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‌قدرداني و تشکر

 و زبکان‌ هکي ‌ را شککر ‌ اداي است، عيان ما بر لطفش كه را همتا بي يکتاي سپاس و حمد

نهکا ‌را‌‌‌.اوسکت‌ محبکت‌ همکه‌ هستيم، وادي اين در اگر و نيست هي ‌كران را فضلش درياي

بايکد‌تکا‌بتابانکد‌نيکرو‌را‌و‌محککم‌كنکد‌‌‌‌‌‌‌‌"آفتاب"بايد،‌تا‌سيرابش‌كند‌از‌آب‌حيات‌و‌‌"باران"

‌ام:‌بسي‌شايسته‌است‌از‌اساتيد‌فرهيخته‌و‌فرزانه شاخه‌هاي‌تازه‌روييده‌را؛

‌

پويان،‌به‌عنوان‌استاد‌راهنما،‌و‌جناب‌آقاي‌دكتر‌خليليان‌و‌دكتکر‌شکيري،‌‌‌ جناب‌آقاي‌دكتر

شاور‌بنده‌كه‌مرا‌در‌پيشبرد‌اين‌پايان‌نامه‌صميمانه‌و‌مشفقانه‌ياري‌نمودنکد‌كمکا ‌‌‌اساتيد‌م

‌تشکر‌را‌دارم.
‌

جناب‌آقاي‌دكتر‌حسن‌پور،‌جنکاب‌آقکاي‌دكتکر‌‌‌‌‌قدر عاليد‌يتابا‌تقدير‌و‌تشکر‌شايسته‌از‌اس

  زاهدي‌و‌خانم‌دكتر‌مشايخي‌كه‌از‌محضر‌پرفيض‌تدريسشان،‌بهره‌ها‌برده‌ام.

 

 كنم مي تقديم عزيزم همسر و مادر پدر، به زندگيم، همراهان مهربانترين به را آخر سپاس

‌.است بوده سخاوت رياي بي مصداق زندگيم در‌فضاي حضورشان كه

‌

‌پروردگارا‌حسن‌عاقبت،‌سلامت‌و‌سعادت‌را‌براي‌آنان‌مقدر‌نما

‌ن...اين‌برگ‌سبزي‌است‌تحفه‌درويش‌تقديم‌آنا‌،حا 

 



 و‌

 

 

 اينجانب‌فاطمه‌تلگردي‌دانشجوي‌دوره‌كارشناسي‌ارشد‌رشته‌هو ‌مصنوعي‌دانشکده‌مهندسي

 يادگيري در مهارت اكتسابدانشگاه‌صنعتي‌شاهرود‌نويسنده‌پايان‌نامه‌ اطلاعات فناوري و كامپيوتر

 تحت‌راهنمائي‌دكتر‌علي‌اكبر‌پويان‌متعهد‌مي‌شوم.عاملهاي‌خودمختار‌ توسط تقويتي‌رباتيک

‌
 .تحقيقات‌در‌اين‌پايان‌نامه‌توسط‌اينجانب‌انجام‌شده‌است‌و‌از‌صحت‌و‌اصالت‌برخوردار‌است‌‌

 .در‌استفاده‌از‌نتايج‌پژوهشهاي‌محققان‌ديگر‌به‌مرجع‌مورد‌استفاده‌استناد‌شده‌است‌ 

 در‌هي ‌جا‌ارائه‌نشده‌است‌.‌مطالب‌مندرج‌در‌پايان‌نامه‌تاكنون‌توسط‌خود‌يا‌فرد‌ديگري‌براي‌دريافت‌هي ‌نوع‌مدرک‌يا‌امتيازي 

 و‌يکا‌‌«‌دانشکگاه‌صکنعتي‌شکاهرود‌‌‌‌»‌كليه‌حقوق‌معنوي‌اين‌اثر‌متعلق‌به‌دانشگاه‌صنعتي‌شاهرود‌مي‌باشد‌و‌مقالات‌مستخرج‌با‌نام‌‌‌«

Shahrood  University  of  Technology‌‌».به‌چاپ‌خواهد‌رسيد‌ 

 پايان‌نامه‌تأثيرگذار‌بوده‌اند‌در‌مقالات‌مستخرج‌از‌پايان‌نامکه‌رعايکت‌مکي‌‌‌‌‌حقوق‌معنوي‌تمام‌افرادي‌كه‌در‌به‌دست‌آمدن‌نتايح‌اصلي

 گردد.

 در‌كليه‌مراحل‌انجام‌اين‌پايان‌نامه‌،‌در‌مواردي‌كه‌از‌موجود‌زنده‌)‌يا‌بافتهاي‌آنها‌(‌استفاده‌شده‌است‌ضوابط‌و‌اصو ‌اخلاقکي‌رعايکت‌‌‌

 شده‌است‌.

 دي‌كه‌به‌حوزه‌اطلاعات‌شخصي‌افراد‌دسترسي‌يافته‌يا‌استفاده‌شده‌اسکت‌اصکل‌رازداري‌،‌‌‌در‌كليه‌مراحل‌انجام‌اين‌پايان‌نامه،‌در‌موار

                                                                                                                                                                     ضوابط‌و‌اصو ‌اخلاق‌انساني‌رعايت‌شده‌است‌.‌

                                  تاریخ                                                                                                                        

 امضای دانشجو

‌

 

 

 

 

‌ان‌نامه‌وجودي*‌‌متن‌اين‌صفحه‌نيز‌بايد‌در‌ابتداي‌نسخه‌هاي‌تکثير‌شده‌پا

 

 مالکیت نتایج و حق نشر

 كليه‌حقوق‌معنوي‌اين‌اثر‌و‌محصولات‌آن‌)مقالات‌مستخرج‌،‌كتاب‌،‌برنامه‌هاي‌رايانه‌اي‌،‌نرم‌افزار‌ها‌و‌

در‌تجهيزات‌ساخته‌شده‌است‌(‌متعلق‌به‌دانشگاه‌صنعتي‌شاهرود‌مي‌باشد‌.‌اين‌مطلب‌بايد‌به‌نحو‌مقتضي‌

 توليدات‌علمي‌مربوطه‌ذكر‌شود‌.

 بدون‌ذكر‌مرجع‌مجاز‌نمي‌باشد‌در‌پايان‌نامهاستفاده‌از‌اطلاعات‌و‌نتايج‌موجود‌. 
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 چکیده

يادگيري‌تقويتي‌يکي‌از‌حوزه‌هاي‌يادگيري‌ماشين‌است‌كه‌هدف‌آن‌بهبود‌رفتار‌عامل‌بر‌اسکاس‌‌

‌از‌كاربردهکاي‌‌بسکياري‌‌دركکه‌‌‌كند.‌مشکل‌اينجاسکت‌‌ميهاي‌تقويتي‌است‌كه‌از‌محيط‌دريافت‌‌سيگنا 

‌رفتکار‌‌بکه‌‌براي‌رسکيدن‌‌عامل‌نتيجه،‌در‌شود.‌مي‌داده‌عامل‌به‌زيادي‌تاخير‌بسيار‌با‌محيط‌پادا ‌واقعي،

‌بکر‌‌غلبه‌براي‌دهي‌پادا ‌تاكنون‌همچون‌شکل‌كارهاي‌مختلفي‌راه.‌است‌بسيار‌زمان‌صرف‌نيازمند‌بهينه

‌يکادگيري،‌‌افکزايش‌سکرعت‌‌‌در‌سکزايي‌‌بکه‌‌تکأثير‌‌نتوانسکتند‌‌كکدام‌‌است.‌اما‌هي ‌شده‌پيشنهاد‌مشکل‌اين

‌‌.داشته‌باشند‌واقعي‌و‌بزرگ‌هاي‌محيط‌در‌خصوص‌به

مشکل‌ديگر‌اين‌است‌كه‌تا‌زماني‌كه‌عامل‌به‌يک‌سطح‌قابل‌قبو ‌از‌يادگيري‌برسد،‌تمام‌حركات‌

هکاي‌مکورد‌اكتشکاف‌و‌پارامترهکاي‌‌‌‌‌‌وضعيتتر‌شدن‌محيط،‌تعداد‌‌آن‌تصادفي‌خواهد‌بود.‌ضمناً‌با‌پيچيده

بر،‌با‌هزينکه‌بسکيار‌بکالا‌و‌‌‌‌‌كند.‌تمامي‌اين‌مسائل،‌اكتشاف‌را‌رويکردي‌زمان‌گيري‌افزايش‌پيدا‌مي‌تصميم

‌كار‌مورد‌پژوهش‌محققان‌در‌اين‌حوزه،‌يادگيري‌كيفي‌است.‌‌گاهي‌بسيار‌پرخطر‌كرده‌است.‌يک‌راه

شود‌و‌خصوصيات‌و‌اجزا‌آن‌معرفکي‌‌‌يادگيري‌كيفي‌ارائه‌ميدر‌اين‌پايان‌نامه،‌چارچوبي‌كلي‌براي‌

هکر‌دو‌‌‌يکد‌باشکد‌تکا‌از‌فوا‌‌‌يم‌يپادا ‌ساختگ‌ينو‌تخم‌يفيك‌يادگيريچارچوب‌بر‌اساس‌‌اينگردد.‌‌مي

هکاي‌مختلکف،‌‌‌‌چنان‌است‌كه‌قابل‌تنظيم‌و‌انطباق‌با‌الگوريتم‌چارچوب‌پيشنهادي‌آن‌رو ‌استفاده‌كند.

ناوبري‌و‌غير‌ناوبري‌باشد.‌سپس‌از‌چارچوب‌پيشنهادي‌يک‌نمونه‌سکاخته‌‌هاي‌گسسته‌و‌پيوسته،‌‌محيط

هاي‌صکورت‌گرفتکه،‌مک ثر‌بکودن‌چکارچوب‌‌‌‌‌‌‌شده،‌و‌روي‌محيط‌هاي‌محک‌ارزيابي‌گرديده‌است.‌آزمايش

‌دهد.‌‌پيشنهادي‌را‌در‌تسريع‌رسيدن‌به‌سياست‌بهينه‌نشان‌مي

‌يادگيري‌تقويتي‌،‌يادگيري‌كيو،‌يادگيري‌كيفي،‌تحليل‌گراف،‌انتزاع‌کلیدی: کلمات
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1-1 انگیزه تحقیق 

مسئله‌جهان‌واقعي،‌تعيين‌آنچه‌برنامه‌بايکد‌انجکام‌دهکد‌دشکوار‌‌‌‌‌‌در‌بسياري‌از‌موارد‌براي‌حل‌يک

در‌يکادگيري‌‌‌.[1]‌ارز ‌عملکي‌بسکياري‌دارد‌‌‌،اگر‌كامپيوتر‌بتواند‌از‌طريق‌سعي‌و‌خطا‌ياد‌بگيکرد‌‌است.

ا‌با‌محيط‌تعامکل‌مکي‌كنکد.‌آمکوز ‌عامکل‌از‌‌‌‌‌‌عامل‌براي‌رسيدن‌به‌هدف،‌از‌طريق‌سعي‌و‌خط‌1تقويتي

بدانکد.‌ايکن‌ويژگکي،‌‌‌‌ را عمکل‌ انجام آنکه‌نحوه كه‌دريافت‌مي‌كند‌انجام‌مي‌شود،‌بدون‌2طريق‌بازخوردي

‌.‌[2]يادگيري‌تقويتي‌را‌مورد‌توجه‌قرار‌داده‌است‌

زماني‌كه‌ديناميک‌محيط‌شناخته‌شده‌باشد،‌كسب‌سياست‌بهينه‌بدون‌تعامل‌بکا‌محکيط‌ممککن‌‌‌‌

مکي‌تکوان‌بکه‌يکادگيري‌محکيط‌‌‌‌‌‌‌3است.‌اما‌وقتي‌چنين‌اطلاعاتي‌در‌دسترس‌نيسکت،‌از‌طريکق‌اكتشکاف‌‌‌

انگيزه‌اصلي‌براي‌استفاده‌از‌يادگيري‌تقويتي‌براي‌آموز ‌مهارتهاي‌جديد‌به‌عامل،‌دستيابي‌به‌پرداخت.‌

(‌يادگيري‌كارهايي‌كه‌حتي‌معلم‌نمي‌تواند‌بطور‌فيزيکي‌نمايش‌دهد‌يا‌نمي‌1سه‌توانايي‌مهم‌مي‌باشد:‌

كکه‌هکي ‌فرمکو ‌‌‌‌‌(‌يادگيري‌كسب‌اهداف‌بهينه‌سازي‌مسائل‌مشکل2تواند‌مستقيما‌برنامه‌نويسي‌كند.‌

(‌يادگيري‌براي‌تطبيق‌يک‌مهارت‌بکا‌يکک‌نسکخه‌‌‌‌3تحليلي‌يا‌راه‌حل‌به‌شکل‌بسته‌شناخته‌شده‌ندارد.‌

‌.‌[3]قبلا‌ديده‌نشده‌جديد‌از‌كار‌

ديکده‌شکود.‌در‌يکادگيري‌ماشکين‌،‌ادراک‌جهکان‌توسکط‌‌‌‌‌‌‌‌1جهان‌بايد‌به‌عنوان‌نيمه‌مشاهده‌پذير

دهنکد.‌همچنکين،‌‌‌‌سنسورها‌فراهم‌مي‌شود‌كه‌نمي‌توانند‌كل‌جهان‌را‌شامل‌همه‌جنبه‌هاي‌آن‌نمايش

يادگيري‌تقويتي‌وقتي‌ويژگي‌هاي‌.‌[1]جمع‌آوري‌همه‌اطلاعات‌مرتبط‌با‌رفتار‌سيستم‌غير‌ممکن‌است‌

ه‌است،‌و‌يا‌توصيف‌آن‌مشکل‌است،‌يا‌وقتکي‌محکيط‌عامکل‌عمکل‌كننکده‌نيمکه‌‌‌‌‌‌‌سيستم‌مربوطه‌ناشناخت

                                                 
1‌Reinforcement Learning 
2 Feedback 
3‌exploration 
4‌Partially observable 
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 هکاي‌‌الگکوريتم‌بهرحکا ،‌بککارگيري‌‌‌‌.مشاهده‌پذير‌يا‌بطور‌كامل‌ناشناخته‌است،‌خيلکي‌بکا‌ارز ‌اسکت‌‌‌

‌اغلب‌پرهزينه،‌زمان‌گير،‌و‌گاهي‌خطرناک‌است.‌‌تقويتي يادگيري كلاسيک

يک‌جکدو ‌بکه‌نکام‌جکدو ‌‌‌‌‌‌در محيط دريافتي پاداشهاي بروزرساني و نگهداري ،ها‌الگوريتماين‌ در

 بکه‌ نيکاز‌،‌محکيط‌ شکدن‌ بزرگ با كه است اين اين‌الگوريتم‌ها اصلي مشکلات از يکي انجام‌مي‌شود.‌1كيو

 جدو  مقادير بروزرسانينياز‌به‌زمان‌بسيار‌زيادي‌براي‌ ،همچنيندارد.‌‌ و اجد نگهداري براي زياد حافظه

 بکه‌ ديرهنگکام‌ همگرايکي‌ ،اين‌دسته‌از‌الگوريتم‌هکا‌ ديگر‌مشکل وجود‌دارد.‌بهينه مقادير به رسيدن و كيو

در‌حا ‌حاضر،‌چندين‌رو ‌در‌ادبيات‌براي‌غلبه‌.‌[5]به‌خاطر‌پادا ‌هاي‌تاخيري‌مي‌باشد‌ بهينه رفتار

‌بر‌مسائل‌مطرح‌شده‌وجود‌دارد.‌

مي‌باشد.‌از‌ايکن‌‌‌3،‌يک‌راه‌حل‌موثر‌براي‌مشکل‌پادا ‌هاي‌تاخيري[6]2رو ‌شکل‌دهي‌پادا 

‌مشککلات‌‌از‌يکييک‌فاكتور‌تسريع‌در‌فرآيند‌يادگيري‌و‌نرخ‌همگرايي‌استفاده‌مي‌شود.‌‌رو ،‌به‌عنوان

.‌اسکت‌مشککل‌‌‌بکزرگ‌‌و‌واقعي‌محيطهاي‌براي‌عملاً‌ساختگي‌مقادير‌پادا ‌تعيين‌كه‌است‌اين‌رو ‌اين

گراف‌براي‌مواجهه‌با‌اين‌مساله،‌يک‌رو ‌مناسب‌استفاده‌از‌رو ‌هاي‌هيوريستيک‌خودكار‌مانند‌آناليز‌

اين‌تخمين‌ممکن‌‌(‌تا‌مقادير‌مناسب‌تخمين‌زده‌شود‌و‌مقداري‌پادا ‌براي‌عامل‌فراهم‌شود.[7]است‌)

بهرحکا ،‌‌‌نادرست‌و‌گمراه‌كننده‌داشته‌باشکد.‌است‌مشکلاتي‌مانند‌پيچيدگي‌محاسباتي‌بالا‌و‌محاسبات‌

نشان‌داده‌است‌كه‌روشکي‌‌‌[1]تخمين‌تابع‌پادا ‌ساختگي‌از‌طريق‌برخي‌تحليل‌هاي‌پيش‌از‌اكتشاف‌

موثر‌و‌اميدواركننده‌مي‌باشد.‌مخصوصا،‌اگر‌طراح‌تحليل‌هاي‌كم‌هزينه‌و‌هيوريستيک‌هاي‌هوشکمند‌را‌‌

‌روي‌محيط‌استفاده‌كند.‌

                                                 
1‌Q-Table 

2‌Reward shaping 

3‌Delayed Reward  



1 

 

‌[9]‌1همچنين،‌براي‌محيط‌هاي‌بزرگ‌و‌پيچيده‌مي‌توان‌از‌رو ‌هاي‌مبتني‌بر‌تقريب‌تابع‌ارز 

 مشککلات‌ از يککي‌ .شود‌مي استفاده عصبي شبکه مانند زننده تقريب يک از در‌اين‌رو ‌ها،استفاده‌كرد.‌

 بهبکود‌ بکراي‌ در‌نتيجکه،‌ .ندسته ناظر با يادگيري روشهايو‌جز عصبي هاي‌شبکهكه‌ است اين هاروش اين

2كنش -حالت هر براي بهينه و واقعي مقدار به نياز ،عامل رفتار
رو ‌ديگري‌كه‌در‌ايکن‌رابطکه‌‌‌‌.دارد وجود 

،‌شکستن‌مسائل‌بزرگ‌بکه‌‌مسئله تجزيه رويکرد درقابل‌استفاده‌است،‌رو ‌هاي‌تجزيه‌مسئله‌مي‌باشد.‌

 حالات از كوچکتريعامل‌در‌هر‌زير‌مسئله‌با‌مجموعه‌‌مي‌شود.مسائل‌كوچکتر‌باعث‌كاهش‌فضاي‌حالت‌

 ،همچنکين‌.‌بود خواهد بزرگتر مسئله از سريعتريادگيري‌هر‌زير‌مسئله،‌بسيار‌ساده‌تر‌و‌‌.شد خواهد روبرو

‌ .شود گرفته كار به هم ديگر مسائل در تواند‌مي مسئله‌زير هر

 ،از‌اين‌روشها‌يکي تجزيه‌مسائل‌و‌كاهش‌فضاي‌حالت‌مي‌تواند‌به‌شيوه‌هاي‌مختلفي‌انجام‌گردد.

هم‌به‌عنوان‌يک‌عمل‌مجرد‌.‌در‌انتزاع‌زماني،‌گروهي‌از‌اعما ‌ترتيبي‌و‌پشت‌سراست [12]‌3زماني انتزاع

در‌نظر‌گرفته‌مي‌شوند.‌به‌جاي‌انتخاب‌اقدام‌در‌هر‌نقطه‌در‌زمان،‌تصميم‌گيري‌ها‌با‌تککرار‌‌‌1)فراكنش(

به‌دو‌شکيوه‌دسکتي‌و‌خودكکار‌قابکل‌انجکام‌‌‌‌‌‌ آنها بازنمايي و اين‌فراكنشها تعيين.‌[1]كمتر‌انجام‌مي‌شود‌

 جزييکات‌ بکه‌ نسبت طراح شناختكه‌نيازمند‌‌پذيرد‌مي انجام طراح توسطاست.‌تعيين‌دستي‌مهارت‌ها،‌

 خودكکار‌ كسب لذا .بود خواهد غيرممکن كاري ناشناخته و پيچيده محيطهاي‌برايدر‌نتيجه،‌ .است محيط

 بکراي‌ متداو  رو .‌است مراتبي سلهسل تقويتي يادگيري در اساسي مسائل از يکي ،[11]اين‌فراكنش‌ها‌

.‌استفاده‌از‌ايکن‌‌است [12]‌مراتبي سلسله‌چارچوبهاي از استفاده ،تقويتي يادگيري در فراكنش‌ها بازنمايي

يکن‌رو ‌هکا‌‌‌يک‌اشکا ‌اساسي‌ا‌چارچوب‌ها،‌در‌محيط‌هاي‌در‌مقياس‌بزرگ‌هنوز‌چالش‌برانگيز‌است.

‌‌چالش‌ديگر،‌ايجاد‌خودكار‌و‌انطباق‌سلسله‌مراتب‌ها‌مي‌باشد.نياز‌به‌مشاهده‌كامل‌فضاي‌حالت‌است.‌

                                                 
1‌Value Function Approximation 
2 State-Acion  
3 temporal abstraction 

4 Macro-Action 
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‌مجموعکه‌ حکالات،‌ انتزاع در .است [13]‌1حالات انتزاع مسئله، فضاي كاهش حلهاي‌راه از ديگر يکي

در‌نتيجکه،‌فضکاي‌حالکت‌‌‌‌‌.دنشکو‌‌مکي‌ بازنمکايي‌ مجکرد‌ حالت يک به مسئله در هم با مشابه حالتهاي‌از اي

انتزاعي‌را‌بوجود‌مي‌آورد.‌اندازه‌فضاي‌حالت‌به‌نحو‌موثري‌كاهش‌يافته‌است،‌بطوريکه‌چندين‌حالت‌در‌

و‌‌2در‌محکيط‌هکاي‌بکزرگ‌و‌پيچيکده،‌تعمکيم‌‌‌‌‌فضاي‌حالت‌اصلي‌ديگر‌قابل‌تشخيص‌نيستند.‌همچنکين‌‌

دهد‌تا‌از‌تجربه‌هکاي‌كسکب‌شکده‌‌‌‌تعميم‌اجازه‌مي‌استفاده‌مجدد‌دانش‌كسب‌شده‌اهميت‌زيادي‌دارد.‌

اين‌امکر،‌منجکر‌بکه‌تسکريع‌فرآينکد‌‌‌‌‌‌‌استفاده‌كنيم‌و‌دانش‌ياد‌گرفته‌را‌در‌شرايط‌كمي‌متغير‌بکار‌ببريم.

‌.‌[1]يادگيري‌مي‌شود‌

.‌ايکن‌‌اسکت‌‌[11]تگي،‌اسکتفاده‌از‌يکادگيري‌كيفکي‌‌‌‌يک‌رو ‌جايگزين‌براي‌مشکلات‌پادا ‌ساخ

رو ‌به‌دنبا ‌تعريف‌ويژگي‌هاي‌كيفي‌يک‌محيط‌است‌و‌آنها‌را‌به‌پارامترهکاي‌فرآينکد‌تصکميم‌گيکري‌‌‌‌‌

ماركوف‌تبديل‌مي‌كند.‌اين‌باعث‌استفاده‌از‌دانش‌اوليه‌اي‌براي‌مشخص‌كردن‌مقادير‌كيفي‌براي‌كاو ‌

.‌نمايش‌انتزاعکي‌‌شودمي‌‌براي‌چنين‌توصيف‌فضاي‌حالتي،‌پارادايم‌انتزاع‌كيفي‌استفادهحالات‌مي‌شود.‌

‌كيفي،‌جزئيات‌متريک‌سنسورها‌را‌ناديده‌مي‌گيرد‌و‌كلاس‌هايي‌از‌مفاهيم‌انتزاعي‌را‌مي‌سازد.‌

وقتي‌دانش‌دقيقي‌از‌محيط‌وجود‌ندارد‌فراهم‌كردن‌دانش‌مبهم‌و‌نادقيقي‌از‌احتمالات‌گذر،‌مکي‌‌

ردن‌سياستهاي‌بهينه‌براي‌مسکائلي‌‌تواند‌منجر‌به‌كاهش‌مقدار‌كاو ‌شود.‌هدف‌يادگيري‌كيفي،‌پيدا‌ك

همچنکين،‌‌‌.[11]است‌كه‌بطور‌كيفي‌توصيف‌شده‌اند،‌يا‌وقتي‌يک‌راه‌حکل‌بکراي‌مسکئله‌وجکود‌نکدارد‌‌‌‌‌‌

حتي‌اگر‌بکه‌‌انتزاع‌حالات،‌.‌،‌امکان‌تعميم‌و‌استفاده‌مجدد‌از‌دانش‌را‌فراهم‌مي‌كند[5]3يادگيري‌كيفي

بککارگيري‌‌راه‌حل‌هاي‌كمتر‌از‌حد‌مطلوب‌منجر‌شود،‌براي‌حل‌وظايف‌پيچيده‌بسيار‌پذيرفته‌شده‌اند.‌

انتزاع‌كيفي،‌باعث‌بهبود‌سرعت‌يادگيري‌مي‌شود‌كه‌مطمئنا‌توجيه‌قابل‌قبولي‌بکراي‌اسکتفاده‌ا ‌مکي‌‌‌‌

                                                 
1 spatial abstraction 

2 generalization 
3 Qualitative Reinforcement Learning 
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در‌اين‌تحقيق،‌براي‌مواجهه‌با‌مباحث‌مهمي‌مانند‌فضاهاي‌حالت‌پيچيده،‌تعميم‌و‌استفاده‌مجکدد‌‌باشد.‌

به‌منظور‌بهره‌گيري‌از‌‌ده‌است.از‌دانش،‌يادگيري‌تقويتي‌كيفي‌به‌عنوان‌راهکاري‌مناسب‌بکار‌گرفته‌ش

فوايد‌هر‌دو‌رو ،‌تخمين‌پادا ‌ساختگي‌و‌يادگيري‌كيفي،‌در‌اين‌تحقيق‌چارچوب‌كلي‌جديدي‌بکراي‌‌

‌يادگيري‌تقويتي‌كيفي‌پيشنهاد‌مي‌شود.‌

‌

2-1 هدف 

در‌بخش‌قبل‌راهکارهاي‌مختلفي‌براي‌مقابله‌با‌مشکلات‌و‌چالش‌هاي‌مطرح‌در‌يادگيري‌تقويتي‌

ادگيري‌تقويتي‌كيفي،‌به‌عنوان‌راهکارمناسکبي‌بکراي‌مواجهکه‌بکا‌مباحکث‌مهمکي‌ماننکد‌‌‌‌‌‌‌‌مطرح‌گرديد.‌ي

ايکن‌تحقيکق،‌طراحکي‌‌‌‌‌فضاهاي‌حالت‌پيچيده،‌تعميم‌و‌استفاده‌مجکدد‌از‌دانکش‌معرفکي‌گرديکد.‌هکدف‌‌‌‌‌

استفاده‌مي‌كند،‌تا‌در‌محکيط‌هکاي‌بکزرگ‌‌‌‌حالات‌براي‌كاهش‌فضاي‌حالت‌‌انتزاعالگوريتمي‌است‌كه‌از‌

‌ده‌باشد.‌ادغام‌حالات،‌بايد‌به‌نحوي‌باشد‌كه‌ويژگي‌هاي‌محيط‌را‌حفظ‌كند.‌قابل‌استفا

براي‌ادغام‌حالات‌محيط،‌از‌فرآيند‌انتزاع‌استفاده‌مي‌شود.‌انتزاع،‌نمايش‌زمينه‌را‌به‌يک‌نمکايش‌‌

انتزاعي‌فشرده‌تر‌نگاشت‌مي‌كند.‌مسئله‌جديد،‌يک‌مسئله‌يادگيري‌با‌فضاي‌حالت‌كاهش‌يافتکه‌اسکت‌‌‌

تواند‌با‌رو ‌هاي‌معمو ‌حل‌شود.‌به‌جاي‌كار‌كردن‌در‌فضکاي‌حالکت‌زمينکه،‌تصکميم‌گيرنکده‌‌‌‌‌‌كه‌مي‌

معمولا‌راه‌حل‌هايي‌را‌در‌فضاي‌حالت‌انتزاعي‌خيلي‌سريعتر‌پيدا‌مي‌كند.‌اين‌منجر‌به‌يک‌محيط‌كيفي‌

ب،‌منجر‌به‌جديد‌با‌حالات‌كمتر‌و‌دانش‌اوليه‌فراهم‌شده‌براي‌حالات‌انتزاعي‌جديد‌مي‌شود.‌بدين‌ترتي

‌تسريع‌فرآيند‌يادگيري‌و‌پيدا‌كردن‌سياست‌بهينه‌توسط‌عامل‌مي‌گردد.‌

به‌منظور‌بهره‌گيري‌از‌فوايد‌رو ‌پادا ‌ساختگي‌سکعي‌داريکم‌تکا‌يکادگيري‌كيفکي‌و‌‌‌‌‌‌همچنين،‌

پادا ‌ساختگي‌را‌با‌هم‌تركيب‌كنيم‌تکا‌بهبکود‌بيشکتري‌را‌در‌نتکايج‌داشکته‌باشکيم.‌در‌ايکن‌رابطکه،‌از‌‌‌‌‌‌‌‌‌
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در‌تا،‌در‌ايکن‌راسک‌‌استفاده‌مي‌شود.‌‌[1]هاي‌تحليل‌گراف‌براي‌ساخت‌خودكار‌پادا ‌ساختگي‌الگوريتم

شکود‌و‌خصوصکيات‌و‌اجکزا‌آن‌‌‌‌‌كيفي‌ارائه‌مکي‌‌تقويتي‌براي‌يادگيري‌جديدي‌چارچوب‌كلي‌پژوهشاين‌

روي‌‌وشکود‌‌‌اي‌از‌آن‌سکاخته‌مکي‌‌‌.‌سپس‌براي‌عينيت‌بخشيدن‌به‌اين‌چکارچوب،‌نمونکه‌‌گردد‌معرفي‌مي

هکدف‌از‌ايکن‌چکارچوب‌‌‌‌گکردد.‌‌‌ارزيابي‌مي‌و‌غيرناوبري‌با‌تعداد‌حالات‌مختلف‌1محيط‌هاي‌محک‌ناوبري

تر‌محيط،‌كاهش‌زمان‌مورد‌نياز‌جهت‌اكتشاف‌محيط‌و‌يادگيري‌محکيط‌‌‌پيشنهادي،‌اكتشاف‌هوشمندانه

‌با‌سرعت‌بيشتر‌است.‌

‌

3-1 راهکار ارائه شده 

در‌اين‌تحقيق،‌چارچوب‌جديدي‌بر‌اساس‌يادگيري‌كيفي‌ارائه‌شده‌است‌كه‌شکامل‌بخکش‌هکاي‌‌‌‌

مي‌توان‌بر‌حسب‌نيازهاي‌مسئله‌دلخواه‌انطباق‌داد.‌مي‌توان‌‌مختلفي‌است.‌هر‌بخش‌از‌اين‌چارچوب‌را

راهکارهاي‌مختلف‌پيشنهادي‌را‌در‌بخش‌هاي‌مختلکف‌آن‌بککار‌بکرد.‌از‌ايکن‌طريکق،‌مکي‌تکوان‌از‌روي‌‌‌‌‌‌‌‌

هاي‌متعددي‌ساخت‌كه‌هسکته‌عملککردي‌همگکي‌يکسکان‌اسکت.‌يکک‌نمونکه‌‌‌‌‌‌‌‌‌چارچوب‌انتزاعي‌الگوريتم

كکه‌كاربردپکذيري‌‌‌‌[5]با‌رو ‌يکادگيري‌كيکو‌سکاخته‌شکده‌اسکت‌‌‌‌‌‌الگوريتم‌از‌روي‌چارچوب‌پيشنهادي‌

‌هد.چارچوب‌پيشنهادي‌را‌نشان‌د

(‌محيط‌عامل‌به‌يک‌گراف‌نگاشت‌1)‌در‌الگوريتم‌نمونه،‌با‌فرض‌يک‌محيط‌براي‌عامل‌خودمختار،

(‌با‌استفاده‌از‌الگوريتم‌هاي‌تحليل‌گراف،‌پادا ‌ساختگي‌ايجاد‌مي‌شود‌و‌به‌عنکوان‌دانکش‌‌‌2مي‌شود.‌)

محيط‌با‌اسکتفاده‌از‌‌‌(‌عامل‌براي‌تعدادي‌اپيزود‌محدود‌شروع‌به‌كاو 3)‌اوليه‌به‌عامل‌تزريق‌مي‌شود.

(‌حالات‌بر‌اساس‌موقعيت‌زيرمحيط‌هاي‌مشکابه‌دسکته‌بنکدي‌‌‌‌1يک‌رو ‌مانند‌يادگيري‌كيو‌مي‌كند،‌)

                                                 
1 navigational environments 
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(‌عکلاوه‌‌6(‌هر‌دسته‌مجددا‌بر‌اساس‌اقدامات‌قانوني‌و‌غيرقانوني‌دسکته‌بنکدي‌مکي‌شکود،‌)‌‌‌‌5مي‌شوند،‌)

-Qند،‌كکه‌كلاسکترهايي‌بکا‌‌‌‌ها‌دسته‌بنکدي‌مکي‌شکو‌‌‌Q-valueبراين،‌دسته‌هاي‌حاصل‌بر‌اساس‌شباهت‌

value(‌،حالات‌هر‌كلاستر‌به‌يک‌حالت‌انتزاعي‌مجرد‌ادغام‌مي‌شوند‌كه‌7هاي‌مشابه‌را‌منجر‌مي‌شود‌)

(‌يادگيري‌در‌محيط‌جديد‌ادامه‌مي‌يابد‌تا‌يک‌سياست‌1به‌ما‌يک‌محيط‌كوچکتر‌جديد‌را‌مي‌دهد،‌و‌)

‌بهينه‌حاصل‌شود.

محيط‌به‌يک‌گراف‌نگاشت‌مي‌شود‌و‌بر‌اساس‌تحليل‌اين‌ساختار‌داده‌عمل‌مي‌‌،الگوريتمدر‌اين‌

تکوان‌از‌طيکف‌گسکترده‌‌‌‌‌نگاشت‌فضاي‌حالت‌عامل‌به‌يک‌گراف‌سودمند‌است.‌در‌اين‌صکورت،‌مکي‌‌شود.‌

در‌ادبيات‌براي‌دستيابي‌بکه‌مقکداري‌دانکش‌اوليکه‌از‌محکيط‌‌‌‌‌‌‌2ها‌و‌نظريه‌گراف‌1كاوي‌هاي‌گراف‌الگوريتم

مي‌‌،در‌نتيجه،‌به‌تسريع‌كاو ‌محيط‌و‌شتاب‌فرآيند‌يادگيري‌كمک‌مي‌كند.‌اين‌اطلاعاتد.‌استفاده‌كر

‌تواند‌مستقل‌از‌دانش‌متخصص‌حوزه‌يا‌كاو ‌محيط‌توسط‌عامل‌بدست‌آيد.

.‌از‌ايکن‌طريکق،‌مقکداري‌‌‌‌مي‌شوداستفاده‌‌تخمين‌تابع‌پادا ‌برايدر‌اين‌تحقيق،‌از‌تحليل‌گراف‌

شود.‌تاثير‌نهايي‌آن‌در‌تسريع‌كاو ‌محکيط‌‌مي‌براي‌عامل‌خودمختار‌فراهم‌دانش‌اوليه‌از‌فضاي‌حالت‌

در‌رو ‌پيشکنهادي،‌‌‌گردد.‌است‌كه‌باعث‌سرعت‌در‌فرآيند‌يادگيري‌و‌پيدا‌كردن‌يک‌سياست‌بهينه‌مي

دانکش‌‌است،‌يعني،‌حالت‌هدف‌و‌تعداد‌حالات‌در‌محيط‌تغيير‌خواهد‌كرد.‌‌پويافرض‌مي‌شود‌كه‌محيط‌

توجکه‌كنيکد‌كکه،‌نمکايش‌‌‌‌‌‌دست‌آمده‌اسکت.‌‌،‌بر‌اساس‌يادگيري‌قبلي‌عامل‌از‌محيط‌‌بهQقرار‌گرفته‌در‌

هاي‌پويا‌كه‌در‌آنها‌مکان‌هدف‌و‌تعداد‌حالات‌در‌طي‌زمکان‌‌‌گراف‌فضاي‌حالت‌به‌نمايش‌بهتر‌در‌محيط

‌كند.‌كند،‌كمک‌مي‌تغيير‌مي

‌زير‌است:‌بطور‌خلاصه،‌دستاوردهاي‌اين‌پايان‌نامه‌به‌صورت

                                                 
1 graph mining 
2 graph theoretic 
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 بکا‌‌تواند‌مي‌كه‌مختلف‌عناصر‌با‌كيفي،‌تقويتي‌يادگيري‌براي‌جديد‌انتزاعي‌يک‌چارچوب‌

 تطبيق‌پيدا‌كند.‌مسئله‌هر‌خاص‌نيازمندي‌هاي‌به‌توجه

 گراف‌رو ‌يادگيري‌كيو‌و‌تحليل‌از‌استفاده‌با‌چارچوب‌پيشنهادي‌از‌نمونه‌الگوريتم‌يک. 

 روي‌محيطهکاي‌محکک‌‌‌آن‌هاي‌الگوريتم‌از‌يکي‌و‌جديد‌چارچوب‌ارزيابي‌تحليل‌و‌نتايج‌

‌.Complex Mazeاتاقه،‌برج‌هانوي‌و‌‌شش

چارچوب‌ارائه‌شده‌و‌الگوريتم‌نمونه‌آن،‌روي‌محيط‌هاي‌محک‌استاندارد‌ارزيابي‌شده‌است.‌بکراي‌‌

تعيين‌اينکه‌آيا‌بهبود‌بدست‌آمده‌توسط‌الگوريتم‌پيشنهادي‌تصادفي‌نيست‌و‌از‌نظکر‌آمکاري‌معنکي‌دار‌‌‌‌

،‌از‌رو ‌هاي‌آزمون‌آماري‌استفاده‌شده‌است.‌استفاده‌از‌آزمون‌هاي‌آماري،‌صحت‌نتکايج‌را‌تاييکد‌‌‌است

‌كرده‌است.
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1-2 مقدمه 

،‌در‌ابتدا‌مروري‌بر‌مفاهيم‌اساسي‌در‌يادگيري‌تقويتي‌خواهيم‌داشت.‌ويژگي‌ماركوف،‌فصل اين در

 سکپس‌.‌اسکت‌ شده بررسي ها فرآيند اين حل براي شده ارائه روشهاي و ماركوف گيري تصميم فرآيندهاي

تقويتي‌به‌ يادگيري كلاسيک الگوريتمهاينمونه‌اي‌از‌ ،‌مساله‌كاو ‌وتقويتي‌يادگيري به مربوط جزييات

 بزرگ محيطهاي در تقويتي يادگيري ،‌چالش‌هاي‌مطرح‌درادامه در.‌ شد خواهند تشريحنام‌يادگيري‌كيو‌

 عنکوان‌ بکه‌ تحکالا‌انتکزاع‌‌ و زمکاني‌انتکزاع‌‌ .‌در‌ادامه،گيرد‌مي قرار بررسي موردو‌مسئله‌تعميم‌ پيچيده و

 در‌محيط‌هاي‌بزرگ‌و‌پيچيکده‌‌تقويتي يادگيري كلاسيک هاي الگوريتم مشکلات حل براي رويکردهايي

 تقکويتي‌ يکادگيري‌‌،همچنکين‌ سپس،‌شکل‌دهي‌پادا ‌بطور‌مختصر‌معرفي‌خواهد‌شکد.‌‌د.گرد‌مي ارائه

 انتکزاع‌و‌ رايدر‌ادبيات‌بک‌ شده ارائه راهکارهاي ،نهايت در.‌گرفت خواهد قرار بررسي مورد تفصيل بهكيفي‌

 خواهد بررسي و تحليل راهکارها اين‌معايب و مزايا و گرفت خواهد قرار بررسي مورد كيفي‌تقويتي يادگيري

‌.شد

‌

2-2 9ویژگی مارکوف 

در‌چارچوب‌يادگيري‌تقويتي،‌عامل‌بر‌اساس‌سيگنا ‌حالت‌كه‌از‌محيط‌دريافت‌مي‌كند‌تصکميم‌‌

گيري‌مي‌كند.‌لزومي‌ندارد‌نمايش‌حالات‌به‌ادراكات‌فوري‌محدود‌شود،‌بلککه‌مکي‌تواننکد‌نسکخه‌هکاي‌‌‌‌‌‌

د،‌يا‌ساختارهايي‌كه‌شامل‌دنباله‌اي‌از‌ادراكات‌ناز‌سيگنا ‌حالت‌دريافتي‌از‌محيط‌باش‌پرداز ‌شده‌اي

هستند.‌همچنين،‌اين‌سيگنا ‌ممکن‌است‌همکه‌آنچکه‌در‌محکيط‌وجکود‌دارد‌را‌نمکايش‌ندهکد.‌در‌ايکن‌‌‌‌‌‌‌‌

‌شرايط،‌اطلاعات‌حالت‌مخفي‌وجود‌دارد‌كه‌اگر‌عامل‌آنها‌را‌بداند‌مفيد‌است.‌بهرحا ‌عامکل‌چکون‌هکي ‌‌‌

                                                 
1‌The Markov Property 

http://webdocs.cs.ualberta.ca/~sutton/book/ebook/node32.html
http://webdocs.cs.ualberta.ca/~sutton/book/ebook/node32.html
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ادراک‌مرتبطي‌در‌آن‌زمينه‌دريافت‌نمي‌كند،‌نمي‌تواند‌آنها‌را‌بداند.‌مطلوب‌اين‌است‌كه‌سيگنا ‌حالت‌

شامل‌همه‌ادراكات‌گذشته‌بطور‌فشرده‌باشد‌و‌همه‌اطلاعات‌مرتبط‌را‌حفظ‌كند.‌سيگنا ‌حالتي‌كه‌همه‌

‌.‌[2]ود‌اطلاعات‌مرتبط‌را‌شامل‌مي‌شود‌ماركوف‌يا‌داراي‌ويژگي‌ماركوف‌ناميده‌مي‌ش

پاسخ‌محيط‌به‌انتخاب‌يک‌اقدام،‌ممکن‌است‌به‌هر‌چيزي‌كه‌قبل‌از‌آن‌اتفاق‌افتاده‌است‌بستگي‌

‌‌ ديناميک‌با‌مشخص‌كردن‌توزيع‌احتما ‌كامل‌به‌صورت‌زير‌تعريف‌مي‌شود:داشته‌باشد.‌بنابراين،‌

( 2-9) Pr { st+1 = s’, rt+1 = r | st, at, rt, st-1, at-1, ..., r1, s0, a0},   

در‌مقابل،‌اگر‌سيگنا ‌حالکت‌‌‌st, at, rt, ..., r1, s0, a0.و‌همه‌مقادير‌ممکن‌رويدادهاي‌گذشته‌:‌‌s’‌،rبراي‌

دارد.‌در‌ايکن‌صکورت‌‌‌‌tتنها‌بستگي‌به‌حالت‌و‌اقدام‌در‌‌t+1ويژگي‌ماركوف‌داشته‌باشد،‌پاسخ‌محيط‌در‌

 ديناميک‌محيط‌به‌صورت‌زير‌تعريف‌مي‌شود:

( 2-2) Pr {st+1= s’, rt+1= r | st,at} 

 (1-‌2).‌به‌عبارت‌ديگر،‌يک‌سيگنا ‌حالت‌ويژگي‌ماركوف‌دارد،‌اگر‌و‌تنها‌اگر‌  و‌‌  ،‌s’،‌rبراي‌

باشد.‌همچنين،‌محيط‌و‌وظيفکه‌مربوطکه‌‌‌‌st, at, rt, ..., r1, s0, a0و‌تاريخچه‌‌s’‌،rبراي‌همه‌‌(2-‌2)برابر‌با‌

به‌عنوان‌يک‌كل‌ويژگي‌ماركوف‌را‌دارند.‌ديناميک‌يک‌مرحله‌اي‌محکيط‌هکاي‌داراي‌ويژگکي‌مکاركوف،‌‌‌‌‌

مي‌توان‌همه‌حالات‌‌(2-‌2)‌ادا ‌بعدي‌را‌ممکن‌مي‌سازد.‌همچنين،‌با‌تکرار‌معادلهپيش‌بيني‌حالت‌و‌پ

بعدي‌و‌پادا ‌هاي‌مورد‌انتظار‌را‌از‌حالت‌جاري‌پيش‌بيني‌كرد.‌همچنين،‌مي‌توان‌تاريخچه‌كاملي‌را‌تا‌

زمان‌جاري‌بدست‌آورد.‌بهترين‌سياست‌براي‌انتخاب‌اقدامات‌به‌عنوان‌تابعي‌از‌يک‌حالکت‌مکاركوف،‌بکه‌‌‌‌

تيجه،‌حالات‌ماركوف‌بهتکرين‌پايکه‌را‌بکراي‌‌‌‌خوبي‌بهترين‌سياست‌حاصل‌از‌تاريخچه‌كامل‌آنهاست.‌در‌ن

انتخاب‌اقدامات‌فراهم‌مي‌كنند.‌همچنين‌در‌نظر‌گرفتن‌حالات‌غيرماركوفي،‌به‌صورت‌تقريبي‌از‌حکالات‌‌
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ماركوف‌كارايي‌بهتري‌را‌خواهد‌داشت.‌با‌در‌نظر‌گرفتن‌ويژگي‌ماركوف‌در‌يادگيري‌تقويتي،‌فکرض‌مکي‌‌‌

‌از‌حالت‌جاري‌هستند.‌شود‌كه‌تصميمات‌و‌مقادير‌تنها‌تابعي‌

3-2  مارکوف گیری تصمیم فرآیندهای 

‌1يک‌وظيفه‌يادگيري‌تقويتي‌كه‌ويژگي‌ماركوف‌را‌برآورده‌مي‌كند،‌فرآيند‌تصميم‌گيري‌ماركوف

تعريکف‌مکي‌شکود.‌‌‌‌‌<S, A, T, R>يک‌فرآيند‌تصميم‌گيري‌ماركوف‌به‌صورت‌چندگانه‌ناميده‌مي‌شود.‌

‌بطور‌دقيق‌آن‌شامل‌موارد‌زير‌است:

 موعه‌اي‌از‌حالات‌مجS 

 مجموعه‌اي‌از‌اقدامات‌A 

 T : S        [   ]2،‌تابع‌احتما ‌گذر‌.T(s,a,s’)احتما ‌گذر‌به‌حالکت‌‌‌s’را‌در‌‌

 را‌انجام‌مي‌دهد‌مشخص‌مي‌كند.‌‌‌a    است‌و‌اقدام‌‌‌s    حالي‌كه‌عامل‌در‌حالت

 R : S      است‌كه‌پکادا ‌فکوري‌‌‌‌3،‌تابع‌پاداشيR(s,a)را‌بکراي‌اقکدام‌‌‌‌    ‌aدر‌‌

‌نسبت‌مي‌دهد.‌‌s    حالت

توصيف‌مي‌شوند.‌بنابراين‌آنها‌تنها‌به‌‌Tتوسط‌توزيع‌احتما ‌مفروض‌‌MDPحالات‌بعدي‌در‌يک‌

فرآيند‌تصکميم‌گيکري‌‌‌ و‌داراي‌ويژگي‌ماركوف‌هستند.‌[15]حالت‌جاري‌و‌اقدام‌اجرا‌شده‌بستگي‌دارند‌

را‌از‌‌a(،‌اقکدام‌‌sماركوف‌بدين‌صورت‌عمل‌مي‌كند‌كه‌در‌هر‌مرحله،‌عامکل‌بکا‌مشکاهده‌حالکت‌جکاري‌)‌‌‌‌‌

براي‌اجرا‌انتخاب‌مي‌كند.‌عامل‌در‌هر‌حالت‌از‌فضاي‌حالکت‌خکود،‌مجموعکه‌اي‌از‌‌‌‌‌  مجموعه‌اقدامات‌

،‌از‌طکرف‌‌aشان‌داده‌مي‌شود.‌با‌انجام‌اقدام‌ن    اعما ‌را‌مي‌تواند‌انجام‌دهد‌كه‌اين‌مجموعه‌به‌صورت

ه‌روشي‌كه‌مي‌رود.‌ب‌’sبه‌حالت‌بعدي‌p(s’| s,a)داده‌مي‌شود‌و‌با‌احتما ‌‌r(s,a)محيط‌به‌عامل‌پادا ‌

                                                 
1 MDP 
2 Transition Probability Function 
3 Reward 
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‌πرفتار‌عامل‌را‌در‌فرآيند‌تصميم‌گيري‌ماركوف‌مشخص‌مي‌كند،‌سياست‌عامکل‌گفتکه‌مکي‌شکود‌و‌بکا‌‌‌‌‌‌

‌نمايش‌داده‌مي‌شود.

( 2-3)           [   ] 

هدف‌اصلي‌در‌فرآيند‌قرار‌دارد‌را‌بيان‌مي‌كند.‌‌sدر‌حالي‌كه‌در‌حالت‌‌aاحتما ‌انجام‌اقدام‌‌      كه‌

*سياست‌بهينه‌مطلوب‌است.‌‌  تصميم‌گيري‌ماركوف،‌پيدا‌كردن‌سياست‌بهينه‌
πسياستي‌اسکت‌كکه‌‌‌‌،

‌.[16]پادا ‌هاي‌كسب‌شده‌در‌طي‌زمان‌را‌ماكزيمم‌مي‌كند‌

مرحله‌به‌ترتيب‌دنبا ‌مي‌كنيم.‌اولين‌مرحله،‌مد ‌كردن‌مساله‌مسائل‌يادگيري‌تقويتي‌را‌در‌دو‌

به‌صورت‌يکي‌از‌انواع‌فرآيندهاي‌تصميم‌گيري‌ماركوف‌است.‌دومين‌مرحله،‌پيکدا‌كکردن‌يکک‌سياسکت‌‌‌‌‌

بهينه‌با‌استفاده‌از‌خاصيت‌فرآيندهاي‌تصميم‌گيري‌ماركوف‌است.‌اگر‌فضاهاي‌حالکت‌و‌اقکدام‌متنکاهي‌‌‌‌

متناهي‌توسط‌مجموعه‌‌MDPناميده‌مي‌شود.‌يک‌‌1تصميم‌گيري‌ماركوف‌متناهي‌باشند،‌بنابراين‌فرآيند

هاي‌اقدام‌و‌حالتش‌و‌توسط‌ديناميک‌محيط‌يک‌مرحله‌اي‌آن‌تعريف‌مي‌شود.‌با‌فرض‌هر‌حالت‌و‌اقدام‌

sو‌ aاست:‌،‌احتما ‌حالت‌بعدي‌ممکن‌به‌صورت‌زير‌

( 2-9)     
 = Pr {st+1 = s’ | st = s, at = a }. 

،‌aو‌‌sناميده‌مي‌شوند.‌بطور‌مشابه،‌با‌فرض‌هر‌حالت‌و‌اقدام‌جاري‌‌2اين‌كميت‌ها‌احتمالات‌گذر

‌،‌ارز ‌مورد‌انتظار‌پادا ‌بعدي‌به‌صورت‌زير‌است:’sو‌حالت‌بعدي‌

( 2-5)     
  = E {rt+1 | st =s, at = a, st+1 = s’}. 

                                                 
1 Finite MDP 
2 Transition Probability 
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    اين‌كميت‌ها،‌
    و‌‌ 

‌.[2]متناهي‌را‌مشخص‌مکي‌كننکد‌‌‌‌MDP،‌مهمترين‌جنبه‌هاي‌ديناميک‌يک‌ 

عامل‌بايد‌به‌متناهي‌است.‌‌MDPدر‌چارچوب‌پيشنهادي‌در‌اين‌پايان‌نامه،‌فرض‌مي‌شود‌كه‌محيط‌يک‌

هدفش،‌با‌انتخاب‌دنباله‌اي‌از‌اقدامات‌برسد.‌هر‌اقدام‌نه‌تنها‌بازخورد‌جاري‌كه‌عامل‌دريافکت‌مکي‌كنکد‌‌‌‌

‌يير‌مي‌دهد.‌تاثير‌مي‌گذارد،‌بلکه‌حالت‌جديد‌محيط‌را‌نيز‌تغ

*،‌يعني‌سياست‌بهينه‌MDPبراي‌پيدا‌كردن‌يک‌راه‌حل‌براي‌
π‌ مساله‌كليدي‌پيش‌بيني‌پادا‌،

هاي‌آينده‌دريافتي‌است.‌همچنين،‌چه‌مقدار‌از‌پادا ‌هاي‌آينده‌در‌نظر‌گرفته‌شوند‌و‌چطور‌اين‌مساله‌

يک‌مي‌ناميم‌اتفاق‌مي‌افتد.‌‌1اپيزوديادگيري‌تقويتي‌در‌چرخه‌هاي‌تکراري‌كه‌ما‌آنها‌را‌ اداره‌مي‌شود.‌

،‌بکه‌نکام‌‌‌Hاپيزود‌موقعي‌خاتمه‌مي‌يابد‌كه‌عامل‌به‌حالت‌پاياني‌برسد،‌و‌يا‌تعکداد‌مشخصکي‌از‌مراحکل‌‌‌‌

در‌نظر‌گرفته‌شود،‌مجموع‌پادا ‌هکايي‌كکه‌بکا‌پيکروي‌از‌‌‌‌‌‌Nاجرا‌شود.‌اگر‌تعداد‌مراحل‌تا‌هدف‌‌2كران

∑سياست‌بهينه‌بدست‌مي‌آيد‌به‌صورت‌          
ماكزيمم‌مي‌شود.‌به‌ايکن‌رو ،‌پکادا ‌بکدون‌‌‌‌،‌   

‌‌گفته‌مي‌شود.‌3نرخ‌تنزيل

مشکل‌اين‌رو ‌اين‌است‌كه‌اگر‌تعداد‌مراحل‌نامتناهي‌باشد،‌مجموع‌پادا ‌هايي‌كه‌بدست‌مي‌

بکار‌برده‌مي‌شود.‌در‌‌1آيد‌نامتناهي‌خواهد‌شد.‌براي‌رفع‌اين‌مشکل،‌رو ‌نرخ‌تنزيل‌يا‌ميانگين‌پادا 

معمو ‌ترين‌مد ‌مکورد‌اسکتفاده‌‌‌ين‌رو ،‌هدف‌ماكزيمم‌كردن‌مجموع‌پادا ‌با‌وزن‌نرخ‌تنزيل‌است.‌ا

مي‌باشد.‌در‌اين‌مد ،‌همه‌پادا ‌هاي‌بعدي‌جمع‌مي‌شکوند،‌‌‌5در‌اين‌حالت،‌مد ‌بازه‌نامتناهي‌تنزيلي

𝛾 اما‌توسط‌يک‌فاكتور‌تنزيل‌        𝛾 وزن‌داده‌مي‌شوند.‌در‌نتيجه،‌پکادا ‌هکاي‌بعکدي‌‌‌‌‌   

.‌تابع‌ارز ‌در‌مد ‌بازه‌نامتناهي‌تنزيلي‌به‌صورت‌زيکر‌تعريکف‌‌‌[15]تاثير‌كمتري‌روي‌نتيجه‌كلي‌دارند

‌مي‌شود:

                                                 
1 Episode 
2 horizon 
3 Undiscounted Factor 
4 Average Reward 
5 Discounted Infinite Horizon 
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( 2-8) V(s) = E (∑ 𝛾  
     ) 

به‌ارز ‌مورد‌انتظار‌اشاره‌مي‌كند.‌نرخ‌تنزيل،‌مجموع‌نامتناهي‌را‌محدود‌نگه‌مي‌دارد.‌مد ‌بکازه‌‌‌Eكه‌

نامتناهي‌تنزيلي‌عموميتش‌را‌به‌خاطر‌اين‌كه‌ويژگي‌هاي‌رياضي‌آن‌اثبات‌شده‌است،‌كسب‌كرده‌اسکت‌‌

‌.‌بنابراين،‌در‌چارچوب‌پيشنهادي‌روي‌مد ‌بازه‌نامتناهي‌تنزيلي‌تمركز‌مي‌شود.‌[17]

نسکبت‌‌‌s،‌پادا ‌مورد‌انتظار‌كلي‌را‌با‌شکروع‌از‌‌sت‌سيستمي‌به‌هر‌حال‌  V: S ‌1تابع‌ارز 

.‌ارز ‌بهينه‌يک‌حالت،‌پادا ‌مورد‌انتظار‌موقع‌دنبا ‌كردن‌سياست‌بهينه‌مي‌باشکد.‌‌sمي‌دهد،‌ارز ‌

 به‌صورت‌زير‌است:‌*Vتابع‌ارز ‌بهينه‌

 

( 2-3) 

 

         
 

  (∑𝛾   

 

   

)  

است.‌بنابراين،‌ما‌يک‌ارز ‌بهينکه‌را‌‌‌’sبرابر‌پادا ‌فوري‌بعلاوه‌ارز ‌حالت‌بعدي‌‌sارز ‌حالت‌جاري‌

معادله بهینگیی  با‌دنبا ‌كردن‌معادله‌بازگشتي‌مربوط‌به‌احتمالات‌گذر‌بدست‌مي‌آوريم.‌اين‌معادلکه،‌‌

‌ناميده‌مي‌شود:‌2بلمن

 

( 2-3)          
   

(        𝛾 ∑                

    

)  

،‌سياست‌بهينه‌اجکراي‌اقکدامي‌اسکت‌كکه‌بکالاترين‌ارز ‌را‌برمکي‌‌‌‌‌‌‌*Vبا‌داشتن‌تابع‌ارز ‌بهينه‌

 و‌‌به‌صورت‌زير‌تعريف‌مي‌شود: گرداند

( 2-1)              
   

         𝛾 ∑               

    

  

                                                 
1‌value function 
2‌Bellman Equation 
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‌.‌[15]اين‌نوع‌انتخاب‌اقدام،‌سياست‌حريصانه‌ناميده‌مي‌شود‌

‌

1-2 گیری مارکوفروش های حل فرآیندهای تصمیم  

.‌از‌يک‌وجهکه،‌ايکن‌‌‌دارد وجود پيدا‌كردن‌سياست‌بهينه‌و‌يا‌تابع‌ارز ‌بهينه‌براي زيادي روشهاي

 بکا‌تقسيم‌كرد.‌در‌رو ‌هاي‌برون‌خط،‌‌2و‌برخط‌1رو ‌ها‌را‌مي‌توان‌به‌دو‌دسته‌رو ‌هاي‌برون‌خط

ت‌مي‌آيد.‌در‌ايکن‌رو ‌هکا،‌‌‌،‌تابع‌سياست‌بهينه‌بدون‌تعامل‌با‌محيط‌بدسپادا  تابع و گذر‌تابع داشتن

قابل‌دستيابي‌است.‌اين‌رو ‌‌3سياست‌بهينه‌با‌استفاده‌از‌رو ‌هاي‌بهينه‌سازي‌مانند‌برنامه‌نويسي‌پويا

از‌طريق‌‌-بدون‌تابع‌گذر‌و‌تابع‌پادا ‌-ها‌نياز‌به‌دانش‌قبلي‌از‌مسئله‌دارند.‌در‌مقابل،‌رو ‌هاي‌برخط

‌نند.‌‌تعامل‌با‌محيط‌سياست‌بهينه‌را‌پيدا‌مي‌ك

 دو‌نمونه‌از‌الگوريتم‌هاي‌معروف‌برون‌خط‌براي‌محاسبه‌سياست‌بهينه،‌به‌نام‌تککرار‌ارز ‌
1[11]‌

مي‌باشد.‌در‌رو ‌تکرار‌ارز ،‌در‌ابتدا‌ارز ‌دلخواهي‌بکراي‌هکر‌حالکت‌در‌نظکر‌‌‌‌‌ [19]‌5و‌تکرار‌سياست

همگکرا‌شکود‌‌‌‌  گرفته‌مي‌شود.‌در‌هر‌مرحله،‌الگوريتم‌آن‌را‌به‌روز‌رساني‌مي‌كند‌تا‌بکه‌مقکدار‌بهينکه‌‌‌‌

برسد.‌تکرار‌روي‌همه‌اقدامات‌در‌‌εبه‌‌    ‌(s)‌-   ‌(s).‌شرط‌خاتمه‌الگوريتم‌اين‌است‌كه‌مقدار‌[17]

‌تابع‌ارز ‌طبق‌رابطه‌زير‌تطبيق‌مي‌يابد:همه‌حالات‌انجام‌مي‌شود‌و‌

( 2-91)                𝛾 ∑           

     

      ] 

                                                 
1 Offline 
2 Online 
3   Dynamic Programming 
4 Value Iteration 
5 Policy Iteration 
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( 2-99)           
     

       

.‌شکبه‌كکد‌الگکوريتم‌تککرار‌‌‌‌‌[22]ثابت‌شده‌است‌كه‌اين‌رو ‌به‌تابع‌ارز ‌بهينه‌همگرا‌مي‌شود‌

ها‌توسط‌تکرار‌روي‌سياست‌ها،‌به‌جاي‌MDPورده‌شده‌است.‌رو ‌ديگر‌براي‌حل‌آ‌1ارز ‌در‌پيوست‌

ناميده‌مي‌شود.‌اين‌الگوريتم،‌با‌توجه‌به‌سياست‌انتخابي‌تعيين‌تکرار‌سياست‌حالات‌و‌اقدامات‌است‌كه‌

مي‌كند‌كه‌آيا‌كنش‌جاري،‌ارز ‌حالت‌را‌بهبود‌مي‌دهد‌يا‌نه؟‌اگر‌منجر‌به‌بهبکود‌ارز ‌جکاري‌شکود،‌‌‌‌

است‌جاري‌را‌به‌گونه‌اي‌تغيير‌مي‌دهد‌كه‌شامل‌آن‌كنش‌نيز‌باشد.‌شرط‌خاتمه‌در‌ايکن‌رو ‌ايکن‌‌‌سي

موجکود‌‌‌1است‌كه‌سياست‌بدست‌آمده‌ديگر‌تغييري‌نکند.‌شبه‌كد‌الگوريتم‌تکرار‌سياسکت‌در‌پيوسکت‌‌‌

ده‌اسکت‌‌است.‌رو ‌تکرار‌سياست‌در‌مقايسه‌با‌رو ‌تکرار‌ارز ‌تکرارهاي‌كمتري‌را‌دارد،‌اما‌اثبات‌شک‌

.‌به‌همين‌خاطر،‌موقع‌حل‌مسکائل‌برنامکه‌ريکزي‌رو ‌‌‌‌[21]كه‌رو ‌تکرار‌ارز ‌در‌عمل‌سريعتر‌است‌

،‌بيان‌شکده‌اسکت‌كکه‌نحکوه‌‌‌‌‌[23].‌در‌[22]هاي‌مبتني‌بر‌ارز ‌بر‌تکرار‌سياست‌ترجيح‌داده‌مي‌شوند‌

‌نقش‌مهمي‌را‌در‌تعيين‌اينکه‌كدام‌رو ‌براي‌مساله‌بهتر‌است‌بازي‌مي‌كند.‌‌1بازنمايي

-حالکت‌ ارز  يکا‌( V) حالت‌ ارز  يکي‌از‌توابع‌ اساس بر سياست تابع همچنين،‌با‌توجه‌به‌اينکه

و‌‌2دو‌گروه‌از‌الگوريتم‌ها‌مطرح‌هستند:‌الگوريتم‌هاي‌مبتني‌بکر‌تکابع‌ارز ‌‌‌شود، مي تعريف‌ (Q)كنش

.‌در‌بخش‌هاي‌بعدي،‌هکر‌كکدام‌از‌ايکن‌رو ‌هکا‌بطکور‌جداگانکه‌‌‌‌‌‌‌‌3الگوريتم‌هاي‌جست‌و‌جوي‌سياست

‌بررسي‌مي‌شود.‌

‌

                                                 
1‌representation 
2‌Value Function Algorithms 
3‌Policy Search 
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1-1-2 ارزش تابع بر مبتنی الگوریتم های  

(‌بهينه‌را‌پيکدا‌‌*Qحالت‌)-و‌يا‌تابع‌ارز (‌*V)‌بهينه ارز  تابع تدااب در‌اين‌دسته‌از‌الگوريتم‌ها،

 الگوريتمهکا،‌ اينگونکه‌ بکه‌كرده،‌سپس‌از‌آن‌جهت‌به‌دسکت‌آوردن‌سياسکت‌بهينکه‌اسکتفاده‌مکي‌كنکيم.‌‌‌‌‌‌‌

هر‌يک‌از‌‌با‌استفاده‌از‌حل‌،باشد‌مشخص مد  كه صورتي در.‌گوييم‌مي ارز  تابعبر‌ مبتني الگوريتمهاي

‌معادله‌زير،‌تابع‌ارز ‌بهينه‌بدست‌مي‌آيد:‌دو

( 2-92)          
      

[        𝛾 ∑    |          

 

  

] 

 

( 2-93) 

 

           
      

[        𝛾 ∑    |        
    

        

 

  

] 

در‌شرايطي‌كه‌مد ‌مشخص‌نيست،‌دو‌رويکرد‌مي‌تواند‌اسکتفاده‌شکود.‌در‌رويککرد‌او ،‌ابتکدا‌بکا‌‌‌‌‌‌

استفاده‌از‌تعامل‌با‌محيط‌مد ‌بدست‌مي‌آيد.‌سپس،‌با‌اسکتفاده‌از‌مکد ‌بدسکت‌آمکده‌سياسکت‌بهينکه‌‌‌‌‌‌‌

(.‌در‌رويککرد‌دوم‌بکا‌‌‌[21]،‌[2]ده‌مي‌شکود‌)‌نامي‌1بدست‌مي‌آيد.‌اين‌رويکرد،‌رو ‌هاي‌مبتني‌بر‌مد 

استفاده‌از‌تعامل‌با‌محيط‌و‌رو ‌هاي‌يادگيري،‌سياست‌بهينه‌مستقيما‌بدست‌مي‌آيد.‌به‌اين‌رو ‌ها،‌

و‌‌[25]‌3آزاد‌يکادگيري‌كيکو‌‌-و‌نمونه‌از‌الگوريتم‌هاي‌معروف‌مد گفته‌مي‌شود.‌د‌2آزاد-رو ‌هاي‌مد 

‌(‌مي‌باشد‌كه‌بسيار‌مورد‌توجه‌هستند‌و‌در‌ادامه‌به‌آنها‌اشاره‌مي‌شود.[2]،‌[26])‌1يادگيري‌سارسا

                                                 
1 Model Based 
2 Model Free 
3 Q-Learning 
4 SARSA 
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-1‌Offها‌در‌يادگيري‌تقويتي،‌توسعه‌يک‌الگوريتم‌كنترلي‌تفاضل‌زمانييکي‌از‌مهمترين‌پيشرفت‌

policy‌ حالت‌الگوريتم‌يادگيري‌كيو‌،‌به‌صورت‌زير‌مکي‌‌-به‌نام‌يادگيري‌كيو‌است.‌بروزرساني‌تابع‌ارز

‌باشد:‌

( 2-99)                       [        𝛾          
        ] 

‌

‌ياسکتي‌،‌مستقل‌از‌سQگرفته‌شده‌‌يادحالت‌-مورد‌تابع‌ارز ‌ينا‌نرخ‌يادگيري‌است.‌در‌‌𝛼كه‌در‌اينجا،

‌Off-policyبه‌همين‌دليل‌به‌آن‌رو ‌‌زند.‌يم‌يبرا‌تقر‌  ‌ينهحالت‌به-تابع‌ارز ‌،شود‌يكه‌دنبا ‌م

‌يرا‌ممکن‌م‌ييهمگرا‌يكند‌و‌اثبات‌ها‌يرا‌ساده‌م‌يتمالگور‌يلتحل‌يريبطور‌چشم‌گ‌ينا‌گفته‌مي‌شود.

.‌شبه‌كکد‌‌[2]به‌سياست‌بهينه‌همگرا‌مي‌شود‌‌1نشان‌داده‌شده‌است‌كه‌يادگيري‌كيو‌با‌احتما ‌سازد.‌

‌نمايش‌داده‌شده‌است.‌1-‌2شکل‌در‌مربوط‌به‌رو ‌يادگيري‌كيو،‌

Initialize Q(s,a) arbitrarily 

Repeat (for each episode): 

.  Initialize s 

.  Repeat (for each step of episode):  

.  Choose a from s using policy derived from Q 

.  .  .  (e.g. ,          ) 

.  .  .  Take action a, observe r, s’ 

.  .  .  Q(s,a)   Q(s,a) + 𝛼 [r + 𝛾     Q(s’,a’) – Q(s,a)] 

.   .  S   s’ ; 

.   Until s is terminal 

 یادگیری کیو: شبه کد الگوریتم 9-2 شکل 

                                                 
1 Temporal Difference 
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معروف‌است.‌به‌اين‌معنا‌كه،‌در‌مورد‌سياستي‌كکه‌‌‌on-policyالگوريتم‌يادگيري‌سارسا‌به‌رو ‌

بکراي‌‌‌  يوسکته‌‌،‌بطکور‌پ‌‌on-policyيدر‌همکه‌رو ‌هکا‌‌اجرا‌مي‌كند‌عمل‌يادگيري‌را‌انجام‌مي‌دهد.‌

در‌.‌[2]يير‌داده‌مي‌شود‌تغ‌   حريصانه‌با‌توجه‌به‌πتخمين‌زده‌مي‌شود،‌و‌در‌همان‌زمان،‌‌πسياست‌

‌به‌صورت‌زير‌بروزرساني‌مي‌شود:‌Qاين‌الگوريتم،‌تابع‌

( 2-95)                       [        𝛾        ] 

‌آمده‌است.‌1شبه‌كد‌مربوط‌به‌رو ‌يادگيري‌سارسا،‌در‌پيوست‌

 

2-1-2 بهینه سیاست جستجوی الگوریتم های 

‌كکه‌ اسکت‌ ايکن‌‌  و   ‌بهينه مقادير آوردن دست به براي ماركوف مساله حل براي ديگر رو  يک

‌‌.گويند مي سياست جستجوي روشهاي روشها، اينگونه به‌.آورد دست به مستقيما را بهينه سياست

‌

5-2 یادگیری تقویتی 

‌از‌اسکتفاده‌‌بکا‌‌هوشکمند‌‌عامکل‌‌در‌آن‌كکه‌‌به‌مجموعه‌رو ‌هايي‌گفته‌مي‌شود‌،تقويتي‌يادگيري

(.‌عامل،‌حالتي‌از‌محکيط‌را‌ادراک‌مکي‌كنکد‌و‌‌‌‌[2]،‌[21])‌بخشد‌مي‌بهبود‌را‌خود‌رفتار،‌محيط‌با‌تعامل

ت‌تاثير‌قرار‌دهد.‌سپس،‌براي‌هر‌اقدامي‌كه‌انتخاب‌مکي‌‌اقدامي‌را‌انتخاب‌مي‌كند‌تا‌حالت‌محيط‌را‌تح

 رفتکار‌ كکارايي‌ بهبود در بازخورد اين،‌از‌محيط‌دريافت‌مي‌كند.‌1بازخوردكند‌يک‌سيگنا ‌عددي،‌به‌نام‌

.‌هدف‌آن،‌ماكزيمم‌كردن‌مجموع‌بازخوردهايي‌است‌كه‌در‌طي‌زمان‌شود مي برده به‌كار عامل‌هوشمند

اين‌فرآيند‌يادگيري‌توسط‌آموز ‌يا‌از‌طريق‌نظکارت‌انجکام‌نمکي‌شکود،‌بلککه‌از‌‌‌‌‌‌ .[27]دريافت‌مي‌كند‌

                                                 
1‌reinforcement 
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.‌يادگيري‌تقويتي،‌يادگيري‌از‌طريق‌سعي‌[21]مل‌با‌يک‌محيط‌پويا‌و‌غيرقطعي‌انجام‌مي‌شود‌طريق‌تعا

‌راي‌رسيدن‌به‌هدف‌است..‌و‌خطا‌مي‌باشد.‌هدف‌اين‌مکانيزم‌پيدا‌كردن‌روشي‌بهينه‌ب

اقدامات‌عامل‌در‌ابتدا،‌با‌توجه‌به‌فقدان‌دانش‌تصادفي‌هستند.‌عامل‌با‌انجام‌اقکدامات،‌رفتکار ‌را‌‌‌

بر‌اساس‌بازخورد‌محيط‌تطبيق‌مي‌دهد.‌اين‌فرآيند‌يک‌حلقه‌كنترلي‌از‌مد ‌يادگيري‌تقويتي‌ايجاد‌مي‌

‌تعريف‌شده،‌اين‌مد ‌شامل:‌[21]كند.‌همانطور‌كه‌توسط‌

 مجموعه‌اي‌از‌حالات‌محيطي‌Sفضاي‌حالت‌، 

 مجموعه‌اي‌از‌اقدامات‌A‌.كه‌عامل‌مي‌تواند‌انجام‌دهد،‌فضاي‌اقدام 

 مجموعه‌اي‌از‌سيگنا ‌هاي‌بازخورد،‌معمولا‌R‌.يا‌زيرمجموعه‌اي‌از‌آن 

Sو‌‌Aبه‌تصوير‌كشيده‌شده‌است:‌بر‌‌2-‌2شکل‌اله‌را‌تعريف‌مي‌كنند.‌حلقه‌كنترلي‌مربوطه‌در‌حوزه‌مس‌

را‌تغييکر‌‌‌sرا‌انتخاب‌مي‌كند‌كه‌حالکت‌سيسکتم‌‌‌‌     ،‌عامل‌يک‌اقدام‌rو‌پادا ‌‌sاساس‌حالت‌جاري‌

‌مي‌دهد،‌و‌چرخه‌به‌همين‌ترتيب‌ادامه‌دارد.‌

 
 : مدل یادگیری تقویتی2-2 شکل 

‌
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راه‌حل‌براي‌مسئله‌يادگيري‌تقويتي،‌تعيين‌اقدام‌مناسب‌در‌هر‌حالت‌سيستمي‌اسکت.‌ايکن‌يکک‌‌‌‌

را‌ايجاد‌كند‌كه‌يک‌اقدام‌را‌بکه‌يکک‌حالکت‌سيسکتم‌‌‌‌‌‌πمسئله‌بهينه‌سازي‌است:‌عامل‌بايد‌يک‌سياست‌

‌.[15]‌      نگاشت‌كند،‌

‌

6-2 کاوش 

در‌محيط‌مي‌‌1در‌ابتدا‌ناشناخته‌است،‌عامل‌تنها‌از‌طريق‌كاو ‌MDPدر‌وضعيت‌هايي‌كه‌‌مد ‌

دگيري‌تقکويتي‌طکرح‌اكتشکاف‌اسکت.‌‌‌‌‌تواند‌يادگيري‌را‌انجام‌دهد.‌بنابراين،‌يک‌بخش‌مهم‌از‌الگوريتم‌يا

نقش‌اكتشاف،‌بدست‌آوردن‌اطلاعات‌جديد‌با‌انتخاب‌اقدام‌مناسب‌است.‌از‌اين‌طريق،‌عامل‌را‌به‌سکوي‌‌

يک‌استراتژي‌كاو ‌خوب‌بايد‌اطمينان‌بدهد‌كکه‌فضکاي‌‌‌ .[29]هدايت‌مي‌كند‌‌MDPحالات‌ناشناخته‌

‌2اقدام‌به‌خوبي‌كاو ‌شده‌است.‌در‌مقابل،‌انتخاب‌اقدامات‌بر‌اساس‌سياست‌مفروض،‌بهره‌برداري-حالت

كکاو ‌و‌بهکره‌بکرداري‌مکي‌‌‌‌‌‌ناميده‌مي‌شود.‌يک‌مسئله‌مهم‌در‌هنگام‌انتخاب‌اقدامات،‌مساله‌توازن‌بين

 باشد.‌ارزيابي‌سياست‌هاي‌گوناگون‌از‌طريق‌كاو ،‌يا‌بهره‌گيري‌از‌فوايد‌دانش‌جاري؟.

در‌مي‌باشکد‌و‌‌احتما ‌اكتشاف‌‌[   ]   εاست.‌‌e-greedyيک‌رو ‌اكتشاف‌ساده‌اما‌موثر،‌رو ‌

جرا‌دنبا ‌مي‌كند.‌در‌موارد‌ديگر،‌يک‌اقدام‌تصادفي‌ا‌e-1را‌با‌احتما ‌‌πهر‌مرحله‌زماني،‌عامل‌سياست‌

فکراهم‌مکي‌كننکد.‌بکراي‌دو‌‌‌‌‌‌e،‌تنها‌يک‌مرحله‌اكتشافي‌را‌بکا‌احتمکا ‌‌‌e-greedyمي‌شود.‌سياست‌هاي‌

عامکل‌‌‌e-greedyسياست‌هکاي‌‌،‌است.‌بنابراين،‌  مرحله‌اكتشافي‌در‌يک‌سطر،‌احتما ‌آن‌بسيار‌ناچيز،‌

حفظ‌مي‌كنند‌و‌رفتار‌آموز ‌ديده‌را‌تنها‌اندكي‌بهبود‌مي‌دهنکد.‌در‌‌‌πرا‌نزديک‌به‌مسيرهاي‌ناشي‌از‌

دارند‌ممکن‌است‌كشف‌نشده‌بکاقي‌بماننکد.‌‌‌‌πنتيجه،‌استراتژي‌هايي‌كه‌نياز‌به‌محدوده‌هاي‌دورتري‌از‌

                                                 
1‌exploration 
2‌Exploitation 
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ايده‌اين‌رو ‌آن‌است‌كه،‌بهبکود‌در‌نزديککي‌سياسکتي‌كکه‌موفقيکت‌قابکل‌قبکولي‌را‌نشکان‌داده‌اسکت‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌

‌ت.‌اميدواركننده‌اس

رويکرد‌جديدي‌كه‌در‌زمينه‌اكتشاف‌محيط‌وجکود‌دارد،‌كکاو ‌توسکط‌هيوريسکتيک‌مکي‌باشکد‌‌‌‌‌‌‌

E(.‌الگوريتم‌هاي‌اخير‌يادگيري‌شکامل‌‌[31]،‌[32])
3‌[32]‌،MBIE‌[33]‌،R-Max‌[31]،GCB ‌[35]‌،

UCRL‌[36]و‌OLP ‌[37]تکنيک‌هاي‌كاو ‌كارا‌را‌استفاده‌مي‌كنند.‌اين‌الگوريتم‌ها،‌اغلب‌بر‌اساس‌‌

هستند.‌ايده‌آنها،‌كشف‌حركاتي‌است‌كه‌عامل‌‌"قطعيت‌عدم‌با‌مواجهه‌در‌بيني‌خو "اصل‌به‌اصطلاح‌

يا‌اقدام‌خيلکي‌‌ در‌گذشته‌كمتر‌تجربه‌كرده‌است.‌بهرحا ،‌اين‌الگوريتم‌ها‌در‌مواجهه‌با‌فضاهاي‌حالت‌و

‌زرگ،‌غيرعملي‌هستند.ب

‌

7-2 چالش های مطرح در یادگیری تقویتی 

كاربرد‌يادگيري‌تقويتي‌در‌فضاهاي‌حالت‌پيچيده،‌كه‌در‌مسائل‌جهکان‌واقعکي‌بکا‌‌‌‌يک‌مسئله‌مهم‌

يادگيري‌تقويتي،‌به‌خوبي‌براي‌مسائل‌بزرگ‌مقياس‌پکذير‌نيسکت.‌اگرچکه‌‌‌‌‌آنها‌مواجه‌هستيم،‌مي‌باشد.

ل‌مسائل‌بزرگ‌موفق‌هستند،‌اما‌زمان‌آموز ‌آنها،‌به‌خکاطر‌كکاو ‌‌‌تکنيک‌هاي‌يادگيري‌تقويتي‌در‌ح

زياد،‌اغلب‌خيلي‌طولاني‌است.‌مساله‌ديگر‌مربوط‌به‌نمايش‌داخلي‌تابع‌ارز ‌است.‌اسکتفاده‌از‌جکداو ‌‌‌

.‌[21]براي‌ذخيره‌سازي،‌به‌خاطر‌مصرف‌زياد‌حافظه،‌جز‌براي‌محيط‌هاي‌كوچک‌مناسب‌نيست‌‌1ارجاع

براي‌فضاهاي‌حالت‌پيوسته،‌كه‌در‌مسائل‌واقعي‌با‌آنها‌مواجه‌هستيم،‌نمايش‌همه‌حکالات‌سيسکتم‌غيکر‌‌‌‌

‌.‌[1]ممکن‌است.‌بنابراين،‌نياز‌به‌استفاده‌از‌نمايش‌هاي‌تقريبي‌براي‌ذخيره‌سازي‌تابع‌ارز ‌مي‌باشد‌

                                                 
1‌lookup table 
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حکل‌يکک‌‌‌استفاده‌مجدد‌دانش‌بدست‌آمده‌براي‌فرآيند‌يادگيري‌جکاري‌مکي‌باشکد.‌‌‌‌مسئله‌ديگر،‌

MDP،حوزه‌خاصکي‌اسکت.‌بکه‌‌‌‌‌به‌معناي‌پيدا‌كردن‌يک‌راه‌حل‌بهينه‌براي‌مسئله‌مشخص‌شده‌توسط‌

كه‌سياست‌بر‌اساس‌آن‌هست‌قابل‌اعمکا ‌مکي‌باشکد،‌و‌‌‌‌‌MDP،‌به‌ عبارت‌ديگر‌سياست‌آموز ‌ديده‌

قابل‌اعما ‌به‌مسائل‌تصميم‌گيري‌ديگر‌نيست.‌در‌نتيجه،‌هي ‌دانش‌عمومي‌درباره‌وظيفه‌نمي‌توانکد‌از‌‌

سياست‌استنتاج‌شود.‌در‌نتيجه‌اگر‌ما‌هدف‌وظيفه‌را‌تغيير‌دهيم،‌يا‌اگکر‌محکيط‌عامکل‌را‌كمکي‌تغييکر‌‌‌‌‌‌

ن‌است‌كاملا‌بي‌ارز ‌باشد.‌در‌چنين‌مکواردي،‌نيکاز‌اسکت‌تکا‌وظيفکه‌‌‌‌‌‌دهيم،‌سياست‌آموز ‌ديده‌ممک

مي‌‌Sدانش‌كسب‌شده‌در‌زيرمجموعه‌حالات‌،‌1اصلاح‌شده‌مجددا‌از‌ابتدا‌ياد‌گرفته‌شود.‌از‌طريق‌تعميم

 تواند‌در‌خارج‌از‌اين‌زيرمجموعه‌قابل‌استفاده‌باشد.‌

با‌استفاده‌از‌تعميم،‌سيستم‌قادر‌به‌استنتاج‌حالات‌مشابه‌كه‌مقادير‌مشابهي‌دارند‌مي‌باشد.‌پکس‌‌

از‌آن،‌انتخاب‌اقدام‌در‌حالاتي‌كه‌خيلي‌تفاوت‌ندارند‌مشابه‌است.‌بنابراين،‌تعميم‌امکان‌استفاده‌از‌تجربه‌

الات‌ساختار‌خاصکي‌را‌در‌‌آموز ‌ديده‌را‌در‌شرايط‌كمي‌متغير‌فراهم‌مي‌كند.‌همچنين،‌ممکن‌است‌ح

حوزه‌مربوطه‌به‌اشتراک‌بگذارند.‌ساختارهاي‌يک‌حوزه،‌به‌عنوان‌ويژگي‌هاي‌تکرارپذير‌كه‌انتخاب‌اقدام‌

را‌تحت‌تاثير‌قرار‌مي‌دهند‌تعريف‌مي‌شوند.‌مثلا،‌ساختار‌نقشه‌خيابان‌ها‌توسط‌جاده‌ها‌مشکخص‌مکي‌‌‌

در‌اين‌محيط‌ها،‌مکان‌هکاي‌زيکادي‌ممککن‌‌‌‌‌شود،‌و‌محيط‌هاي‌اداري‌توسط‌ديوارها‌مشخص‌مي‌شوند.

است‌وجود‌داشته‌باشد‌كه‌ساختار‌محلي‌را‌به‌اشتراک‌بگذارند.‌اينها‌موقعيت‌هايي‌هستند‌كه‌عامل‌مکي‌‌

‌تواند‌از‌دانشش‌مجددا‌استفاده‌كند.‌‌‌

مساله‌استفاده‌مجدد‌از‌دانش،‌با‌مساله‌بککارگيري‌يکادگيري‌تقکويتي‌در‌فضکاهاي‌حالکت‌پيچيکده‌‌‌‌‌‌‌

ست.‌اگر‌سيستم‌يادگيري‌دركي‌را‌از‌ساختار‌فضاي‌حالت‌كسب‌كند،‌مکي‌تکوان‌از‌ايکن‌درک‌در‌‌‌‌مرتبط‌ا

مکان‌ها‌و‌موقعيت‌هاي‌گوناگون‌در‌كل‌فضاي‌حالت‌استفاده‌كرد.‌سيستمي‌كه‌قکادر‌بکه‌تعمکيم‌اسکت،‌‌‌‌‌

                                                 
1‌Generalization 
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جمکع‌‌وقتي‌با‌يک‌وضعيت‌جديد‌مواجه‌شود‌نياز‌به‌يادگيري‌همه‌چيز‌از‌ابتدا‌نکدارد.‌در‌مقابکل،‌تجربکه‌‌‌‌

شده‌ممکن‌است‌در‌اين‌وضعيت‌ها‌قابل‌استفاده‌باشد،‌بنابراين‌تلا ‌هاي‌يادگيري‌را‌كاهش‌مکي‌دهکد‌‌‌

يکک‌‌كه‌هي ‌دانشي‌در‌مورد‌آن‌كسب‌نشکده‌كکاهش‌مکي‌دهکد.‌‌‌‌‌‌.‌همچنين‌بخشي‌از‌فضاي‌حالت‌را[1]

،‌اسکتفاده‌از‌‌[31]راهکار‌مفيد‌در‌رابطه‌با‌چالش‌هاي‌مطرح‌شده‌و‌مسکئله‌كکاو ‌هکاي‌طکولاني‌مکدت‌‌‌‌‌‌

‌مي‌باشد‌كه‌در‌ادامه‌بررسي‌خواهد‌شد.‌‌2در‌يادگيري‌تقويتي‌كيفي‌1انتزاع

‌

1-2 انتزاع 

 غير جزييات ،مسئله انتزاع با‌.كند‌يحذف‌مي‌را‌ضرور‌غير‌است‌كه‌اطلاعات‌يكاهش‌داده‌ا‌،انتزاع

بنابراين‌از‌طريق‌انتزاع،‌چالش‌هايي‌‌.مي‌شود نگاه بالا سطح در مساله به وگرفته‌نمي‌شود‌ نظر در مرتبط

‌[1]‌3نتزاع‌حالاتدر‌ادامه،‌انتزاع‌در‌دو‌سطح‌ا كه‌در‌بخش‌قبل‌مطرح‌گرديد‌تا‌حدودي‌كاهش‌مي‌يابد.

‌بررسي‌مي‌شود.‌‌[12]‌1و‌انتزاع‌زماني

‌

1-1-2 انتزاع زمانی  

هکا‌‌فراكنش‌نمونه‌هايي‌از‌را‌مي‌دهند.‌‌5در‌انتزاع‌زماني،‌دنباله‌اي‌از‌اقدامات‌تشکيل‌يک‌فراكنش

شامل‌برداشتن‌يک‌شي،‌رفتن‌به‌نهار،‌و‌سفر‌كردن‌به‌شهر‌ديگر‌مي‌باشد.‌اين‌فراكنشها‌مي‌تواند‌شامل‌

مثلا،‌يک‌ربات‌خانگي‌را‌در‌نظر‌بگيريد‌كه‌تصميم‌دارد‌عمل‌فراكنش‌هاي‌ديگر،‌و‌يا‌اقدامات‌اوليه‌باشد.‌

گرفتن‌آب‌ميوه‌را‌انجام‌دهد.‌اين‌عمل‌شامل‌مجموعه‌اي‌از‌فراكنش‌هاي‌پايه‌مانند‌برداشتن‌ميوه،‌قکرار‌‌

                                                 
1‌Abstraction 
2‌Qualitative reinforcement learning 
3‌Spatial Abstraction 
4‌Temporal Abstraction 
5‌Macro Action 
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دادن‌آن‌داخل‌دستگاه‌آبميوه‌گيري،‌روشن‌كردن‌دسکتگاه‌و‌ريخکتن‌آب‌ميکوه‌در‌ظکرف‌مکي‌باشکد.‌از‌‌‌‌‌‌‌

ن‌مهارت،‌مي‌توان‌به‌تغيير‌مختصات‌و‌زاويه‌مفاصل‌اشاره‌كرد.‌اين‌اعمکا ‌پايکه‌بکه‌‌‌‌اقدامات‌پايه‌انجام‌اي

.‌اين‌ساختار،‌يک‌معمکاري‌سلسکله‌‌‌[12]ترتيب‌خاصي‌اجرا‌مي‌شوند‌تا‌عمل‌گرفتن‌آب‌ميوه‌انجام‌شود‌

را‌ايجاد‌مي‌كند‌كه‌در‌آن‌اقدامات‌اوليه‌در‌سطوح‌پايين‌تر،‌و‌اقدامات‌توسعه‌يافته‌تر‌در‌سطوح‌‌1يمراتب

انتزاع‌زماني،‌بطور‌ويژه‌توسط‌ساتن‌داخل‌چارچوب‌يادگيري‌تقويتي‌و‌فرآيندهاي‌.‌[39]بالاتر‌قرار‌دارند‌

‌.[12]تصميم‌گيري‌ماركوف‌بررسي‌شده‌است‌

‌

2-1-2 انتزاع در سطح حالات 

ين‌مي‌توانيم‌حالات‌سيستم‌را‌در‌نظر‌بگيريم.‌انتزاع‌حالات،‌در‌مقابل‌انتزاع‌در‌سطح‌اقدام،‌همچن

.‌در‌اين‌[12]به‌معناي‌ادغام‌مجموعه‌اي‌از‌حالات‌متفاوت‌در‌يک‌حالت‌انتزاعي‌غير‌قابل‌تمايز‌مي‌باشد‌

 وجهي‌اندازه‌فضاي‌حالت‌را‌كکاهش‌دهکد.‌‌شرايط،‌فضاي‌حالت‌انتزاعي‌را‌داريم‌كه‌مي‌تواند‌بطور‌قابل‌ت

همچنين،‌ورودي‌كه‌يک‌عامل‌مصنوعي‌از‌سيستم‌حسي‌خود‌دريافت‌مي‌كند‌انتزاعکي‌از‌جهکان‌واقعکي‌‌‌‌

است:‌آن‌اطلاعات‌غني‌از‌جهان‌اطراف‌را،‌به‌يک‌تصوير‌دوربين‌يا‌تعدادي‌مقادير‌فاصله‌كاهش‌مي‌دهد.‌

ميشه‌تصوير‌كکاملي‌از‌جهکان‌اطکراف‌را‌فکراهم‌كنکد.‌‌‌‌‌‌هي ‌سنسوري،‌از‌جمله‌حواس‌انسان،‌نمي‌تواند‌ه

بهرحا ‌اين‌اطلاعات‌براي‌حل‌موفق‌مسائل،‌توسط‌انسان‌ها‌و‌عامل‌هاي‌هوشمند‌كافي‌است.‌هدف‌بايد‌

‌تشديد‌اين‌انتزاع،‌به‌نحوي‌باشد‌كه‌كيفيت‌راه‌حل‌حفظ‌شود.‌

طريق‌رو ‌هکاي‌معمکو ‌‌‌‌وقتي‌ادغام‌حالات‌انجام‌مي‌شود،‌مساله‌كاهش‌يافته‌جديد‌مي‌تواند‌از

.‌اين‌ويژگي‌ها‌منجر‌به‌شتاب‌فرآيند‌يادگيري‌و‌پيدا‌كردن‌سياست‌بهينه‌توسط‌عامل‌مي‌شود.‌حل‌شود

                                                 
1‌Hierarchical Reinforcement Learning 
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تعداد‌بيشتر‌حالاتي‌كه‌مي‌تواند‌شامل‌يک‌مفهوم‌با‌يک‌عمل‌متعاقب‌باشد،‌فضاي‌حالکت‌كکوچکتري‌را‌‌‌

 حکل‌ راه بهينگکي‌ بکرروي‌ زيکادي‌ تاثير حالات تجريد ،دهد نشان كه شده انجام‌زيادي تحقيقاتمي‌سازد.‌

‌.است حل راه بودن كامل ميزان و بهينگي بين واسط حد يک بدست‌مي‌آيد، كه‌حلي راه واقع در .ندارد

از‌طريق‌انتزاع،‌زيرمجموعه‌اي‌از‌حالات‌ادغام‌مي‌شوند.‌بنابراين،‌حالات‌اصلي‌ديگکر‌قابکل‌تمکايز‌‌‌‌

POMDPنيست،‌بلکه‌يک‌‌MDPمي‌شود.‌مساله‌ما‌ديگر‌يک‌ نيستند‌و‌مساله‌نيمه‌مشاهده‌پذير
است.‌‌1

عمل‌كردن‌در‌فضاي‌حالت‌انتزاعي،‌باعث‌مي‌شود‌سيستم‌ويژگکي‌مکاركوف‌را‌از‌دسکت‌بدهکد.‌بنکابراين‌‌‌‌‌‌

معمو ،‌براي‌بدست‌آوردن‌يک‌راه‌حل‌تضمين‌شده‌قابل‌اعما ‌نيسکت.‌بهرحکا ،‌‌‌‌MDPرو ‌هاي‌حل‌

 خيلي‌سخت‌است.‌‌POMDPبدست‌آوردن‌رو ‌هاي‌حل‌براي‌يک‌

افزودن‌اين‌نوع‌پيچيدگي،‌با‌هدف‌آسان‌سازي‌فرآيند‌يادگيري‌مغايرت‌دارد.‌يک‌ايده‌سکاده‌ايکن‌‌‌

استفاده‌گردد.‌‌MDPاست‌كه،‌ويژگي‌نيمه‌مشاهده‌پذيري‌ناديده‌گرفته‌شود‌و‌از‌رو ‌هاي‌معمو ‌حل‌

.‌نمکي‌تکوان‌انتظکار‌داشکت‌كکه‌‌‌‌‌‌با‌توجه‌به‌نيمه‌مشاهده‌پذيري،‌سياست‌حاصل‌ممکن‌است‌بهينه‌نباشد

بکارگيري‌دقت‌پايين‌تري‌از‌فضاي‌حالت،‌بدون‌هي ‌هزينه‌اي‌باشد.‌هنگام‌دور‌ريختن‌اطلاعات،‌هميشه‌

بايد‌از‌دست‌دادن‌كيفيت‌در‌نظر‌گرفته‌شود.‌اگر‌ما‌مي‌خواهيم‌كه‌كارايي‌يادگيري‌را‌در‌كنکار‌سکرعت،‌‌‌

بدتر‌در‌اكثر‌موارد‌قابکل‌قبکو ‌اسکت.‌در‌چکارچوب‌‌‌‌‌تسهيل‌استفاده‌و‌قدرت‌افزايش‌دهيم،‌راه‌حل‌كمي‌

‌معمو ‌براي‌فضاي‌انتزاعي‌استفاده‌شده‌است.‌‌MDPپيشنهادي،‌از‌همان‌رو ‌هاي‌حل‌

‌

                                                 
1 Partial Observable Markov Decision Process 
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9-2 شکل دهی پاداش 

در‌يادگيري‌تقويتي،‌هدف‌عامل‌رسيدن‌به‌سياستي‌با‌بيشکترين‌مجمکوع‌پکادا ‌دريکافتي‌اسکت.‌‌‌‌‌‌

،‌يک‌راه‌[6]‌رو ‌شکل‌دهي‌پادا بهينه‌هدايت‌مي‌كند.‌بنابراين،‌تابع‌پادا ‌عامل‌را‌به‌سوي‌سياست‌

حل‌موثر‌براي‌مشکل‌پادا ‌هاي‌تاخيري‌مي‌باشد.‌ايده‌اصکلي‌نهفتکه‌در‌شککل‌دهکي‌پکادا ،‌در‌نظکر‌‌‌‌‌‌‌

رخ‌همگرايکي‌و‌‌بکه‌بهبکود‌نک‌‌‌‌در‌نتيجکه،‌‌.گرفتن‌يک‌تابع‌پادا ‌علاوه‌بر‌بازخورد‌دريافتي‌از‌محيط‌اسکت‌

افزايش‌سرعت‌فرآيند‌يادگيري‌كمک‌مي‌كند.‌تاثير‌اين‌تابع‌پادا ‌مجازي‌كه‌توسط‌طراح‌فکراهم‌شکده‌‌‌

است‌مي‌تواند‌به‌شرح‌زير‌توصيف‌شود:‌عامل‌در‌اپيزودهاي‌اوليه‌يادگيري‌پاداشي‌را‌دريافت‌نمکي‌كنکد.‌‌‌

شکود.‌در‌اپيزودهکاي‌بعکدي،‌عامکل‌‌‌‌‌‌در‌اين‌شرايط‌براي‌بهبود‌رفتار‌عامل،‌پادا ‌مجازي‌به‌آن‌داده‌مکي‌

رفتار ‌را‌بر‌اساس‌بازخوردهاي‌محيط‌بهبود‌مي‌دهد‌و‌اثر‌پادا ‌ساختگي‌را‌به‌تدريج‌مي‌توان‌كاهش‌

.‌بنابراين،‌پادا ‌ساختگي‌به‌عنوان‌يک‌فاكتور‌تسريع‌در‌فرآيند‌يادگيري‌و‌نرخ‌همگرايکي‌عمکل‌‌‌[5]‌داد

از‌تحليل‌گراف‌استفاده‌‌بدست‌آمدهدر‌الگوريتم‌ارائه‌شده‌از‌چارچوب‌پيشنهادي،‌پادا ‌ساختگي‌‌ميکند.

‌شده‌است‌كه‌در‌فصل‌سوم‌بررسي‌خواهد‌شد.‌‌

 

12-2 کیفی تقویتی یادگیری 

موقع‌همانطور‌كه‌بيان‌شد،‌نمايش‌انتزاعي‌فرايندهاي‌كنترلي‌در‌محيط‌هاي‌واقعي‌ضروري‌است.‌

استفاده‌از‌انتزاع‌در‌وظايف‌كنترلي‌عامل‌نمايش‌هاي‌كيفي‌انتخاب‌مناسبي‌هستند،‌زيرا‌آنها‌براي‌مکد ‌‌

غير‌يکک‌‌.‌انتزاع،‌به‌عنوان‌يک‌تابع‌[11]كردن‌آنچه‌براي‌وظيفه‌در‌دست‌ضروري‌است‌طراحي‌شده‌اند‌

تعريف‌مي‌شود.‌به‌اين‌معني‌كه،‌چندين‌موجوديت‌در‌فضاي‌حالت‌اصلي‌مي‌تواند‌يکک‌نمکايش‌‌‌به‌يک‌
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است.‌‌"يدر‌ماهيت‌يک‌سيستم‌نمايش‌كيف"،‌[12]انتزاعي‌را‌به‌اشتراک‌بگذارد،‌يک‌واقعيت‌كه‌بر‌طبق‌

‌بنابراين،‌نمايش‌هاي‌كيفي‌به‌خوبي‌مناسب‌براي‌نمايش‌مطلوب‌انتزاعات‌در‌فرآيندهاي‌كنترلي‌هستند.‌

سکمت‌‌"در‌عوض،‌آنها‌روي‌مفاهيمي‌مانند‌نمايش‌هاي‌كيفي‌روي‌دقت‌اطلاعات‌تکيه‌نمي‌كنند.‌

ک‌جهان،‌روي‌توصيف‌آنها‌با‌ناديده‌گرفتن‌جزئيات‌متري‌تکيه‌مي‌كنند. يا‌نزديک‌"دور"،‌"پشت"،‌"چپ

با‌بکارگيري‌انتکزاع‌كيفکي،‌بهبودهکايي‌در‌سکرعت‌‌‌‌‌موجوديت‌هاي‌جهان‌و‌ارتباطشان‌با‌هم‌تمركز‌دارند.‌

يادگيري‌و‌قدرت‌آن‌مي‌تواند‌بدست‌آيد،‌كه‌مطمئنا‌توجيه‌قابل‌قبکولي‌بکراي‌اسکتفاده‌ا ‌مکي‌باشکد.‌‌‌‌‌‌

يافته‌عامل،‌تقريبا‌بدون‌هي ‌تلا ‌اضافي‌‌همچنين‌استفاده‌از‌انتزاع‌كيفي‌مي‌تواند‌منجر‌به‌رفتار‌تعميم

‌شود.‌

 

11-2   مروری بر ادبیات 

در‌ابتدا‌ناشکناخته‌اسکت،‌عامکل‌‌‌‌‌MDPدر‌بخش‌هاي‌قبلي‌بيان‌شد‌كه‌در‌وضعيت‌هايي‌كه‌مد ‌

نقش‌اكتشاف،‌بدست‌آوردن‌اطلاعات‌جديد‌با‌انتخکاب‌‌تنها‌از‌طريق‌اكتشاف‌مي‌تواند‌مسئله‌را‌حل‌كند.‌

اقدام‌مناسب‌است.‌از‌اين‌طريق،‌عامل‌را‌به‌سوي‌حالات‌ناشناخته‌هدايت‌مي‌كند.‌الگکوريتم‌هکاي‌اخيکر‌‌‌‌

.‌بهرحا ‌با‌توجکه‌بکه‌اينککه‌كکاو ‌‌‌‌‌[29]يادگيري‌تقويتي،‌رو ‌هاي‌كاو ‌كارايي‌را‌استفاده‌مي‌كنند‌

فرآيندي‌نامطلوب‌است،‌اين‌الگوريتم‌ها‌در‌مواردي‌كه‌فضاهاي‌حالت‌يا‌اقدام‌خيلي‌بزرگ‌يکا‌نامتنکاهي‌‌‌

در‌بين‌طرح‌هاي‌دهيم.‌‌هستند،‌غيرعملي‌مي‌باشند.‌در‌نتيجه،‌بايد‌سعي‌شود‌تا‌ميزان‌كاو ‌را‌كاهش

ع‌به‌عنوان‌راهکاري‌براي‌يادگيري‌كيفي‌با‌استفاده‌از‌انتزا‌[15]و‌‌[11]،‌[13] تقريب‌پيشنهاد‌شده‌مانند

ئه‌شکده‌در‌‌هاي‌خيلي‌فشرده‌مي‌تواند‌استفاده‌شود.‌در‌ادامه،‌مروري‌بر‌برخي‌رو ‌هاي‌اراMDPتوليد‌

‌اين‌رابطه‌خواهيم‌داشت
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1-11-2 یادگیری کیفی 

داشته‌باشد.‌در‌‌MDPدر‌عمل،‌نبايد‌انتظار‌داشته‌باشيم‌كه‌فرد‌خبره‌اطلاعات‌كاملي‌درباره‌مد ‌

نتيجه‌اگر‌بتوان‌دانش‌نادقيق‌و‌مبهمي‌را‌در‌رابطه‌با‌احتمالات‌انتقا ‌كسکب‌كکرد،‌بکراي‌كکاهش‌مقکدار‌‌‌‌‌‌

كاو ‌راه‌حل‌خوبي‌است.‌اين‌اطلاعات‌براي‌ساده‌سازي‌استدلا ‌مورد‌نياز،‌براي‌تعميم‌و‌تحليل‌تجربه‌

مسئله‌را‌بدون‌كاو ‌گسکترده‌فکراهم‌مکي‌‌‌‌‌يادگيري‌عامل‌مي‌تواند‌كافي‌باشد.‌به‌اين‌ترتيب،‌امکان‌حل

‌در‌اين‌زمينه،‌چندين‌فعاليت‌انجام‌گرديده‌است‌كه‌در‌ادامه‌به‌برخي‌از‌آنها‌اشاره‌مي‌شود.‌.‌[16]كند‌

دانکش‌كکاملي‌از‌‌‌‌را‌ارائه‌كردند‌كه‌در‌شکرايطي‌كکه‌‌‌1مدلي‌از‌استدلا ‌زماني،‌‌[17]‌و‌كانازاوا‌يند

محيط‌وجود‌ندارد‌مناسب‌است.‌در‌اين‌مقاله،‌مدلي‌از‌استدلا ‌علي‌معرفي‌شده‌است‌كه‌دانش‌مربوط‌به‌

ارتباطات‌علت‌و‌معلولي،‌و‌دانش‌مربوط‌به‌گرايش‌را‌در‌رابطه‌با‌استمرار‌گزاره‌ها‌توصيف‌مي‌كند.‌در‌اين‌

نمايش‌شبکه‌مد ‌هاي‌احتمالاتي‌انجکام‌مکي‌‌‌‌مد ‌رمزگذاري‌براي‌مدت‌زمان‌استمرار‌گزاره‌ها،‌به‌شکل

شود.‌در‌نتيجه،‌قادر‌خواهيم‌بود‌درباره‌پديده‌هايي‌كه‌مد ‌علت‌و‌معلکولي‌دقيقکي‌را‌نکداريم‌اسکتدلا ‌‌‌‌‌

‌كنيم.‌اين‌نوع‌شبکه،‌داراي‌محددويت‌هايي‌است‌و‌باعث‌گرديد‌كه‌اين‌رو ‌كارايي‌خوبي‌نداشته‌باشد.

ها‌پيشنهاد‌كردند.‌در‌ايکن‌رو ‌مکرتبط‌‌‌MDP،‌رو ‌انتزاع‌خودكار‌را‌براي‌[11]ديردن‌و‌بويتلير‌

ترين‌ويژگي‌هاي‌مساله‌تعيين‌مي‌شود.‌سپس،‌مسئله‌كاهش‌يافته‌بر‌اساس‌اين‌ويژگي‌هاي‌مرتبط‌حل‌

ي‌شود.‌راه‌حل‌بدست‌آمده‌در‌اين‌رو ،‌مستقيما‌به‌مسئله‌اصلي‌قابل‌اعما ‌اسکت.‌در‌ابتکدا‌نمکايش‌‌‌‌م

،‌با‌استفاده‌از‌شبکه‌هاي‌بيکزين‌دومرحلکه‌اي‌بکراي‌اقکدامات‌و‌پکادا ‌هکا‌‌‌‌‌‌‌MDPساخت‌يافته‌خاصي‌از‌

يوه‌اي‌مختصکر‌‌استفاده‌مي‌شود.‌اين‌نحوه‌نمايش‌باعث‌مي‌شود‌تا‌تابع‌انتقا ‌براي‌مسائل‌بزرگ،‌بکه‌شک‌‌

نمايش‌داده‌شود.‌مد ‌پيشنهادي‌در‌اين‌كار،‌داراي‌اين‌نقطه‌ضعف‌است‌كه‌رو ‌ادغام‌استفاده‌شده‌در‌

اينجا‌نياز‌به‌حذف‌يکنواخکت‌ليتکرا ‌هکا‌از‌توصکيف‌مسکئله‌دارد.‌بنکابراين‌ادغکام‌در‌ايکن‌رو ،‌ثابکت‌و‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌

                                                 
1‌temporal reasoning 
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از‌آنها‌براي‌بهبود‌اين‌كار‌اسکتفاده‌‌يکنواخت‌است.‌رو ‌هاي‌ادغام‌مفيدتري‌نيز‌وجود‌دارد‌كه‌مي‌توان‌

‌كرد.‌در‌بخش‌هاي‌بعدي‌بطور‌مفصل‌به‌انواع‌رو ‌هاي‌ادغام‌اشاره‌خواهد‌شد.‌

،‌روشي‌را‌براي‌فشرده‌سازي‌و‌گروه‌بندي‌حالات‌مشابه‌بر‌طبکق‌ويژگکي‌هکاي‌‌‌‌[19]دين‌و‌گيوان‌

هکا‌‌MDP،‌به‌معرفي‌رو ‌مينيمم‌سازي‌مد ‌بکراي‌‌ر‌درجه‌ى‌او خاص‌مسئله‌بيان‌كردند.‌اين‌مقاله‌د

يک‌از‌آنهکا‌پايکدار‌‌‌مي‌پردازد.‌در‌اين‌رو ،‌فضاي‌حالت‌اصلي‌به‌بخش‌هايي‌گروه‌بندي‌مي‌شود‌كه‌هر‌

مي‌باشد‌و‌احتما ‌انتقا ‌مد ‌اصلي‌را‌حفظ‌مي‌كند.‌آنها‌براي‌تحليل‌مسائل‌برنامه‌ريزي‌ارائه‌شکده‌بکه‌‌‌

bisimulation،‌مفهوم‌همگني‌MDPعنوان‌
را‌استفاده‌كردند.‌به‌عنوان‌يک‌نمونه‌از‌افراز‌فضکاي‌حالکت‌‌‌‌1

همگن‌مي‌توان‌به‌حذف‌متغيرهاي‌نامرتبط‌در‌توصيف‌حالت‌اشاره‌كرد.‌الگوريتم‌ارائه‌شده،‌درشت‌ترين‌

را‌ايجاد‌مي‌كند.‌الگوريتم‌ارائه‌شده‌در‌اين‌مقاله،‌افراز‌‌MDPهمگن‌از‌هر‌افراز‌فضاي‌حالت‌يک‌‌بهسازى

ليد‌مي‌كند‌و‌مي‌تواند‌خيلي‌پيچيده‌باشد.‌در‌بسياري‌از‌كاربردها‌مي‌توان‌با‌استفاده‌از‌يک‌دقيقي‌را‌تو

‌مد ‌تقريبي،‌سياست‌هاي‌نزديک‌به‌بهينه‌را‌بدست‌آورد.

مي‌كند.‌‌MDPمقاله‌اي‌را‌ارائه‌دادند،‌كه‌مروري‌بر‌رو ‌هاي‌مرتبط‌با‌‌[11]و‌همکارانش‌بويتلير‌

سپس،‌چارچوبي‌را‌ارائه‌مي‌دهد‌تا‌بسياري‌از‌كلاس‌هاي‌مسائل‌برنامه‌ريزي‌در‌هو ‌مصنوعي‌را‌مکد ‌‌

م‌تمركز‌كردند.‌اين‌تکنيکها‌گروه‌بندي‌صکريح‌يکا‌‌‌كند.‌آنها‌بطور‌گسترده،‌روي‌تکنيک‌هاي‌انتزاع‌و‌ادغا

ضمني‌حالات‌را‌با‌توجه‌به‌ويژگي‌خاصي‌ممکن‌مي‌سازند.‌در‌اين‌مقاله،‌آنها‌تکنيک‌هاي‌ادغام‌و‌خلاصه‌

نمايش‌تابع‌انتقا ‌و‌تابع‌ارز ‌به‌شکل‌درخت‌تصميم‌استفاده‌كردند.‌يک‌نمکايش‌‌‌رايسازي‌محيط‌را‌ب

ک‌تابع‌ارز ،‌فضاي‌حالت‌را‌به‌يک‌خوشه‌مجزا‌براي‌هر‌برگ‌درخکت‌‌درخت‌تصميم‌از‌يک‌سياست‌يا‌ي

 افراز‌بندي‌مي‌كند.‌

                                                 
1 ‌‌ bisimulation homogeneity 
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‌MDPهمچنين،‌در‌اين‌كار‌به‌بررسي‌تکنيک‌هاي‌تجزيه‌مسئله‌پرداخته‌شده‌است‌كه‌در‌آن‌يک‌

‌به‌بخش‌هايي‌شکسته‌مي‌شود.‌سپس،‌هر‌يک‌از‌اين‌بخش‌ها‌بطور‌مستقل‌حکل‌مکي‌شکود.‌در‌مرحلکه‌‌‌‌

اين‌بخش‌ها‌با‌هم‌تركيب‌مي‌شوند،‌يا‌براي‌راهنمکايي‌جسکت‌و‌جکو‌بکراي‌يکک‌راه‌حکل‌‌‌‌‌‌‌بعدي،‌راه‌حل‌

قابليت‌حل‌‌MDPعمومي‌استفاده‌مي‌شوند.‌براي‌استفاده‌از‌تکنيک‌هاي‌تجزيه‌مسئله،‌بايد‌هر‌بخش‌از‌

جداگانه‌را‌داشته‌باشد.‌نحوه‌انجام‌تقسيم‌و‌حفظ‌اين‌شرط،‌كمي‌مشکل‌بوده‌و‌راه‌حل‌مشخصکي‌بکراي‌‌‌

‌وجود‌ندارد.‌آن‌

‌مطالعه‌شکدند.‌‌[51]و‌سبدين‌‌[52]فرآيندهاي‌تصميم‌گيري‌ماركوف‌كيفي،‌توسط‌بونت‌و‌پير ‌

،‌يک‌همتاي‌كيفي‌براي‌مد ‌فرآيندهاي‌تصميم‌گيري‌ماركوف‌نيمه‌مشاهده‌[51]در‌نظريه‌ارائه‌شده‌در‌

پيشنهاد‌شده‌است.‌دراين‌نظريه،‌عدم‌قطعيت‌با‌استفاده‌از‌توزيع‌هاي‌احتمکا ‌كيفکي‌مکد ‌شکده‌‌‌‌‌‌1پذير

است.‌اين‌رو ،‌روي‌نظريه‌احتمالات‌تصميم‌تحت‌عدم‌قطعيت‌تکيه‌مکي‌كنکد.‌در‌فرآينکدهاي‌تصکميم‌‌‌‌‌

د‌گيري‌ماركوف‌نيمه‌مشاهده‌پذير‌با‌يک‌فضاي‌حالت‌محدود،‌فضاي‌حالت‌باور‌بدست‌آمکده‌آن‌نامحکدو‌‌

است.‌اما‌در‌چارچوب‌احتمالي،‌فضاي‌حالت‌باور‌محدود‌باقي‌مي‌ماند.‌بهرحا ،‌فرآيندهاي‌تصميم‌گيري‌

‌ماركوف‌نيمه‌مشاهده‌پذير‌باعث‌پيچيدگي‌بيشتر‌الگوريتم‌مي‌شوند.‌

هاي‌نيمه‌مشاهده‌پکذير‌توسکعه‌دادنکد.‌از‌‌‌‌MDPها‌و‌MDP،‌نظريه‌اي‌كيفي‌از‌[52]بونت‌و‌پير ‌

ا‌اطلاعات‌كيفي‌در‌دسترس‌است،‌مي‌اين‌نظريه‌براي‌مد ‌كردن‌وظايف‌ترتيبي‌تصميم‌گيري،‌وقتي‌تنه

توان‌استفاده‌كرد.‌سپس،‌نشان‌دادند‌كه‌چطور‌الگوريتم‌هاي‌استاندارد‌مي‌تواند‌بکراي‌حکل‌مکد ‌هکاي‌‌‌‌‌

اسکتاندارد‌ديکده‌شکود.‌‌‌‌‌MDPنظريه‌حاصل‌مي‌تواند‌به‌عنوان‌تعميمکي‌بکر‌نظريکه‌‌‌‌حاصل‌استفاده‌شود.‌

،‌يک‌كاربرد‌از‌الگکوريتمش‌را‌بکه‌‌‌[51]در‌حالي‌كه‌سبدين‌كاملا‌نظري‌است.‌‌[52]مطالعه‌بونت‌و‌پير ‌

توصيف‌مي‌كند..‌هي ‌ارتباط‌واضحي‌بين‌نمايش‌هاي‌كيفي‌پيشکنهاد‌شکده‌در‌دو‌‌‌‌grideword 3*3يک‌

                                                 
1‌POMDP 
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ت‌كمي‌حاصل‌از‌تخمين‌تعاملات‌تجربي‌وجود‌ندارد.‌به‌همين‌دليل،‌هي ‌،‌و‌احتمالا[51]و‌‌[52]مقاله‌

‌يک‌از‌دو‌مطالعه‌تلاشي‌براي‌تركيب‌توصيف‌مسئله‌كيفي‌با‌كاو ‌كمي‌نمي‌كند.‌

،‌الگوريتمي‌را‌ارائه‌دادند‌كه‌به‌خبره‌اجازه‌مي‌دهد‌تا‌دانش‌غير‌دقيقي‌[31]اپستين‌و‌دي‌جانگ‌

را‌از‌احتمالات‌انتقا ‌مشخص‌كند.‌الگوريتم‌پيشنهادي‌براي‌مسائلي‌كه‌بطور‌كيفي‌مشخص‌شده‌اسکت،‌‌

در‌ايکن‌‌يا‌وقتي‌هي ‌راه‌حلي‌در‌دسترس‌نيست،‌مي‌تواند‌منجر‌به‌كاهش‌ميزان‌كکاو ‌شکود.‌بهرحکا ‌‌‌‌

يکن‌رو ‌‌رو ،‌مد ‌نياز‌به‌دانش‌پيشيني‌براي‌مشخص‌كردن‌اين‌كه‌جهان‌چطور‌كار‌مي‌كنکد،‌دارد.‌ا‌

در‌مواردي‌استفاده‌مي‌شود‌كه‌خبره‌درباره‌ديناميک‌جهان‌اطلاعات‌دارد،‌امکا‌چگکونگي‌حکل‌مسکئله‌را‌‌‌‌‌

‌نمي‌داند.

هاي‌فضاي‌پيوسته‌MDP،‌يک‌نمايش‌انتزاعي‌بر‌اساس‌حالات‌كيفي‌براي‌[52]ريس‌و‌همکارانش‌

ارائه‌كردند.‌همچنين،‌آنها‌يک‌متدولوژي‌براي‌يادگيري‌خودكار‌مد ‌بر‌اساس‌اين‌نمايش‌انتزاعکي‌ارائکه‌‌‌

دادند.‌فضاي‌حالت‌بر‌اساس‌ساختار‌پادا ،‌به‌مجموعه‌اي‌از‌حالات‌انتزاعي‌افراز‌بنکدي‌مکي‌شکود.‌هکر‌‌‌‌‌

ابه‌است.‌در‌ايکن‌كکار،‌ايکن‌حکالات‌انتزاعکي‌‌‌‌‌‌مجموعه‌از‌حالات‌انتزاعي،‌شامل‌حالاتي‌با‌مقادير‌پادا ‌مش

حالات‌كيفي‌ناميده‌شده‌است.‌اين‌افرازها،‌از‌طريق‌الگوريتم‌هاي‌يادگيري‌درخت‌تصميم‌بطور‌خودكکار‌‌

ايجاد‌مي‌شود.‌در‌نهايت‌از‌طريق‌كاو ‌تصادفي‌محيط،‌يک‌مد ‌انتقا ‌روي‌حالات‌انتزاعي‌ايجکاد‌مکي‌‌‌

ي‌فشرده‌است‌كه‌با‌رو ‌هاي‌استاندارد‌قابل‌حل‌مي‌باشکد.‌‌خيل‌MDPشود.‌خروجي‌اين‌الگوريتم،‌يک‌

در‌اين‌رو ،‌افرازبندي‌بر‌اساس‌ساختار‌پادا ‌فضاي‌حالت‌انجام‌مي‌گيرد.‌اين‌كار‌مي‌تواند‌بکا‌اصکلاح‌‌‌

افرازها‌توسط‌در‌نظر‌گرفتن‌ساير‌پارامترها‌و‌ويژگي‌هاي‌مد ‌بهبود‌يابد.‌با‌توجکه‌بکه‌اهميکت‌انتکزاع‌در‌‌‌‌‌

‌در‌ادامه‌انواع‌رو ‌هاي‌انتزاع‌در‌ادبيات‌موضوع‌بررسي‌خواهد‌شد.‌يادگيري‌كيفي،

‌



36 

 

2-11-2 انتزاع 

انتزاع‌توانايي‌مهمي‌در‌رابطه‌با‌عامل‌هاي‌هوشمند‌است.‌به‌همين‌دليل،‌جنبه‌هاي‌متفاوت‌انتزاع‌

‌هکو ‌‌شناختي،‌در‌زمينه‌هاي‌علمي‌گوناگون‌بررسي‌شده‌است.‌در‌زمينه‌هاي‌علمي‌مختلف‌مانند‌علوم

و‌غيره‌اصطلاحات‌گوناگوني‌براي‌مفهوم‌انتزاع‌بکار‌بکرده‌شکده‌‌‌‌جغرافيا،‌شناسي،‌زبان‌معماري،‌مصنوعي،

‌granularity‌([53]،‌[51]‌،)generalization‌([55]‌،)schematizationاست.‌از‌بين‌آنهکا‌مکي‌تکوان‌بکه‌‌‌‌‌

([56]‌ ،[57]‌ ،)idealization‌([56]‌ ،)selection‌([56]‌ ،[51]‌ ،)amalgamation‌([51]و‌‌‌ ،)

aspectualization‌([59]‌،[62]اشاره‌كرد.‌تعدادي‌از‌اصطلاحات‌تعريف‌شده‌براي‌انتزاع‌داراي‌مفکاهيم‌‌‌)

همپوشاني‌هستند.‌گاهي‌اصطلاحات‌متفاوت‌معني‌مشابهي‌دارند،‌يکا‌يکک‌عبکارت‌خکاص‌بکراي‌مفکاهيم‌‌‌‌‌‌‌

‌.‌[11]اين‌اصطلاحات‌به‌شکلي‌دقيق‌از‌هم‌متمايز‌نمي‌شوند‌متفاوتي‌استفاده‌مي‌شود.‌در‌نتيجه،‌

ضکاي‌‌از‌يک‌ديدگاه،‌انتزاع‌در‌دو‌سطح‌حالت‌و‌اقدام‌بررسي‌مي‌شود.‌در‌انتکزاع‌سکطح‌حکالات،‌ف‌‌‌

حالت‌به‌مجموعه‌متناهي‌از‌سلو ‌ها‌گسسته‌مي‌شود.‌هر‌سلو ،‌حالاتي‌را‌كه‌در‌آن‌قرار‌گرفته‌انکد‌در‌‌

خود‌ادغام‌مي‌كند.‌هنگامي‌كه‌ادغام‌انجام‌مي‌شود‌مسئله‌جديد،‌يک‌مسئله‌يادگيري‌در‌فضکاي‌حالکت‌‌‌

در‌سطح‌اقدام‌انجام‌مي‌كاهش‌يافته‌است‌كه‌با‌تکنيک‌هاي‌معمو ‌قابل‌حل‌است.‌در‌رو ‌ديگر،‌انتزاع‌

گيرد.‌گروهي‌از‌اعما ‌ترتيبي‌و‌پشت‌سرهم،‌به‌عنوان‌يک‌عمل‌مجرد‌در‌نظر‌گرفته‌مي‌شوند‌و‌تشکيل‌

(.‌در‌اين‌رابطه،‌تعکدادي‌از‌انتزاعکات‌در‌ادبيکات‌برنامکه‌ريکزي‌و‌‌‌‌‌‌[61]،‌[12]را‌مي‌دهند‌)‌1يک‌فراكنش

‌اد‌و‌بررسي‌شده‌اند.‌در‌ادامه،‌مروري‌بر‌تعدادي‌از‌اين‌كارها‌خواهد‌شد.يادگيري‌تقويتي‌پيشنه

‌

                                                 
1‌macro action 
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1-2-11-2 انتزاع زمانی 

براي‌اعما ‌مجرد‌در‌انتزاع‌‌"اقدامات‌انتزاعي"و‌‌"رفتار"،‌"فراكنش"ساتن‌عبارات‌مختلفي‌را‌مانند‌

براي‌نمايش‌اين‌فراكنش‌ها،‌چارچوب‌هاي‌مختلفي‌وجود‌دارد‌كه‌از‌آن‌جملکه‌‌زماني‌معرفي‌كرده‌است.‌

اشاره‌كرد.‌فراكنش‌ها‌‌[62]و‌ماشين‌هاي‌انتزاعي‌‌MAXQ‌[12]،‌[12]مي‌توان‌به‌چارچوب‌هاي‌گزينه‌

در‌اين‌چارچوب‌ها،‌به‌صورت‌سلسله‌مراتبي‌در‌يک‌راستا‌قرار‌مي‌گيرند.‌در‌اين‌حالت،‌يک‌مسئله‌بزرگ‌

اين‌مسائل‌كوچک‌به‌ترتيب‌خاصي‌اجرا‌مي‌شوند‌كه‌منجر‌‌به‌مسائل‌كوچکتر‌شکسته‌مي‌شود.‌در‌ادامه،

به‌حل‌مسئله‌اصلي‌مي‌شود.‌هر‌يک‌از‌اين‌مسائل‌كوچک،‌خود‌مي‌تواند‌شامل‌يکسري‌مسائل‌كکوچکتر‌‌

‌باشد‌كه‌به‌صورت‌ساختار‌سلسله‌مراتبي‌قرار‌دارند.‌

ل‌مکي‌توانکد‌بکه‌‌‌‌طراحي‌ساختار‌سلسله‌مراتبي‌فراكنش‌ها‌به‌دو‌شيوه‌قابل‌انجام‌اسکت:‌ايکن‌عمک‌‌‌

.‌رو ‌طراحکي‌دسکتي‌‌‌[61]صورت‌دستي‌و‌توسط‌طراح‌انجام‌شود،‌و‌يا‌به‌صورت‌خودكار‌انجکام‌گيکرد‌‌‌

ساختار‌سلسله‌مراتبي،‌نياز‌به‌شناخت‌طراح‌نسبت‌به‌جزئيات‌محيط‌دارد.‌اين‌مسئله،‌در‌رابطه‌با‌محيط‌

هاي‌بزرگ‌و‌پيچيده‌مي‌تواند‌مشکل‌باشد.‌رو ‌تعيين‌خودكار‌مهارت‌ها،‌اين‌مشکل‌را‌ندارد‌و‌در‌رو ‌

شده‌است.‌در‌رو ‌هکاي‌تعيکين‌خودكکار‌مهکارت‌هکا،‌معمکولا‌مسکئله‌بکه‌‌‌‌‌‌‌‌‌هاي‌اخير‌به‌آن‌توجه‌زيادي‌

مجموعه‌اي‌از‌مسائل‌كوچکتر‌شکسته‌مي‌شود.‌براي‌شکسکتن‌مسکئله‌اصکلي،‌نقکاطي‌بکه‌عنکوان‌نقکاط‌‌‌‌‌‌‌‌

شکست‌در‌نظر‌گرفته‌مي‌شود.‌بر‌اين‌اساس،‌دو‌رو ‌اصلي‌براي‌كسب‌خودكار‌مهکارت‌وجکود‌دارد.‌در‌‌‌

ستراتژيک‌را‌در‌محيط‌شناسايي‌مي‌كند.‌به‌اين‌حالات‌استراتژيک،‌اهکداف‌‌رو ‌او ،‌عامل‌ابتدا‌حالات‌ا

مياني‌گفته‌مي‌شود.‌سپس‌در‌مرحله‌بعد،‌مهارتها‌بر‌اساس‌اين‌اهداف‌مياني‌و‌بکا‌اسکتفاده‌از‌چکارچوب‌‌‌‌

‌.([61]‌،[63])‌هاي‌نمايش‌سلسله‌مراتبي،‌مانند‌گزينه‌ايجاد‌مي‌شوند
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،‌رو ‌هکاي‌‌[65]از‌جمله‌اين‌رو ‌ها،‌مي‌توان‌به‌رو ‌هاي‌اكتساب‌مهارت‌مبتني‌بر‌سياسکت‌‌

اشاره‌كرد.‌در‌رو ‌ديگر،‌ايجاد‌سکاختار‌‌‌[66](‌و‌رو ‌هاي‌مبتني‌بر‌بسامد‌[7]،‌[61]مبتني‌بر‌گراف‌)

ب‌در‌اين‌رو ‌بکدون‌‌سلسله‌مراتبي‌به‌طور‌مستقيم‌انجام‌مي‌گيرد.‌در‌نتيجه،‌ايجاد‌ساختار‌سلسله‌مرات

شناسايي‌اهداف‌مياني‌انجام‌مي‌گيرد.‌اين‌فرآيند،‌با‌استفاده‌از‌شيوه‌هايي‌مانند‌درخکت‌تصکميم‌گيکري‌‌‌‌

انجام‌مي‌شود.‌بهرحکا ،‌‌‌([71]،‌[72]و‌مد ‌هاي‌گرافيکي‌)‌[69]،‌(،‌برنامه‌نويسي‌ژنتيک‌[61]،‌[67])

چالش‌‌استفاده‌از‌چارچوب‌هاي‌سلسله‌مراتبي‌در‌محيط‌هاي‌در‌مقياس‌بزرگ‌هنوز‌چالش‌برانگيز‌است.

‌ديگر،‌ايجاد‌خودكار‌و‌انطباق‌سلسله‌مراتب‌ها‌مي‌باشد.

‌

2-2-11-2 انتزاع حالات 

م‌گيرد.‌مکثلا‌‌انتزاع‌حالات،‌بر‌اساس‌جنبه‌هاي‌متفاوت‌انتزاع،‌مي‌تواند‌به‌شيوه‌هاي‌مختلفي‌انجا

،‌سکطوحي‌از‌جزئيکات‌‌‌[72]ممکن‌است‌تنها‌زيرمجموعه‌اي‌از‌اطلاعات‌در‌دسترس‌در‌نظر‌گرفته‌شکود‌‌

در‌دسترس‌براي‌ساخت‌موجوديت‌هاي‌انتزاعي‌جديد‌استفاده‌،‌و‌يا‌از‌اطلاعات‌[62]اطلاعات‌كاهش‌يابد‌

ي‌شود.‌انتزاع‌حالات‌مکي‌توانکد‌توسکط‌افکراز‌‌‌‌‌.‌در‌اين‌رويکرد،‌انتزاع‌حالت‌به‌دو‌شيوه‌انجام‌م[73]شود‌

بندي‌فضاي‌حالت‌كه‌ساختاري‌را‌در‌طي‌يادگيري‌ايجاد‌مي‌كند‌انجام‌شود.‌همچنين،‌مي‌توان‌از‌طريق‌

‌ادغام‌دانش‌حوزه‌در‌نمايش‌حالات‌به‌آن‌دست‌يافت.‌

يک‌معماري‌براي‌انتزاع‌حالات‌پيشنهاد‌كرده‌است.‌انتزاع‌نهايي‌توسط‌يکک‌‌ ،[11]‌2212در‌سا ‌

در‌اين‌كار،‌ادغام‌با‌بکارگيري‌تکنيک‌هکاي‌انتزاعکي،‌مسکتقيما‌بکه‌داده‌‌‌‌‌فرآيند‌يادگيري‌خودمختار‌است.‌

يرد.‌بدين‌معنا‌كه‌فضکاي‌حالکت،‌انتزاعکي‌از‌داده‌هکاي‌سنسکور‌‌‌‌‌‌هاي‌ورودي‌سيستم‌سنسور،‌انجام‌مي‌گ

روي‌مجموعکه‌اي‌از‌موجوديکت‌‌‌‌Sورودي‌مي‌باشد.‌فرض‌مي‌شود‌كه‌عامل،‌به‌جاي‌فضاي‌حالت‌اصکلي‌‌
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عمل‌مي‌كند.‌در‌اين‌رو ،‌افرازي‌روي‌فضاي‌حکالات‌ايجکاد‌‌‌‌1هاي‌به‌تازگي‌ايجاد‌شده‌به‌نام‌مشاهدات

مختلف‌قرار‌مي‌گيرند.‌اين‌رويکرد،‌نياز‌بکه‌ملاقکات‌همکه‌حکالات‌بطکور‌‌‌‌‌‌‌مي‌شود‌و‌حالات‌در‌دسته‌هاي

‌تکراري‌دارد‌كه‌فرآيندي‌وقت‌گير‌است.‌

‌

3-2-11-2 ترکیب انتزاع زمانی و انتزاع حالات 

به‌خاطر‌مقياس‌پذيري‌زيربهينه‌رو ‌هاي‌انتزاع‌زماني،‌انتزاع‌حالات‌بطور‌فزاينکده‌در‌ايکن‌رو ‌‌‌

با‌اسکتفاده‌از‌درخکت‌تصکميم‌انتکزاع‌حکالات‌انجکام‌گرديکده‌و‌‌‌‌‌‌‌‌‌،[75]و‌‌[71]است.‌در‌‌شده‌ها‌گنجانيده

ساختارهاي‌سلسله‌مراتبي‌شکل‌گرفته‌است.‌در‌اين‌رو ‌ها،‌عامل‌با‌تعامل‌با‌محيط‌اطرافش‌اطلاعکاتي‌‌

عامکل‌مجموعکه‌اي‌از‌ويژگکي‌هکا‌را،‌از‌‌‌‌‌را‌بدست‌مي‌آورد‌و‌آنها‌را‌به‌شکل‌درخت‌تصميم‌ارائه‌مي‌دهد.‌

كات‌قبلي‌خود‌كه‌در‌حافظه‌ذخيره‌كرده‌است‌استخراج‌مکي‌كنکد.‌سکپس،‌درخکت‌تصکميم‌بکر‌‌‌‌‌‌‌تمام‌حر

مبناي‌اين‌ويژگي‌ها‌ساخته‌مي‌شود.‌در‌اين‌درخت‌تصميم،‌هر‌گکره‌ميکاني‌نشکان‌دهنکده‌محکل‌هکاي‌‌‌‌‌‌‌

‌تصميم‌گيري‌عامل‌است.‌برگ‌هاي‌اين‌درخت‌تصميم،‌حالت‌هاي‌مجرد‌را‌نشان‌مي‌دهند.

با‌چارچوب‌گزينه‌توسعه‌يافته‌است.‌در‌اين‌كکار‌الگکوريتم‌‌‌‌U-Tree‌[76]درخت‌تصميم‌‌[67]در‌

U-treeيش‌هاي‌فضاي‌حالت،‌با‌چارچوب‌گزينه‌تطبيکق‌يافتکه‌اسکت.‌الگکوريتم‌‌‌‌‌براي‌ساخت‌خودكار‌نما‌

حاصل،‌با‌استفاده‌از‌يک‌وظيفه‌سلسله‌مراتبي‌ساده‌مورد‌بررسي‌قرار‌گرفته‌است.‌در‌اين‌رو ،‌چارچوب‌

ه‌مي‌شود‌كه‌يکي‌از‌چارچوب‌هاي‌يادگيري‌تقويتي‌براي‌انتزاع‌زماني‌اقدامات‌اسکت.‌‌استفاد‌[12]گزينه‌

در‌بسياري‌از‌موارد،‌اجراي‌دقيق‌يک‌سياست‌گزينه‌بستگي‌به‌همه‌ويژگي‌هاي‌حالت‌در‌دسترس‌ندارد.‌

علاوه‌بر‌اين،‌ويژگي‌هاي‌مرتبط‌اغلب‌از‌يک‌گزينه‌تکا‌گزينکه‌ديگکر‌متفکاوت‌هسکتند.‌در‌يکک‌سيسکتم‌‌‌‌‌‌‌‌

                                                 
1‌Observations 
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گيري‌سلسله‌مراتبي،‌انجام‌انتزاع‌حالات‌مختص‌گزينه‌امکان‌پذير‌است.‌در‌اين‌شرايط،‌ويژگکي‌هکاي‌‌‌ياد

‌نامرتبط‌مربوط‌به‌هر‌گزينه‌ناديده‌گرفته‌مي‌شود‌

وي‌توسعه‌‌انتزاع‌حالات‌را‌در‌سلسله‌مراتب‌انتزاع‌زماني‌بکار‌برد.‌‌[12]‌2222همچنين،‌در‌سا ‌

را‌از‌طريق‌انتزاع‌حالات‌ارائه‌داد‌و‌نتيجه‌گرفت‌كه‌انتزاع‌حکالات‌بکراي‌كکاربرد‌‌‌‌‌MAXQاي‌از‌چارچوب‌

.‌بهرحا ‌اين‌رو ‌نياز‌دارد‌كه‌توسعه‌دهنده‌قبل‌از‌يادگيري،‌مجموعکه‌‌[1]اساسي‌است‌‌MAXQموفق‌

اي‌از‌ويژگي‌هاي‌حالت‌مرتبط‌را‌براي‌هر‌گزينه‌تعريف‌كند.‌همانطور‌كه‌پيچيدگي‌مسئله‌رشد‌مي‌كند،‌

‌كد‌كردن‌چنين‌نمايش‌هاي‌حالتي‌بسيار‌مشکل‌مي‌شود.‌

‌

3-11-2 اقادغام از دیدگاه یکپارچگی، دقت و انطب 

رو ‌هاي‌مختلفي‌در‌رابطه‌با‌ادغام‌در‌ادبيات‌وجود‌دارد‌و‌مي‌تواند‌از‌ابعاد‌مختلف‌مقايسه‌شود.‌

در‌اين‌بخش،‌سه‌جنبه‌ديگر‌از‌انتزاع‌مطرح‌مي‌شود‌و‌رو ‌هاي‌مختلف‌در‌اين‌رابطه‌بررسي‌مي‌شود.‌

ر‌فضاي‌حالت‌يکسکان‌‌است:‌بر‌حسب‌اينکه‌تمايزات‌در‌نظر‌گرفته‌شده،‌در‌سرتاس‌1جنبه‌او ،‌يکنواختي

هستند‌يا‌نه.‌در‌انتزاع‌يکنواخت،‌متغيرها‌در‌سراسر‌فضاي‌حالت،‌بطور‌يکپارچه،‌مرتبط‌يا‌نامرتبط‌در‌نظر‌

گرفته‌مي‌شوند.‌در‌حاليکه‌يک‌انتزاع‌غير‌يکنواخت‌اين‌امکان‌را‌مي‌دهد‌تکا‌متغيرهکاي‌خاصکي،‌تحکت‌‌‌‌‌

‌شرايط‌خاص‌ناديده‌گرفته‌شوند‌و‌تحت‌شرايط‌ديگر‌نه.‌

ومين‌جنبه‌مقايسه،‌دقت‌است.‌انتزاع‌دقيق،‌حالاتي‌را‌كه‌ارز ‌نسبت‌داده‌شده‌به‌آنهکا‌توسکط‌‌‌د

يک‌تابع‌ارز ‌يکسان‌است،‌با‌هم‌گروه‌بندي‌مي‌كند.‌در‌حالي‌كه‌انتزاع‌تقريبي،‌حالاتي‌را‌با‌هم‌گکروه‌‌

اسکت.‌بکر‌حسکب‌‌‌‌بندي‌مي‌كند‌كه‌ارز ‌هاي‌مشابه‌دارند‌و‌نه‌لزوما‌يکسان.‌جنبه‌سوم،‌تطبيق‌پذيري‌

                                                 
1‌uniformity 
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اينکه‌انتزاع‌در‌طو ‌دوره‌محاسبه‌قابل‌تغيير‌است‌يانه،‌مي‌تواند‌تطبيقي‌)پويا(‌يا‌ثابت‌باشد.‌اين‌ويژگي‌

مربوط‌به‌خود‌انتزاع‌نمي‌باشد،‌بلکه‌مربوط‌به‌نحوه‌استفاده‌از‌انتزاع‌توسط‌يک‌الگوريتم‌خاص‌است.‌در‌

وره‌محاسبه‌تغيير‌كند‌و‌پويا‌باشد.‌در‌حالي‌كکه‌در‌‌يک‌تکنيک‌انتزاع‌تطبيقي،‌انتزاع‌مي‌تواند‌در‌طو ‌د

يک‌انتزاع‌ثابت،‌گروه‌بندي‌حالات‌يک‌بار‌و‌براي‌همه‌انجام‌مي‌شود.‌مثلا‌از‌طريق‌انتزاع‌تطبيقي،‌يکک‌‌

‌اصکلاح‌مکي‌شکود‌‌‌‌    انجام‌مي‌شود،‌سپس‌اين‌انتزاع‌بکراي‌نمکايش‌‌‌‌‌  انتزاع‌در‌نمايش‌تابع‌ارز ‌

[11].‌

ويژگي‌هاي‌ثابت‌بودن‌و‌يکنواختي،‌در‌بيشتر‌موارد‌نقص‌هستند.‌بهرحا ،‌نتيجه‌گيري‌كلي‌نمکي‌‌

‌O2و‌‌O1توان‌انجام‌داد‌و‌بر‌حسب‌شرايط‌مسئله‌ممکن‌است‌متفاوت‌باشد.‌مثلا،‌فرض‌كنيد‌دو‌هکدف‌‌

ت‌در‌نظکر‌‌نيز‌ارزشمند‌است‌و‌بهتر‌اس‌O2مهمتر‌است‌اما،‌‌O2از‌‌O1براي‌تابع‌پادا ‌تعريف‌شده‌است.‌

گرفته‌شود.‌ممکن‌است‌كسب‌هر‌دو‌هدف‌در‌زمان‌توسعه‌يک‌سياست‌ممکن‌نباشد.‌در‌نتيجه،‌سياست‌

.‌بطور‌كلي،‌با‌توجه‌به‌سياست‌تطبيق‌يافته‌ارتباط‌بکين‌‌[77]را‌بطور‌كامل‌ناديده‌مي‌گيرد‌‌O2مربوطه‌

سياست‌جاري‌تغيير‌كند.‌در‌اين‌‌متغيرها‌قابل‌تغيير‌است.‌در‌نتيجه،‌يک‌راه‌اين‌است‌كه‌ادغام‌بر‌اساس

‌شرايط،‌رو ‌هاي‌انتزاع‌تطبيقي‌بهتر‌عمل‌مي‌كنند.‌

درسکت‌باشکد،‌عامکل‌‌‌‌‌Aهمچنين،‌حذف‌يکنواخت‌ليترا ‌ها‌ممکن‌است‌مناسب‌نباشد.‌مثلا‌اگکر‌‌

مسکتقل‌‌‌Bنادرسکت‌اسکت،‌پکادا ‌دريکافتي‌از‌‌‌‌‌‌Aدريافت‌مي‌كند.‌اما‌در‌شرايطي‌كه‌‌Bپاداشي‌را‌براي‌

‌Aرا‌از‌همه‌جا‌حذف‌كرد‌و‌تفاوت‌موجکود‌در‌زمکاني‌كکه‌‌‌‌‌Bين‌در‌انتزاع‌يکنواخت،‌مي‌توان‌است.‌بنابرا

را‌در‌همه‌جا‌ايجاد‌كرد،‌كکه‌در‌‌‌Bدرست‌است‌ناديده‌گرفته‌مي‌شود.‌در‌رو ‌ديگر،‌مي‌توان‌تمايز‌بعد‌

ر‌مناسکبي‌‌نادرست‌است‌نامربوط‌است.‌در‌اين‌شرايط،‌ادغام‌غير‌يکنواخت‌مي‌تواند‌راهککا‌‌Aشرايطي‌كه‌

.‌در‌ادامه،‌تعدادي‌از‌كارهکاي‌انجکام‌شکده‌در‌بررسکي‌ابعکاد‌مختلکف‌انتکزاع‌از‌ديکدگاه‌دقکت،‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌[71]باشد‌

‌يکنواختي‌و‌تطبيق‌پذيري‌بررسي‌خواهد‌شد.
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1-3-11-2 ز بندی فضای حالت تطبیقیافرا 

يک‌رو ‌براي‌پيدا‌كردن‌يک‌نمايش‌هوشمند‌از‌فضاي‌حالت‌بکر‌طبکق‌سکاختار ،‌افکراز‌بنکدي‌‌‌‌‌‌

در‌عين‌حا ‌مزيت‌رو ‌هاي‌انتزاع‌فضاي‌حالت‌تطبيقي‌است.‌اين‌رو ،‌در‌برخي‌شرايط‌مناسب‌است،‌

ي‌داراي‌محدوديت‌هايي‌براي‌غير‌تطبيقي‌اين‌است‌كه‌سربار‌كمي‌را‌دارند.‌اغلب‌رو ‌هاي‌انتزاع‌تطبيق

رو ‌انتزاع‌تطبيقي،‌از‌يکک‌افکراز‌درشکت‌شکروع‌مکي‌شکود‌و‌بطکور‌‌‌‌‌‌‌‌‌محيط‌هاي‌بزرگ‌و‌واقعي‌هستند.

‌تطبيقي،‌طبق‌ويژگي‌هاي‌ساختاري،‌آن‌را‌بهبود‌مي‌دهد.‌چندين‌الگوريتم‌بر‌اين‌اساس‌ارائه‌شده‌است.

،‌به‌عنوان‌يکي‌از‌اولين‌رو ‌هاي‌ايجاد‌خودكار‌فضاي‌حالت‌انتزاعکي‌‌Parti-game‌[79]الگوريتم‌

معرفي‌شده‌است.‌در‌اين‌رو ،‌فضاي‌حالات‌به‌سلو ‌هايي‌تقسيم‌مي‌شود.‌در‌حالي‌كه‌عامل‌با‌محيط‌

تعامل‌دارد،‌اين‌سلو ‌ها‌بطور‌تدريجي‌تقسيم‌مي‌شوند.‌ضرورت‌افکراز‌بنکدي‌سکلو ‌هکا،‌توسکط‌معيکار‌‌‌‌‌‌‌

Minimaxشود.‌اين‌معيار‌تشخيص‌مي‌دهد‌كه‌آيا‌رزولوشن‌جاري‌حالات،‌در‌ناحيه‌مربوطکه‌‌‌تعيين‌مي‌

مناسب‌است‌يا‌نه.‌در‌نتيجه،‌رزولوشن‌به‌نحوي‌تنظيم‌مي‌شود‌كکه‌در‌نزديککي‌موانکع‌بکالا‌باشکد،‌و‌در‌‌‌‌‌‌

ست‌نواحي‌باز‌محيط‌پايين‌باشد.‌اين‌الگوريتم‌بسيار‌معروف‌مي‌باشد‌و‌چندين‌بار‌بهبود‌و‌تطبيق‌يافته‌ا

ربردهاي‌عملي‌داراي‌محدوديت‌هايي‌مي‌باشد.‌در‌اين‌الگکوريتم،‌‌بهرحا ،‌اين‌رو ‌در‌كا.‌)[11]،‌[12])

‌اندازه‌محيط‌بايد‌از‌قبل‌مشخص‌باشد.

براي‌افراز‌بندي‌فضاي‌حالت‌تطبيقي‌پيشنهاد‌شده‌است‌كه‌سکعي‌مکي‌‌‌ [19]رو ‌ديگري‌توسط‌

را‌مينيمم‌كند.‌در‌اين‌رو ،‌حالتهايي‌كه‌احتما ‌گذر‌مشابهي‌دارند‌در‌يک‌افراز‌قرار‌‌MDPكند‌تا‌مد ‌

اي‌بزرگ‌كکه‌‌مي‌گيرند.‌هر‌يک‌از‌اين‌افراز‌ها،‌احتما ‌انتقا ‌مد ‌اصلي‌را‌حفظ‌مي‌كند.‌براي‌محيط‌ه

معمولا‌پيوسته‌هستند،‌بازنمايي‌توسط‌اين‌رو ‌پيچيده‌مي‌شود.‌همچنين،‌بايد‌دانش‌پيشکيني‌دربکاره‌‌‌

آزاد‌ماننکد‌‌-مد ‌سيستم‌داشته‌باشيم.‌در‌نتيجه،‌اين‌رو ‌را‌نمي‌توان‌براي‌الگوريتم‌هاي‌يادگيري‌مد 
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نتيجه‌بهينه‌مورد‌نياز‌نيست،‌اين‌‌يادگيري‌كيو‌بکار‌گرفت.‌با‌توجه‌به‌اينکه‌داشتن‌يک‌مد ‌براي‌كسب

‌.‌[1] مسئله‌محدود‌كننده‌است

براي‌فضکاهاي‌حالکت‌‌‌‌U-Tree‌[76]تعميم‌يافته‌‌الگوريتم‌‌[71]پيوسته‌‌U-Treeهمچنين،‌رو ‌

ين‌رو ‌با‌شروع‌از‌يک‌حالت،‌حالات‌بر‌اساس‌آزمون‌هاي‌آماري‌تقسيم‌مي‌شوند.‌در‌پيوسته‌است.‌در‌ا

طعي‌پيشکنهاد‌شکده‌اسکت.‌الگکوريتم‌‌‌‌‌،‌يک‌الگوريتم‌ادغام‌تطبيقي‌مبتني‌بر‌مد ‌براي‌حوزه‌هاي‌ق[29]

،‌براي‌حل‌آنلاين‌مسئله‌يادگيري‌در‌حوزه‌هاي‌قطعي‌با‌فضاي‌حالت‌پيوسته‌عمکل‌‌AAAادغام‌تطبيقي‌

مي‌كند.‌اين‌الگوريتم‌با‌حركت‌از‌شبکه‌هاي‌درشت‌به‌ريز‌روي‌فضکاي‌حالکت،‌يکک‌رو ‌ادغکام‌حالکت‌‌‌‌‌‌

تطبيقي‌را‌استفاده‌مي‌كند.‌در‌نواحي‌مهم‌فضاي‌حالت،‌رزولوشن‌بالا‌و‌در‌ساير‌نواحي‌رزولوشکن‌پکايين‌‌‌

‌اين‌الگوريتم،‌داراي‌نرخ‌هاي‌يادگيري‌چندجمله‌اي‌در‌رابطه‌با‌محدوده‌خطا‌مي‌باشد.ده‌مي‌شود.‌استفا

يکد.‌در‌‌پيشنهاد‌گرد‌[12]آزاد‌براي‌افراز‌بندي‌فضاي‌حالت‌توسط‌-،‌يک‌رو ‌مد 2222در‌سا ‌

اين‌رو ،‌براي‌تعيين‌اينکه‌كدام‌سلو ‌ها‌تقسيم‌شوند،‌مرزهاي‌تصميم‌در‌نظر‌گرفته‌مي‌شود.‌به‌ايکن‌‌

،‌عمليات‌تقسيم‌انجام‌شود.‌بنابراين،‌ترتيب‌كه‌اگر‌دو‌زيرسلو ‌در‌يک‌افراز‌اقدامات‌بهينه‌متفاوتي‌دارند

آزاد‌ديگري‌كه‌براي‌گسسته‌سازي‌-مد نواحي‌بر‌اساس‌انتخاب‌اقدام‌بهينه‌مشابه‌ايجاد‌مي‌شوند.‌رو ‌

مکي‌باشکد.‌در‌ايکن‌‌‌‌ kd-Q-learning‌[13]ها،‌پيشکنهاد‌شکده‌اسکت،‌‌‌‌Kd-Treeفضاي‌حالت،‌با‌استفاده‌از‌

رو ،‌چندين‌رزولوشن‌متفاوت‌فضاي‌حالت‌در‌طي‌يادگيري‌نگه‌داري‌مکي‌شکود.‌ايکن‌رو ‌منجکر‌بکه‌‌‌‌‌‌

اع‌در‌حافظه‌دارد.‌تسريع‌فرآيند‌يادگيري‌مي‌شود،‌اما‌نياز‌به‌نگه‌داري‌نمايش‌كاملي‌از‌بهترين‌سطح‌انتز

‌در‌نتيجه،‌باعث‌مي‌شود‌كه‌اين‌الگوريتم‌براي‌حل‌مسائل‌خيلي‌پيچيده‌قابل‌اعما ‌نباشد.

‌
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2-3-11-2 دقت انتزاع 

در‌رابطه‌با‌انتزاع‌حالات،‌قوانيني‌كه‌در‌كارهاي‌مربوطه‌وجود‌دارد‌دقت‌انتزاع‌را‌تحت‌تکاثير‌قکرار‌‌‌

،‌الگوريتم‌برنامه‌نويسي‌پوياي‌تصادفي‌را‌ارائکه‌كردنکد.‌در‌ايکن‌‌‌‌[11]بويتلير‌و‌همکارانش‌.‌[13]مي‌دهد‌

ر‌ادامکه،‌‌رو ‌حالات‌با‌توابع‌پادا ‌و‌گذر‌مشابه،‌تحت‌يک‌سياست‌ثابت‌در‌يک‌گروه‌قرار‌مي‌گيرنکد.‌د‌

ارائه‌كردند‌كکه‌در‌آن‌حکالات‌بکا‌توابکع‌‌‌‌‌‌bisimulationشکلي‌از‌انتزاع‌را‌به‌نام‌‌[15]گيوان‌و‌همکارانش‌

پادا ‌و‌گذر‌يکسان‌ادغام‌مي‌شوند.‌آنها‌الگوريتم‌ارائه‌شده‌توسط‌بويتلير‌و‌همکارانش‌را،‌به‌عنوان‌مورد‌

يان‌كردند.‌اين‌رو ‌افراز‌بندي،‌نمايش‌فشرده‌اي‌را‌از‌فضاي‌حالات‌فراهم‌مي‌ب‌bisimulationخاصي‌از‌

معيار‌بسيار‌سخت‌گيرانه‌اي‌براي‌ادغام‌مي‌باشد.‌بر‌اين‌اساس،‌چنکدين‌‌‌bisimulationكند.‌با‌اين‌حا ،‌

،‌به‌جاي‌تطابق‌اقدام‌سکخت‌در‌رو ‌‌[16]تطبيق‌در‌اين‌زمينه‌پيشنهاد‌شده‌اند.‌رويندران‌و‌همکارانش‌

bisimulation‌.ادغام‌حالات‌بر‌اساس‌همومورفيسم‌مد ‌را‌پيشنهاد‌كردند‌،‌

را‌مورد‌بررسي‌قرار‌دادنکد.‌ايکن‌رو ،‌‌‌‌bisimulation،‌اجراي‌تقريبي‌[17]و‌همکارانش‌در‌‌گيوان

بطکور‌كکران‌دار‌‌‌‌MDPنياز‌به‌هم‌ارزي‌دقيق‌را‌با‌تعريف‌يک‌محدوده‌كاهش‌مکي‌دهکد.‌بکدين‌ترتيکب،‌‌‌‌‌

،‌در‌صورتي‌كه‌توابع‌گذر‌و‌پادا ‌Dietterich‌[12]از‌‌MAXQرا‌فراهم‌مي‌كند.‌سلسله‌مراتب‌‌1دقيقي

در‌حالات‌براي‌هر‌سياست‌سازگار‌با‌سلسله‌مراتب‌مشابه‌باشد،‌حالات‌را‌در‌زير‌وظايف‌ادغکام‌مکي‌كنکد.‌‌‌‌

،‌حالات‌بر‌اساس‌آزمون‌هاي‌آماري‌گروه‌بندي‌مي‌شود.‌اگکر‌حکالات،‌اقکدام‌بهينکه‌مشکابهي‌‌‌‌‌‌[11]رو ‌

هاي‌انتزاعي‌حاصل‌بکراي‌يکادگيري‌در‌محکيط‌هکاي‌‌‌‌‌MDPادغام‌مي‌شوند.‌با‌اين‌حا ،‌اگر‌داشته‌باشند‌

‌.[11]بزرگ‌استفاده‌شوند،‌ممکن‌است‌منجر‌به‌سياست‌هاي‌بهينه‌نشود‌

رو ‌هاي‌انتزاع‌با‌دقت‌كمتر،‌نتايج‌بهتري‌را‌در‌رابطه‌با‌كارايي‌محاسباتي‌و‌مسئله‌تعميم‌دارنکد.‌‌

.‌با‌توجه‌بکه‌مطالکب‌بيکان‌شکده،‌‌‌‌‌[19]را‌دارند‌بهرحا ،‌روي‌تابع‌ارز ‌عملکرد‌ضعيف‌تر‌مرزهاي‌اتلاف‌

                                                 
1‌BMDP 
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هکم‌ارزي‌دقيکق‌‌‌‌چندين‌توسعه‌در‌رابطه‌با‌دقت‌انتزاع‌مي‌توان‌در‌نظر‌گرفت.‌انتزاع‌مي‌تواند‌بر‌اسکاس‌

كميت‌هاي‌خاص‌انجام‌شود.‌توسعه‌اي‌ديگر‌از‌اين‌كار‌مي‌تواند‌با‌كاستن‌از‌دقت‌انتزاع،‌و‌فراهم‌كکردن‌‌

‌(.‌[91]،‌[92]،‌[17]انتزاع‌نرم‌يا‌تقريب‌فراهم‌شود‌)

‌

3-3-11-2 یکنواختی انتزاع 

در‌رابطه‌با‌بعد‌يکنواختي‌انتزاع‌در‌بخش‌هاي‌قبلي‌توضيحاتي‌داده‌شد‌و‌بيان‌گرديد‌كه‌در‌بيشتر‌

موارد،‌بهتر‌است‌تا‌از‌انتزاعات‌غيريکنواخت‌استفاده‌شود.‌در‌اين‌بخش،‌برخي‌رو ‌هاي‌انتزاع‌يکنواخت‌

،‌بکراي‌حکل‌مکد ‌‌‌‌[92]و‌غيريکنواخت‌كه‌در‌ادبيات‌وجود‌دارد‌معرفي‌مي‌شود.‌يک‌رو ‌انتزاع‌توسط‌

جداسازي‌مطرح‌شده‌اند.‌از‌اين‌-هاي‌صفبندي‌تصادفي‌پيشنهاد‌شده‌است‌كه‌به‌عنوان‌فرآيندهاي‌ادغام

-رو ‌براي‌شتاب‌محاسبه‌تابع‌ارز ،‌براي‌يک‌سياست‌ثابت‌اسکتفاده‌مکي‌شکود.‌در‌فرآينکدهاي‌ادغکام‌‌‌‌‌

غام‌مي‌شوند.‌سپس‌سيستم‌معادلاتي‌حل‌مکي‌شکود،‌يکا‌‌‌‌جداسازي،‌حالات‌در‌ابتدا‌در‌داخل‌كلاسترها‌اد

يک‌مجموعه‌از‌خلاصه‌سازي‌ها‌انجام‌مي‌شود.‌سپس،‌يک‌مرحله‌جداسازي‌براي‌هر‌كلاسکتر‌در‌نهايکت‌‌‌

‌انجام‌مي‌شود.‌اين‌رو ‌انتزاع،‌يکنواخت‌و‌تطبيقي‌مي‌باشد.

زاع‌يکنواخت‌ارائه‌شده‌است‌كه‌در‌آن‌متغيرها،‌بر‌اساس‌اهميکت‌‌،‌يک‌رو ‌انت[93]همچنين‌در‌

آنها‌رتبه‌بندي‌مي‌شوند.‌متغيرهايي‌كه‌داراي‌اهميت‌كمتري‌در‌توصيف‌مسئله‌هستند،‌حذف‌مي‌شوند.‌

در‌راه‌حل‌براي‌اين‌مسئله،‌عناصر‌هدف‌اصلي‌نبايد‌حذف‌شوند‌از‌آنجا‌كه‌گزاره‌هکا‌در‌ايکن‌رو ‌بطکور‌‌‌‌

‌.[11]وند،‌اين‌نوع‌از‌انتزاع‌يکنواخت‌مي‌باشد‌يکنواخت‌حذف‌مي‌ش

يک‌طرح‌تقريبي‌ارائه‌شد‌كه‌از‌طبيعت‌ساختار‌درختي‌توابع‌ارز ‌اسکتفاده‌‌،‌[91]1996در‌سا ‌

داراي‌محدوده‌هاي‌بالا‌و‌پکايين‌‌توابع‌ارز ‌تقريبي،‌به‌شکل‌ساختار‌درختي‌كه‌برگ‌هاي‌آنها‌مي‌كند.‌
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روي‌تابع‌ارز ‌هستند‌مشخص‌مي‌شود.‌در‌مواقعي‌كه‌برگ‌هاي‌زيردرخت‌داراي‌ارز ‌خيلي‌نزديککي‌‌

هستند،‌يا‌وقتي‌محدوديت‌هاي‌محاسباتي‌داريم،‌حرص‌انجام‌مي‌شود.‌اين‌رو ،‌بکه‌عنکوان‌رويککردي‌‌‌‌

‌غيريکنواخت،‌تطبيقي‌و‌تقريبي‌مي‌باشد.

يتم‌برنامه‌ريزي‌تقريبي‌براي‌حوزه‌هاي‌تصادفي‌بزرگ‌ارائکه‌شکده‌اسکت.‌ايکن‌‌‌‌‌،‌يک‌الگور[95]در‌

رو ،‌انتزاع‌غيريکنواخت‌و‌خودكار‌را‌انجام‌مي‌دهد‌كه‌ساختار‌فضاي‌حالت‌را‌بککار‌مکي‌گيکرد.‌در‌ايکن‌‌‌‌‌

رو ،‌راه‌حل‌هاي‌تقريبي‌با‌تغيير‌سطوح‌انتزاع‌بدست‌مي‌آيد.‌انتزاع،‌با‌ناديده‌گکرفتن‌برخکي‌ابعکاد‌در‌‌‌‌

رخي‌بخش‌هاي‌فضاي‌حالت‌انجام‌مي‌شود.‌در‌اين‌مقاله،‌تغييکر‌انتکزاع‌يکنواخکت‌بکر‌اسکاس‌سياسکت‌‌‌‌‌‌‌ب

‌جاري،‌و‌احتما ‌مواجهه‌با‌حالات‌خاص‌در‌آينده‌انجام‌مي‌شود.

‌

1-11-2 تعمیم بر اساس دانش حوزه  

رو ‌انتزاع‌حالت‌تطبيقي،‌با‌در‌نظر‌گرفتن‌مدلي‌از‌سيستم‌يا‌يک‌سياست‌زيربهينکه‌انجکام‌مکي‌‌‌‌

د.‌در‌عوض،‌مي‌توان‌از‌دانش‌حوزه‌براي‌مشخص‌كردن‌يک‌نمايش‌حالات‌مناسب‌و‌ارتباطکات‌بکين‌‌‌گير

ارتباطات‌همسايگي‌توپولکوژيکي‌فضکاي‌حالکت‌در‌نظکر‌‌‌‌‌،‌[96]در‌حالات‌استفاده‌كرد.‌در‌رو ‌ارائه‌شده‌

گرفته‌شده‌است.‌همچنين،‌سيگنا ‌تقويتي‌از‌طريق‌حالات‌مجاور‌در‌محکيط‌منتشکر‌مکي‌شکود.‌از‌ايکن‌‌‌‌‌‌

يق،‌دانش‌روي‌حالات‌مرتبط‌به‌اشتراک‌گذاشته‌شود.‌بهرحا ،‌اين‌رو ‌نيکاز‌بکه‌نقشکه‌توپولکوژيکي‌‌‌‌‌طر

براي‌بهکره‌گيکري‌از‌تجربکه‌در‌بخکش‌هکاي‌‌‌‌‌‌‌[97]محيطي‌كه‌عامل‌در‌آن‌عمل‌مي‌كند‌دارد.‌گلابيوس‌

مشابه‌فضاي‌حالت،‌نمايش‌تابع‌ارز ‌داخلي‌را‌در‌نظر‌مي‌گيرد.‌اين‌رو ،‌نياز‌به‌دانش‌پيشين‌در‌قالب‌

‌.‌[1]كلاس‌هاي‌از‌پيش‌تعريف‌شده‌دارد‌تا‌نواحي‌مشابه‌جهان‌را‌تشخيص‌دهد‌

‌
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5-11-2 وظیفه-انتزاع خاص 

گرفکت.‌بکدين‌‌‌‌نمايش‌حالات‌انتزاعي‌سفارشي،‌براي‌يک‌وظيفه‌خاص،‌انجکام‌‌[91]2222در‌سا ‌

ارائه‌گرديد.‌همچنين‌‌[99]ترتيب،‌روشي‌براي‌هماهنگ‌كردن‌اقدامات‌ربات‌ها‌در‌محيط‌هاي‌چندعامله‌

بررسي‌مي‌كنکد.‌‌‌POMDPبر‌اساس‌دانش‌مد ،‌ناوبري‌ربات‌را‌به‌عنوان‌نمونه‌اي‌از‌كلاس‌هاي‌‌[122]

،‌از‌انتزاع‌زماني‌و‌حالات‌در‌داخل‌يکک‌چکارچوب‌سلسکله‌مراتبکي‌‌‌‌‌HPOMDPنام‌الگوريتم‌ارائه‌شده،‌به‌

،‌انجام‌مي‌شود.‌رو ‌آنها‌كارايي‌خوبي‌را‌در‌EM‌[121]بهره‌مي‌گيرد.‌انتزاع‌با‌استفاده‌از‌الگوريتم‌هاي‌

 ارد.د‌POMDPارائه‌كرد.‌بهرحا ،‌نياز‌به‌مد ‌اوليه‌خوبي‌از‌‌POMDPمقايسه‌با‌الگوريتم‌هاي‌ديگر‌

‌

12-2 نتیجه گیری 

در‌اين‌فصل،‌در‌ابتدا‌ويژگي‌ماركوف‌معرفي‌گرديد.‌سپس،‌فرآيندهاي‌تصميم‌گيري‌مکاركوف‌بکه‌‌‌

عنوان‌وظايف‌يادگيري‌تقويتي‌كه‌ويژگي‌ماركوف‌دارند‌معرفي‌گرديد.‌در‌ادامکه،‌مکروري‌بکر‌رو ‌هکاي‌‌‌‌‌

عرفي‌گرديد‌و‌بيان‌شد‌مختلف‌حل‌فرآيندهاي‌تصميم‌گيري‌ماركوف‌انجام‌شد.‌سپس‌يادگيري‌تقويتي‌م

عامل‌خودمختار‌رفتار ‌را‌با‌استفاده‌از‌تعاملات‌با‌‌از‌طريق‌سعي‌و‌خطا‌مي‌باشد.كه‌اين‌رو ‌يادگيري‌

محيط‌بهبود‌مي‌دهد.‌عامل‌حالتي‌از‌محيط‌را‌ادراک‌مي‌كند،‌و‌اقدامي‌را‌انتخکاب‌مکي‌كنکد‌تکا‌حالکت‌‌‌‌‌‌

بازخوردي‌از‌محيط‌دريافت‌مي‌نتخاب‌مي‌كند،‌محيط‌را‌تحت‌تاثير‌قرار‌دهد.‌سپس‌براي‌هر‌اقدامي‌كه‌ا

هکدف‌ايکن‌‌‌كند.‌هدف،‌ماكزيمم‌كردن‌مجموع‌بازخوردهايي‌است‌كه‌در‌طکي‌زمکان‌دريافکت‌مکي‌كنکد.‌‌‌‌‌‌

مکانيزم،‌پيدا‌كردن‌روشي‌بهينه‌براي‌رسيدن‌به‌هدف‌مي‌باشد.‌در‌ادامه‌بيکان‌گرديکد‌كکه‌ايکن‌فرآينکد‌‌‌‌‌‌

نمي‌شود،‌بلکه‌از‌طريق‌تعامل‌با‌يک‌محيط‌ديناميک‌و‌‌يادگيري،‌توسط‌آموز ‌يا‌از‌طريق‌نظارت‌انجام

‌غيرقطعي‌انجام‌مي‌شود.
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يک‌بخش‌مهم‌از‌الگوريتم‌يادگيري‌تقويتي،‌طرح‌اكتشاف‌است‌كکه‌در‌ادامکه‌بررسکي‌گرديکد.‌در‌‌‌‌‌

در‌ابتدا‌ناشناخته‌است،‌تنهکا‌منبکع‌عامکل‌كکاو ‌در‌محکيط‌اسکت.‌نقکش‌‌‌‌‌‌‌‌‌MDPوضعيت‌هايي‌كه‌مد ‌

اكتشاف،‌بدست‌آوردن‌اطلاعات‌جديد‌با‌انتخاب‌اقدام‌مناسب‌است.‌اين‌فرآيند،‌عامل‌را‌به‌سکوي‌حکالات‌‌‌

كاو ‌و‌بهره‌برداري‌مطرح‌‌در‌هنگام‌انتخاب‌اقدامات،‌مسئله‌توازن‌بينهدايت‌مي‌كند.‌‌MDPناشناخته‌

گيري‌تقويتي‌شامل‌طيف‌گسترده‌اي‌از‌تکنيک‌ها‌براي‌حل‌اين‌مسکئله‌مکي‌باشکد‌كکه‌بکه‌‌‌‌‌‌يادمي‌شود.‌

برخي‌از‌آنها‌در‌اين‌بخش‌اشاره‌گرديد.‌همچنين،‌به‌چالش‌هاي‌مطرح‌در‌يادگيري‌تقويتي‌اشکاره‌شکد‌و‌‌‌

و‌‌انتکزاع‌حکالات‌‌‌،انتکزاع‌زمکاني‌‌الش‌ها‌مطرح‌گرديد.‌در‌ادامه،‌انتزاع‌به‌عنوان‌رويکردي‌براي‌رفع‌اين‌چ

گرديد.‌سپس،‌يکادگيري‌كيفکي‌بکا‌اسکتفاده‌از‌انتکزاع‌بکه‌عنکوان‌توسکعه‌اي‌از‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌بررسي‌شکل‌دهي‌پادا 

يادگيري‌تقويتي‌براي‌بهبود‌نرخ‌همگرايي‌معرفي‌گرديد.‌در‌نهايت،‌مروري‌بر‌كارهاي‌انجام‌شده‌در‌ايکن‌‌

‌زمينه‌انجام‌شد‌و‌از‌جنبه‌هاي‌مختلف‌بررسي‌گرديد.‌

 

 

‌
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 مقدمه  3-9

در‌فصل‌قبل،‌مروري‌بر‌رو ‌هاي‌مختلف‌در‌رابطه‌با‌بهبود‌فرآيند‌يادگيري‌تقويتي‌انجام‌گرديد.‌

يادگيري‌تقويتي‌كيفي،‌به‌عنوان‌راهکاري‌براي‌چالش‌هاي‌مطرح‌در‌فرآيند‌يادگيري‌عنکوان‌گرديکد.‌در‌‌‌

تسکريع‌‌‌اين‌بخش‌چارچوب‌جديدي‌مبتني‌بر‌يادگيري‌تقويتي‌كيفي،‌با‌هدف‌رفع‌چالش‌هکاي‌مطکرح‌و‌‌

طکور‌كکاملاً‌انتزاعکي‌و‌كلکي‌معرفکي‌‌‌‌‌‌‌فرايند‌يادگيري‌تقويتي‌پيشنهاد‌مي‌شود.‌چارچوب‌پيشکنهادي،‌بکه‌‌

تر‌محيط،‌كاهش‌زمان‌مورد‌نيکاز‌اكتشکاف‌‌‌‌طور‌اخص،‌اكتشاف‌هوشمندانه‌شود.‌هدف‌اين‌چارچوب‌به‌مي

‌محيط‌و‌يادگيري‌محيط‌با‌سرعت‌بيشتر‌خواهد‌بود.‌

نمونه،‌روي‌محيط‌هکاي‌‌الگوريتم‌مي‌شود.‌‌ارائهاز‌چارچوب‌پيشنهادي‌‌نمونه‌ايالگوريتم‌در‌ادامه‌

محک‌مختلف‌ناوبري‌و‌غيرناوبري‌با‌تعداد‌حالات‌مختلف‌بررسي‌مي‌شود.‌براي‌بررسکي‌آنککه‌آيکا‌بهبکود‌‌‌‌‌

بدست‌آمده‌در‌الگوريتم‌پيشنهادي‌از‌لحاظ‌آماري‌معني‌دار‌است،‌صکحت‌نتکايج‌بکا‌آزمکون‌هکاي‌فکرض‌‌‌‌‌‌‌

ست.‌آزمون‌هاي‌آماري،‌بهبود‌بدست‌آمده‌با‌استفاده‌از‌الگوريتم‌پيشنهادي‌را‌تاييکد‌‌آماري‌بررسي‌شده‌ا

‌مي‌كند.‌

 نگاشت محیط به گراف 3-2

الگوريتم‌پيشنهادي‌در‌اين‌تحقيق،‌محيط‌را‌به‌يک‌گراف‌نگاشت‌مي‌كند‌و‌بر‌اساس‌تحليکل‌ايکن‌‌‌

عامل‌به‌يک‌گکراف‌سکودمند‌‌‌‌نگاشت‌فضاي‌حالتساختار‌داده‌عمل‌مي‌كند.‌همانطور‌كه‌قبلا‌اشاره‌شد،‌

ها‌براي‌دسکتيابي‌بکه‌‌‌‌كاوي‌و‌نظريه‌گراف‌هاي‌گراف‌توان‌از‌طيف‌گسترده‌الگوريتم‌است.‌از‌اين‌طريق،‌مي

در‌بخکش‌‌‌از‌تحليل‌گرافالگوريتم‌نمونه‌چارچوب‌پيشنهادي،‌‌انش‌اوليه‌از‌محيط‌استفاده‌كرد.مقداري‌د

.‌تکاثير‌‌[1]يه‌از‌فضاي‌حالت‌براي‌عامل‌فکراهم‌شکود‌‌‌،‌تا‌مقداري‌دانش‌اولكندمي‌استفاده‌‌دوم‌چارچوب
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است.‌در‌نتيجه،‌باعث‌سرعت‌در‌فرآيند‌يکادگيري‌و‌پيکدا‌كکردن‌يکک‌‌‌‌‌‌نهايي‌آن،‌در‌تسريع‌كاو ‌محيط

 كند.‌‌هاي‌پويا‌فراهم‌مي‌گردد.‌همچنين‌گراف‌فضاي‌حالت،‌نمايش‌بهتري‌را‌در‌محيط‌سياست‌بهينه‌مي

 قبل‌از‌اينکه‌بخش‌اصلي‌الگوريتم‌پيشنهادي‌شروع‌شود،‌محيط‌بايد‌به‌گراف‌مربوطه‌نگاشت‌شود.

‌Vنگاشت‌مي‌شکود.‌در‌ايکن‌گکراف،‌‌‌‌‌G(V,E)ک‌گراف‌بدون‌وزن‌و‌غيرجهت‌دار‌فضاي‌حالت‌عامل،‌به‌ي

 .)گذر‌بين‌حالات(‌مجموعه‌اي‌از‌لبه‌ها‌است‌E،‌و‌)حالات‌سيستم(‌مجموعه‌اي‌از‌رئوس‌در‌گراف‌است

vv'هر‌گذر‌ در‌نهايت،‌الگوريتم‌پيشکنهادي‌‌[11]در‌تابع‌انتقا ،‌يک‌لبه‌در‌گراف‌را‌نمايش‌مي‌دهد‌‌‌.

‌را‌كاهش‌مي‌دهد.‌‌حالات‌را‌به‌حالات‌انتزاعي‌گروه‌بندي‌مي‌كند‌كه‌اندازه‌محيط

 خوشه بندی  3-3

.‌هکر‌گکروه‌شکامل‌‌‌‌[122]،‌داده‌ها‌را‌به‌گروهي‌از‌اشياي‌مشابه‌دسته‌بندي‌مي‌كند‌1خوشه‌بندي

دارند،‌و‌ناهمسان‌با‌اشياي‌خارج‌‌2ه‌بيشترين‌شباهت‌را‌به‌اشياي‌درون‌خوشهمجموعه‌اي‌از‌اشيا‌است‌ك

هستند.‌در‌چارچوب‌پيشنهادي،‌خوشه‌بندي‌به‌عنوان‌يکي‌از‌مراحل‌براي‌انتزاع‌حالات‌اسکتفاده‌‌‌3خوشه

مي‌باشد‌كه‌روا ‌انجام‌آن‌به‌صورت‌شبه‌كکد‌‌‌EMشده‌است.‌رو ‌خوشه‌بندي‌مورد‌استفاده،‌الگوريتم‌

 نمايش‌داده‌شده‌است.‌‌1ست‌در‌پيو

 

                                                 
1Clustering 
2‌Intra-cluster 
3‌Inter-cluster 
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 چارچوب پیشنهادی 3-9

شود‌كه‌هدف‌آن‌تسکريع‌فراينکد‌يکادگيري‌تقکويتي‌‌‌‌‌‌در‌اين‌پايان‌نامه،‌چارچوب‌جديدي‌پيشنهاد‌مي

چکارچوب‌بکر‌‌‌‌ايکن‌‌شکود.‌‌طور‌كاملاً‌انتزاعي‌و‌كلي‌معرفي‌مکي‌‌است.‌در‌اين‌بخش،‌چارچوب‌پيشنهادي‌به

هر‌دو‌رو ‌استفاده‌كنکد.‌‌‌يدباشد‌تا‌از‌فوا‌يم‌[6]‌يپادا ‌ساختگ‌ينو‌تخم‌[11]يفي‌ك‌يادگيرياساس‌

رو ‌بکر‌‌‌يکک‌‌يفکي‌ك‌يکادگيري‌كند.‌‌يرا‌فراهم‌م‌يبالاتر‌ييتا‌آنجا‌كه‌ممکن‌است‌نرخ‌همگرا‌در‌نتيجه،

چکارچوب‌پيشکنهادي‌‌‌‌اسکت.‌‌الاتكکاو ‌حک‌‌‌يبرا‌يهپا‌يفيك‌يرمقاد‌يينتع‌يبرا‌يهدانش‌اول‌يقاساس‌تزر

‌محيط،‌پنج‌بخش‌دارد:‌يادگيري‌تقويتي،‌با‌رو ‌كيفيت‌دادن‌به

كند‌‌شود.‌اين‌مد ‌رياضي،‌به‌عامل‌كمک‌مي‌تبديل‌مي‌مدل ریاضیابتدا‌محيط‌ورودي‌به‌يک‌ .1

اي‌از‌‌تا‌تحليل‌اوليه‌و‌ايستايي‌روي‌محيط‌انجام‌دهکد.‌تحليکل‌ايسکتا،‌همچنکين‌شکناخت‌اوليکه‌‌‌‌‌‌

 سازد.‌‌محيط‌براي‌عامل‌فراهم‌مي

موجود‌روي‌مکد ‌رياضکي‌منتخکب،‌تحليلکي‌روي‌محکيط‌‌‌‌‌‌‌های انواع الگوریتمبا‌كمک‌يکي‌از‌ .2

هکا‌بکه‌‌‌‌گيرد.‌از‌اين‌طريق،‌دانش‌اوليه‌اي‌فراهم‌مي‌شکود‌كکه‌بکا‌تزريکق‌در‌وضکعيت‌‌‌‌‌‌صورت‌مي

 اكتشاف‌محيط‌كمک‌مي‌كند.‌

كه‌مناسب‌محيط‌ورودي‌است‌استفاده‌‌های یادگیری تقویتی الگوریتمدر‌مرحله‌سوم،‌يکي‌از‌ .3

 شود.‌‌اي‌كسب‌مي‌پردازد‌و‌دانش‌اوليه‌د‌او ‌به‌يادگيري‌محيط‌ميمي‌شود.‌عامل‌در‌چند‌اپيزو

تکا‌محکيط‌كکاهش‌يافتکه‌اي‌را‌بدسکت‌‌‌‌‌‌‌مي‌باشد‌الگوریتمی برای انتزاع حالاتسپس،‌نياز‌به‌ .1

هکاي‌محکيط‌‌‌‌.‌اين‌الگکوريتم،‌بايکد‌ويژگکي‌‌‌آوريم‌و‌از‌اين‌طريق‌منجر‌به‌كاهش‌اكتشاف‌مي‌شود

تکوان‌در‌ايکن‌بخکش‌‌‌‌‌هاي‌يادگيري‌ماشيني‌و‌داده‌كاوي‌مي‌تماصلي‌را‌حفظ‌نمايد.‌از‌انواع‌الگوري

 بهره‌برد.‌
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پردازد.‌يادگيري‌تا‌رسيدن‌بکه‌‌‌به‌ادامه‌يادگيري‌مي‌الگوریتمدر‌بخش‌آخر‌بعد‌از‌انتزاع‌حالات،‌ .5

 كند.‌الگوريتم‌اين‌بخش‌لزوماً‌با‌الگوريتم‌مرحله‌سوم‌يکي‌نيست.‌‌سياست‌بهينه‌ادامه‌پيدا‌مي

هکاي‌ايکن‌چکارچوب‌ضکرورت‌نکدارد.‌بهرحکا ،‌بکراي‌افکزايش‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌بکارگيري‌همه‌بخش‌از‌ديدگاه‌نظري،

سودمندي‌چارچوب‌پيشنهادي،‌بهتر‌است‌همه‌اجزاي‌آن‌در‌هکر‌الگکوريتم‌نمونکه‌وجکود‌داشکته‌باشکند.‌‌‌‌‌‌‌

هايي‌بکا‌مرتبکه‌اجرايکي‌‌‌‌‌تواند‌از‌الگوريتم‌چنانچه‌طراح‌بخواهد‌كارايي‌الگوريتم‌خود ‌را‌بالا‌نگه‌دارد،‌مي

‌ر‌هر‌بخش‌استفاده‌نمايد.‌كم‌د

‌

 سازی و الگوریتم پیشنهادی نمونه 3-5

منظور‌عينيت‌بخشيدن‌به‌چارچوب‌پيشنهادي‌و‌نشان‌دادن‌سودمندي‌آن،‌الگوريتم‌جديدي‌بکر‌‌‌به

شود.‌در‌بخش‌سوم‌و‌‌اي‌ساخته‌مي‌عبارت‌بهتر،‌الگوريتم‌نمونه‌شود.‌به‌مبناي‌چارچوب‌پيشنهادي‌ارائه‌مي

در‌بخکش‌او ‌‌‌مکد ‌رياضکي‌بککار‌رفتکه‌‌‌‌است.‌‌،‌از‌يادگيري‌كيو‌بهره‌برده‌شدهپنجم‌چارچوب‌پيشنهادي

همچنين‌از‌طريق‌تحليل‌گراف‌در‌بخش‌دوم‌چارچوب‌پيشنهادي،‌تکابع‌‌‌گراف‌است.‌چارچوب‌پيشنهادي

هکا‌و‌انتکزاع‌حکالات‌‌‌‌‌سازي‌وضعيت‌بندي‌نيز‌براي‌خلاصه‌خوشهتخمين‌زده‌مي‌شود.‌‌[1]پاداشي‌با‌رو ‌

‌يو‌فکراهم‌كکردن‌مقکدار‌‌‌‌يطمنجر‌به‌كاهش‌تعداد‌حالات‌محک‌‌يندفرآ‌ينا‌مورد‌استفاده‌قرار‌گرفته‌است.

بطکور‌مفصکل‌‌‌‌1الگوريتم‌مربوط‌به‌رو ‌شکل‌دهي‌پکادا ‌در‌پيوسکت‌‌‌‌شود.‌يعامل‌م‌يبرا‌يهدانش‌اول

‌آمده‌است.

قبل‌از‌اينکه‌بخش‌اصلي‌الگوريتم‌پيشنهادي‌را‌شروع‌كنيم،‌محيط‌بايد‌به‌گراف‌مربوطکه‌نگاشکت‌‌‌

آوردن‌محيطي‌با‌تکابع‌‌‌علاوه‌بر‌اين،‌به‌منظور‌فراهم‌كردن‌يک‌دانش‌اوليه‌براي‌تابع‌كيو،‌و‌بدستشود.‌

هاي‌كاو ‌گراف‌استفاده‌مي‌شود.‌اين‌الگوريتم‌ها‌بکه‌گکراف‌فضکاي‌حالکت‌اعمکا ‌‌‌‌‌‌‌پادا ‌آگاه،‌الگوريتم
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در‌نهايت،‌الگوريتم‌پيشکنهادي‌حکالات‌را‌بکه‌حکالات‌‌‌‌‌‌ميشود‌تا‌چنين‌اطلاعاتي‌بطور‌خودكار‌بدست‌آيد.

‌1-‌3شکل‌شبه‌كد‌الگوريتم‌پيشنهادي‌در‌ د.ده‌كند‌كه‌اندازه‌محيط‌را‌كاهش‌مي‌انتزاعي‌گروه‌بندي‌مي

‌‌به‌صورت‌زير‌است:مراحل‌آن‌كه‌‌نشان‌داده‌شده‌است

‌بد‌حالات‌و‌مياني‌اهداف‌كه‌شود‌مي‌انجام(‌اكتشاف‌از‌پيش)‌اوليه‌هاي‌تحليل‌برخي: اول مرحله

‌.شود‌مي‌تزريق‌محيط‌در‌حالات‌ساختگي‌مناسبي‌براي‌پادا ‌و‌شوند‌مي‌شناسايي

،‌به‌حالات‌محيط‌بر‌اساس‌اهميت‌آنها‌پاداشي‌اختصکاص‌مکي‌‌‌الگوريتم‌استفاده‌شده‌در‌اين‌بخش

شناسکايي‌مکي‌شکوند‌و‌پکادا ‌‌‌‌‌‌[123]اهداف‌مياني‌بر‌اساس‌الگوريتم‌هاي‌مركزيت‌ميانگي‌گکراف‌‌دهد.‌

.‌صورت‌مي‌گيکرد‌تعيين‌حالات‌بد‌بر‌اساس‌ماتريس‌مجاورت‌گراف‌داده‌مي‌شود.‌نسبت‌بيشتري‌به‌آنها‌

كمترين‌تعداد‌همسايگي‌هستند.‌براي‌ايکن‌حکالات،‌پکادا ‌‌‌‌‌اين‌حالات‌در‌ماتريس‌مجاورت‌گراف،‌داراي

در‌مرحله‌سوم،‌با‌استفاده‌از‌رو ‌هاي‌مركزيت‌ميکانگي‌زيکرمحيط‌‌‌‌مجازي‌كمتري‌نسبت‌داده‌مي‌شود.

‌هاي‌گراف‌شناسايي‌مي‌شود‌و‌براي‌هر‌حالت‌بر‌اساس‌تراكم‌در‌زيرناحيه‌آن‌پاداشي‌اختصاص‌مي‌يابد.

،‌را‌در‌اپيزودهکاي‌اوليکه‌‌‌Qم‌ساده‌يادگيري‌تقويتي،‌مانند‌يادگيري‌عامل‌يک‌الگوريت‌:دوم مرحله

شود‌كکه‌در‌حکا ‌حاضکر،‌‌‌‌‌كند.‌اين‌فرآيند‌منجر‌به‌كسب‌مقادير‌اكتشافي‌محيط‌مي‌يادگيري‌استفاده‌مي

‌‌خواهد‌بود.‌يزن‌يشامل‌پادا ‌ساختگ‌يادگيريدقت‌شود‌كه‌معادله‌‌اند.‌قرار‌گرفته‌Qمثلاً،‌در‌تابع‌

بندي‌فضکاي‌حالکت،‌طبکق‌مجکاورت‌حکالات‌و‌زيکر‌‌‌‌‌‌‌‌نگاشت‌گراف‌محيط‌براي‌دسته‌مرحله سوم:

دهد‌كه‌در‌آن‌حکالات‌بکا‌‌‌‌بندي‌اوليه‌از‌حالات‌مي‌كار،‌يک‌دسته‌گيرد.‌اين‌ها‌مورد‌استفاده‌قرار‌مي‌محيط

‌گيرند.‌هاي‌مشابه‌در‌دسته‌يکساني‌قرار‌مي‌مجاورت
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ت،‌براي‌اين‌محاسکبه‌كکافي‌نيسکت.‌بکراي‌‌‌‌‌هاي‌حالا‌توجه‌داشته‌باشيد‌كه‌در‌نظر‌گرفتن‌مجاورت

درک‌بهتر،‌فرض‌كنيد‌كه‌هر‌عامل،‌واقع‌در‌يک‌حالت‌خاص،‌حداكثر‌چهار‌جهت‌ممکن‌)يا‌عمل(‌بکراي‌‌

تواند‌به‌بالا،‌پايين،‌چپ‌و‌راست‌حركت‌كنکد.‌در‌ايکن‌محکيط،‌ممککن‌‌‌‌‌‌انتخاب‌داشته‌باشد.‌پس‌عامل‌مي

قادر‌به‌حركت‌به‌سمت‌بالا‌نخواهد‌بود،‌زيرا‌‌sل‌از‌حالت‌هاي‌بسياري‌غير‌مجاز‌باشد.‌مثلا،‌عام‌است‌عمل

اين‌عمل‌غير‌مجاز‌است‌)مسدود‌شده‌است،‌يا‌يک‌ديوار‌در‌اين‌جهت‌وجود‌دارد(.‌در‌اين‌موقعيت،‌تنهکا‌‌

سه‌عمل‌ممکن‌براي‌انتخاب‌وجود‌دارد.‌اما،‌در‌حالت‌ديگر‌با‌سه‌عمل‌ممککن‌كکه‌در‌آن‌جهکت‌راسکت‌‌‌‌‌

بنکدي‌اوليکه،‌بايکد‌ايکن‌‌‌‌‌‌ز(،‌وضکعيت‌متفکاوتي‌حکاكم‌اسکت.‌فرآينکد‌دسکته‌‌‌‌‌‌مسدود‌شده‌است‌)و‌غير‌مجا

هکاي‌متفکاوتي‌در‌يکک‌محکيط‌وجکود‌دارد‌‌‌‌‌‌‌هاي‌متفاوت‌را‌در‌نظر‌بگيرد.‌علاوه‌بر‌اين،‌زيکرمحيط‌‌وضعيت

بنکدي‌‌‌انکد(.‌فرآينکد‌دسکته‌‌‌‌‌هاي‌آزمايشي‌در‌بخش‌ارزيابي‌نشان‌داده‌شکده‌‌هايي‌در‌محيط‌)چنين‌وضعيت

‌مهم‌را‌نيز‌بايد‌در‌نظر‌بگيرد.اوليه،‌اين‌نکته‌

هاي‌مجکاز‌مشکابه‌اسکت.‌در‌مرحلکه‌‌‌‌‌‌بندي،‌هر‌گروه‌از‌حالات‌شامل‌حالاتي‌با‌عمل‌بعد‌از‌اين‌طبقه

اسکتفاده‌مکي‌‌‌‌-بر‌اساس‌مقادير‌هر‌عمل‌-بندي‌براي‌شناسايي‌حالات‌مشابه‌در‌هر‌دسته‌‌بعدي،‌از‌خوشه

هکاي‌‌‌Q-valueشود.‌‌تزاعي‌جديد‌در‌نظر‌گرفته‌ميعنوان‌يک‌حالت‌ان‌شود.‌براي‌اين‌منظور،‌هر‌خوشه‌به

گيري‌شود‌و‌در‌حالت‌انتزاعي‌جديد‌قکرار‌‌‌‌اين‌حالات،‌بدست‌آمده‌از‌اكتشافات‌اوليه،‌ممکن‌است‌ميانگين

گيرد.‌البته‌در‌آزمايشات‌مقادير‌ديگري‌مانند‌ميانگين‌كوچکترين‌و‌بزرگترين‌داده‌هر‌خوشه،‌بزرگترين‌و‌

وشه،‌داده‌اي‌با‌بکالاترين‌فراوانکي‌در‌خوشکه‌و‌ماننکد‌آن‌هکم‌بررسکي‌گرديکد.‌‌‌‌‌‌‌‌كوچکترين‌مقدار‌درون‌خ

بهرحا ،‌ميانگين‌مقادير‌همه‌حالات‌درون‌خوشه‌نتايج‌بهتري‌را‌داشت.‌حالات‌اكنون‌بطور‌خودكار‌ادغام‌

‌Q-valueدهد.‌كاهش‌در‌اندازه‌محيط،‌همراه‌با‌يکک‌‌‌اند،‌كه‌يک‌نمايش‌فشرده‌از‌محيط‌را‌نشان‌مي‌شده

‌گردد.‌ليه،‌باعث‌سرعت‌قابل‌توجه‌در‌فرآيند‌يادگيري‌و‌همگرايي‌به‌سياست‌بهينه‌مياو
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يابد‌تا‌يک‌سياست‌بهينکه‌حاصکل‌‌‌‌يادگيري‌در‌محيط‌كاهش‌يافته‌جديد‌ادامه‌مي‌مرحله چهارم:

‌شود.

كيفي‌سازي‌محيط‌به‌اين‌صورت‌انجام‌مي‌‌بطور‌خلاصه،‌با‌فرض‌يک‌محيط‌براي‌عامل‌خودمختار

(‌عامل‌براي‌تعدادي‌اپيزود‌محدود‌شروع‌به‌كاو ‌محيط،‌با‌استفاده‌از‌يک‌رو ‌مانند‌يادگيري‌1)‌شود

اً‌(‌هر‌دسته‌مجدد3شوند،‌)‌بندي‌مي‌هاي‌مشابه‌دسته‌(‌حالات‌بر‌اساس‌موقعيت‌زير‌محيط2كند،‌)‌كيو‌مي

هکاي‌حاصکل‌بکر‌اسکاس‌‌‌‌‌‌(‌علاوه‌بر‌اين،‌دسته1شود،‌)‌بندي‌مي‌از‌دستههاي‌مجاز‌و‌غير‌مج‌بر‌اساس‌عمل

شکوند‌كکه‌‌‌‌(‌حالات‌هر‌خوشه‌در‌يک‌حالت‌انتزاعي‌ادغام‌مي5شوند.‌)‌بندي‌مي‌ها‌خوشهQ-valueشباهت‌

يابد‌تکا‌‌‌(‌يادگيري‌در‌محيط‌كاهش‌يافته‌جديد‌ادامه‌مي6كند‌و‌)‌يک‌محيط‌كوچکتر‌جديد‌را‌حاصل‌مي

‌يک‌سياست‌بهينه‌حاصل‌شود.
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input: 
   Q(s, a): stores the agent’s knowledge gained from exploring the environment. It is initialized according to     
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,legal and illegal actions in a given environment. 
   reward(s, a): stores the rewards obtained from the environment when moving from a state and an action. 
                        It is initialized according to legal and illegal actions in a given environment. 
  manualReward(s, a): stores the rewards estimated by some pre-exploration analyses on the environment. 
   next(s, a): indicates the resulting state when going from state s and action a. it is initialized according to a             
,,,,,,,,,,,,,,    ,,,given environment. 
   goal: the final state in which simulation is stopped. 
   episodeToSelectGreedily: the episode after which the next action is one with highest Q value; It ranges from 
,,,,,,,,,,,,,,,,0 to max episode number. 
   episodeToMergeStates: a variable indicating the episode after which the states are merged. 
   Modify(manualReward): A function that finds sub goals and bad states automatically, and then modifies            
,,,,,,,,,,,,, the   manualReward matrix according to these special states. 

output:  
    r: the final value of the reward obtained during execution of each episode of the simulation 
 
algorithm    QLearningWithQualityAndManualReward(Q, reward, next)     begin 
STEP 1:        Initialize manualReward(s, a) with reward(s, a); 
    Modify(manualReward); 
    episodeToMergeStates:= a value between 1 to max episode; 
    for    each    episode    e    do   begin 
        r:= 0.0; 
        if    e     <   episodeToMergeStates    then 
STEP 2:                 r:= RunSingleEpisodeForPrimaryEnvironment(e); 
        else 
STEP 3:                             if    e == episodeToMergeStates    then    begin 
            categories:= {}; 
            categories:= CategorizeAccordingToLegalActions(); 
            categories:= CategorizeAccordingToAdjacencies(categories); 
            clusters:= Perform cluster analysis on the states in each category of the categories using a clustering  
                             algorithm (e.g., EM, K-Means, etc.), and extract final clusters; 
            maxStates:= Max cardinality of clusters; 
            Generate newQ, newReward, and newNext of the size (maxStates, number of actions); 
            newStates:= {}; 
            for    each cluster in clusters do    begin 
                Consider the pair (newState, mergedstates), where newState is a unique number and mergedstates 
                are similar state grouped in that cluster; 
                Add the new pair to newStates; 
            endfor 
            FillNewNextForNewEnvironment(newStates, newNext); 
            FillNewRewardAndNewQForNewEnvironment(newReward, newQ, newNext, newStates); 
            SetNewGoal(newStates); 
        endif 
STEP 4:                              r:= RunSingleEpisodeForNewEnvironment(e, newQ, newReward, newNext); 
        endif 
    endfor 

end QLearningWithQualityAndManualReward 

 

 : شبه کد الگوریتم پیشنهادی9-3 شکل 

‌
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 تحلیل پیچیدگی محاسباتی الگوریتم  3-6

تا‌سياست‌بهينه‌را‌پيدا‌‌دارد نياز الگوريتم كه است زماني واحدهاي تعداد زماني، پيچيدگي از منظور

،‌به‌تحليل‌پيچيدگي‌الگوريتم‌هاي‌يادگيري‌تقويتي‌آنلاين،‌يادگيري‌كيکو‌و‌تککرار‌‌‌[121]در‌مقاله‌كند.‌

ارز ‌پرداخته‌است.‌در‌كارهاي‌قبلي،‌ثابت‌شده‌بود‌كه‌در‌بسياري‌از‌موارد‌يادگيري‌تقويتي‌به‌شکل‌لوح‌

مهکار‌‌سفيد‌براي‌چنين‌مسائلي‌نمايي‌است.‌تنها‌در‌صورتيکه،‌الگوريتم‌يادگيري‌تقويت‌شکده‌بکود‌قابکل‌‌‌‌

است.‌اين‌مقاله،‌نشان‌داده‌است‌كه‌با‌تغييراتي‌در‌نمايش‌وظيفه‌يا‌مقداردهي‌اوليه‌مي‌تواند‌قابکل‌مهکار‌‌‌

در‌اين‌مقاله‌بيان‌شده‌است‌كه‌با‌در‌نظر‌گرفتن‌شرايطي،‌بدترين‌حالت‌پيچيدگي‌رسيدن‌به‌هدف‌باشد.‌

تعکداد‌‌‌Sكاهش‌يابد‌كکه‌‌(  )O د‌تا‌دارد.‌اين‌مقدار،‌مي‌توان‌Q-learningرا‌براي‌‌(  )Oيک‌مرز‌محکم‌

‌حالات‌محيط‌مي‌باشد.‌

در‌اين‌بخش،‌پيچيدگي‌زماني‌بخش‌هاي‌مختلف‌الگوريتم‌در‌چکارچوب‌پيشکنهادي‌بررسکي‌مکي‌‌‌‌‌

تعکداد‌يالهکاي‌‌‌‌Eمکي‌باشکد‌كکه‌در‌آن‌‌‌‌‌O(ES)پيچيدگي‌محاسباتي‌الگوريتم‌پادا ‌ساختگي‌برابر‌شود.‌

ه‌به‌اينکه‌گراف‌ها‌در‌يادگيري‌تقويتي‌اغلب‌تنک‌هسکتند،‌ايکن‌‌‌تعداد‌گره‌ها‌مي‌باشد.‌با‌توج‌Sگراف‌و‌

پيچيدگي‌الگوريتم‌دسته‌بندي‌حالات‌بر‌اسکاس‌اقکدامات‌قکانوني‌برابکر‌‌‌‌‌مي‌باشد.‌‌(  )Oپيچيدگي‌برابر‌

O(   )مي‌باشد.‌پس‌از‌آن،‌دسته‌بندي‌حالات‌بر‌اساس‌مجکاورت‌حکالات‌بکا‌مرتبکه‌‌‌‌‌‌O(  )و‌خوشکه‌‌‌

تعکداد‌‌‌iو‌ به‌تعداد‌اقدامات‌اشاره‌مکي‌كنکد‌‌‌aانجام‌مي‌شود.‌در‌اينجا،‌ (     )O ‌بندي‌حالات‌با‌مرتبه

تعريف‌محکيط‌جديکد‌بعکد‌از‌ادغکام‌حکالات‌از‌‌‌‌‌‌تکرارهاي‌الگوريتم‌خوشه‌بندي‌است.‌پس‌از‌آن،‌عمليات‌

‌eامتر‌مي‌باشد.‌پکار‌‌O(eta)انجام‌مي‌شود.‌همچنين،‌اجراي‌اپيزودهاي‌يادگيري‌از‌مرتبه‌‌(   )Oمرتبه‌

آستانه‌در‌هر‌اپيزود‌مي‌باشد.‌به‌اين‌ترتيب،‌پيچيدگي‌زمکاني‌الگکوريتم‌پيشکنهادي‌از‌‌‌‌‌tتعداد‌اپيزودها‌و‌

‌است.‌(  )Oمرتبه‌
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 محیط های آزمایشگاهی  3-3

به‌منظور‌ارزيابي‌چارچوب‌پيشنهادي،‌آزمايشاتي‌در‌سه‌محيط‌محک‌با‌تعداد‌حالات‌مختلف‌انجام‌

و‌برج‌هانوي‌با‌سکه‌ميلکه‌و‌سکه‌‌‌‌‌Complex Mazeط‌مشبک‌شش‌اتاقه،‌گرديد.‌اين‌محيط‌ها‌شامل‌محي

محيط‌هاي‌ناوبري‌هستند‌درحاليکه‌Complex Maze  ديسک‌مي‌باشد.‌محيط‌هاي‌مشبک‌شش‌اتاقه‌و‌

محيط‌برج‌هانوي‌يک‌محيط‌غيرناوبري‌مي‌باشد.‌در‌ادامه،‌هر‌يک‌از‌اين‌محيط‌هکا‌بکه‌تفصکيل‌معرفکي‌‌‌‌‌

‌خواهد‌شد.‌

‌

 اتاقه 8محیط  3-3-9

،‌يک‌محيط‌معيار‌براي‌ارزيابي‌الگوريتم‌هاي‌يکادگيري‌تقکويتي‌اسکت.‌اولکين‌بکار،‌‌‌‌‌‌1محيط‌مشبک

نشکان‌داده‌‌‌2-‌3شکل‌اتاقه،‌در‌‌6.‌محيط‌مشبک‌[12]محيط‌مشبک‌چهار‌اتاقه‌توسط‌ساتن‌ارائه‌گرديد‌

درب‌به‌هم‌متصل‌هستند‌‌7اتاق‌با‌اندازه‌هاي‌تقريبا‌برابر‌است‌كه‌توسط‌‌6شده‌است.‌اين‌محيط،‌شامل‌

را‌كه‌در‌يکي‌از‌خانه‌هاي‌محيط‌بطکور‌‌‌.‌عامل،‌بايد‌هدفحالت‌را‌تشکيل‌مي‌دهد‌315كه‌يک‌محيط‌با‌

تصادفي‌قرار‌داده‌شده‌است‌پيدا‌كند.‌مکان‌شروع‌عامل‌نيز‌بطور‌تصادفي‌مشخص‌مي‌شود.‌چهار‌كکنش‌‌

مکي‌‌‌"حركت‌بکه‌راسکت‌‌"و‌‌"حركت‌به‌چپ"،‌"حركت‌به‌پايين"،‌"حركت‌به‌بالا"پايه‌اي‌در‌اين‌محيط‌

‌شده‌اي‌را‌از‌محيط‌دريافت‌مي‌كند.‌باشد.‌در‌ازاي‌انجام‌هر‌حركت،‌عامل‌پادا ‌تعريف‌

                                                 
1‌grideworld 
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‌

 اتاقه 8: محیط مشبک 2-3 شکل 

‌

 برج های هانوی   3-3-2

نمايش‌داده‌شده‌است.‌اين‌محيط،‌يک‌محيط‌غير‌نکاوبري‌اسکت‌‌‌‌3-‌3شکل‌در‌‌برج‌هانويمحيط‌

‌، (A)‌ها‌ميلکه‌مبکدا‌‌‌يکي‌از‌ميله.‌است‌هاي‌متفاوت‌تشکيل‌شده‌از‌سه‌ميله‌و‌تعدادي‌ديسک‌در‌اندازه كه

از‌ميلکه‌‌‌توسط‌عامکل‌‌ها‌انتقا ‌تمام‌ديسک‌،است.‌هدف (C) ميله‌مقصد‌سوميو‌ (B) ديگري‌ميله‌كمکي

 :مبدا‌به‌ميله‌مقصد‌با‌رعايت‌شرايط‌زير‌است

 توان‌جابجا‌نمود.‌فقط‌يک‌ديسک‌را‌مي‌،در‌هر‌زمان‌

 ديسکي‌بر‌روي‌ديسک‌با‌اندازه‌كوچکتر‌قرار‌بگيرد‌،نبايد‌در‌هي ‌زماني.‌

بکا‌توجکه‌بکه‌قکوانين‌در‌انتقکا ‌‌‌‌‌‌‌در‌اين‌بررسي،‌محيط‌برج‌هانوي‌شامل‌سه‌ديسک‌مي‌باشکد‌كکه‌‌

نمايش‌‌3-‌3شکل‌حالت‌مجاز‌تعريف‌مي‌شود.‌تعدادي‌از‌اين‌وضعيت‌هاي‌مجاز‌در‌‌27ديسک‌ها،‌تعداد‌
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را‌دريافکت‌‌‌1222داده‌شده‌است.‌در‌صورت‌رسيدن‌به‌هدف‌نهايي،‌انتقا ‌همه‌ديسک‌ها،‌عامل‌پکادا ‌‌

‌مي‌كند‌و‌در‌ساير‌موارد‌يک‌واحد‌جريمه‌مي‌شود.

‌

 دیسک سه: حالت های مختلف در برج هانوی با سه میله و 3-3 شکل 
‌

اين‌محيط‌را‌مي‌توان‌توسط‌يک‌گراف‌غيرجهتدار‌نمايش‌داد.‌در‌اين‌گراف،‌گره‌ها‌توزيع‌ديسکک‌هکا‌را‌‌‌

‌1-‌3شکل‌نشان‌مي‌دهند‌و‌لبه‌ها‌نشان‌دهنده‌حركات‌هستند.‌براي‌سه‌ديسک،‌گراف‌حاصل‌به‌صورت‌

نشان‌دهنده‌ميله‌ها‌هستند،‌و‌ليست‌ديسک‌ها‌از‌چپ‌بکه‌راسکت‌بکه‌‌‌‌‌Cو‌‌A‌،Bمي‌باشد.‌در‌اين‌شکل،‌

‌ترتيب‌افزايش‌اندازه‌مي‌باشد.

 

 : گراف متناظر حالات مختلف برج هانوی9-3 شکل 
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 Complex Mazeمحیط  3-3-3

حالکت‌‌‌625محيطي‌ناوبري‌شامل‌‌Complex Mazeمشاهده‌مي‌شود،‌‌5-‌3شکل‌همانطور‌كه‌در‌

 ،"حركکت‌بکه‌بکالا‌‌‌"است.‌در‌اينجا‌هم‌مانند‌محيط‌مشبک‌شش‌اتاقه،‌در‌هر‌حالت‌چهکار‌حركکت‌مجکاز‌‌‌‌

دارد.‌اما،‌نسبت‌به‌محيط‌مشبک‌شکش‌‌‌وجود‌"حركت‌به‌راست"و‌‌"حركت‌به‌چپ"،‌"حركت‌به‌پايين"

 اتاقه‌محيط‌پيچيده‌تري‌مي‌باشد.

 

 Complex Maze: محیط 5-3 شکل 

 

 های تجربی و ارزیابی  مطالعه 3-3

مکورد‌‌‌دن‌دانش‌اوليکه‌ناشکي‌از‌تحليکل‌گکراف،‌‌‌‌بدون‌فراهم‌كر‌،پيشنهاديكيفي‌الگوريتم‌در‌ابتدا‌

بر‌روي‌محيط‌هاي‌محکک‌‌‌اين‌الگوريتم‌.تا‌تاثير‌كيفي‌سازي‌محيط‌بررسي‌شود‌بررسي‌قرار‌گرفته‌است

مختلف‌شبيه‌سازي‌شده‌است‌و‌نمودارهاي‌نتايج‌مقايسکه‌اي‌آن‌آورده‌شکده‌اسکت.‌در‌ادامکه،‌الگکوريتم‌‌‌‌‌‌
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پياده‌سازي‌شده‌كه‌‌نمونه‌بطور‌كامل‌)به‌همراه‌استفاده‌از‌پادا ‌ساختگي(‌روي‌محيط‌محک‌شش‌اتاقه

هکا،‌نشکان‌دادن‌بهبکود‌الگکوريتم‌پيشکنهادي‌)و‌‌‌‌‌‌‌هدف‌از‌اين‌آزمکايش‌‌نتايج‌قبلي‌را‌بهبود‌بخشيده‌است.

‌.مکي‌باشکد‌‌‌Q-Learningچارچوب‌پيشنهادي(‌نسبت‌به‌الگوريتم‌هاي‌كلاسيک‌يادگيري‌تقکويتي‌ماننکد‌‌‌

 ‌سي‌شده‌است.پادا ‌ساختگي،‌همراه‌با‌كيفي‌سازي‌محيط‌بررتزريق‌همچنين‌تاثير‌

اپيکزود‌او ،‌كکاو ‌‌‌‌52منظور‌ايجاد‌يکک‌تکوازن،‌بکراي‌‌‌‌‌در‌آزمايشات،‌مقادير‌زير‌استفاده‌شدند:‌به

‌εي‌اسکتفاده‌گرديکد.‌بکرا‌‌‌‌ε-greedy‌[21]تصادفي‌استفاده‌شد‌و‌سپس،‌براي‌باقيمانده‌اپيزودها‌سياسکت‌‌

‌γتنظيم‌شده‌اسکت‌و‌بکراي‌فکاكتور‌تنزيکل‌‌‌‌‌‌5/2هم‌‌αدر‌نظر‌گرفته‌شده‌است.‌نرخ‌يادگيري‌‌1/2مقدار‌

‌9/2نيکز‌‌‌σو‌‌522هکاي‌هکر‌اپيکزود‌برابکر‌‌‌‌‌‌استفاده‌گرديد.‌علاوه‌بر‌ايکن،‌تعکداد‌آسکتانه‌عمکل‌‌‌‌‌9/2مقدار‌

اپيکزود‌اجکرا‌شکده‌اسکت‌و‌تعکداد‌دفعکات‌اجکراي‌‌‌‌‌‌‌‌‌2222اند.‌همچنين،‌هر‌آزمايش‌بکراي‌‌‌مقداردهي‌شده

را‌در‌حالکت‌هکدف‌دريافکت‌‌‌‌‌1222بار‌اجرا‌مي‌باشکد.‌عامکل‌پکادا ‌‌‌‌‌12الگوريتم‌روي‌محيط‌هم‌برابر‌با‌

گکر‌در‌نظکر‌گرفتکه‌‌‌‌هاي‌غير‌مجاز،‌و‌پکادا ‌صکفر‌بکراي‌حکالات‌دي‌‌‌‌‌براي‌انتخاب‌عمل‌-1كند.‌پادا ‌‌مي

يکک‌درصکد‌‌‌‌پکادا ‌سکاختگي‌‌‌مقدار‌پادا ‌و‌جريمه‌براي‌اهداف‌مياني‌و‌حالت‌هاي‌كم‌اهميتاند.‌‌شده

پادا ‌هدف‌در‌نظر‌گرفته‌شده‌است.‌اين‌پادا ‌براي‌اهداف‌مياني،‌مثبت‌و‌براي‌حالت‌هاي‌كم‌اهميت‌

‌منفي‌مي‌باشد.‌

 

 نتایج شبیه سازی 3-1

ترتيکب‌بکراي‌‌‌‌بکه‌‌9-‌3شککل‌‌و‌‌7-‌3شککل‌‌،‌6-‌3شککل‌‌در‌يفکي‌‌بکراي‌الگکوريتم‌ك‌‌ها‌‌نتايج‌آزمايش

اند.‌بخش‌الکف‌بکراي‌هکر‌‌‌‌‌و‌برج‌هاي‌هانوي‌نشان‌داده‌شده‌Complex Mazeاتاقه،‌‌6هاي‌مشبک‌‌محيط

اپيکزود‌متکوالي‌ميکانگين‌گرفتکه‌شکده‌اسکت،‌مقايسکه‌‌‌‌‌‌‌‌‌22شکل،‌ميانگين‌پادا ‌در‌هر‌اپيزود‌كه‌در‌هر‌
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تقسکيم‌شکده‌اسکت.‌بکراي‌‌‌‌‌‌222كند.‌همچنين‌براي‌وضوح‌بيشتر‌نمودارها،‌مقادير‌نهايي‌پادا ‌ها‌بر‌‌مي

دهد.‌نتايج‌نشان‌مي‌دهد‌كه‌‌خوانايي‌بهتر‌نتايج،‌بخش‌ب‌از‌هر‌شکل‌ميانگين‌پادا ‌تجمعي‌را‌نشان‌مي

يري‌و‌نرخ‌همگرايي،‌استفاده‌از‌استراتژي‌يادگيري‌كيفي،‌بهبود‌عملکرد‌قابل‌توجهي‌با‌شتاب‌سرعت‌يادگ

  نسبت‌به‌رو ‌يادگيري‌كيو‌دارد.

براي‌تعيين‌اينکه‌آيا‌بهبود‌بدست‌آمده‌توسط‌الگوريتم‌پيشنهادي‌تصادفي‌نيست‌و‌از‌نظر‌آمکاري‌‌

،‌اسکتفاده‌‌[125]معني‌دار‌است،‌از‌يک‌رو ‌آزمون‌آماري،‌به‌نام‌آزمون‌فرض‌براي‌تفاضل‌دو‌ميکانگين‌‌

ک‌جکدو ‌‌كند.‌سپس،‌با‌مراجعکه‌بکه‌يک‌‌‌‌را‌از‌نتايج‌بدست‌آمده‌محاسبه‌مي‌zشده‌است.‌اين‌رو ،‌آماره‌

‌zتوان‌فرض‌صفر‌را‌رد‌كرد،‌بدست‌مي‌آيد.‌آماره‌‌مقادير‌بحراني،‌مقدار‌احتما ‌و‌درصد‌اطميناني‌كه‌مي

‌شود.‌محاسبه‌مي‌(1-‌3)با‌استفاده‌از‌معادله‌

 

( 3-9) 

‌
2

2

2

1

2

1

21
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xx
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
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
‌

تعکداد‌‌‌n2و‌‌n1انحراف‌معيار‌استاندارد‌مربوطه،‌و‌‌s2و‌‌s1مقادير‌ميانگين‌نتايج‌هستند،‌‌x2و‌‌x1كه‌در‌آن‌

جي‌نتيجه‌مي‌دهد،‌ها‌در‌هر‌مجموعه‌از‌نتايج‌هستند.‌چون‌هر‌اپيزود‌يک‌مقدار‌نهايي‌به‌عنوان‌خرو‌داده

n1و‌‌n2شوند.‌‌برابر‌تعداد‌اپيزودها‌در‌نظر‌گرفته‌مي‌δهم‌با‌توجه‌به‌اينکه‌فرض‌صفر‌در‌اينجا‌اين‌اسکت‌‌‌

‌كه‌تفاوتي‌بين‌دو‌ميانگين‌وجود‌ندارد،‌مقدار‌آن‌را‌صفر‌در‌نظر‌مي‌گيريم.

طور‌در‌نظر‌گرفته‌شده‌است‌كه‌هي ‌تفاوت‌آماري‌بين‌نتايج‌الگوريتم‌پيشنهادي‌و‌‌فرض‌صفر،‌اين

مورد‌استفاده‌قرار‌‌[125]عنوان‌مرجع،‌جدولي‌از‌مقادير‌بحراني‌ارائه‌شده‌در‌‌يادگيري‌كيو‌وجود‌ندارد.‌به

،‌72/7بکه‌ترتيکب‌‌‌‌Complex Mazeهاي‌شکش‌اتاقکه‌و‌‌‌‌براي‌محيط‌zگرفته‌است.‌پس‌از‌محاسبه،‌ارز ‌

درصد‌رد‌‌99/99توان‌فرض‌صفر‌را‌با‌اطمينان‌‌ست‌كه‌ميبدست‌آمد.‌براي‌اين‌مقادير،‌مشخص‌ا‌72/21
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فرض‌صفر‌را‌رد‌مي‌كند.‌رد‌فکرض‌‌‌2/92براي‌محيط‌برج‌هاي‌هانوي،‌با‌احتما ‌‌zكرد.‌همچنين‌ارز ‌

دهد‌كه‌تفاوت‌در‌مقادير‌ميانگين‌هر‌دو‌الگوريتم‌تصادفي‌نيست‌و‌از‌لحاظ‌آماري‌معني‌دار‌‌صفر‌نشان‌مي

‌است.

          

 

 اتاقه. 8: نتایج آزمایش روی محیط 8-3 شکل 

 میانگین نتایج در هر اپیزود )بالا(، میانگین پاداش تجمعی )پایین(
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 Complex Maze: نتایج آزمایش روی محیط 3-3 شکل 

 هر اپیزود )بالا(، میانگین پاداش تجمعی )پایین(میانگین نتایج در 

 

يکي‌از‌پارامترهايي‌كه‌در‌نتايج‌تاثير‌گذار‌است،‌زماني‌است‌كه‌خوشه‌بندي‌وضعيت‌ها‌انجام‌مکي‌‌

گيريد.‌فرآيند‌خوشه‌بندي،‌نبايد‌در‌اپيزودهاي‌اوليه‌كه‌هنوز‌عامل‌شناختي‌نسبت‌به‌وضعيت‌هکا‌نکدارد‌‌‌

ل‌خوشه‌بندي‌در‌اپيزودهاي‌خيلي‌بالا‌منجر‌به‌كاهش‌تاثير‌الگکوريتم‌در‌‌انجام‌گيرد.‌همچنين،‌انجام‌عم

تعداد‌اپيزود‌مناسب‌خواهد‌شد.‌بنابراين،‌در‌آزمايشات‌به‌بررسي‌اين‌وجهه‌نيز‌پرداختکه‌شکده‌اسکت.‌بکه‌‌‌‌‌
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نتايج‌اجکراي‌خوشکه‌بنکدي‌در‌تعکداد‌اپيزودهکاي‌‌‌‌‌‌‌1-‌3شکل‌عنوان‌نمونه،‌براي‌محيط‌مشبک‌شش‌اتاقه‌

‌مختلف‌را‌نشان‌مي‌دهد.

 

 : نتایج اجرای خوشه بندی در محیط مشبک شش اتاقه با تعداد اپیزود مختلف3-3 شکل 

‌

محيط‌برج‌هانوي‌نسبت‌به‌محيط‌هاي‌ديگر‌مورد‌بررسي،‌كوچکتر‌است‌و‌در‌تعداد‌اپيزود‌كمتري‌

اپيزود‌او ‌رسم‌شده‌است.‌همچنين،‌ادغام‌‌322همگرا‌مي‌شود.‌به‌همين‌دليل،‌نتايج‌نمودارها‌تنها‌براي‌

نشکان‌داده‌‌‌9-‌3شککل‌‌اپيزود‌او ‌انجام‌گرفته‌است.‌نتايج‌شبيه‌سازي‌ايکن‌محکيط‌در‌‌‌‌12حالات‌بعد‌از‌

شده‌است.‌با‌توجه‌به‌اينکه‌محيط‌برج‌هاي‌هانوي‌نسبت‌به‌دو‌محکيط‌ديگکر‌كکوچکتر‌اسکت،‌نتکايج‌آن‌‌‌‌‌‌

تقويتي‌نشان‌مي‌دهد.‌بهرحکا ،‌نتکايج‌در‌دو‌‌‌‌بهبود‌كمتري‌را‌نسبت‌به‌الگوريتم‌هاي‌كلاسيک‌يادگيري

‌محيط‌ديگر‌كه‌بزرگتر‌هستند‌بطور‌قابل‌توجهي‌بهبود‌يافته‌است.
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 : نتایج آزمایش روی محیط برج های هانوی.1-3 شکل 

 تجمعی )پایین(میانگین نتایج در هر اپیزود )بالا(، میانگین پاداش 

‌

علاوه‌بر‌اين،‌الگوريتم‌هاي‌مختلفي‌بکراي‌خوشکه‌بنکدي‌حکالات‌بررسکي‌گرديکده‌اسکت.‌يککي‌از‌‌‌‌‌‌‌‌‌

شککل‌‌است.‌نتايج‌استفاده‌از‌آن‌براي‌محيط‌مشبک‌شش‌اتاقکه‌در‌‌‌K-meansالگوريتم‌هاي‌مورد‌بررسي‌

همانطور‌كه‌مشاهده‌مي‌شود،‌الگوريتم‌پيشنهادي‌بکا‌بککارگيري‌الگکوريتم‌‌‌‌ نمايش‌داده‌شده‌است.‌‌3-12

همگرا‌شده‌است.‌بررسي‌هاي‌مختلف‌و‌نتايج‌آن،‌به‌خوبي‌‌K-meansاندكي‌سريعتر‌از‌‌EMخوشه‌بندي‌

‌ريتم‌هاي‌مختلف‌نشان‌مي‌دهد.عموميت‌چارچوب‌پيشنهادي‌را‌براي‌بکارگيري‌الگو
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 EMو  kmeans: مقایسه نتایج بکارگیری الگوریتم خوشه بندی 91-3 شکل 

‌

در‌ادامه،‌الگوريتم‌نمونه‌با‌تركيب‌پادا ‌ساختگي‌و‌يادگيري‌كيفي‌در‌محکيط‌شکش‌اتاقکه‌شکبيه‌‌‌‌‌

‌آمده‌است.‌همانطور‌كکه‌مشکاهده‌مکي‌‌‌‌12-‌3شکل‌و‌‌11-‌3شکل‌سازي‌شده‌است.‌نتيجه‌اين‌بررسي‌در‌

الگوريتم‌حاصل‌نسبت‌به‌الگوريتم‌يادگيري‌كيو‌و‌همچنکين‌‌شود،‌اين‌نتايج‌بهبود‌عملکرد‌يادگيري‌را‌در‌

همچنين،‌آزمون‌هاي‌آماري‌براي‌بررسکي‌صکحت‌‌‌‌الگوريتم‌كيفي‌)بدون‌پادا ‌ساختگي(‌نشان‌مي‌دهد.

شش‌اتاقکه،‌بکراي‌مقايسکه‌رو ‌تركيبکي‌بکا‌‌‌‌‌‌‌‌براي‌محيط‌zارز ‌نتايج‌در‌اين‌بخش‌انجام‌گرديده‌است.‌

بدست‌آمد.‌براي‌ايکن‌مقکادير،‌مشکخص‌اسکت‌كکه‌‌‌‌‌‌‌21/2و‌‌16/12رو ‌يادگيري‌كيو‌و‌كيفي‌به‌ترتيب‌

‌نتايج‌اين‌شبيه‌سازي‌نشکان‌مکي‌‌درصد‌رد‌كرد.‌‌97و‌‌99/99توان‌فرض‌صفر‌را‌به‌ترتيب‌با‌اطمينان‌‌مي

يفي‌تاثير‌چشم‌گيري‌در‌شتاب‌سرعت‌يادگيري‌دارد،‌تركيب‌آن‌بکا‌‌اگرچه‌استفاده‌از‌يادگيري‌كدهد‌كه‌

‌منجر‌به‌تسريع‌بيشتر‌يادگيري‌مي‌شود.‌،تحليل‌گرافناشي‌از‌‌،پادا ‌ساختگي

‌
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‌

 ترکیبی و یادگیری کیو: مقایسه نتایج بکارگیری الگوریتم 99-3 شکل 

‌

‌

 ترکیبی و یادگیری کیفی: مقایسه نتایج بکارگیری الگوریتم 92-3 شکل 

‌
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12-3 نتیجه گیری 

در‌اين‌تحقيق،‌چارچوب‌كيفي‌جديدي‌پيشنهاد‌گرديد‌و‌بخش‌هاي‌مختلکف‌آن‌معرفکي‌گرديکد.‌‌‌‌

اين‌چارچوب‌به‌صورت‌هدف‌اين‌چارچوب‌رفع‌چالش‌هاي‌مطرح‌و‌تسريع‌فرايند‌يادگيري‌تقويتي‌است.‌

كاملا‌كلي‌و‌انتزاعي‌معرفي‌شده‌است‌كه‌قابليت‌انطباق‌با‌الگوريتم‌هاي‌مختلف‌و‌محيط‌هاي‌مختلف‌را‌

هاي‌ايکن‌چکارچوب‌ضکرورت‌نکدارد.‌بهرحکا ،‌بکراي‌افکزايش‌‌‌‌‌‌‌‌‌از‌ديدگاه‌نظري،‌بکارگيري‌همه‌بخشدارد.‌

‌‌الگوريتم‌نمونه‌وجود‌داشته‌باشند.سودمندي‌چارچوب‌پيشنهادي،‌بهتر‌است‌همه‌اجزاي‌آن‌در‌هر‌

و‌فکراهم‌‌الگوريتم‌نمونه‌اي‌معرفي‌شد‌كه‌با‌كيفي‌سازي‌محکيط‌‌‌،از‌روي‌اين‌چارچوب‌پيشنهادي

كردن‌دانش‌اوليه‌به‌شکل‌پادا ‌ساختگي‌مي‌باشد.‌در‌ابتدا،‌اين‌الگوريتم‌بدون‌در‌نظکر‌گکرفتن‌پکادا ‌‌‌‌

.‌نتايج‌اين‌بخش‌بهبود‌آنها‌را‌نسبت‌بکه‌رو ‌‌ساختگي‌براي‌محيط‌هاي‌مختلف‌آزمايش‌شبيه‌سازي‌شد

با‌بهره‌گيري‌از‌پادا ‌ساختگي‌و‌كيفکي‌سکازي‌محکيط‌الگکوريتم‌‌‌‌‌‌،يادگيري‌كيو‌نشان‌مي‌دهد.‌در‌ادامه

اگرچکه‌‌نمونه‌روي‌محيط‌شش‌اتاقه‌پياده‌سازي‌گرديد.‌نتايج‌خروجي‌اين‌الگوريتم‌نشان‌مکي‌دهکد‌كکه‌‌‌‌

ري‌در‌شتاب‌سکرعت‌يکادگيري‌دارد،‌تركيکب‌آن‌بکا‌رو ‌هکاي‌‌‌‌‌‌استفاده‌از‌يادگيري‌كيفي‌تاثير‌چشم‌گي

‌‌منجر‌به‌تسريع‌بيشتر‌يادگيري‌مي‌شود.‌پادا ‌ساختگي

براي‌بررسي‌آنکه‌آيا‌بهبود‌بدست‌آمده‌در‌الگوريتم‌پيشنهادي‌از‌لحاظ‌آماري‌معنکي‌دار‌اسکت،‌از‌‌‌

بود‌بدست‌آمده‌با‌استفاده‌آزمون‌هاي‌فرض‌آماري‌صحت‌نتايج‌آن‌بررسي‌گرديد.‌نتايج‌اين‌آزمون‌ها،‌به

بررسي‌هاي‌مختلف‌و‌نتکايج‌آن،‌بکه‌خکوبي‌عموميکت‌چکارچوب‌‌‌‌‌‌از‌الگوريتم‌پيشنهادي‌را‌تاييد‌مي‌كند.‌

يکي‌از‌مهمتکرين‌پارامترهکايي‌كکه‌در‌‌‌‌‌پيشنهادي‌را‌براي‌بکارگيري‌الگوريتم‌هاي‌مختلف‌نشان‌مي‌دهد.

مي‌باشد.‌اين‌پارامتر‌بررسي‌شکد‌و‌نتکايج‌آن‌‌‌‌موثر‌است،‌زمان‌ادغام‌حالات‌كيفي‌نتيجه‌فرآيند‌يادگيري

براي‌محيط‌مشبک‌شش‌اتاقه‌نيز‌ارائه‌گرديد.‌اگر‌فرآيند‌ادغام‌در‌اپيزودهاي‌اوليکه‌كکه‌عامکل‌شکناختي‌‌‌‌‌
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.‌همچنکين‌‌مطلکوب‌نخواهکد‌بکود‌‌‌نسبت‌به‌وضعيت‌ها‌ندارد،‌يا‌در‌اپيزودهاي‌بالا‌انجام‌شکود،‌نتيجکه‌آن‌‌‌

ت‌بررسي‌شد،‌كه‌نتايج‌پياده‌سازي‌الگوريتم‌پيشنهادي‌بکا‌رو ‌‌الگوريتم‌هاي‌مختلف‌خوشه‌بندي‌حالا

‌ارائه‌گرديد.‌‌EMو‌‌K-meansهاي‌خوشه‌بندي‌

با‌توجه‌به‌اينکه‌محيط‌برج‌هاي‌هانوي‌محيط‌كوچکي‌است‌و‌تعداد‌حالات‌زيادي‌ندارد،‌الگوريتم‌

راي‌استفاده‌از‌الگوريتم‌هاي‌يادگيري‌كيوي‌كلاسيک‌خيلي‌زود‌همگرا‌مي‌شوند.‌در‌نتيجه‌بهبود‌نتايج‌ب

پيشنهادي‌در‌اين‌محيط،‌چندان‌چشم‌گير‌نيست.‌اما‌در‌محيط‌هاي‌بزرگتر،‌مانند‌محيط‌مشکبک‌شکش‌‌‌

بطور‌قابل‌توجهي‌نتايج،‌بهبود‌در‌همگرايي‌به‌سياست‌بهينه‌را‌نشان‌مي‌دهکد.‌‌‌Complex Mazeاتاقه‌و‌

ادگيري‌تقويتي‌براي‌محيط‌هاي‌بکزرگ‌‌در‌نتيجه‌چارچوب‌پيشنهادي،‌در‌مقياس‌پذيري‌الگوريتم‌هاي‌ي

 به‌خوبي‌عمل‌مي‌كند.‌

‌

‌

‌

‌
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 نتیجه گیری و پیشنهادات: فصل چهارم
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 نتیجه گیری 9-9

كاربرد‌يادگيري‌تقويتي‌به‌محيط‌هاي‌بزرگ‌و‌پيچيده‌كه‌در‌مسائل‌جهان‌واقعکي‌بکا‌آنهکا‌مواجکه‌‌‌‌‌

هستيم،‌اغلب‌انگيزه‌اي‌براي‌توسعه‌الگوريتم‌هاي‌جديد‌بوده‌است.‌اين‌الگکوريتم‌هکا،‌سکعي‌دارنکد‌ايکن‌‌‌‌‌‌

،‌يادگيري‌تقويتي‌يک‌راهکار‌مفيد‌در‌اين‌رابطهفرآيند‌يادگيري‌را‌تا‌آنجا‌كه‌ممکن‌است‌تسريع‌ببخشند.‌

در‌اين‌پايان‌نامه،‌چارچوب‌جديدي‌بر‌مبناي‌يکادگيري‌‌گرديد.‌‌بررسيكيفي‌مي‌باشد‌كه‌در‌اين‌تحقيق‌

تقويتي‌كيفي‌معرفي‌گرديد.‌هدف‌اين‌چارچوب‌رفع‌چالش‌هاي‌مطرح‌در‌يادگيري‌تقويتي،‌مخصوصا‌در‌

‌.‌محيط‌هاي‌بزرگ‌و‌پيچيده،‌و‌تسريع‌فرآيند‌يادگيري‌تقويتي‌مي‌باشد

هر‌‌يدباشد‌تا‌از‌فوا‌يم‌[6]‌يپادا ‌ساختگ‌ينو‌تخم‌[11]يفي‌ك‌يادگيريچارچوب‌بر‌اساس‌‌اين

اگرچکه‌‌‌كنکد.‌‌يرا‌فراهم‌مک‌‌يبالاتر‌ييتا‌آنجا‌كه‌ممکن‌است‌نرخ‌همگرا‌در‌نتيجه،دو‌رو ‌استفاده‌كند.‌

پکادا ‌‌استفاده‌از‌يادگيري‌كيفي‌تکاثير‌چشکم‌گيکري‌در‌شکتاب‌سکرعت‌يکادگيري‌دارد،‌تركيکب‌آن‌بکا‌‌‌‌‌‌‌‌‌

‌‌منجر‌به‌تسريع‌بيشتر‌يادگيري‌مي‌شود.‌،تحليل‌گرافناشي‌از‌‌ساختگي،

نمونه‌اي‌از‌آن‌ساخته‌الگوريتم‌چارچوب‌پيشنهادي‌به‌صورت‌كاملا‌كلي‌و‌انتزاعي‌معرفي‌گرديد‌و‌

شد.‌الگوريتم‌نمونه‌روي‌محيط‌هاي‌محک‌مختلف‌ناوبري‌و‌غير‌ناوبري،‌با‌تعداد‌حالات‌مختلکف‌بررسکي‌‌‌

آزمايش‌ها،‌بهبود‌در‌عملکرد‌يادگيري‌را‌نشان‌مي‌دهد.‌صحت‌نتايج‌آزمايش‌ها،‌با‌استفاده‌گرديد.‌نتايج‌

از‌آزمون‌هاي‌فرض‌آماري‌بررسي‌شد‌كه‌بهبود‌بدست‌آمده‌با‌استفاده‌از‌الگوريتم‌پيشنهادي‌را‌تاييد‌مي‌

هت‌اكتشاف‌تر‌محيط،‌كاهش‌زمان‌مورد‌نياز‌ج‌طور‌اخص‌اكتشاف‌هوشمندانه‌كند.‌هدف‌اين‌چارچوب‌به

‌محيط‌و‌يادگيري‌محيط‌با‌سرعت‌بيشتر‌مي‌باشد.

‌
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 پیشنهادات برای کارهای آینده 9-2

چارچوب‌پيشنهادي‌در‌اين‌تحقيق،‌داراي‌بخش‌هاي‌مختلفي‌است‌كه‌مي‌توان‌هر‌بخش‌از‌آن‌را‌

با‌توجه‌به‌نيازهاي‌مسئله‌دلخواه‌تطبيق‌داد.‌الگوريتم‌هاي‌مختلفکي‌را‌مکي‌تکوان‌از‌روي‌ايکن‌چکارچوب‌‌‌‌‌‌

انتزاعي‌ساخت‌كه‌هسته‌عملکردي‌يکساني‌دارند.‌كارهاي‌مختلفي،‌مکي‌توانکد‌از‌توسکعه‌ايکن‌چکارچوب‌‌‌‌‌‌

چکارچوب‌پيشکنهادي‌الگکوريتم‌ديگکري‌‌‌‌‌سوم‌پيشنهادي‌در‌آينده‌انجام‌شود.‌به‌عنوان‌نمونه،‌براي‌بخش‌

تا‌نياز‌هکاي‌مسکئله‌‌‌‌استفاده‌شود.‌اين‌الگوريتم‌مي‌تواند‌به‌عنوان‌مثا ،‌مبتني‌بر‌مد ‌يا‌مد ‌آزاد‌باشد،

و‌بکراي‌‌‌كيفي‌سازي‌محکيط‌خاصي‌را‌برآورده‌كند.‌اين‌الگوريتم‌مي‌تواند‌با‌الگوريتم‌مورد‌استفاده‌بعد‌از‌

يادگيري‌محيط‌جديد‌متفاوت‌باشد.‌همچنين،‌رو ‌هاي‌انتزاع‌زماني‌مي‌تواند‌در‌توسعه‌چارچوب‌بککار‌‌

گي‌هاي‌مختلف‌مي‌توانکد‌در‌آينکده‌بررسکي‌‌‌‌گرفته‌شود.‌چارچوب‌پيشنهادي‌در‌محيط‌هاي‌ديگر‌با‌ويژ

‌ شود‌تا‌از‌جنبه‌هاي‌مختلف‌كاملا‌بررسي‌گردد.

‌

‌

‌

‌

‌

‌

‌
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 9پیوست شماره 

‌

‌:شبه‌كد‌الگوريتم‌دسته‌بندي‌حالات‌بر‌اساس‌اقدامات‌قانوني‌1-1-پ

function CategorizeAccordingToLegalActions()  

       categories := {}; 

       allStates := all states of the given environment; 

       while   state in allStates do begin 

            list := {}; 

            for each state s in allStates do begin 

                 twoStatesHaveSameActions := TRUE; 

                 for each action a do begin 

                      if Q(s, a) != Q(state, a) then 

                           twoStatesHaveSameActions := FALSE; 

                 endfor 

                 if twoStatesHaveSameActions == TRUE then 

                      list := list   {s}; 

            endfor 

            allStates := allStates – list; 

             categories := categories   list; 

       endwhile 
       return categories; 

end CategorizeAccordingToLegalActions 

 

‌:شبه‌كد‌الگوريتم‌دسته‌بندي‌حالات‌بر‌اساس‌مجاورت‌2-1-پ

function CategorizeAccordingToAdjacencies(categories) 

       newCategories := {}; 

       for each list in categories do begin 

            tempCategories := {}; 

            while   state in list do begin 

                list2 := {}; 

                 list2 := list2   {state}; 

                list = list – {state}; 

                newStateAdded := TRUE; 

                while newStateAdded == TRUE do begin 

                     newStateAdded := FALSE; 
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                     for each state s in list do begin 

                          tList := {}; 

                          for each state s2 in list2 do begin 

                               if adjMatrix(s, s2) == 1 then begin 

                                       tList := tList   {s}; 

                                    newStateAdded := TRUE; 

                               endif           

                          endfor 

                          for each tState in tList do begin 

                               list2 := list2   {tState}; 

                          endfor 

                     endfor 

                     for each state2 in list2 do begin 

                          list := list – {state2}; 

                     endfor 

                endwhile 

                tempCategories := tempCategories   {list2}; 

           endwhile 
           for each category in tempCategories do begin 

                 newCategories := newCategories   category; 

           endfor 

       endfor 
       return newCategories; 

end CategorizeAccordingToAdjacencies 

‌

‌:اجراي‌يک‌اپيزود‌در‌محيط‌اصليشبه‌كد‌الگوريتم‌‌3-1-پ

function RunSingleEpisodeForPrimaryEnvironment(e) 

     Initialize s, e.g. randomly, 1 ≤ s ≤ number of all states in environment, s.t. s is not goal        

,,,,,state; 

       r := 0.0; 

      repeat (for each step, action, of current episode) 

          if e >  episodeToSelectGreedily then 

              Choose a from s with highest Q value; 

          else 
              Choose a from s using policy derived from Q (e.g., ε-greedy); 

          s’ := next(s, a); 

          r := r + reward(s, a); 

          if useShaping == TRUE then 

           Q(s, a) := Q(s, a) + α * [r + maxa’ Q(s’, a’) – Q(s, a) + γ * maxa’ Q(s’, a’) – Q(s, a)]; 

           else 
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                Q(s, a) := Q(s, a) + Beta * ManualReward(s,a) + α * [r + γ * maxa’ Q(s’, a’) –     

,,,,,,,,,,,,,,,,Q(s, a)]; 

           endif 
           s := s’; 

      until s is goal or the number of actions exceeds a threshold 

      Store (e, r); 

end RunSingleEpisodeForPrimaryEnvironment 

‌

‌:شبه‌كد‌الگوريتم‌اجراي‌يک‌اپيزود‌در‌محيط‌كاهش‌يافته‌1-1-پ

function RunSingleEpisodeForNewEnvironment(e, newQ, newReward, newNext) 

     Initialize s, e.g. randomly, 1 ≤ s ≤ number of all newStates in new environment, s.t. s     

,,,,,is not goal state; 

       r := 0.0; 

      repeat (for each step, action, of current episode) 

           if e >  episodeToSelectGreedily then 

                Choose a from s with highest newQ value; 

           else 
                Choose a from s using policy derived from newQ (e.g., ε-greedy); 

           s’ := Choose a new state from newNext(s, a) randomly; 

           if s’ is goal then 

                r := r + the reward value when leading to goal; 

           else 
                r := r + newReward(s, a); 

           endif 
           if useShaping == TRUE then 

                 newQ(s, a) := newQ(s, a) +  

                     α * [r + maxa’ newQ(s’, a’) – newQ(s, a) + γ * maxa’ newQ(s’, a’) – newQ(s,        

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,a)]; 

           else 

                  newQ(s, a) := newQ(s, a) + Beta * ManualReward(s,a) +α * [r + γ * maxa’     

,,,,,,,,,,,,,,,,,newQ(s’, a’) – newQ(s, a)]; 

           endif 
           s := s’; 

      until s is goal or the number of actions exceeds a threshold 

      Store (e, r); 

end RunSingleEpisodeForNewEnvironment 
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‌:شبه‌كد‌الگوريتم‌مربوط‌به‌رو ‌تکرار‌ارز ‌-5-1-پ

Input    
Initialize V(s) = 0, for all s   S 

Repeat  

        

   For each s   S 

              

                ∑     
 

  [    
   𝛾      ] 

               |  –      |  
Until     (a small possible number) 

Output a deterministic policy,    such that 

               ∑     
 

  [    
   𝛾      ] 

 

 

‌:شبه‌كد‌الگوريتم‌مربوط‌به‌رو ‌تکرار‌سياست‌-6-1-پ

Initialization 

      V(s)     and              arbitrary for all       

Policy evaluation 

      Repeat 

              

         For each s   S        

                   ∑     
 

  [    
   𝛾      ] 

                  |  –      |  
      Until     (a small possible number) 

Policy improvement 

      Policy-stable   true 

      For each s   S 

                  
                      ∑     

 
  [    

          ] 

         If         , then policy-stable   false 

      If policy-stable, then stop, else go to 2 

 

‌

‌



11 

 

‌:سارسا‌الگوريتم‌يادگيريشبه‌كد‌‌-7-1-پ

Initialize Q(s,a) arbitrarily 

Repeat (for each episode): 

.  Initialize s 

.  Choose a from s using policy derived from Q 

.  .  .  (e.g. ,          ) 

.   Repeat (for each step of episode): 

.   .  Take action a, observe r, s’ 

.   .  Choose a’ from s’ using policy derived from Q 

.  .  .   (e.g. ,          ) 

.   .  Q(s,a)   Q(s,a) + 𝛼 [r + 𝛾Q(s’,a’) – Q(s,a)] 

.   .  S   s’ ; a   a’ 

.   Until s is terminal 

 

‌

 :EMشبه‌كد‌الگوريتم‌خوشه‌بندي‌‌-1-1-پ

   

 Select an initial set of model parameters: can be done randomly or in a,variety of ways. 

    (the algorithm's input are the data set (x), the total number of clusters (M),,the accepted                                                  

,,,,error to converge (e) and the maximum  number of  iterations) 

    Repeat 

        Estimation Step: estimates the probability of each point belongs to each cluster. 

        Maximization Step:  re-estimate the parameter vector of the probability ,,     

,,,,,,,,,distribution of each class.  

     Until the distribution parameters converges or reach the maximum number of       

,,,,,,iterations. 
 

 

 الگوریتم استفاده شده برای پاداش ساختگی  -9-1-پ

در‌مرحله‌او ،‌اهداف‌ميکاني‌شناسکايي‌‌‌اين‌رو ‌در‌سه‌مرحله‌پادا ‌ساختگي‌را‌فراهم‌مي‌كند.‌

اسکتفاده‌از‌معيکار‌‌‌.‌[21]مي‌شوند.‌براي‌اين‌منظور‌از‌خاصيت‌مركزيت‌ميانگي‌گراف‌استفاده‌مکي‌شکود‌‌‌

مركزيت‌ميانگي‌در‌شناسايي‌اهداف‌مياني‌دو‌ويژگي‌دارد.‌اين‌رو ،‌حالاتي‌كه‌در‌وظايف‌مختلف‌عامکل‌‌
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اي‌مركزيت‌بالايي‌هستند‌شناسايي‌مي‌كند.‌بکدين‌ترتيکب‌‌‌بطور‌مکرر‌ملاقات‌مي‌شوند،‌و‌حالاتي‌كه‌دار

رو ‌هاي‌مبتني‌بر‌مركزيکت‌گکراف‌داراي‌‌‌ميانگين‌زمان‌جست‌و‌جوي‌عامل‌در‌محيط‌كاهش‌مي‌يابد.‌

پيچيدگي‌محاسباتي‌بالايي‌هستند.‌همچنين‌اين‌رو ‌ها‌نياز‌به‌حافظه‌زيادي‌براي‌نگکه‌داري‌اطلاعکات‌‌‌

اي‌مبتني‌بر‌مركزيت‌ميانگي‌اين‌است‌كه‌پيچيدگي‌محاسباتي‌آنها‌كم‌از‌مزاياي‌رو ‌ه‌.كل‌گراف‌دارند

‌است.‌همچنين‌مي‌توان‌توسط‌اين‌رو ‌ها،‌تنها‌تعداد‌محدودي‌از‌گره‌ها‌را‌در‌حافظه‌نگه‌داري‌كرد.‌

اين‌نقاط‌شناسايي‌مي‌شود‌و‌پادا ‌مجازي‌بالاتري‌به‌آنها‌داده‌مي‌شود.‌در‌مرحلکه‌دوم،‌حکالات‌‌‌

س‌ماتريس‌مجاورت‌گراف‌شناسايي‌مي‌شوند.‌حالاتي‌كه‌در‌مکاتريس‌مجکاورت‌گکراف‌‌‌‌كم‌اهميت‌بر‌اسا

‌كمترين‌همسايگي‌را‌دارند‌)به‌شرط‌هدف‌مياني‌نبودن(،‌به‌عنوان‌حالات‌كم‌اهميت‌شناسايي‌مي‌شوند.

به‌اين‌دسته‌از‌حالات،‌پادا ‌مجازي‌كمتري‌داده‌مي‌شود.‌در‌مرحله‌آخر،‌گراف‌بر‌اساس‌اهداف‌ميکاني‌‌

سايي‌شده‌به‌زيرگراف‌هايي‌تجزيه‌مي‌شود.‌در‌ادامه،‌براي‌هر‌حالت‌پاداشي‌در‌نظر‌گرفته‌مي‌شکود‌‌شنا

كه‌بر‌اساس‌نسبت‌تعداد‌گره‌ها‌در‌زيرگراف‌حاوي‌آن‌حالت،‌به‌تعداد‌كل‌گره‌ها‌مي‌باشد.‌ايکن‌نسکبت،‌‌‌

حتمکا ‌اينککه‌‌‌در‌مقدار‌پادا ‌حالات‌كم‌اهميت‌ضرب‌مي‌شود.‌ايده‌اين‌پادا ‌مجازي‌اين‌اسکت‌كکه‌ا‌‌

هدف‌در‌زيرگراف‌بزرگتر‌باشد،‌بيشتر‌است.‌در‌نهايت،‌پادا ‌ساختگي‌حاصل‌براي‌هر‌حالکت‌در‌فرمکو ‌‌‌

يادگيري‌كيو‌در‌نظر‌گرفته‌مي‌شود.‌تزريق‌اين‌پادا ‌باعث‌فراهم‌شدن‌دانکش‌اوليکه‌و‌تسکريع‌فرآينکد‌‌‌‌‌

‌يادگيري‌مي‌شود.‌
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‌واژه‌نامه :‌2پیوست شماره 

‌

 ‌Abstractionتجريد‌–انتزاع‌

 ‌Abstract Actionفراكنش

‌مجرد حالت
Abstract State  

‌عامل
Agent  

 ‌Average Rewardپادا  ميانگين

  ‌Behaviorرفتار

  ‌Bellman Equationبلمن معادله

 ‌Betweenness Centralityمركزيت‌ميانگي

 ‌Clusteringخوشه‌بندي

  ‌Decision Treeتصميم درخت

  ‌Deterministicقطعي

  ‌Discount Factorتنزيل نرخ

 ‌Dynamic Bayesian Networkبيزي ديناميکي شبکه

  ‌Environmentمحيط

  ‌Episodeاپيزود

  ‌Frameworkچارچوب

  ‌Function Approximationتوابع تقريب

 ‌Graph Analysisتحليل‌گراف

 ‌Hierarchical Reinforcement Learningمراتبي سلسله تقويتي يادگيري

 ‌hypothesis testآزمون‌فرض

  ‌Infinite Horizonنامتناهي بازه

  ‌Iterativeتکراري

 ‌Knowledge Reuseاز‌دانش مجدد استفاده
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  ‌Machine Learningماشين يادگيري

  ‌Macro Actionفراكنش

 ‌Markov Decision Processماركوف گيري‌تصميم فرايند

  ‌Model Basedمد  بر مبتني

  ‌Model Freeآزاد مد 

  ‌Neural Networkعصبي شبکه

  ‌Offlineخط برون

 ‌Onlineبرخط

  ‌Optimal Policyبهينه سياست

  ‌Optionگزينه

‌‌Partial Observable Markov Decisionناقص‌اطلاعات با ماركوف گيري تصميم فرايند
Process  

  ‌Policyسياست

  ‌Policy Searchسياست جستجوي

 ‌Primitive Actionاقدام‌پايه

  ‌Q-Leaningكيو يادگيري

  ‌Q-Tableكيو جدو 

 ‌Qualitative Reinforcement Learningكيفي تقويتي يادگيري

  ‌Reinforcement Learningتقويتي يادگيري

 ‌Reward shapingشکل‌دهي‌پادا 

  ‌SARSAسارسا

  ‌Sensorحسگر‌-سنسور

  ‌Sequential Decision Makingترتيبي گيري تصميم

  ‌Skillمهارت

 ‌State Abstractionحالت تجريد

  ‌State-Actionكنش – حالت

  ‌Stochasticتصادفي

  ‌Subgoalمياني هدف

 ‌Sub-environmentزيرمحيط

  ‌Taskوظيفه
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  ‌Temporal Abstractionزماني انتزاع

  ‌The Curse of Dimensionalityابعاد‌يننفر

  ‌Transition Functionگذر تابع

 ‌Transition Probability Functionگذر احتما  تابع

  ‌Value Functionارز  تابع
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Abstract 

Reinforcement learning is an interesting area of machine learning, which aims at 

improving the agent behavior based on Reinforcement signals received from the 

environment. However, in many real applications, the reward is given to the agent with 

much delay. As a result, the agent needs to spend much time to achieve optimal behavior. 

Different methods such as reward shaping have been proposed to overcome this problem. 

But none could have noticeable effect to increase the learning speed, especially in large and 

real environments. Another problem is that as long as the agent doen not reach to an 

acceptable level of learning, all of its movements are random. Moreover, further 

complicating the environment would lead to an increase in the number of explorations and 

decision parameters. These issues make exploration time consuming, costly and sometimes 

very dangerous. An interesting solution for researchers to address these issues is qualitative 

learning. In this thesis, a general framework for qualitative learning, along with its 

properties and components is presented. This framework is designed based on the qualitative 

learning and reward shaping to take the benefits from both worlds and provides as much possible 

convergence rate as possible. The proposed framework is adjustable and adaptable to different 

algorithms either discrete or continuous, and navigation and non-navigation environments. 

Then, a prototype is instantiated from the proposed framework and further evaluated on 

some benchmark environments. The results of the experiments demonstrate the 

effectiveness of the proposed framework to achieve the optimal policy and accelerating the 

learning process. 

 

Keywords: reinforcement learning, Q-learning, qualitative learning, Graph Analysis, 

abstraction 
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