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نمره) ۱۰۰) سوالات

Imitation Learning و Inverse Reinforcement Learning (IRL) مورد در زیر سوالات به نمره) ۲۰) .۱
دهید. ΁پاس (IL)

داریم: را زیر بهینەسازی حل قصد Feature Matching IRL در (آ)

max
ψ,m

m s.t ψTEπ⋆ [f(s, a)] ≥ max
π∈Π

ψTEπ[f(s, a)] +m (۱)

کنید. اصلاح را آن چیست؟ کار این مش΋ل

روبرو زیر هدف تابع با معکوس، ͳتقویت یادگیری منظور به (optimality) ͳبهینگ متغیر یادگیری در (ب)
هستیم:

max
ψ

۱
N

N∑
i=۱

rψ(τi)− logZ.

جمله گرادیان مͳ توان چΎونه همینطور، است. آمده بدست ͳمنطق چه با هدف تابع این دهید توضیح
زد؟ تخمین نمونەبرداری از استفاده با صرفا را ψ به نسبت logZ

در داده ́ آوری جم در (expert) خبره سیاست از استفاده احتمال که βi مقدار DAgger روش در چرا (ج)
مͳ شود؟ داده میل صفر به i شدن بزرگ با است، i تکرار

داده ́ آوری جم برای خبره سیاست فقط ابتدا همان در ترتیب این به است. βi = ۱ کار ابتدای در :΁پاس
و مͳ شود بهتر اولا مͳ بیند، آموزش π̂i سیاست که تدریج به مͳ شود. استفاده π̂i جدید سیاست آموزش و
باشد. خبره سیاست از متفاوت مͳ شود مشاهده آن از پیروی با که حالت هایی مجموعه است مم΋ن ثانیا
زمان طول در دلیل، همین به شود. متمرکز حالات همین روی ͳبایست مͳ شود ́ آوری جم که دادەهایی لذا

.βi → ۰

دهید. ΁پاس Model Based Reinforcement Learning (RL) مورد در زیر سوالات به نمره) ۲۰) .۲

سمت عدد آن در که مͳ کنید مشاهده را Monte-Carlo tree search (MCTS) Έی ۲ صفحه ابتدا در (آ)
UCB نود هر بالای عدد و Q−Vaⅼue مورب، خط راست سمت عدد مشاهده، تعداد مورب خط چپ
شدەاند. داده نشان  حباب بدون شاخەهای صورت به نشدەاند مشاهده هنوز که نود هایی است. Value
Έی به بعدی random rollout اگر مͳ دهد. رخ نود کدام در بعدی random rollout که دهید نشان
کاهش افزایش، مقدار این آیا که دهید نشان  درخت ها UCB Value از هرکدام برای شود، منت; ش΋ست

دارد.) را −۱ امتیاز ش΋ست و ۱ امتیاز (پیروزی کرد. خواهد تجربه را مقدار تغییر عدم یا

تابع ،Cross-Entropy Maximization بر ͳمبت برنامەریزی از استفاده با مدل بر ͳمبتن روش Έی در (ب)
حالت تغییرات Έدینامی کنید فرض کردەایم. مدل سازی ژرف شب΋ه Έی Έکم به را p(st+۱|st, at)
پیش ͳچالش چه کردەایم. استفاده مدل سازی این برای بزرگ بسیار شب΋ه Έی از لذا و است پیچیده بسیار

کنیم؟ استفاده راه΋اری چه باید آن حل برای و مͳ آید

۱



آموزش برای ͳکم داده آموزش ابتدای در اینکه و شب΋ه، بودن بزرگ دلیل به حالت این در :΁پاس
نتیجه عنوان به را حالت فضای در مسیرهایی است مم΋ن و مͳ شود بیش برازش دچار شب΋ه دارد، وجود
نیاز شب΋ه کردن ́ بین واق برای حالت این در باشد. خوشبینانه آنها در بالا پاداش که کند پیدا برنامەریزی
را است epistemic uncertainty ͳمعرفت قطعیت عدم از ͳناش که را پاداش مقدار در قطعیت عدم است
از ای ensemble از استفاده کار، این برای استاندارد راه Έی کنیم. دخیل برنامەریزی در و اندازەگیری
استفاده را شدەاند اولیه ͳمقدارده متفاوت وزن های با که عصبی شب΋ه چند که گونەای به است. مدل ها
آنها از کدام هر Έکم به را cross-entropy maximization در بهینەسازی مورد اعمال دنباله و مͳ کنیم
قطعیت عدم تا مͳ گیریم متوسط شده محاسبه پاداش از سپس مͳ دهیم. قرار پاداش محسابه و ارزیابی مورد

باشد. شده مدل

به را
√

۲ log T
N(a)

مقدار ،Multi-Armed Bandit مسئله در ،Upper Confidence Bound روش در نمره) ۲۰) .۳
کند، کسب را مقدار بیشترین که ͳعمل بعدی و مͳ کنیم اضافه عمل Έی در شده مشاهده پاداش تجربی میانگین
دلیل شهودی صورت به اولا است. Tام مرحله در a عمل اجراهای تعداد N(a) عبارت این در مͳ کنیم. انتخاب

کنید. توجیه تئوری لحاظ به را مسئله این ثانیا دهید. توضیح را log T جمله از استفاده

دهید: ΁پاس زیر سوالات به نمره) ۲۰) .۴

چیست؟ در imitation learning روش های با offline-RL تفاوت ●
بهینه است مم΋ن خبره که است ͳحال در این و است خبره تقلید الزاما هدف تقلیدی، یادگیری در :΁پاس
است مم΋ن اولا غیربرخط، ͳتقویت یادگیری در شد. نخواهد گرفته یاد خبره از بهتر ͳسیاست لذا نباشد.
ͳسیاست به که است این هدف ثانیا باشند. نداشته مطلوبی کیفیت الزاما شده ́ آوری جم غیربرخط دادگان

باشد. بهتر داده ́ آوری جم برای استفاده مورد سیاست های از که برسیم

هر وجود دلیل و کنید بیان را conservative Q-Learning روش در شده استفاده min-max بهینەسازی ●
بنویسید. را آن اجزای از کدام

آنها به نسبت Q تابع که ͳاعمال که است این اول جمله دلیل :offline-RL مباحث ۳۰ اسلاید :΁پاس
دادگان خود داخل در که ͳاعمال مͳ خواهد ͳنوع به دوم جمله بدهیم. ͳپنالت را دارد کاذب ͳخوشبین
منظم سازی برای سوم جمله ندهیم. ͳپنالت را نیست بیجهت آنها Q بالای مقدار و ͳخوشبین و دارد وجود
برای نهایت در هم چهارم جمله نشود. متمرکز خاص عمل Έی روی توزیع این که است کنش ها توزیع

است. temporal difference خطای کمینەکردن

۲



حل). راه (با بنویسید min بر ͳمبتن فقط بهینەسازی Έی صورت به را قبل بخش بهینەسازی مسئله ●
دهیم: قرار صفر مساوی و گرفته مشتق µ(a|s) به نسبت است ͳکاف اینکار برای :΁پاس

∂

∂µ(a|s)
∑
a′

µ(a′|s)Q(s, a′)− β
∑
a′

µ(a′|s) log µ(a′|s) + λ(
∑
a′

µ(a′|s)− ۱) = ۰.

داشت: خواهیم لذا
Q(s, a)− β log µ(a|s)− β + λ = ۰.

نتیجه: در

µ(a|s) = exp
λ− β

β
exp

(
۱
β
Q(s, a)

)
.

مͳ آید: بدست نهایت در احتمالات، مجموع بودن Έی مساوی قاعده اعمال با

µ(a|s) = expQ(s, a)/β∑
a′ expQ(s, a

′)/β
.

بهینەسازی مسئله ایدەآل حالت در سیاست، ͳروزرسان به گام هر در ،Soft Actor-Critic الΎوریتم در نمره) ۲۰) .۵
مͳ کنیم: حل را زیر

πnew = argmin
π′

DKⅬ(π
′(.|s) ∥ ۱/Z expQπoⅼⅾ

(s, .)).

شد. خواهد Qπoⅼⅾ از بهتر soft policy یا نرم سیاست Qπnew مقدار ͳدلخواه عمل و حالت هر ازاء به دهید نشان

کنید: فرض :΁پاس
Jπ(π

′) = Ea∼π′Qπ(s, a) +H(π′(.|s)).
داریم: سوال صورت در شده مطرح هدف تابع بهینەسازی با که کنید توجه حال

DKⅬ(π
′(.|s) ∥ ۱/Z expQπoⅼⅾ

(s, .)) =
∑
a

−π′(a|s)Qπoⅼⅾ
(s, a) + π′(a|s) log π′(a|s) + logZ.

با برابر که
−Jπoⅼⅾ(π′)

که کنید توجه حال است.
Jπoⅼⅾ(πnew) ≥ Jπoⅼⅾ(πoⅼⅾ).

حال است. πold جمله از دیΎر سیاست هر از بهتر πnew حتما سوال، صورت در شده مطرح بهینەسازی در چراکه
مͳ آید: بدست

Ea∼πnewQ
πoⅼⅾ

(s, a)− log πnew(a|s) ≥ Ea∼πoⅼⅾQπoⅼⅾ
(s, a)− log πoⅼⅾ(a|s) = V πoⅼⅾ

(s).

بΎیرید: نظر در را soft Bellman معادله حال

Qπoⅼⅾ
(st, at) = r(st, at) + γEst+۱V

πoⅼⅾ
(st+۱)

≤ r(st, at) + γEst+۱Eat+۱∼πnewQ
πoⅼⅾ

(st+۱, at+۱)− log πnew(at+۱|st+۱)

...
≤ Qπnew(st, at)

۳



΁پاس زیر سوالات به Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) الΎوریتم با رابطه در نمره) ۲۰) .۶
ͳ΋ی بعضا و خط نصف دارد) توضیح ͳکم به نیاز که (ج) قسمت (جز بخش ها تمام ΁پاس (راهنمایی: دهید.

است) کلمه دو

کرد؟ استفاده باشد پیوسته کنش فضای که ͳحالت در Q-learning از نمͳ توان چرا (آ)
ندارد. وجود پیوسته فضای در max محاسبەي ام΋ان زیرا

،maxaQ(s, a) محاسبە جای به که مͳ شود بیان شده، گفته مش΋ل زدن دور برای DDPG الΎوریتم در (ب)
actor ͳخروج نوع مͳ شود. استفاده ...argmaxaQ(s, a)... محاسبەی برای actor شب΋ەی Έی از

دارد؟ ͳتفاوت چه actor-critic الΎوریتم با الΎوریتم این در
به کنش Έی DDPG در ͳول کنش هاست روی احتمال توزیع actor-critic الΎوریتم در actor ͳخروج

است. deterministic صورت
باشد. داشته بالا بعد دیΎری و پایین بعد DDPG الΎوریتم در critic ورودی های از ͳ΋ی است مم΋ن (ج)

نمایید. بیان ورودی دو ابعاد اندازەی تفاوت مش΋ل حل برای راه Έی
زیر: موارد از ͳ΋ی

ورودی آن به مختلف لایەهای در کنش ،critic به مستقیم صورت به کنش دادن ورودی جای به i.
شود. ضرب آن ها در یا شود داده

ورودی critic به سپس و شود برده دیΎر) شب΋ەی Έبی از استفاده با (مثلا بالاتری بعد به ابتدا کنش ii.
شود. داده

استفاده ͳکاهش گرادیان بر ͳمبتن الΎوریتم های از DDPG در critic و actor شب΋ەی دو هر آموزش برای (د)
مؤخر شب΋ەی و actor شب΋ەی نمادها، ی΋سان سازی برای بنویسید. را کدام هر برای ۱ هزینه تابع مͳ شود.
نمونەبرداری mini-batch و ،µϕ′ و µϕ را آن مؤخر شب΋ەی و critic شب΋ەی ،Qθ′ و Qθ ترتیب به را آن
رابطەی نوشتن به نیازی بΎیرید. نظر در γ را پاداش کاهش ضریب و {sj, aj, s′j, rj} صورت به را شده

نیست. پارامترها بهینەسازی

ⅽritiⅽ:(Qθ(sj, aj)− (rj + γQθ′(s
′
j, µϕ′(s

′
j))))

۲

aⅽtor: −Qθ(sj, µϕ(sj))

مͳ گردد. اضافه ͳگاوس نویز Έی DDPG در actor ͳخروج به (ه)
expⅼoration مش΋لیست؟ چه حل برای کار این ●

دارد؟ را است گسسته کنش فضای که ͳزمان در اعمال قابلیت روش این آیا ●
نیست. ام΋ان پذیر پیوسته ͳخروج روی بر ͳگاوس نویز اعمال خیر.

تغییری چه صورت، این در شود. DDPG همΎرایی در مش΋ل باعث روش این اعمال است مم΋ن ●
شود؟ مرتف΄ همΎرایی مش΋ل تا بدهیم زمان طول در روش اعمال نوع در

مͳ گیریم. نظر در ͳکاهش زمان طول در را نویز واریانس
مͳ کند؟ اضافه شده گفته روش به ͳمزیت چه temporal correlation ●

دهد. نشان را خودش تاثیر تا باشد داشته ͳکاف زمان exploration به که مͳ کند Έکم

loss function۱

۴


