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)Brute-force search(جستجوي درختي
IBM Deep Blue vs. Kasparov 1997

اشين  به اساس برنامه ديپ بلو يادگيري م
مفهوم امروزي نبود 

ش مانند ارز(رزش موقعيت هاي مختلف صفحه ا
  )مهره ها، كنترل خانه هاي مركزي و ايمني شاه

عريف از قبل ت و اساتيد شطرنج توسط مهندسان
(Brute-force search)و كدنويسي شده بود

س بررسي تمام حالات بسيار زياد بوده و از هر
. فاده شدبتا براي كاهش حالات جستجو است-آلفا

ر مثل اين روش براي بازيهاي پيچيده ت
جوابگو نيست GOبازي 

Adv. App. of AI and DT 4

)Reinforced Learning(يادگيري تقويتي
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)Reinforced Learning(يادگيري تقويتي
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)Reinforced Learning(يادگيري تقويتي
Autonomous Agent رعامل خود مختاAlphaGO playing GO (2016)

خط عمودی 19خط افقی و  19
مهره سفيد 180مهره مشکی و  181

هدف حذف مهرهای مقابل از طريق محاصره
پيچيده تر از بازی شطرنج

(Deep Reinforcement Learning)
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)Reinforced Learning(يادگيري تقويتي
نوشته شد 2017برنامه آلفازيرو براي بازي شطرنج در سال 

Deep Blue (1997)AlphaZero (2017)برنامه
Minimax + Alpha-BetaNeural Network + MCTSروش اصلي

هزار در ثانيه 60حدود ميليون در ثانيه 200حدود دهتعداد وضعيت هاي بررسي ش
يادگرفته شدهقوانين و ارزيابي دست سازدانش شطرنج
معمولاً كمتر)گاهي بيشتر(حركت  20تا  10عمق جستجو
هاي گوگلTPUپردازنده هاي اختصاصي شطرنجسخت افزار
يادگيري تقويتيندارديادگيري

Deep Blue   :تقريباً همه چيز را نگاه كن   
AlphaZero :اول فكر كن، بعد نگاه كن  

نسبت محاسبات  
200,000,000/60,000 ≈3333

Reinforcement Learning
مثال كاربرديتوضيحروش

مبتني بر مدل
(Model-Based)

   كندعامل يك مدل از محيط مي سازد و پيش بيني مي
ر بهينه را ربات نقشه محيط را ياد ميگيرد سپس مسي(

.)برنامه ريزي مي كند
بهينه سازي انفجارهاي معدن
بهينه سازي طراحي شيب ها

بدون مدل
 (Model-Free)

 با محيط تعامل بدون مدل سازيو  عامل مستقيماً 
يزه يا ربات فقط از تجربه حركت و گرفتن جا(دارد

.)تنبيه، ياد مي گيرد كدام مسير بهتر است
 برنامه ريزي حمل و نقل مثل تردد

ها در معادن تراك

Q-Learning
براي ذخيره ارزش هر  (Q-Table)از يك جدول 

.عمل در هر حالت استفاده مي كند
ديريت انرژي، ترافيك هوشمندم
فتهينه سازي تزريق آب در مخازن نب

Deep RL
با شبكه هاي عصبي عميق  RLتركيب 

) Deep Q-Network:DQN مثل(
ي در بهينه سازي شكست هيدروليك

مخازن شيل
(Tesla)خودروهاي خودران 

انواع يادگيري تقويتي

environment

agent

actionreward
new state
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Reinforcement Learning
 مفاهيم  

 عامل(Agent): مثلاً يك ربات يا برنامه كامپيوتري(موجودي كه تصميم گيري مي كند.(
 محيط(Environment): دكارمثلاً يك بازي ويديويي يا سيستم رانندگي خو(دنيايي كه عامل در آن عمل مي كند.(

 حالت(State): مثلاً موقعيت ربات(وضعيت فعلي محيط(
عمل يا اقدام (Action): مثلاً حركت به چپ يا راست(تصميمي كه عامل مي گيرد.(
 پاداش(Reward): براي باخت 1-براي برد و  1+مثلاً (بازخورد عددي كه محيط پس از هر عمل به عامل مي دهد.(
 سياست(Policy): اگر در حالت  مثلاً (استراتژي عامل براي انتخاب عمل ها در هر حالتX  هستي، عملY را انجام بده .(

more general than supervised/unsupervised learning 
learn from interaction w/ environment to achieve a goal

Reinforcement Learning
اقدام (Action): در  كه عامل تصميم گيرنده ممكن است استشامل تمامي واكنش هاي محتملي

.مواجهه با وضعيت ايجاد شده، از خود نشان  دهد
  ر اپيزوديكغي(اقدام ها با توجه به متناهي بودن و يا نامتناهي بودنشان به دو نوع اپيزوديك و يا مستر  (

.  تقسيم بندي مي شوند
بازي كننده  يك بازي را در نظر بگيريد كه در آن. استيك نقطه آغاز و يا پايان  داراي :اقدام اپيزوديك

ستي از وضعيت ها، در چنين حالتي مي توان يك لي. كامپيوتري ممكن است بميرد و يا به پايان مرحله برسد
.اقدامات و يا پاداش ها داشت

 عامل اني كهتجارت سهام تا زممثل . نقطه پاياني براي اقدامات وجود ندارد: مستمر يا غير اپيوزديكاقدام 
سب به تعامل متوقف نشود، همواره به يادگيري و انجام اقدام منا) مثل كاربر انساني(توسط نيروي خارجي 

.با محيط مي پردازد

مشخص، )(state حالتبه ما مي گويد كه در يك  در يادگيري تقويتي) (Q-Tableيا  Q ماتريس
.دارد) با در نظر گرفتن پاداش هاي آينده(چه پاداشي در بلندمدت ) (actionعمل انتخاب هر 

 مفاهيم  
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يادگيري تقويتي
در يادگيري تقويتي

نه پيدا كند عامل با انجام اقدامات مختلف و دريافت پاداش يا جريمه از محيط، سعي مي كند يك سياست بهي
.كه حداكثر پاداش تجمعي را در طول زمان به دست آورد

:در بازي شطرنجمثال
.براي تساوي 0براي باخت،  1-براي برد،  1: +پاداش
.موقعيت مهره ها روي صفحه: حالت
.حركت يك مهره: عمل

كه چه  عامل با ميليون ها بار بازي كردن، ياد مي گيرد
.حركاتي شانس برد را افزايش مي دهند

حركت يك ربات در اتاق

+1

-1

START

Actions: UP, DOWN, LEFT, RIGHT

UP
80%       move UP

move LEFT 10%                move RIGHT10% 

• reward +1 at [4,3], -1 at [4,2]
• reward -0.1 for each step

• what’s the strategy to achieve max reward?
• what if the actions were deterministic?

Adv. App. of AI and DT 12
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Is this a solution?

+1

-1

• only if actions deterministic
– not in this case (actions are stochastic)

• solution/policy
– mapping from each state to an action

حركت يك ربات در اتاق

Adv. App. of AI and DT 13

Optimal policy

+1

-1

Reward for each step: -0.1

Adv. App. of AI and DT 14
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Reward for each step: -2

+1

-1

Reward for each step: +0.1

تاثير پاداش

+1

-1

Adv. App. of AI and DT 15

فهرست مطالب
تعريف يادگيري تقويتي و مثال•
Markov Decision Processesفرايند تصميم گيري ماركوف•

روشهاي حل •
•Dynamic Programming
•Monte Carlo methods
•Temporal-Difference learning

• Q-learning
•SARSA
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Markov Decision Process (MDP)

environment

agent

actionreward
new state

ادفي است كه مدل تصميم گيري متوالي در محيط هاي تص:  فرآيندهاي تصميم گيري ماركوف
.پايه ي نظري بسياري از الگوريتم هاي يادگيري تقويتي را تشكيل مي دهد

•S (States):             مثلاً موقعيت ربات در يك نقشه( استممكن  كه درمحيط مجموعه حالت ها(
•A (Actions):       راست/مثلاً حركت به چپ( است ابل انجام توسط عاملكه ق مجموعه اقدامات(
•P (Transition Probability):                كه احتمال گذار بين حالتها است           تابع انتقال
P(s′∣s,a) = 

•R (Reward Function):                                                                   پاداش تابع
R(s,a,s′) = a  با عمل′s بهs پاداش دريافت شده پس از گذار از

انجام شودa  عملs  اگر در حالت′s  احتمال رفتن به حالت

 وضعيت آينده فقط به :)فرض ماركوف( خاصيت ماركوف
گذشته حالت فعلي و عمل فعلي بستگي دارد، نه به تاريخچه

Adv. App. of AI and DT 17

Markov Decision Process (MDP)
تژيضريب تخفيف، استرا: مؤلفه هاي اضافي

γ (Discount Factor):  براي ارزش دهي به پاداش هاي آينده) 1تا  0بين (ضريب تخفيف
π (Policy):                  استراتژي عامل براي انتخاب عمل در هر حالت
π(a∣s) s  در حالتaاحتمال انتخاب عمل         =

يافتن استراتژي است MDP:هدف 
درا حداكثر كن  مقدار بازده تجمعي مورد انتظار  كه(*π)سياست بهينه استراتژي يا  يافتن

برنامه ريزي پوياروش هاي مختلف از جمله  MDP: حل
:(Value Iteration)الگوريتم ارزش تكرار 

)تخمين تمام پاداشهاي آتي(تابع ارزش 
sدر يك حالت 

Adv. App. of AI and DT 18
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تاخير در پاداش
ي باشد، ولي در ممكن است هم اكنون پاداش نداشته باشد يا حتي منف تاخير در پاداش يعني اقدام فعلي عامل 

.)مثل قرباني كردن مهره در شطرنج( آينده منجر به پاداش مطلوب شود

:حلراه   
 پارامتر (استفاده از تخفيف پاداش هاγ (
ستفاده از روش هاي مبتني بر ارزش ا)Value-Based( مثلQ-Learning
روش هاي سياست محور) Policy Gradient( با حافظه بلندمدت

Big RewardS
S’’S’

:عامل بايد ياد بگيرد كه
.در نظر بگيرد بلكه ارزش تجمعي آينده را نيز فقط به پاداش فوري نگاه نكند،

Adv. App. of AI and DT 20

سياست قطعي و آماري  
(a)هميشه غذا بخور   ، (s)اي  گرسنه   اگر  : سياست قطعي
بخواب 0.3غذا بخور، با احتمال  0.7با احتمال ، (s)اي  گرسنه اگر :سياست آماري

حتي در الگوريتم هاي قطعي مثلDDPG  در مرحله آموزش معمولاً نويز تصادفي اضافه مي شود تا
.اكتشاف بيشتر انجام شود

يادگيري تقويتي (   DDPGنظير الگوريتم  محيط ساده و كاملاً قابل پيش بينيبراي : قطعي سياست
)  براي محيط هاي پيوسته كه تركيبي از يادگيري عميق و استراتژي قطعي است

)مثلاً با پاداش تأخيري يا نويز(محيط تصادفي يا پيچيده براي  :آماري سياست

π(s)
π(a∣s)
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MDP  مثال

Adv. App. of AI and DT 21

four preference scenarios:
(a) Prefer the close exit (+1), risking the cliff (-10)
(b) Prefer the close exit (+1), but avoiding the cliff (-10)
(c) Prefer the distant exit (+10), risking the cliff (-10)
(d) Prefer the distant exit (+10), avoiding the cliff (-10)

four parameter settings:
(1) g=0.1, noise = 0.5
(2) g=0.1, noise = 0
(3) g=0.99, noise = 0.5
(4) g= 0.99, noise = 0

(a) 
(b) 
(c) 
(d)

Markov Decision Process (MDP)

+1

-1

START

• set of states S, set of actions A, initial state S0

• transition model P(s,a,s’)
– P( [1,1], up, [1,2] ) = 0.8

• reward function r(s)
– r( [4,3] ) = +1

• goal: maximize cumulative reward in the long run

• policy: mapping from S to A
– (s) or (s,a) (deterministic vs. stochastic)

• reinforcement learning
– transitions and rewards usually not available
– how to change the policy based on experience
– how to explore the environment

Adv. App. of AI and DT 22
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محاسبه پاداش

• additive rewards
– V(s0, s1, …) = r(s0) + r(s1) + r(s2) + …
– infinite value for continuing tasks

• discounted rewards
– V(s0, s1, …) = r(s0) + γ*r(s1) + γ2*r(s2) + …
– value bounded if rewards bounded

پاداش تجمعي

پاداش تجمعي تخفيف يافته

Adv. App. of AI and DT 23

Value functions تابع ارزش  
• state value function: V(s)

– expected return when starting in s and following 

• state-action value function: Q(s,a)
– expected return when starting in s, performing a, and following 

• useful for finding the optimal policy
– can estimate from experience
– pick the best action using Q(s,a)

• Bellman equation

s

a

s’

r

تابع ارزش حالت

اقدام -تابع ارزش حالت 

فرمول بلمن

Adv. App. of AI and DTمحاسبه مي كند  پاداش فعلي و ارزش آيندهاقدام رابر اساس  -حالت ارزشتابع  24
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• there’s a set of optimal policies
– V defines partial ordering on policies
– they share the same optimal value function

• Bellman optimality equation

– system of n non-linear equations
– solve for V*(s)
– easy to extract the optimal policy

• having Q*(s,a) makes it even simpler

تابع ارزش بهينه

s

a

s’

r

اب سياست بهينه  عملي را انتخ
ابع كند كه بيشترين مقدار ت مي

ه اقدام بهينه را داشت-ارزش حالت
باشد 

است  DQN  و    Q-learning پايه بسياري از الگوريتم هاي يادگيري تقويتي ماننداين فرمول  Adv. App. of AI and DT 25

مثال
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from collections import defaultdict
تعريف حالت ها و ماتريس انتقال .1 #
states = ["Sunny", "Claudy", "Rainy"]
transition_matrix = np.array([[0.7, 0.2, 0.1], #  از آفتابي به]باراني, ابري, آفتابي[

...از ابري به  # , ]0.3, 0.4, 0.3[     
])...از باراني به  #  ] 0.5, 0.3, 0.2[     

تابع توليد دنباله ماركوف. 2 #
def generate_markov_sequence(initial_state, steps=100):

current_state = initial_state
sequence = [current_state]
state_indices = {s: i for i, s in enumerate(states)}
for _ in range(steps):

prob = transition_matrix[state_indices[current_state]]
current_state = np.random.choice(states, p=prob)
sequence.append(current_state)

return sequence

 "باراني"  و  "ابري"  ،"آفتابي"  بين سه حالت به روش فرايند تصميم ماركوف تغييرات آب وهوا :مثال

14 RL.pyAdv. App. of AI and DT 26
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توليد دنباله و ذخيره نتايج. 3 #
np.random.seed(42) # براي تكرارپذيري
sequence = generate_markov_sequence("Sunny", 50)
تبديل حالت ها به اعداد براي رسم نمودار .4 #
state_to_num = {"Sunny": 0, "Claudy": 1, "Rainy": 2}
numeric_sequence = [state_to_num[s] for s in sequence]
رسم نمودار .5 #
plt.figure(figsize=(10, 5))
plt.plot(numeric_sequence, 'o-', markersize=8, linewidth=2)
plt.yticks([0, 1, 2], states)
plt.xlabel("Day")
plt.ylabel("Weather Condition")
plt.title("Markov Chain, Changing weather")
plt.grid(True)
plt.show()

نشان دهنده روزها و x  يك نمودار خطي توليد مي شود كه محور
وضعيت آب وهوا را نمايش مي دهدy  محور

مثال

Adv. App. of AI and DT 27

Adv. App. of AI and DT 28

نتيجه مثال
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برنامه ريزي پويا

تا ند ني كاستفاده م) مانند معادلات بلمن(كه از معادلات بازگشتي  اييالگوريتم ه) DP(برنامه ريزي پويا 
.پيدا كند راتابع ارزش و سياست بهينه 

 تابع ارزش بهينهs) (∗V عمل بهينه -حالت تابع ارزش يا)as,(∗Q
 سياست بهينهs)(∗π

)DP(ريزي پويا برنامه پيش نيازهاي استفاده از

  R(s,a) و تابع پاداش  P(s′∣s,a)تابع انتقال  دانستن يعني: كامل مدل مشخص بودن  1.

.معمولاً به حافظه و زمان زيادي نياز دارند DP الگوريتم هاي   : محدود اقدامفضاي حالت و    2.

DP: Dynamic Programming

Adv. App. of AI and DT 31

Policy evaluation/improvement
• policy evaluation:  -> V

–  

– start with an arbitrary value function V0, iterate until Vk converges

• policy improvement: V -> ’ 

– ’ either strictly better than , or ’ is optimal (if  = ’)

معادله بدست  nحالت  nبا نوشتن معادلات بلمن براي يك محيط با 
  ودبراي هر حالت تعيين مي شابع ارزش وتآيد كه با حل آنها  مي

.روش تكرار براي حل معادلات استفاده مي شود

آيد  معادله بدست مي n*mاقدام  mخالت و  nبراي يك محيط با 
  داقدام تعيين مي شو -براي هرحالتابع ارزش وتكه با حل آنها 

 .

Adv. App. of AI and DT 32
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فهرست مطالب
تعريف يادگيري تقويتي و مثال•
Markov Decision Processesفرايند تصميم گيري ماركوف•

روشهاي حل •
•Dynamic Programming
•Monte Carlo methods
•Temporal-Difference learning

• Q-learning
•SARSA
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(MC)روش مونت كارلو 

 شاهده شدهميانگين پاداش هاي مبر پايه ي اجراي اپيزودهاي كامل و سپس استفاده از :  روش مونت كارلو 
.است اقدام-براي تخمين ارزش حالت ها يا جفت هاي حالت

مراحل  
.در محيط به صورت چندين اپيزود πاجراي سياست مشخص 1.
:مي شودرا محاسبه    tGپاداش تجمعي آينده  ،sبراي هر حالت  2.

:يدرا در هر بار ديدن آن، محاسبه كن sحالت  ميانگين پاداش هاي تجمعي 3.

.به صورت ميانگين تجربي تخمين زده مي شود  V(s)در نهايت، 4.

:مزايا
ساده و شهودي
بدون نياز به مدل محيط
قابل استفاده براي تخمين مستقيم سياست

:معايب
فقط در محيط هاي اپيزوديك قابل استفاده است
استرپ همگرايي كندتر نسبت به روش هاي مبتني بر بوت 
 زيادتغييراتناپايدار بودن در حالت

MC Methods: Monte Carlo methods

Adv. App. of AI and DT 34
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• want to estimate V(s)
= expected return starting from s and following 
– estimate as average of observed returns in state s

• first-visit MC
– average returns following the first visit to state s

0s
s s

1+ 2- 0 1+ 3- 5+
2s) = +(1R

0s

0s

0s

0s

0s

1s) = +(2R

5-s) = (3R

4s) = +(4R

0.5= 4 )/4+ 5 –1 + 2 (≈ s) (V

ارزيابي سياست  -روش مونت كارلو
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فهرست مطالب
تعريف يادگيري تقويتي و مثال•
Markov Decision Processesفرايند تصميم گيري ماركوف•

روشهاي حل •
•Dynamic Programming
•Monte Carlo methods
•Temporal-Difference learning

• Q-learning
•SARSA
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TD Learning: Temporal Difference Learning

target

يادگيري اختلاف زماني
د تمام به جاي اينكه صبر كنيم تا اپيزواين روش در 
پاداش، تخمين  گرفتندر همان لحظه اي ، شود

•.شودبه روزرساني مي  combines ideas from MC and DP
– like MC: learn directly from experience (don’t need a model)
– like DP: learn from values of successors
– works for continuous tasks, usually faster than MC

• constant-alpha MC:
– have to wait until the end of episode to update

• simplest TD
– update after every step, based on the successor

Adv. App. of AI and DT 37

MC vs. TD

A B
r = 0
100%

r = 1
75%

r = 0
25%

• observed the following 8 episodes:
A – 0, B – 0 B – 1 B – 1 B - 1
B – 1 B – 1 B – 1 B – 0

• MC and TD agree on V(B) = 3/4

• MC: V(A) = 0
– converges to values that minimize the error on training data

• TD: V(A) = 3/4
– converges to ML estimate

of the Markov process

Adv. App. of AI and DT 38
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پيش بيني قيمت طلا در شش ماه آينده:مثال
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd
import yfinance as yf
from datetime import datetime

# =========================================
# 1. Download REAL gold price data
# =========================================

# Gold Futures symbol in Yahoo Finance
symbol = "GC=F"

# Download data
gold_data = yf.download(

symbol,
start="2024‐01‐01",
end=datetime.today().strftime('%Y‐%m‐

%d'),
auto_adjust=True

)

Adv. App. of AI and DT 39

14 RL gold price 2026 Markov Chain.py

وابسته  وضعيت آينده بازار فقط به وضعيت فعلي«
».است، نه كل گذشته

د، باش» رشد شديد«يعني اگر امروز بازار در حالت 
.وداحتمال فردا از روي همين وضعيت تعيين مي ش

از ياهو فاينانس قيمتدريافت تاريخچه 

پيش بيني قيمت طلا در شش ماه آينده:مثال
# =========================================
# 2. Extract closing prices safely
# =========================================

try:
# Standard format
close_data = gold_data['Close']

# Convert to 1D numpy array
gold_prices = close_data.dropna().squeeze().to_numpy()

except Exception:
# MultiIndex fallback
close_data = gold_data[('Close', symbol)]
gold_prices = close_data.dropna().to_numpy()

# Dates
dates = gold_data.index

# Check data
print("Gold Prices Shape:", gold_prices.shape)

if len(gold_prices) < 10:
raise ValueError("Not enough data downloaded.")

# Current price
current_price = float(gold_prices[‐1])

print(f"\nCurrent Gold Price: ${current_price:.2f}")

Adv. App. of AI and DT 40

14 RL gold price 2026 Markov Chain.py

روز طلا قيمتتعيين 
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پيش بيني قيمت طلا در شش ماه آينده:مثال
# =========================================
# 3. Define market states
# =========================================

def get_state(price_change):

if price_change < ‐1.0:
return "Sharp Drop"

elif ‐1.0 <= price_change < 0:
return "Mild Drop"

elif 0 <= price_change < 1.0:
return "Mild Rise"

else:
return "Sharp Rise"

states = [
"Sharp Drop",
"Mild Drop",
"Mild Rise",
"Sharp Rise"

]

state_indices = {s: i for i, s in enumerate(states)}
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طلا قيمتدسته بندي تغييرات 

:بازار فقط چهار وضعيت دارد

  معنيوضعيت
Sharp Dropافت شديد

Mild Dropافت ملايم 
Mild Rise  رشد ملايم

Sharp Rise       رشد شديد

پيش بيني قيمت طلا در شش ماه آينده:مثال
# 4. Calculate daily percentage changes
# =========================================
price_changes = (

np.diff(gold_prices)
/ gold_prices[:‐1]

) * 100
# Convert changes to state sequence
state_sequence = [

get_state(change)
for change in price_changes

]

# 5. Build transition matrix
# =========================================
transition_matrix = np.zeros((4, 4))
for i in range(len(state_sequence) ‐ 1):

current_state = state_indices[state_sequence[i]]
next_state = state_indices[state_sequence[i + 1]]

transition_matrix[current_state, next_state] += 1

# Normalize rows safely
row_sums = transition_matrix.sum(axis=1, keepdims=True)
# Avoid division by zero
row_sums[row_sums == 0] = 1
transition_matrix = transition_matrix / row_sums
print("\nTransition Matrix:\n")
print(pd.DataFrame(

transition_matrix,
index=states,
columns=states

))
Adv. App. of AI and DT 42

طلا قيمتتعيين تغييرات 

:تشكيل زنجيره ماركوف
است؟ بعد از هر وضعيت، بازار بيشتر به كدام وضعيت رفته

ساخت ماتريس انتقال 
ا چه احتمالي بهبعد از هر وضعيت، بازار ب

رفته است؟ها وضعيت  ساير
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پيش بيني قيمت طلا در شش ماه آينده:مثال
# 6. Predict future prices
# =========================================
def predict_future(

last_price,
transition_matrix,
state_sequence,
days=180):
predicted_prices = [last_price]
# Start from last observed state
current_state = state_sequence[-1]
for _ in range(days):

probs = transition_matrix[
state_indices[current_state] ]

# Safety check
if np.sum(probs) == 0:

probs = np.ones(4) / 4
# Choose next state
next_state = np.random.choice(

states,
p=probs)

# Simulate movement
if next_state == "Sharp Drop":

change = np.random.uniform(-2.5, -1.0)
elif next_state == "Mild Drop":

change = np.random.uniform(-1.0, 0)
elif next_state == "Mild Rise":

change = np.random.uniform(0, 1.0)
else:

change = np.random.uniform(1.0, 2.5)
Adv. App. of AI and DT
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عدي برنامه بر اساس احتمال هاي ماركوف وضعيت ب
.را انتخاب مي كند

 انتقال مطابق با ماتريس انتخاب تصادفي اما وزن دار
.انجام مي شود

پيش بيني قيمت طلا در شش ماه آينده:مثال
# New price
new_price = predicted_prices[‐1] * (

1 + change / 100
)

predicted_prices.append(new_price)
current_state = next_state

return predicted_prices
# Run prediction
predicted_prices = predict_future(

current_price,
transition_matrix,
state_sequence,
days=180

)
# 7. Create future dates
# =========================================

future_dates = pd.date_range(
start=dates[‐1],
periods=181,
freq='D'

)

Adv. App. of AI and DT 44
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پيش بيني قيمت طلا در شش ماه آينده:مثال
# 8. Plot results
# =========================================
plt.figure(figsize=(14, 7))
# Historical prices
plt.plot(

dates[‐180:],
gold_prices[‐180:],
label='Historical Gold Price'

)
# Predicted prices
plt.plot(

future_dates,
predicted_prices,
'‐‐',
label='6‐Month Prediction'

)
# Current price line
plt.axhline(

y=current_price,
linestyle=':',
label=f'Current Price (${current_price:.2f})'

)
plt.title('Gold Price Prediction Using Markov Chain')
plt.xlabel('Date')
plt.ylabel('Gold Price (USD/oz)')
plt.legend()
plt.grid(True)
plt.show()
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پيش بيني قيمت طلا در شش ماه آينده:مثال
# 9. Prediction statistics
# =========================================
print("\nPrediction Results")
print("‐" * 40)
print(f"Starting Price: ${current_price:.2f}")
print(

f"Predicted Price After 6 Months: "
f"${predicted_prices[‐1]:.2f}")

print(
f"Maximum Predicted Price: "
f"${max(predicted_prices):.2f}")

print(
f"Minimum Predicted Price: "
f"${min(predicted_prices):.2f}")

change_percent = (
(predicted_prices[‐1] ‐ current_price)
/ current_price) * 100

print(
f"Expected Change: "
f"{change_percent:.2f}%")
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Current Gold Price: $4499.30
Transition Matrix:

Sharp Drop  Mild Drop  Mild Rise  Sharp Rise
Sharp Drop    0.134831   0.224719   0.359551    0.280899
Mild Drop        0.119760   0.251497   0.437126    0.191617
Mild Rise         0.123853   0.311927   0.348624    0.215596
Sharp Rise      0.224806   0.286822   0.286822    0.201550

ماتريس انتقال
:باشد Mild Riseيعني اگر امروز بازار 

Mild Riseاحتمال دارد فردا  35٪
Mild Dropاحتمال  31٪
 Sharp Riseاحتمال  21٪
باشد Sharp Dropاحتمال  12٪
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پيش بيني قيمت طلا در شش ماه آينده

Adv. App. of AI and DT 47

حت ت در حالي كه بازار واقعيت
: تر عوامل ديگري نيز هستاثي
 اخبار
 نرخ بهره
 تورم
 جنگ
 دلار
 بانك مركزي

محدوديت هاي روش
:اين مدل فرض مي كند

فقط وضعيت فعلي مهم است

فهرست مطالب
تعريف يادگيري تقويتي و مثال•
Markov Decision Processesفرايند تصميم گيري ماركوف•

روشهاي حل •
•Dynamic Programming
•Monte Carlo methods
•Temporal-Difference learning

• Q-learning
•SARSA
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Q-learning

• Q-learning: off-policy
– use any policy to estimate Q

– Q directly approximates Q* (Bellman optimality equation)
– independent of the policy being followed
– only requirement: keep updating each (s,a) pair

كه به عامل اجازه مي دهد بدون نياز به )off-policy(الگوريتم  يادگيري تقويتي بدون سياست :  Qيادگيري
.دريافت كند مدل محيط ياد بگيرد كه در هر وضعيت چه عملي را انتخاب كند تا در بلندمدت پاداش بيشتري

به عامل كمك    Q تابع . تخمين مي زند و به روز مي كند)(state, actionرا براي هر زوج  Qمقدار تابع 
.مي كند بهترين تصميم را بگيرد

:مزايا
بدون نياز به مدل محيط
عميق الگوريتم پايه براي يادگيري
ساده و قابل پياده سازي آسان

:معايب
نياز به حافظه زياد براي حالات بزرگ•
كند بودن در محيط هاي پيوسته يا بزرگ•
Adv. App. of AI and DTگاهي ناپايدار در محيط هاي پيچيده• 49

فهرست مطالب
تعريف يادگيري تقويتي و مثال•
Markov Decision Processesفرايند تصميم گيري ماركوف•

روشهاي حل •
•Dynamic Programming
•Monte Carlo methods
•Temporal-Difference learning

• Q-learning
•SARSA
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ts 1t+sta 2t+s1t+a 2t+a

tr 1t+r

• need Q(s,a), not just V(s)

• control
– start with a random policy
– update Q and  after each step 
– again, need -soft policies

SARSA: State,Action, Reward, State, Action

SARSA  بر پايه سياست يك الگوريتم يادگيري(on-policy) است كه از تجربه ي واقعي در طول حركت
 را با استفاده از مشاهدات به روزرساني مي كند Q(s,a)استفاده مي كند، و تخمين تابع ارزش  (Agent)عامل 

.)يادگيري اختلاف زماني(

:مزايا
ار عامليادگيري مبتني بر تجربه ي واقعي و هم راستا با رفت
مناسب براي محيط هاي نويزي و پيچيده
ساده و قابل پياده سازي آسان

:معايب
ممكن است به جواب بهينه ي  Q-Learningدر مقايسه با •

بهترين  زيرا از سياست جاري استفاده مي كند، نه(كمتري برسد 
)سياست ممكن

Adv. App. of AI and DT
51

Deep Reinforcement Learning
ع يعني استفاده از شبكه هاي عصبي عميق به عنوان تاب)Deep Reinforcement Learning(يادگيري تقويتي عميق 

.يا پيوسته است تقريبي در الگوريتم هاي يادگيري تقويتي براي حل مسائل پيچيده كه فضاي حالت آن ها بسيار بزرگ

در اينجا، . غيرممكن مي شود   Q-tableدر يادگيري تقويتي كلاسيك، اگر فضاي حالت بزرگ باشد، نگه داشتن 
:يادگيري عميق كمك مي كند تا

.را تقريب بزند Q(s, a)مقدار  شبكه عصبيدر جدول، يك  Qبه جاي ذخيره •
.ل كردبا اين روش، مي توان مسائل با فضاي حالت بسيار زياد مانند بازي ها، رباتيك و رانندگي خودكار را ح•

الگوريتمتوضيح
DQN (Deep Q-Network)استفاده مي كند Qاز شبكه عصبي براي تخمين 

)Continuous Actions(DDPG( مناسب براي اعمال پيوسته Deep Deterministic Policy Gradient)

A3C(Asynchronous Advantage Actor-Critic)براي بهبود پايداري Actor-Criticالگوريتم هاي  / 
A2C(Advantage Actor-Critic)

PPO (Proximal Policy Optimization)الگوريتم پايدار و قدرتمند براي يادگيري سياست

Adv. App. of AI and DT 52
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SARSAمثال 

Adv. App. of AI and DT 53

هدف رسيدن به خانه . از يخ و حفره است 4×4يك ماتريس  FrozenLakeمحيط 
.بدون افتادن در حفره است مقصد

STARTيخ

يخحفرهحفره

حفره

مقصد

pip install gym matplotlib numpy

كتابخانه هاي مورد نيازنصب 

كه يكي از محيط هاي  FrozenLakeاز محيط استفاده 
است  RL  كلاسيك براي آموزش الگوريتم هاي 

SARSAمثال 

Adv. App. of AI and DT 54

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import gymnasium as gym # Using the newer gymnasium package

class SafeTimeLimit(gym.Wrapper):
"""Custom time limit wrapper to avoid import issues"""
def __init__(self, env, max_episode_steps=None):

super().__init__(env)
self._max_episode_steps = max_episode_steps
self._elapsed_steps = 0

def step(self, action):
obs, reward, terminated, truncated, info = self.env.step(action)
self._elapsed_steps += 1

if self._elapsed_steps >= self._max_episode_steps:
truncated = True

return obs, reward, terminated, truncated, info

        def reset(self, **kwargs):
self._elapsed_steps = 0
return self.env.reset(**kwargs)

14 RL SARSA.py 
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SARSAمثال 

Adv. App. of AI and DT 55

# Initialize environment with custom time limitenv = gym.make('FrozenLake‐v1', 
is_slippery=True, 
render_mode='rgb_array')
env = SafeTimeLimit(env, max_episode_steps=100)  # Using our custom wrapper

# Q‐learning parameters
state_size = env.observation_space.n
action_size = env.action_space.n
Q = np.zeros((state_size, action_size))

# Hyperparameters
alpha = 0.8
gamma = 0.95
epsilon = 1.0
epsilon_min = 0.01
epsilon_decay = 0.995
episodes = 2000

:اريتركيبي هوشمندانه از اكتشاف و بهره برد:   ε-Greedyسياست

oبا احتمال  εاكتشاف(يك عمل تصادفي انتخاب مي شود(
oبا احتمال  ε-1 بهره برداري(عمل بهينه انتخاب مي شود(

اكتشافانتخاب تصادفي اوليه  براي 
براي اكتشاف حداقل مقدار

كاهش تدريجي در پايان هر اپيزود

يري سريعترمقدار بيشتر يادگ –بپذيريم  را در مقايسه با مقدار قديمي چقدر از اطلاعات جديد: نرخ يادگيري

SARSAمثال 

Adv. App. of AI and DT

56

# Training loop
rewards = []
for episode in range(episodes):

state, _ = env.reset()
total_reward = 0
# Initial action selection
action = env.action_space.sample() if np.random.rand() < epsilon else

np.argmax(Q[state])
while True:

next_state, reward, terminated, truncated, _ = env.step(action)
done = terminated or truncated
# Next action selection
next_action = (env.action_space.sample() if np.random.rand() < epsilon

else np.argmax(Q[next_state]))
# SARSA update
Q[state, action] += alpha * (reward + gamma * Q[next_state, next_action] -

Q[state, action])

 On-Policy Method

فاده همان سياستي كه براي تصميم گيري است
.ودبراي يادگيري نيز استفاده مي ش ،مي شود

# SARSA update
Q[state, action] += alpha * ( reward + gamma * np.max(Q[next_state, :])- Q[state, action])

نيمدستور داخل مستطيل فوق را با دستور زير جايگزين ك فقط كافي است  Q-Learningبه   SARSAبراي تبديل برنامه از 
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SARSAمثال 

57

# Plot results
window_size = 100
moving_avg = np.convolve(rewards, np.ones(window_size)/window_size, mode='valid')

plt.figure(figsize=(10, 5))
plt.plot(moving_avg)
plt.title("SARSA Learning Progress (FrozenLake)")
plt.xlabel("Episodes")
plt.ylabel(f"Average Reward ({window_size}‐episode window)")
plt.grid(True)
plt.tight_layout()
plt.show()

Adv. App. of AI and DT

:برنامه هيچ اطلاعي از مدل محيط ندارد

احتمال انتقال حالت ها را نمي داند  .
تابع پاداش را نمي داند  .
فقط با تجربه كردن محيط ياد مي گيرد.

.است Model-Free RLيك روش   SARSAبنابراين 

state, action = next_state, next_action
total_reward += reward
if done:

break
# Update exploration rate
epsilon = max(epsilon_min, epsilon * epsilon_decay)
rewards.append(total_reward)

SARSAمثال 
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SARSAمثال 
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  SARSAمسير بهينه يادگيري شده توسط 

STARTيخ

حفره

مقصد

  ،(is_slippery=True)به دليل لغزنده بودن محيط  1.
ندحركات هميشه دقيقاً در جهت انتخاب شده انجام نمي شو

س از مسير نشان داده شده، مسير بهينه اي است كه عامل پ2.
يادگيري انتخاب مي كند

خواهد بود% 80-60احتمال موفقيت نهايي معمولاً بين 3.

Q-learningمثال 

60
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vs Q-Learning SARSA

Adv. App. of AI and DT 61

SARSA Average Reward: 0.474
Q-Learning Average Reward: 0.518

vs Q-Learning SARSA

Adv. App. of AI and DT 62

Q-LearningSARSA
Off-PolicyOn-Policy
از عمل واقعي بعدي استفاده مي كنداز بهترين عمل ممكن استفاده مي كند
max(Q[next_state,:])Q[next_state,next_action]
محافظه كارترخوش بينانه تر
مناسب محيط هاي پرريسكمعمولاً سريع تر همگرا مي شود

اغلب سياست   SARSAسريع تر ياد مي گيرد، اما   Q-Learningمعمولاً  ،FrozenLakeر محيط لغزنده د
.را در فرآيند يادگيري نيز در نظر مي گيرد)exploration(ايمن تري پيدا مي كند زيرا اثر اكتشاف 
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يادگيري تقويتينمونه براي 

B. Zuada Coelho et al. 
Optimizing geotechnical in-situ site investigations using Deep Reinforcement Learning,
Geodata and AI, Volume 6, 2026,

بهينه سازي موقعيت آزمايش هاي ژئوتكنيك صحرايي

ش قبلي انجام عامل يادگيري تقويتي، به صورت خودكار تصميم مي گيرد كه آزمايش بعدي در چه فاصله اي از آزماييك 
دقتدن حداكثر كر و  حداقل كردن تعداد آزمايش ها  :اين عامل بين دو هدف متضاد تعادل برقرار مي كند. شود
.تخمين نيمرخ خاكدر 

بعدي شامل ميانگين و انحراف معيار داده هاي آزمايش فعلي، تشابه با  5توسط يك بردار ويژگي )State(وضعيت 
. آزمايش هاي قبلي و موقعيت مكاني توصيف مي شود 

.واحدي در امتداد محور افقي است 150يا  100، 50، 25شامل انتخاب فاصله تست بعدي در گام هاي )Actions(اقدامات 

تصوير از نيمرخ هاي خاك دو بعدي آموزش  16000مدل بر روي يك پايگاه داده شبيه سازي شده شامل : داده هاي آموزشي
ديده است كه ويژگي هاي واقعي مانند لايه هاي نامنظم و كانال هاي قديمي را شبيه سازي مي كند

را براي همان تعداد آزمايش ) كمتر RMSE(روش تطبيقي، در مقايسه با روش هاي سنتي با فاصله ثابت، خطاي كمتري اين 
.داده استارائه 
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يادگيري تقويتينمونه براي 

Gu, W. Bayesian
deep reinforcement learning for uncertainty quantification and adaptive support 

optimization in deep foundation pit engineering.
Sci Rep 15, 35281 (2025). https://doi.org/10.1038/s41598-025-19002-w

بهينه سازي سازه نگهبان گودهاي عميق با در نظر گرفتن عدم قطعيت	

).  براي بهينه سازي تطبيقي( يادگيري تقويتي عميق  با) براي كميّ سازي عدم قطعيت(  استنتاج بيزين  تركيب
.مدل عددي قادر به شبيه سازي همزمان پديده هاي مكانيكي، هيدروليكي و حرارتي است

درصدي نشست  42كاهش  اين روش هوشمند در يك پروژه واقعي در شانگهاي منجر بهپياده سازي •
.  گود شد  درصدي جابجايي ديوار 35كاهش   و) ميلي متر 16,5به  28,5از ( سطحي
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 سازه در هر دوره ي زماني مي تواند در يك سطح خرابي خاصstate) (باشد:
سالم،  •
نيمه خراب، •
شديداً خراب•
در هر وضعيت، تصميمaction) (مي تواند يكي از گزينه هاي زير باشد:

هيچ كاري انجام نده•
تعمير جزئي •
تعمير اساسي•
ريسك خرابي شديد+ شامل هزينه تعمير (كاهش مجموع هزينه ها در طول زمان : هدف.(
بر اساس هزينه ها و ريسك ها تعريف مي شودپاداش.
عيت به دست مي آيدبا استفاده از الگوريتم هاي يادگيري تقويتي، سياست بهينه اي براي تصميم گيري در هر وض.
خروجي مورد انتظار
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 هاي يادگيري تقويتي  بهينه سازي برنامه ريزي تعمير و نگهداري يك سازه بتني با استفاده از الگوريتم: تمرين 
Q-learning، SARSA، Monte Carlo

 ماتريسQ براي هر الگوريتم
 جدولي يا نموداري(سياست بهينه(
نمودار مقايسه هزينه تجمعي بين روش ها


