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 환경과 상호작용하며 목표를 달성하는 에이전트를 다루는 학습 방법

Reinforcement Learning

 0 ≤ 𝛾 < 1, 디스카운트 요소로 미래를 포함해 보상들을 반영하며 보상의 총합이 발산하지 않도록 하는 역할

Agent

Environment

행동(𝐴𝑡)
상태 𝑆𝑡
보상(𝑅𝑡)

상태 𝑆𝑡+1
보상(𝑅𝑡+1)
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 미래에 받을 보상의 합을 최대화하는 정책(Policy) 𝛑 𝒂 𝒔 를 찾는 것

 𝛑 𝒂 𝒔 는 에이전트의 행동 함수로써 상태(s)에서 취할 행동(a)을 알려줌

Agent

Environment

𝑎 = 𝜋(𝑠)

행동(𝑎)

관측 : 상태(𝑠), 보상(𝑟)

Reinforcement Learning
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Elements of RL

 정책(Policy) - 𝜋(𝑎|𝑠)

 주어진 상태에 대해 행동을 결정하는 역할

 가치 함수(Value Function) - 𝑣𝜋 𝑠 , 𝑞𝜋(𝑠, 𝑎)

 미래 보상의 총합
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 상태 가치 함수(State-Value Function)

 행동 가치 함수(Action-Value Function)

Value Function

• 𝑣𝜋 𝑠 = 𝐸𝜋 𝐺𝑡 𝑆𝑡 = 𝑠

= 𝐸𝜋[𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑣𝜋 (𝑆𝑡+1)|𝑆𝑡 = 𝑠]

• 𝑞𝜋 𝑠, 𝑎 = 𝐸𝜋 𝐺𝑡 𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

= 𝐸𝜋[𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑣𝜋 𝑆𝑡+1 |𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎]

= 𝐸𝜋 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝐺𝑡+1 𝑆𝑡 = 𝑠

=

𝑎

𝜋(𝑎|𝑠)

𝑠′ ,𝑟

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 [𝑟 + 𝛾𝑣𝜋 𝑠′ ]

= 

𝑠′,𝑟

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 [𝑟 + 𝛾𝑣𝜋 𝑠′ ]
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Q-Leaning

 Q-함수(Q Function)

 𝑄 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 ← 𝑄 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 + 𝛼[𝑅𝑡+1 + 𝛾max
𝑎

𝑄 𝑠𝑡+1, 𝑎 − 𝑄 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 ]

 에이전트는 특정 상태(s)에서 자신이 취할 수 있는 행동(a) 중 이득이 되는 방향으로 학습하는 방법
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 아이디어

 딥 러닝을 이용한 강화학습

 Q-table에 저장하지 않고 상태(s)와 행동(a)을 입력으로 하여 보상(r) 출력

Deep Q-Network
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 Deep Q-Network(DQN)

 상태(s)를 입력으로 여러 개의 Q값을 출력으로 하여 가장 큰 Q값에 대응하는 행동(a)

를 선택

Deep Q-Network
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 Issues

 순차적인 상태(s) 데이터 간의 높은 상관관계(Correlation between samples)

 Target y값이 움직이는 현상(Non-stationary targets)

Deep Q-Network

 Solutions

 Experience replay(Replay memory)

 Fixed Q-targets



12/61

 Experience Replay & Fixed Q-target

 𝑤𝑖
−는 매 C Step마다 𝑤𝑖로 업데이트(논문에서 C=10000 설정)

 C번의 Iteration동안 Q-Learning 업데이트 시 Target 움직임 방지

Deep Q-Network

𝛻𝑤𝑖
ℒ 𝑤𝑖 = 𝐸[(𝑟 + 𝛾max

𝑎′
𝑄 𝑠′, 𝑎′, 𝑤𝑖−1 − 𝑄 𝑠, 𝑎, 𝑤𝑖 )𝛻𝑤𝑖

𝑄(𝑠, 𝑎, 𝑤𝑖)]

Target 𝑦𝑖

C-step 마다
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 단점

 Replay Memory 사용 → 많은 메모리의 사용

 느린 학습 속도

 불안정한 학습 과정

 Starcraft II와 같은 수 많은 상태(s)와 행동(a)가 존재하는 게임에는 학습이 어려움

Deep Q-Network

 Asynchronous Advantage Actor-Critic(A3C)

 데이터 사이의 상관관계를 비동기적 업데이트로 해결(Asynchronous)

 빠른 학습 속도

 Replay Memory를 사용하지 않고, Policy Gradient 알고리즘을 더함

 Starcraft II와 같은 게임에서 학습이 잘 되는 장점
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Policy-based Method

출처 : https://mclearninglab.tistory.com/entry/OpenAI-Spinning-Up
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Policy Gradient

 Policy Gradient

 파라미터 𝜃에 대한 정책(Policy) 𝜋 𝑎 𝑠; 𝜃 를 직접 학습

𝑃(𝐴 = 𝑎1|𝑆 = 𝑠)

𝑃(𝐴 = 𝑎2|𝑆 = 𝑠)

𝑃(𝐴 = 𝑎3|𝑆 = 𝑠)

𝑃(𝐴 = 𝑎4|𝑆 = 𝑠)
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Policy Gradient Algorithms

 REINFORCE

 Episode(𝜏) = 𝑠0, 𝑎0, 𝑟1, 𝑠1, 𝑎1, 𝑟2, 𝑠2, … , 𝑠𝑇

 𝐽(𝜃) = 𝐸[σ𝑡=0
𝑇−1 𝑟𝑡+1 𝜋𝜃 = 𝐸 𝑟1 + 𝑟2 + 𝑟3 +⋯+ 𝑟𝜏 𝜋𝜃

𝑠0 𝑠1 𝑠2 𝑠𝑇

𝑎0 𝑎1 𝑎2 𝑎𝑇−1

𝑟0 𝑟1 𝑟2 𝑟𝑇−1

• • •

• • •
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 REINFORCE 

 𝐽(𝜃) = 𝐸[σ𝑡=0
𝑇−1 𝑟𝑡+1 𝜋𝜃 = 𝐸 𝑟1 + 𝑟2 + 𝑟3 +⋯+ 𝑟𝜏 𝜋𝜃

 𝜃′ = 𝜃 + 𝛼𝛻𝜃𝐽 𝜃 , 𝛻𝜃𝐽 𝜃 = Policy Gradient

Policy Gradient Algorithms

𝛻𝜃𝐸[
𝑡=0

𝑇−1

𝑟𝑡+1 𝜋𝜃 = 𝐸𝜏𝛻𝜃[
𝑡=0

𝑇−1

𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)𝑟𝑡+1]

≈ 𝐸𝜏[𝛻𝜃
𝑡=0

𝑇−1

𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)𝐺𝑡],

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝐺𝑡 =
𝑡=0

𝑇−1

𝛾𝑡𝑟𝑡+1 = 𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑟𝑡+2 + 𝛾2𝑟𝑡+3 +⋯+ 𝛾𝑇−1 𝑟𝑇

Discounted 𝐺𝑡 → 단순 보상의 합 발산 방지



19/61

목차
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DQN vs REINFORCE

 DQN 

 TD : Epsiode(S, A, R, Update, S, A, R, Update, S, A, R, Update, S, A, R, Terminate, Update) 

→ Low Variance, High Bias

 Continuous Action 학습이 어려움

DQN

Temporal Difference Learning

No Continuous Action

Low variance
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DQN vs REINFORCE

 REINFORCE

 MC : Episode(S, A, R, S, A, R, S, A, R, S, A, R, Terminate, Update) → High Variance, Low Bias

 Continuous Action 학습 가능

REINFORCE

Monte Carlo Method

Continuous Action

Low Bias
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DQN vs REINFORCE

 MC Method vs TD Learning

 Example

 상태(A, B) ; 𝛾 = 1 ; 1-Step

A B
100%

75%

25%

r=0

r=0

r=1

𝑇𝐷 0 ∶ 𝑉 𝐴 = 𝑉 𝐴 + 1 ∗ 0 + 1 ∗ 𝑉 𝐵 − 𝑉 𝐴 = 3/4

𝑀𝐶 ∶ 𝑉 𝐴 = 𝑉 𝐴 + 1 ∗ 𝐺(𝐴) − 𝑉 𝐴 = 0

 A에서 B로 100%의 확률로 전이되므로 V(A)=V(B)

임을 알 수 있지만 MC는 하나의 에피소드 단위로

만 학습되기 때문에 이를 반영하지 못함
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DQN vs REINFORCE

 MC Method vs TD Learning

 MC Method는 Episode 단위로 학습 → High Variance, Low Bias

 TD Learning은 Episode내의 1-Step 단위로 학습 → Low Variance, high Bias

Monte Carlo Method Temporal Difference Learning

𝑉 𝑠𝑡 ← 𝑉 𝑠𝑡 + 𝛼 𝑅𝑡 − 𝑉 𝑠𝑡 𝑉 𝑠𝑡 ← 𝑉 𝑠𝑡 + 𝛼 𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑉 𝑠𝑡+1 − 𝑉 𝑠𝑡

출처 : https://www.slideshare.net/carpedm20/reinforcement-learning-an-introduction-64037079

https://www.slideshare.net/carpedm20/reinforcement-learning-an-introduction-64037079
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 Multi-Step Bootstrapping

 1-Step TD Learning과 Episode단위로 학습하는 MC Method의 중간지점

 최선의 지점

DQN vs REINFORCE
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Actor-Critic Method

 Actor-Critic

 REINFORCE의 장점과 DQN 장점의 조합

REINFORCE

DQN

Monte Carlo Method

Continuous Action

Low Bias

Temporal Difference Learning

No Continuous Action

Low variance
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 Actor-Critic

 Value-Based & Policy-Based

 Actor : Policy Network & Critic : Value Network

𝐸𝜏[𝛻𝜃
𝑡=0

𝑇−1

𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)𝐺𝑡] ≈ 
𝑡=0

𝑇−1

𝐸𝑠𝑜,𝑎0,…,𝑠𝑡,𝑎𝑡 𝛻𝜃𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃 𝑎𝑡 𝑠𝑡 𝐸𝑟𝑡+1,𝑠𝑡+1,…,𝑠𝑇 ,𝑟𝑇[𝐺𝑡]

= 
𝑡=0

𝑇−1

𝐸𝑠𝑜,𝑎0,…,𝑠𝑡,𝑎𝑡 𝛻𝜃𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃 𝑎𝑡 𝑠𝑡 𝑄𝜋𝜃(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)

Actor-Critic Method
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 Actor-Critic

 Actor : Policy Network & Critic : Value Network

 𝑄 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 ~ 𝑄𝑣(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) 이용

Actor

Critic

 Policy Network에서 Action을 선택

 선택된 Action을 평가하는 역할

Actor-Critic Method
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 Actor-Critic

 Actor : Policy Network & Critic : Value Network

 𝑄 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 ~ 𝑄𝑣(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) 이용

𝜃 ← 𝜃 + 𝛼𝛻𝜃𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃 𝑎𝑡 𝑠𝑡 𝑄𝑣 𝑠𝑡, 𝑎𝑡

Actor

Critic

𝑣 ← 𝑣 + 𝛽 𝑟𝑡+1 + 𝛾 𝑄𝑣 𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1 −𝑄𝑣 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 𝛻𝑣𝑄𝑣(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)

𝜃

𝑣

Actor-Critic Method



29/61

 Actor-Critic

 Actor : Policy Network & Critic : Value Network

 𝑄 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 ~ 𝑄𝑣(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) 이용

𝜃 ← 𝜃 + 𝛻𝜃𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃 𝑎𝑡 𝑠𝑡 𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑄𝑣 𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1 − 𝑄𝑣 𝑠𝑡, 𝑎𝑡

Actor

Critic

 Critic에서 파라미터 𝑣를 업데이트

 Critic이 제안하는 방향으로 𝜃를 업데이트

score

𝜃

𝑣

Actor-Critic Method
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 Asynchronous Advantage Actor-Critic(A3C)

출처 : https://mclearninglab.tistory.com/entry/OpenAI-Spinning-Up

A3C
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 논문

 Google DeepMind

A3C
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 Asynchronous Advantage Actor-Critic(A3C)

 다수의 Actor-Critic

 Advantage : 𝐴 = 𝑄 𝑠, 𝑎 − 𝑉 𝑠

 Multi-Core CPU

A3C
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 Asynchronous Advantage Actor-Critic(A3C)

 Advantage : 𝐴 = 𝑄 𝑠, 𝑎 − 𝑉 𝑠

 Advantage Estimate : 𝐴 = 𝑅 − 𝑉 𝑠 , where R = r + γ𝑉(𝑠′)

𝜃 ← 𝜃 + 𝛻𝜃𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃 𝑎𝑡 𝑠𝑡 𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑄𝑣 𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1 − 𝑄𝑣 𝑠𝑡, 𝑎𝑡

𝜃 ← 𝜃 + 𝛻𝜃𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃 𝑎𝑡 𝑠𝑡 𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑉𝑣 𝑠𝑡+1 − 𝑉𝑣 𝑠𝑡

Actor-Critic

A3C
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 Asynchronous Advantage Actor-Critic(A3C)

 Multi-Core CPU

 Agent의 최대 개수 = Thread 수

CPU

Thread
Thread

Thread
Thread

Thread
Thread

Thread
Thread

에이전트 1

환경 1

에이전트 8

환경 8

A3C
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 Asynchronous Advantage Actor-Critic(A3C)

 Global Network를 업데이트

 Global Network로 에이전트의 신경망 업데이트

에이전트 1

환경 1

에이전트 2

환경 2

• • • 에이전트 8

환경 8

Global Network

Gradient
Update

환경과 상호작용 중 환경과 상호작용 중

A3C
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에이전트 1

환경 1

에이전트 2

환경 2

• • • 에이전트 8

환경 8

Global Network

환경과 상호작용 중 환경과 상호작용 중Global Network로 Update

A3C

 Asynchronous Advantage Actor-Critic(A3C)

 Global Network를 업데이트

 Global Network로 에이전트의 신경망 업데이트
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에이전트 1

환경 1

에이전트 2

환경 2

• • • 에이전트 8

환경 8

Global Network

GradientUpdate

환경과 상호작용 중환경과 상호작용 중

A3C

 Asynchronous Advantage Actor-Critic(A3C)

 Global Network를 업데이트

 Global Network로 에이전트의 신경망 업데이트
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 Asynchronous Advantage Actor-Critic(A3C)

 다양한 환경에서 다수 에이전트 활용

 에이전트의 독립적 경험 & 다양한 경험 학습 & No Replay Memory

Agent 1

Agent 2

• • •

Agent 8

Gradient 계산

Gradient 계산

Gradient 계산

Global Network

A3C
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Agent 1

Agent 2

• • •

Agent 8

Gradient 계산

환경 2 탐험

환경 8 탐험

Global Network 업데이트

A3C

 Asynchronous Advantage Actor-Critic(A3C)

 다양한 환경에서 다수 에이전트 활용

 에이전트의 독립적 경험 & 다양한 경험 학습 & No Replay Memory
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Updated
Agent 1

Agent 2

• • •

Agent 8

환경 1 탐험

환경 2 탐험

Gradient 계산

Global Network 업데이트

A3C

 Asynchronous Advantage Actor-Critic(A3C)

 다양한 환경에서 다수 에이전트 활용

 에이전트의 독립적 경험 & 다양한 경험 학습 & No Replay Memory
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Updated
Agent 1

Agent 2

• • •

Updated 
Agent 8

환경 1 탐험

Gradient 계산

환경 8 탐험

Global Network 업데이트

A3C

 Asynchronous Advantage Actor-Critic(A3C)

 다양한 환경에서 다수 에이전트 활용

 에이전트의 독립적 경험 & 다양한 경험 학습 & No Replay Memory
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 Results

 5 Atari Games

A3C
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 Results

 57 Atari Games

A3C
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목차

 Conclusions
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Conclusion

 Conclusions

 DQN의 단점을 보완하기 위해 고안된 알고리즘

 A3C는 수 많은 상태, 행동이 존재하는 게임 환경에 적합

 다양한 에이전트를 활용하여 비동기적 업데이트 진행

 하나의 에이전트인 DQN보다 단축된 시간과 학습 성능이 뛰어남
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Q & A
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감사합니다
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 미래에 받을 보상의 합

 𝛾 : 미래에 받을 보상에 대한 디스카운트 요소(발산 방지)

𝑣(𝑠𝑡) = 𝐸[𝑟𝑡+1|𝑠𝑡] 𝑣(𝑠𝑡) = 𝐸[𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑣(𝑠𝑡+1)|𝑠𝑡]

Appendix
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 Fixed Q-Target

 지도학습 vs 강화학습

지도학습 강화학습

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝐸[(𝑟 + 𝛾max
𝑎′

𝑄 𝑠′, 𝑎′, 𝑤− − 𝑄 𝑠, 𝑎,𝑤𝑖 )
2]

• 고정된 Target y 값

• 수렴 보장(O)

Training Data (x, y)

Model ො𝑦 = 𝑓(𝑥)

Objective Function 𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝐸[(𝑦𝑖−ො𝑦𝑖)
2

Training Data S, A, R, S, A, R, …

Model 𝜋(𝑎|𝑠)

Objective Function

• 학습 시 Target y값
이 움직임
(Oscillation 현상)

• 수렴 보장(X)
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 Preprocessing(DQN)

 Atari 게임에서 down-sizing과 gray scale함

 정사각형 이미지로 변환 후, 4개의 프레임을 쌓음(RGB 채널 개념)
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K번째 위치한 이미지만 선택 선택된 이미지 앞의 이미지와 pixel-wise maximum

𝑥1 𝑥2

𝑥3 𝑥4 𝑥5

𝑥6 𝑥7

𝑠1 = 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4
𝑠2 = 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4, 𝑥5

.

.

.

 Preprocessing(DQN)

 Atari 게임에서 down-sizing과 gray scale함

 정사각형 이미지로 변환 후, 4개의 프레임을 쌓음(RGB 채널 개념)
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 탐험(Exploration)과 착취(Exploitation)

 더 높은 보상을 받기 위해서는 주어진 상황에서 더 적절한 행동을 선택(Exploitation)

 각 행동들의 가치에 대해 알기 위해서는 사전에 탐험이 필요(Exploration)

Agent

Environment

행동(𝐴𝑡)

상태 𝑆𝑡
보상(𝑅𝑡)

상태 𝑆𝑡+1
보상(𝑅𝑡+1)

공격(Exploitation)

정찰(Exploration)
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 On Policy

 모델 학습을 하기 위해 Target Policy의 결과들을 직접 사용

 Off Policy

 Target Policy와 Behavior Policy로 나뉨

 Target Policy는 더 높은 보상을 받기 위한 행동을 학습(Exploitation)

 Behavior Policy는 행동의 가치를 탐색(Exploration)
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 수식 유도

 𝐽(𝜃) = 𝐸[σ𝑡=0
𝑇−1 𝑟𝑡+1 𝜋𝜃 = 𝐸 𝑟1 + 𝑟2 + 𝑟3 +⋯+ 𝑟𝜏 𝜋𝜃

 𝜃′ = 𝜃 + 𝛼𝛻𝜃𝐽 𝜃 , 𝛻𝜃𝐽 𝜃 = Policy Gradient

𝛻𝜃𝐸[
𝑡=0

𝑇−1

𝑟𝑡+1 𝜋𝜃 = 𝛻𝜃
𝑡=0

𝑇−1

𝑃(𝑠𝑡, 𝑎𝑡|𝜏)𝑟𝑡+1

=
𝑡=0

𝑇−1

𝛻𝜃𝑃(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡|𝜏)𝑟𝑡+1

미분 불가능
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 수식 유도

 𝐽(𝜃) = 𝐸[σ𝑡=0
𝑇−1 𝑟𝑡+1 𝜋𝜃 = 𝐸 𝑟1 + 𝑟2 + 𝑟3 +⋯+ 𝑟𝜏 𝜋𝜃

 𝜃′ = 𝜃 + 𝛼𝛻𝜃𝐽 𝜃 , 𝛻𝜃𝐽 𝜃 = Policy Gradient

𝛻𝜃𝐸[
𝑡=0

𝑇−1

𝑟𝑡+1 𝜋𝜃 = 𝛻𝜃
𝑡=0

𝑇−1

𝑃(𝑠𝑡, 𝑎𝑡|𝜏)𝑟𝑡+1

=
𝑡=0

𝑇−1

𝛻𝜃𝑃(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡|𝜏)𝑟𝑡+1

=
𝑡=0

𝑇−1

𝑃 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 𝜏
𝛻𝜃𝑃 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 𝜏

𝑃 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 𝜏
𝑟𝑡+1

=
𝑡=0

𝑇−1

𝑃 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 𝜏 𝛻𝜃𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑠𝑡, 𝑎𝑡|𝜏)𝑟𝑡+1

= 𝐸𝜏[
𝑡=0

𝑇−1

𝛻𝜃𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑠𝑡, 𝑎𝑡|𝜏)𝑟𝑡+1]

미분 가능
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 수식 유도

 𝑃 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 𝜏 = 𝑃 𝑠0, 𝑎0, 𝑟1, 𝑠1, 𝑎1, 𝑟2, … , 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 𝜃

 𝑃 𝑠0 𝜋𝜃 𝑎0 𝑠0 𝑃 𝑠1 𝑠0, 𝑎0 𝜋𝜃 𝑎1 𝑠1 𝑃 𝑠2 𝑠1, 𝑎1 …

 𝑙𝑜𝑔𝐴𝐵 = 𝑙𝑜𝑔𝐴 + 𝑙𝑜𝑔𝐵

𝑃 𝜏 𝜃 = 𝑃(𝑠0)ෑ
𝑡=0

𝑇−1

𝜋𝜃 𝑎𝑡 𝑠𝑡 𝑃(𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡)

𝑙𝑜𝑔𝑃 𝜏 𝜃 = 𝑙𝑜𝑔𝑃 𝑠0 +
𝑡=0

𝑇−1

[𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃 𝑎𝑡 𝑠𝑡 + 𝑙𝑜𝑔𝑃 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ]

𝜃에 대한 미분 → 상태 전이 확률 미분 시 상수 제거
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 수식 유도

 𝑃 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 𝜏 = 𝑃 𝑠0, 𝑎0, 𝑟1, 𝑠1, 𝑎1, 𝑟2, … , 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 𝜃

 𝑃 𝑠0 𝜋𝜃 𝑎0 𝑠0 𝑃 𝑠1 𝑠0, 𝑎0 𝜋𝜃 𝑎1 𝑠1 𝑃 𝑠2 𝑠1, 𝑎1 …

 𝑙𝑜𝑔𝐴𝐵 = 𝑙𝑜𝑔𝐴 + 𝑙𝑜𝑔𝐵

𝑃 𝜏 𝜃 = 𝑃(𝑠0)ෑ
𝑡=0

𝑇−1

𝜋𝜃 𝑎𝑡 𝑠𝑡 𝑃(𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡)

𝑙𝑜𝑔𝑃 𝜏 𝜃 = 𝑙𝑜𝑔𝑃 𝑠0 +
𝑡=0

𝑇−1

[𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃 𝑎𝑡 𝑠𝑡 + 𝑙𝑜𝑔𝑃 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ]

𝛻𝜃𝑙𝑜𝑔𝑃(𝜏|𝜃) = 𝛻𝜃
𝑡=0

𝑇−1

𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)

Appendix



59/61

 수식 유도

 𝑃 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 𝜏 = 𝑃 𝑠0, 𝑎0, 𝑟1, 𝑠1, 𝑎1, 𝑟2, … , 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 𝜃

 𝑃 𝑠0 𝜋𝜃 𝑎0 𝑠0 𝑃 𝑠1 𝑠0, 𝑎0 𝜋𝜃 𝑎1 𝑠1 𝑃 𝑠2 𝑠1, 𝑎1 …

 𝑙𝑜𝑔𝐴𝐵 = 𝑙𝑜𝑔𝐴 + 𝑙𝑜𝑔𝐵

𝛻𝜃𝑙𝑜𝑔𝑃(𝜏|𝜃) = 𝛻𝜃
𝑡=0

𝑇−1

𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)

𝛻𝜃𝐸[
𝑡=0

𝑇−1

𝑟𝑡+1 𝜋𝜃 = 𝐸𝜏𝛻𝜃[
𝑡=0

𝑇−1

𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)𝑟𝑡+1]

≈ 𝐸𝜏[𝛻𝜃
𝑡=0

𝑇−1

𝑙𝑜𝑔𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)𝐺𝑡], 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝐺𝑡 =
𝑡=0

𝑇−1

𝛾𝑡𝑟𝑡+1 = 𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑟𝑡+2 + 𝛾2𝑟𝑡+3 +⋯+ 𝛾𝑇−1 𝑟𝑇

𝐸𝜏[
𝑡=0

𝑇−1

𝛻𝜃𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑠𝑡, 𝑎𝑡|𝜏)𝑟𝑡+1]
대입

Discounted 𝐺𝑡 → 단순 보상의 합 발산 방지
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 Bias and Variance Tradeoff

 Bias : 실제 값과 예측 값의 차이

 Variance : 예측 값과 예측 값들의 평균과의 차이

Appendix

출처 : http://scott.fortmann-roe.com/docs/BiasVariance.html
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 Asynchronous Advantage Actor-Critic(A3C)

 Pseudo Code

Appendix


