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참고할 수 있는 강화학습 관련 세미나

** Introduction to Reinforcement Learning
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Deep Reinforcement Learning
What is Reinforcement Learning?

𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒 𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑅𝑒𝑤𝑎𝑟𝑑

-10 / 0 / 1
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(0, 0) (0, 1) (0, 2) (0, 3)

(1, 0) (1, 1) (1, 2) (1, 3)

(2, 0) (2, 1) (2, 2) (2, 3)

(3, 0) (3, 1) (3, 2) (3, 3)

Deep Reinforcement Learning
Reinforcement Learning with Tabular Method

(X1, X2) State-Value

(0, 0) 2

(0, 1) 5

… …

(1, 0) 3

… …

(3, 3) Terminal State

X1

X2

Agent

Lookup Table
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Deep Reinforcement Learning
Reinforcement Learning with Tabular Method

State 1 State 1758135

Pixel 몇 개의 차이더라도 서로 다른 상태로 기록

State State-Value

0 2

1 30

… …

1758135 30

1758136 29

… …

**Game: Atari Super Mario Bros
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Deep Reinforcement Learning
Reinforcement Learning with Function Approximation Method

𝒇(𝒙𝟏, 𝒙𝟐)
𝑦 = 𝑥1 + 3𝑥2 + 2

(0, 1)

(1, 0)

(X1, X2) State-Value

(0, 0) 2

(0, 1) 5

… …

(1, 0) 3

… …

(3, 3) Terminal State

5

3

(0, 1)

(1, 0)

5

3

state value state value

테이블 기반 방법론 함수 기반 방법론
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Deep Reinforcement Learning
Reinforcement Learning with Function Approximation Method

State 1

State 1758135

𝒇(𝒙)
30

30
State-Value

**Game: Atari Super Mario Bros



9 / 27

Deep Reinforcement Learning
What is Deep Reinforcement Learning?

Actor-Critic Policy-based LearningValue-based Learning
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Deep Reinforcement Learning
Recap. Value-based Learning

Action-State Value

8

0

0

12

(𝑺𝟑𝟑𝟒 ,      )

(𝑺𝟑𝟑𝟒 ,      )

(𝑺𝟑𝟑𝟒 ,      )

(𝑺𝟑𝟑𝟒 ,      )

State
(timestep=334)

State
(timestep=335)

𝑸𝜽

Action-State Value

3

0

0

15

(𝑺𝟑𝟑𝟓 ,      )

(𝑺𝟑𝟑𝟓 ,      )

(𝑺𝟑𝟑𝟓 ,      )

(𝑺𝟑𝟑𝟓 ,      )

𝑸𝜽

Reward: +0

𝐿 𝜃 = 𝔼 𝑟 + 𝛾max
𝑎′

𝑄𝜃 𝑠′, 𝑎′ − 𝑄𝜃 𝑠, 𝑎
2

정답 가치 추정 가치

**Game: Atari Super Mario Bros
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Trajectory(𝝉)

𝐽 𝜃 = 𝔼𝜏~𝜋𝜃 𝑅 𝜏 =෍
𝑠∈𝑆

𝑑 𝑠 ∗ 𝑣𝜋𝜃(𝑠)

Deep Reinforcement Learning
Policy-based Learning

**Game: Bipedal Walker

timestep=0 timestep=1 timestep=2 timestep=3

𝑠0, 𝑎0, 𝑟0, 𝑠1 𝑠1, 𝑎1, 𝑟1, 𝑠2 𝑠2, 𝑎2, 𝑟2, 𝑠3 𝑠3, 𝑎3, 𝑟3, 𝑠4

Return의 기댓값

다양한 시작점(𝒔𝟎)이 존재,
각 시작점 별 Return의 기댓값을 구하는 것

시작점이 특정 상태(s)일 확률분포

시작점의 상태 가치(=Return)
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 Return 계산 시 필요한 상태 별 행동에 따른 보상 정보(𝑅𝑠,𝑎)와 상태-행동 전이확률(𝑃𝑠𝑠′
𝑎 )을 알 수 없음

 해당 식은 모든 상태 별 행동에 따른 보상의 합을 필요로 함

Policy Gradient
How to update parameters in policy function?

𝐽 𝜃 = 𝔼𝜏~𝜋𝜃 𝑅 𝜏 =෍
𝑠∈𝑆

𝑑 𝑠 ∗ 𝑣𝜋𝜃(𝑠) =෍
𝑠∈𝑆

𝑑 𝑠 ∗෍
𝑎∈𝐴

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 ∗ 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎

𝛻𝜃𝐽 𝜃 = 𝛻𝜃෍
𝑠∈𝑆

𝑑 𝑠 ∗ 𝑣𝜋𝜃(𝑠)

=෍
𝑠∈𝑆

𝑑 𝑠 ∗ 𝛻𝜃𝑣𝜋𝜃(𝑠)

=෍
𝑠∈𝑆

𝑑 𝑠 ∗ 𝛻𝜃 ෍
𝑎∈𝐴

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 ∗ 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎

=෍
𝑠∈𝑆

𝑑 𝑠 ∗෍
𝑎∈𝐴

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 ∗ 𝛻𝜃𝜋𝜃 𝑠, 𝑎

=෍
𝑠∈𝑆

𝑑 𝑠 ∗෍
𝑎∈𝐴

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 ∗ 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 ∗
𝛻𝜃𝜋𝜃 𝑠, 𝑎

𝜋𝜃 𝑠, 𝑎

=෍
𝑠∈𝑆

𝑑 𝑠 ∗෍
𝑎∈𝐴

𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 ∗ 𝛻𝜃 log𝜋 𝜃(𝑠, 𝑎) ∗ 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎

= 𝔼𝜋𝜃 𝛻𝜃 log 𝜋 𝜃 𝑠, 𝑎 ∗ 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎

정책 기반 학습의 목적 함수

특정 상태에서 시작할 확률 𝑑 𝑠 와 특정 상태에서 특정 행동을 고를 확률 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 를 고려한
𝛻𝜃 log 𝜋 𝜃(𝑠, 𝑎) ∗ 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 의 가중합
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Policy Gradient
How to update parameters in policy function?

𝛻𝜃𝐽 𝜃 = 𝛻𝜃෍
𝑠∈𝑆

𝑑 𝑠 ∗ 𝑉𝜋𝜃(𝑠)

=෍
𝑠∈𝑆

𝑑 𝑠 ∗ 𝛻𝜃𝑉𝜋𝜃(𝑠)

=෍
𝑠∈𝑆

𝑑 𝑠 ∗ 𝛻𝜃 ෍
𝑎∈𝐴

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 ∗ 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎

=෍
𝑠∈𝑆

𝑑 𝑠 ∗෍
𝑎∈𝐴

𝛻𝜃𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 ∗ 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 + 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 ∗ 𝛻𝜃𝜋𝜃 𝑠, 𝑎

=෍
𝑠∈𝑆

𝑑 𝑠 ∗෍
𝑎∈𝐴

𝛻𝜃෍
𝑠′,𝑟

𝑃 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝑟 + 𝑉𝜋𝜃 𝑠′ ∗ 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 + 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 ∗ 𝛻𝜃𝜋𝜃 𝑠, 𝑎

=෍
𝑠∈𝑆

𝑑 𝑠 ∗෍
𝑎∈𝐴

෍
𝑠′,𝑟

𝑃 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 𝛻𝜃𝑉𝜋𝜃 𝑠′ ∗ 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 + 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 ∗ 𝛻𝜃𝜋𝜃 𝑠, 𝑎

=෍
𝑠∈𝑆

𝑑 𝑠 ∗෍
𝑎∈𝐴

෍
𝑠′
𝑃 𝑠′ 𝑠, 𝑎 𝛻𝜃𝑉𝜋𝜃 𝑠′ ∗ 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 + 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 ∗ 𝛻𝜃𝜋𝜃 𝑠, 𝑎

∴ 𝛻𝜃𝑉𝜋𝜃 𝑠 =෍
𝑎∈𝐴

෍
𝑠′
𝑃 𝑠′ 𝑠, 𝑎 𝛻𝜃𝑉𝜋𝜃 𝑠′ ∗ 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 + 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 ∗ 𝛻𝜃𝜋𝜃 𝑠, 𝑎

해당 값이 재귀적으로 반복됨

𝐽 𝜃 = 𝔼𝜏~𝜋𝜃 𝑅 𝜏 =෍
𝑠∈𝑆

𝑑 𝑠 ∗ 𝑣𝜋𝜃(𝑠) =෍
𝑠∈𝑆

𝑑 𝑠 ∗෍
𝑎∈𝐴

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 ∗ 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎

정책 기반 학습의 목적 함수

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 는 미분이 어렵기 때문에 이를 대체할 수 있는 식으로 변형하는 것이 목표

미분의 곱셈 법칙에 의해 다음과 같이 표현

미래 상태 가치 함수를 활용하여 표현

상수항 제거

෍
𝑠′,𝑟

𝑃 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 =෍
𝑠′
𝑃 𝑠′ 𝑠, 𝑎



14 / 27

 특정 상태에서 또 다른 특정 상태로 이동할 확률을 전이확률이라 함, 

 ex) 𝜌𝜋 𝑠 → 𝑠′, 𝑘 , 정책 𝜋하에서 상태s에서 상태s’로 k 스텝 후에 도착할 확률

Policy Gradient
How to update parameters in policy function?

𝛻𝜃𝑉𝜋𝜃 𝑠 =෍
𝑎∈𝐴

෍
𝑠′
𝑃 𝑠′ 𝑠, 𝑎 𝛻𝜃𝑉𝜋𝜃 𝑠′ ∗ 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 + 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 ∗ 𝛻𝜃𝜋𝜃 𝑠, 𝑎

정책 기반 학습의 목적 함수 변형(일부)

𝛻𝜃𝑉𝜋𝜃 𝑠

= 𝜙 𝑠 + ෍
𝑎
𝜋𝜃(𝑎|𝑠)෍

𝑠′
𝑃 𝑠′ 𝑠, 𝑎 𝛻𝜃𝑉𝜋𝜃 𝑠′

= 𝜙 𝑠 + ෍
𝑠′
෍

𝑎
𝜋𝜃(𝑎|𝑠)𝑃 𝑠′ 𝑠, 𝑎 𝛻𝜃𝑉𝜋𝜃 𝑠′

= 𝜙 𝑠 + ෍
𝑠′
𝜌𝜋 𝑠 → 𝑠′, 1 𝛻𝜃𝑉𝜋𝜃 𝑠′

= 𝜙 𝑠 + ෍
𝑠′
𝜌𝜋 𝑠 → 𝑠′, 1 𝜙 𝑠′ + ෍

𝑠′′
𝜌𝜋 𝑠′ → 𝑠′′, 1 𝛻𝜃𝑉𝜋𝜃 𝑠′′

= 𝜙 𝑠 + ෍
𝑠′
𝜌𝜋 𝑠 → 𝑠′, 1 𝜙 𝑠′ +෍

𝑠′′
𝜌𝜋 𝑠 → 𝑠′′, 2 𝛻𝜃𝑉𝜋𝜃 𝑠′′

= 𝜙 𝑠 + ෍
𝑠′
𝜌𝜋 𝑠 → 𝑠′, 1 𝜙 𝑠′ +෍

𝑠′′
𝜌𝜋 𝑠 → 𝑠′′, 2 𝜙 𝑠′′ +෍

𝑠′′′
𝜌𝜋 𝑠 → 𝑠′′′, 3 𝛻𝜃𝑉𝜋𝜃 𝑠′′′

… 이하 반복 …

=෍
𝑥∈𝑆

෍
𝑘=0

∞

𝜌𝜋(𝑠 → 𝑥, 𝑘)𝜙 𝑥 𝛻𝜃𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 를 제거함으로써 목표 달성 (Slide 13 참고)

현재 상태(s)에서 다음 상태(s’)까지 1 timestep으로 전이할 확률으로 표현

현재 상태(s)에서 다음 상태(s’)를 거쳐 그 다음 상태(s’’)까지 2 timestep으로
전이할 확률으로 표현

전개
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Policy Gradient
How to update parameters in policy function?

𝛻𝜃𝑉𝜋𝜃 𝑠 =෍
𝑎∈𝐴

෍
𝑠′
𝑃 𝑠′ 𝑠, 𝑎 𝛻𝜃𝑉𝜋𝜃 𝑠′ ∗ 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 + 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 ∗ 𝛻𝜃𝜋𝜃 𝑠, 𝑎

정책 기반 학습의 목적 함수 변형(일부)

𝛻𝜃𝐽 𝜃 = 𝛻𝜃𝑉𝜋𝜃 𝑠0

=෍
𝑠
෍

𝑘=0

∞

𝜌𝜋(𝑠0 → 𝑠, 𝑘)𝜙 𝑠

=෍
𝑠
𝜂 𝑠 𝜙 𝑠

= ෍
𝑠′
𝜂 𝑠′ ෍

𝑠

𝜂 𝑠

σ𝑠′ 𝜂 𝑠′
𝜙 𝑠

= ෍
𝑠′
𝜂 𝑠′ ෍

𝑠
𝑑𝜋 𝑠 𝜙 𝑠

∝෍
𝑠
𝑑𝜋 𝑠 ෍

𝑎
𝛻𝜃𝜋𝜃 𝑎 𝑠 𝑄𝜋(𝑠, 𝑎)

=෍
𝑠
𝑑𝜋 𝑠 ෍

𝑎
𝜋𝜃 𝑎 𝑠 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎

𝛻𝜃𝜋𝜃 𝑎 𝑠

𝜋𝜃 𝑎 𝑠
= 𝔼𝜋 𝛻𝜃 log𝜋𝜃 𝑎 𝑠 ∗ 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎

샘플링 기반의 방법론으로 변경됨

처음 시작하는 상태를 𝑠0이라 정의함

𝜂 𝑠 = σ𝑘=0
∞ 𝜌𝜋(𝑠0 → 𝑠, 𝑘)이라 축약

(Sutton, R. S., & Barto, A. G. (2018). Reinforcement learning: An introduction. MIT press., p.199)

𝜂 𝑠 을 일반화하여 확률의 형태로 만들어줌
(Sutton, R. S., & Barto, A. G. (2018). Reinforcement learning: An introduction. MIT press., p.199)

σ𝑠 𝑑
𝜋 𝑠 =

𝜂 𝑠

σ
𝑠′
𝜂 𝑠′

는 정책함수 하의 상태분포이며 stationary distribution임

σ𝑠′ 𝜂 𝑠′ 는 종료 시점이 없는 경우 에피소드의 평균 길이가 되며 1이 됨
(Sutton, R. S., & Barto, A. G. (2018). Reinforcement learning: An introduction. MIT press., p.326)

** 상태전이를 충분히 진행하여 전이확률이 더 이상 변하지 않을 때 stationary distribution이라 함
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Policy Gradient
Softmax Policy & Gaussian Policy

< Cartpole > < Agent >

Cart

Pole

Action Category(index)

Cart Left(0), Right(1)

< Action Space >
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Policy Gradient
Softmax Policy & Gaussian Policy

𝜋 𝑎 𝑠, 𝜃 ≐
𝑒ℎ 𝑎 𝑠, 𝜃

σ𝑏 𝑒
ℎ 𝑏 𝑠, 𝜃

ℎ𝜃 𝑎0 𝑠 ℎ𝜃 𝑎1 𝑠

Left or Right

Action Category(index)

Cart Left(0), Right(1)

Softmax

Sampling

𝑒ℎ𝜃 𝑎0 𝑠

𝑒ℎ𝜃 𝑎0 𝑠 + 𝑒ℎ𝜃 𝑎1 𝑠

𝑒ℎ𝜃 𝑎1 𝑠

𝑒ℎ𝜃 𝑎0 𝑠 + 𝑒ℎ𝜃 𝑎1 𝑠

각 행동에 대한 로짓값

로짓값에 대한 소프트맥스
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 평균(𝜇), 분산(𝜎) 각각을 추론하는 신경망(𝜇𝜃 , 𝜎𝜃)이 존재

 분산의 경우 상수로 고정하거나 주어지는 상태 값에 독립적으로 동작하도록 학습하기도 함

Policy Gradient
Softmax Policy & Gaussian Policy

Upper joint (Hip)

Lower joint (Knee)

Leg 1
Leg 2

< Agent >

Action Range

Hip 1 
(Torque/Velocity)

-1 ~ 1

Hip 2
(Torque/Velocity)

-1 ~ 1

Knee 1 
(Torque/Velocity)

-1 ~ 1

Knee 2 
(Torque/Velocity)

-1 ~ 1

< Action Space >< Bipedal Walker >
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Policy Gradient
Softmax Policy & Gaussian Policy

𝜇𝜃
𝑎1 𝜎𝜃

𝑎1

𝒩 𝜇𝜃
𝑎1 , 𝜎𝜃

𝑎1 2

𝜇𝜃
𝑎2 𝜎𝜃

𝑎2

𝒩 𝜇𝜃
𝑎2 , 𝜎𝜃

𝑎2 2

𝜇𝜃
𝑎3 𝜎𝜃

𝑎3

𝒩 𝜇𝜃
𝑎3 , 𝜎𝜃

𝑎3 2

𝜇𝜃
𝑎4 𝜎𝜃

𝑎4

𝒩 𝜇𝜃
𝑎4 , 𝜎𝜃

𝑎4 2

𝑎1 𝑎2 𝑎3 𝑎4

𝜋 𝑎 𝑠, 𝜃 ≐
1

𝜎 𝑠, 𝜃 2𝜋
exp −

𝑎 − 𝜇 𝑠, 𝜃
2

2𝜎 𝑠, 𝜃 2

독립적인 신경망으로 동작함

추론된 평균 및 분산의
정규분포에서 행동 값을 추출함

Hip 1 (Torque/Velocity) Knee 1 (Torque/Velocity) Hip 2 (Torque/Velocity) Knee 2 (Torque/Velocity)

Gaussian Distribution
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 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 = 𝔼[𝐺𝑡|𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎]

 에피소드 단위의 경험을 사용하므로 반드시 종료 상태(terminal state)가 있어야함

 불편추정량임을 유지하고 동시에 높은 분산을 낮추기 위해서 리턴에서 baseline을 빼는 방식을 사용함 (𝛻𝜃𝐽 𝜃 = 𝔼𝜋𝜃 𝛻𝜃 log 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 ∗ (𝐺 − 𝑏) )

Policy Gradient
Policy-based Reinforcement Learning with MC method

Initial State Terminal StateState (t=1) State (t=2) State (t=3) State (t=4)E
p
is

o
d
e 𝑠0, 𝑎0, 𝑟0, 𝑠1 𝑠1, 𝑎1, 𝑟1, 𝑠2 𝑠2, 𝑎2, 𝑟2, 𝑠3 𝑠3, 𝑎3, 𝑟3, 𝑠4 𝑠4, 𝑎4, 𝑟4, 𝑠5

𝑮𝟒

𝑮𝟑

𝑮𝟐

𝑮𝟏

𝑮𝟎

𝛻𝜃 log 𝜋𝜃 𝑠4, 𝑎4 ∗ 𝐺4𝛻𝜃 log 𝜋𝜃 𝑠3, 𝑎3 ∗ 𝐺3𝛻𝜃 log 𝜋𝜃 𝑠2, 𝑎2 ∗ 𝐺2𝛻𝜃 log 𝜋𝜃 𝑠1, 𝑎1 ∗ 𝐺1𝛻𝜃 log 𝜋𝜃 𝑠0, 𝑎0 ∗ 𝐺0

𝛻𝜃𝐽 𝜃 = 𝔼𝜋𝜃 𝛻𝜃 log 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 ∗ 𝐺
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Actor-Critic
Actor-Critic

Actor-Critic Policy-based LearningValue-based Learning
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Actor-Critic
Actor-Critic using State-Action Value

𝜃 ← 𝜃 + 𝛼1𝛻𝜃 log 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 ∗ 𝑄𝑤 𝑠, 𝑎

𝑤 ← 𝑤 + 𝛼2 𝑟 + 𝛾𝑄𝑤 𝑠′, 𝑎′ − 𝑄𝑤 𝑠, 𝑎 𝛻𝑤𝑄𝑤 𝑠, 𝑎

액터 업데이트 수식

크리틱 업데이트 수식

TD Target

TD Error
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 상태 별 추정된 행동 가치 간의 변동을 줄여주는 역할을 하며 전체 샘플의 평균 기울기 관점에서는 값이 0이 됨

Actor-Critic
Actor-Critic using baseline

𝜃 ← 𝜃 + 𝛼1𝛻𝜃 log 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 ∗ 𝐴 𝑠, 𝑎

𝑤 ← 𝑤 + 𝛼2 𝑟 + 𝛾𝑄𝑤 𝑠′, 𝑎′ − 𝑄𝑤 𝑠, 𝑎 𝛻𝑤𝑄𝑤 𝑠, 𝑎

액터 업데이트 수식

크리틱 업데이트 수식

Baseline

𝐴 𝑠, 𝑎 = 𝑄𝑤(𝑠, 𝑎) − 𝑉𝜙(𝑠)
Advantage Function

𝜙 ← 𝜙 + 𝛼3 𝑟 + 𝛾𝑉𝜙 𝑠′ − 𝑉𝜙 𝑠 𝛻𝜙𝑉𝜙 𝑠
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Actor-Critic
Actor-Critic using baseline

𝔼𝜋𝜃 𝛻𝜃 log𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 ∗ 𝑄𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 − 𝐵 𝑠

= 𝔼𝜋𝜃 𝛻𝜃 log𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 ∗ 𝑄𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 − 𝔼𝜋𝜃 𝛻𝜃 log 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 ∗ 𝐵(𝑠)

𝔼𝜋𝜃 𝛻𝜃 log𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 ∗ 𝐵(𝑠)

=෍
𝑠∈𝑆

𝑑𝜋𝜃 𝑠 ෍
𝑎∈𝐴

𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 𝛻𝜃 log 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 ∗ 𝐵 𝑠

=෍
𝑠∈𝑆

𝑑𝜋𝜃 𝑠 ෍
𝑎∈𝐴

𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 ∗
𝛻𝜃𝜋𝜃 𝑠, 𝑎

𝜋𝜃 𝑠, 𝑎
∗ 𝐵 𝑠

=෍
𝑠∈𝑆

𝑑𝜋𝜃 𝑠 ෍
𝑎∈𝐴

𝛻𝜃𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 ∗ 𝐵 𝑠

=෍
𝑠∈𝑆

𝑑𝜋𝜃 𝑠 ∗ 𝐵 𝑠 ∗෍
𝑎∈𝐴

𝛻𝜃𝜋𝜃 𝑠, 𝑎

=෍
𝑠∈𝑆

𝑑𝜋𝜃 𝑠 ∗ 𝐵 𝑠 ∗ 𝛻𝜃෍
𝑎∈𝐴

𝜋𝜃 𝑠, 𝑎

=෍
𝑠∈𝑆

𝑑𝜋𝜃 𝑠 ∗ 𝐵 𝑠 ∗ 𝛻𝜃1

= 0 따라서 baseline은 기댓값 연산에 영향을 미치지 않음
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Actor-Critic
Actor-Critic using Temporal-Difference

𝜃 ← 𝜃 + 𝛼1𝛻𝜃 log 𝜋𝜃 𝑠, 𝑎 ∗ 𝛿

𝜙 ← 𝜙 + 𝛼2𝛿𝛻𝜙𝑉𝜙 𝑠

액터 업데이트 수식

크리틱 업데이트 수식

𝛿 = 𝑟 + 𝛾𝑉 𝑠′ − 𝑉 𝑠
TD Error
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Summary
Conclusion
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•

노승은, 『바닥부터 배우는 강화학습』, 영진닷컴(2020)

Sutton, Richard S., and Andrew G. Barto. Reinforcement learning: An introduction. MIT press, 2018.

https://www.youtube.com/playlist?list=PLqYmG7hTraZBiG_XpjnPrSNw-1XQaM_gB
(Introduction to Reinforcement learning with David Silver, DeepMind)

https://lilianweng.github.io/posts/2018-04-08-policy-gradient/
(Policy Gradient Algorithms)

https://www.youtube.com/watch?v=BvZvx7ENZBw
(Proximal Policy Optimization Implementation: 8 Details for Continuous Actions (3/3))

https://en.wikipedia.org/wiki/Normal_distribution

https://www.youtube.com/playlist?list=PLqYmG7hTraZBiG_XpjnPrSNw-1XQaM_gB
https://lilianweng.github.io/posts/2018-04-08-policy-gradient/
https://www.youtube.com/watch?v=BvZvx7ENZBw

