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Introduction

Transition Probability
𝑃(𝑠′, 𝑟|𝑠, 𝑎)

Policy
𝜋𝜃(𝑎|𝑠)

https://lilianweng.github.io/lil-log/2018/02/19/a-long-peek-into-reinforcement-learning.html
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Introduction

SCORE : 000

State(S)

?
Action(A)

𝜋𝜃(𝑎|𝑠)

Reward(r)

𝑃(𝑠′, 𝑟|𝑠, 𝑎)

SCORE : 002

State(S’)

+2
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Introduction

CartPole Breakout

State 카트의 위치, 속력, 막대기 각도, 각속도 게임 화면

Action 좌/우 이동 좌/우 이동

Reward 초마다 +1 깬 블록의 개수
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Introduction

현재상태에서
얼마나점수를더받을수있을까?

현재상태에서이행동을취하면
얼마나점수를더받을수있을까?

얼마나점수를더받을수있을까?
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Learning Methods

10

0

-5

Value-based Learning Policy-based Learning

• Value-based Learning : 상태/행동에 대한 가치함수 추정치

• Policy-based Learning : 행동에 대한 확률 분포
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Learning Methods

: Episodic Training

: Experimental Training

Monte-Carlo Method Temporal-Difference Method
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Monte-Carlo Method

Learning Methods

: High Variance, Low Bias

: Low Variance, High Bias

• Example

 Way back home

https://www.davidsilver.uk/wp-content/uploads/2020/03/MC-TD.pdf

Temporal-Difference Method
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Learning Methods

: Update by True value

: Update by TD target

MC Method

1-step TD Method

n-step TD Method
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Methods

• On-Policy : Training on data only produced by a current policy ex) Expected SARSA

• Off-Policy : Training on data produced by a differenct policy ex) Q-learning

Expected SARSA Q-learning

Cannot reuse data Overestimation
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Methods

• TD-target : 다음 상태의 행동 가치 함수(Q)의 기대값

• 정책( )이 업데이트되면 상태(s)에 대한 액션(a)의 확률 분포가 바뀜

• 동일 상태에 대한 타깃값이 계속 바뀌기 때문에 같은 경험(e)을 여러 번 업데이트 할 수 없음
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Methods

• TD-target : 다음 상태의 행동 가치 함수(Q)의 최대값

• 정책( ) 변화에 상관없이 해당 상태에서 받을 수 있는 보상의 최대값만 고려

• 행동 가치 함수가 과다추정 될 수 있음

95% 확률로
100만원 받기

1% 확률로
1억원 받기
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Value-based Algorithms

• 인공신경망을 추정 함수(Estimate Function)로 사용하여 가치 함수를 추정

 Q-learning(Off-Policy) + CNN/DNN

• 데이터를 저장하고 반복 학습하기 위해 Experience Replay Mechanism 도입

Tabular Q-learning Too many states….
Estimate Function
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Value-based Algorithms

• Transition 을 queue 의 형태로 저장, 추출하여 학습

• 데이터의 효율성 증가 및 샘플 간의 상관성을 제거하여 독립성 보장

10

0

-5
𝜃 𝑒 = {𝑠𝑡 , 𝑎𝑡, 𝑟𝑡+1, 𝑠𝑡+1}

𝑒 = {𝑠0, 𝑎0, 𝑟1, 𝑠1}

𝑒 = {𝑠1, 𝑎1, 𝑟2, 𝑠2}

𝑒 = {𝑠2, 𝑎2, 𝑟3, 𝑠3}

𝑒 = {𝑠0, 𝑎0, 𝑟1, 𝑠1}

𝑒 = {𝑠1, 𝑎1, 𝑟2, 𝑠2}

추정 함수
(Estimate Function)
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Value-based Algorithms

𝑒 = {𝑠0, 𝑎0, 𝑟1, 𝑠1}

𝒆 = {𝒔𝟏, 𝒂𝟏, 𝒓𝟐, 𝒔𝟐}

𝒆 = {𝒔𝟐, 𝒂𝟐, 𝒓𝟑, 𝒔𝟑}

𝑒 = {𝑠0, 𝑎0, 𝑟1, 𝑠1}

𝑒 = {𝑠1, 𝑎1, 𝑟2, 𝑠2}

𝑒 = {𝑠𝑡 , 𝑎𝑡, 𝑟𝑡+1, 𝑠𝑡+1}enqueue

𝑒 = {𝑠𝑡 , 𝑎𝑡, 𝑟𝑡+1, 𝑠𝑡+1}dequeue

𝜃

• Transition 을 queue 의 형태로 저장, 추출하여 학습

• 데이터의 효율성 증가 및 샘플 간의 상관성을 제거하여 독립성 보장
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Value-based Algorithms

• 하나의 프레임만 봐서는 에이전트의 위치나 속도 등을 파악하기 어렵다.

• 에이전트의 exploration 이 보장 되지 않는다.

• parameter 가 바뀌면 target 값 또한 바뀌기 때문에 학습이 불안정적이다.
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Value-based Algorithms

• 하나의 프레임만 봐서는 에이전트의 위치나 속도 등을 파악하기 어렵다.

 4개의 연속적인 프레임을 쌓아 input 으로 사용

• 에이전트의 exploration 이 보장 되지 않는다.

• parameter 가 바뀌면 target 값 또한 바뀌기 때문에 학습이 불안정적이다.

𝑠𝑡 = {𝑥𝑡−3, 𝑥𝑡−2, 𝑥𝑡−1, 𝑥𝑡}𝑠𝑡 = 𝑥𝑡
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Value-based Algorithms

• 하나의 프레임만 봐서는 에이전트의 위치나 속도 등을 파악하기 어렵다.

• 에이전트의 exploration 이 보장 되지 않는다.

-greedy policy 를 통해 다양한 행동(a) 를 보장

• parameter 가 바뀌면 target 값 또한 바뀌기 때문에 학습이 불안정적이다.

10

0

-5
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Value-based Algorithms

• 하나의 프레임만 봐서는 에이전트의 위치나 속도 등을 파악하기 어렵다.

• 에이전트의 exploration 이 보장 되지 않는다.

• parameter 가 바뀌면 target 값 또한 바뀌기 때문에 학습이 불안정적이다.

 안정적인 학습을 위해 target network 도입

𝜃

𝜃′

8

3

5

1

2

-1

2

1
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Value-based Algorithms

𝜃

𝜃′
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• 하나의 프레임만 봐서는 에이전트의 위치나 속도 등을 파악하기 어렵다.

• 에이전트의 exploration 이 보장 되지 않는다.

• parameter 가 바뀌면 target 값 또한 바뀌기 때문에 학습이 불안정적이다.

 안정적인 학습을 위해 target network 도입
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Value-based Algorithms

𝜃

𝜃′
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• 하나의 프레임만 봐서는 에이전트의 위치나 속도 등을 파악하기 어렵다.

• 에이전트의 exploration 이 보장 되지 않는다.

• parameter 가 바뀌면 target 값 또한 바뀌기 때문에 학습이 불안정적이다.

 안정적인 학습을 위해 target network 도입



32/42

Value-based Algorithms

𝜃
8

3

4
2

1

𝜃′
1

2

-1

Gradient 
update

• 하나의 프레임만 봐서는 에이전트의 위치나 속도 등을 파악하기 어렵다.

• 에이전트의 exploration 이 보장 되지 않는다.

• parameter 가 바뀌면 target 값 또한 바뀌기 때문에 학습이 불안정적이다.

 안정적인 학습을 위해 target network 도입
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Value-based Algorithms

𝜃
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Gradient 
update

• 하나의 프레임만 봐서는 에이전트의 위치나 속도 등을 파악하기 어렵다.

• 에이전트의 exploration 이 보장 되지 않는다.

• parameter 가 바뀌면 target 값 또한 바뀌기 때문에 학습이 불안정적이다.

 안정적인 학습을 위해 target network 도입
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Value-based Algorithms

-greedy policy 를 통해 행동(a)를 선택한다.

Choose action by -greedy policy 

Gain 𝒓𝒕+𝟏
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Value-based Algorithms

𝜃

𝜃′
1

2

-1
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Value-based Algorithms

• POMDP(Partially Observable MDP)

 실제로 우리가 보는 것은 상태(S) 가 아니라 관측치(O).

 What’s the difference between ‘State’ and ‘Observation’

• DRQN 은 POMDP 가정에서 DQN 을 사용하기 위해 LSTM 을 도입

State

Observation

Velocity?? Direction??
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Value-based Algorithms

• 기존의 DQN 은 4개의 frame 을 병합함으로써 POMDP 보다는 MDP 에 가까워짐

• DRQN 은 LSTM 을 이용하여 POMDP 상황을 극복하고자 함
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Value-based Algorithms

• DRQN 이 DQN 을 항상 뛰어넘는 성능을 보이는 것은 아님

• Frostbite 에서는 DQN 보다 훨씬 좋았으나 Beam Rider 에서는 성능이 뒤떨어짐

Frostbite Beam Rider
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Value-based Algorithms

• DRQN 은 frame 의 일부 손실에도 성능의 하락이 DQN 보다 적음을 보여줌
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Conclusion

• 강화학습은 미래에 대한 누적 보상을 최대화 하는 것이다.

• 누적 보상은 어떻게 구할까?? 추정치로!!

 상태가치함수 : 현재 상태에 대한 평가

 행동가치함수 : 현재 상태에서 행동에 대한 평가

 수 많은 경우의 수에 대한 추정치를 따로 구할 수 없으니 추정 함수를 사용하자!!

• 추정 함수는 어떻게 학습하지??

 Monte-Carlo & Temporal-Difference

 On-Policy & Off-Policy
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• https://lilianweng.github.io/lil-log/2018/02/19/a-long-peek-into-reinforcement-learning.html

• https://github.com/qfettes/DeepRL-Tutorials

• https://github.com/seungeunrho/minimalRL

https://lilianweng.github.io/lil-log/2018/02/19/a-long-peek-into-reinforcement-learning.html
https://github.com/qfettes/DeepRL-Tutorials
https://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/
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