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-        (로) 시작 State의 분포(예 : 스타크)

- Policy : State에서 Action을 선택할 확률

- 나머지는 전에 이야기 했던것

- P : transition probability
어떤 State에서 Action을 하고 다음 State로
어디로 가야할 확률이 얼마냐

- r : State를 주면 값이 나오는 reward 펑션

-      : 0에서 1에서의 값. 미래의 불확실성을 표현

- Policy : State에서 어떤 행동을 할 확률

1. 준비운동



-          (에타 파이) : Policy를 던져주면 policy가 

얼마나 좋은 policy인지 알려주는 함수

- 에타는 끝날때까지 discount sum of reward를 한 
것의 기대값

- 결국 에타 파이는 최적화 할려고 하는 
목적함수다

- policy가 얼마나 좋은지 알기위해 policy가 받을 
return의 기대값이 에타 파이임

- So는 로0를 따르고, Action t는 Policy 파이를 
따르고, S t+1은 Transition Matrix에 의해서 
정해지는 샘플이다.

1. 준비운동(에타 파이를 정의함)



- Q는 Action value : Q는 어떤 상태에서 어떤 
행동을 했을때 그 상태 이후로 받을 reward의 
합의 기대값   

- V는 어떤 state로 부터 게임 끝날때가지 받을 
reward의 합의 기대값.(Action 불필요)

- Advantage는 Q-V이다.

- 에타는 s0에서 Q는 st에서 정의하는것이 다름

   

1. 준비운동



- kakade & Langford  

-          (에타 파이 틸드) 는          (에타 파이)

더하기 Advatage의 기대값이다. 이 논문은 이 
식에서부터 시작함

- 파이랑, 파이 틸드는 다른 Policy다. 

- 파이 틸드의 성능을 구하고 싶으면 우선 파이의 
성능을 구하고, 파이 틸드로 부터 샘플링한다.

- 파이틸드를 따라다니면서(파이 틸드로 게임을 
하면서) episode를 구하고, 

- 파이 틸드를 따라다니는 경로의 파이의 
Adventage를 구해서 더하면 파이틸드의 
성능이다.(내가 아는 폴리시가 있으면 다른 
폴리시의 성능을 구할수 있다라는 뜻)

- 다른 policy의 성능을 알고 싶으면 내가 아는 
policy 하나랑 다른 폴리시를 따라다니면서 
트랜지토리(S,A)를 뽑고, 이것의 내가 아는 
파이의 Adventage를 더하면 나온다. ㅋㅋ

   

1. 준비운동(KAKADE & Langford)



- Policy 파이랑, Policy 파이 틸드가 있음  

- State가 5개 있고, 각자 2개의 Action을 함
- Policy만 다르기 때문에 Action의 확률만 다르고 

나머지는 같음
- 그때의 Value랑 Advantage를 구해보았음 
- Value는 bellman equation을 통해서 구하고, 

Advantage는 Q-V로 구한다. 
- S2, S3, S4의 Value는 0이다. value는 해당 

State이후에 받은 reward의 합이기 때문
- Q value는 어떤 상태에서 다음에 받을 보상에 

대한 기대값
- A는 Q-V

   

1. 준비운동(Kakade langford 풀어보기)



- Value를 구해봄

   

1. 준비운동(Kakade langford 풀어보기)



- So의 값이 policy의 성능이라고 볼수 있음
- 파이는 4, 파이 틸드는 2.75. 여기서는 파이가 더 좋은 policy임
- 위 식을 풀어보면 policy의 확률을 틸드파이를 쓰면서 Advance는 파이를 이용
- = 4 + 0.5* -3 + 0.5 * ( 0 + 0.25*-1 + 0.75 * 1)

= 4-1.5          + 0.5*(0.5)
= 2.5              + 0.25
= 2.75

- 내가 아는 폴리시로부터 파이딜드의 성능을 알수 있음

   
 

1. 준비운동(Kakade langford 풀어보기)



- Advatage를 Q-V로 표현한다.

- 이것을 시그마를 취하면

-
- 파이에 대한 식을 자세히 보면 t가 

0 일때와, t 1일때가 서로 
상쇄되면서 결국 브이 s0만 
남는다.(쭉쭉 사라짐)

- 그리고 리워드의 discount 합

- 브이 파이 S0는 에타 파이(앞장에 
나옴)

- 리워드의 합을 에타파이 틸드를 
따라가면서 기대값을 구한것이 
에타 파이 틸드 이다.

1. 준비운동(Kakade langford 증명)

Q V

시그마를  풀면 상쇄되어  V s0만 남음

-

Expectation 을 꺼내면

reward합

s0의 value의 
기대값이  
에타 파이 임

증명시작



- 아래의 로파이의 개념을 생각해서 kakade를 Sum 
over timestep에서 Sum over states로 변경해보자

-  시간순으로 하지 말고, 방문하는 스테이트 
관점에서 더해서 보자

- 모든 스테이트에서 Sum을 하면 모든 timestep에서 
한것이랑 같다.

- 시간과 상관없이 State 관점으로 변경

   

1. 준비운동(Kakade langford를 시간기준에서 State 기준 변경)

- Discount된 방문 횟수 로 파이로 표현할수 있음
- 로 파이 S는

S일 확률을 discount factor를 사용해서 다 더한것
S0가 s일 확률 s1=s일 확률 s2가 s일 확률을 다 
더한것

- episode동안 S에 있을 확률이 구해짐
- agent가 움직여 다니는데 1번 state에 있을 방문 

빈도(?), 2번 state에 있을 방문 빈도에 대한 함수

   



- 모든 state s에 대해 파이틸다를 따르는 
Advantage가 0보다 크면, policy성능인 에타가 
증가하는게 보장됨

- policy iteration 에서도 s,a쌍에 대해서 Advantage가 
하나라도 양수면 policy가 개선된다는것을 알수 
있음

- 그러나 뉴럴넷 근사에러 때문에 실전에서는 항상 0 
보다 크다는 것을 보장못함

- 어쨋든 policy가 개선됨을 보장되는 식임

   

1. 준비운동(Kakade langford 식의 해설)



- 로 파이 틸다 optimize하기 어려워서 그냥 로파이로 
바꾼다!!!

- 세타 0에서 에타 파이 틸트랑 엘 파이랑 같다. 
- 왜???
- 식 (4)의 이유때문에
- policy를 세타로 파마미터라이즈 할수 있다면, 세타 

제로와에서는 같고, 1차 미분에서도 세타0에서는 
같다.(?)

- 근데, 세타 0에서만 안전하다.
- 그래서 뭔가 세타0 즉, 어떤 작은 구역에서, policy를 

증가 시킬수 있다라는 의미(작은 구역, Trust region, 
믿을 만한 구역에서 policy 업데이트)

- 세타0는 원래 policy

   

1. 준비운동(Kakade langford L과 에타)



- 엘 파이와, 에타가 같다.
- 충분히 작은 step만큼 policy를 업데이트 하면

- L을 증가 시키는것에 에타를 증가 시키는것이 같음
-
- 그러나 얼마나 작은 step이어야 하는것은 알려주지 

않음

- 그래서 kakade & langford가 Conservative policy 
update를 제시함(보수적인 policy iteration )

   

1. 준비운동(Kakade langford L과 에타 해설)



- 기본 policy랑 새로운 policy랑 1-a, a만큼 섞어씀
- 섞어 쓴 policy의 성능은 lower bound가 있다.

- 입실론은 파이 세타의 adventaged의 max값 

- 알파에 따라서 새로운 에타 파이에 대한 lower 
bound를 제시함

- 보통 우리는 policy를 섞어 쓰지 않음(Mixture policy)
- 이 식은 Mixture policy에서만 통용됨
- 그래서 일반적인 방법을 제시함. 뭔가 stochastic 

policy에서 통용되는 general 한 방법론 필요

    

1. 준비운동(Kakade langford Conservative policy iteration)

준비운동 끝



- Policy Improve를 보장하기 전에 Total variation 
devergence를 먼저 보자

- 두 확률 분포가 얼마나 다른지를 표현하는 방법

-            가 Total variation devergence이고 구하는 
방법은 두 확률을 뺀것의 합의 1/2이다.

- p라는 확률 분포가 action 3개에 대해서 (⅓,⅓,⅓)
이고 q는(1,0,0)이면 Total variation devergence는 ½
(⅔+⅓+⅓) = ⅔ 이다.

-                 는 두 policy에 대해서 모든 state에

대해서  Dtv값을 다 계산함(State별로 가장 크게 
다른것은 무엇인가?)

- 그래서 DTV max를 알파로 놓으면 아까 식과 
비슷한 8번  식이 만들어짐

- 그러나 이식은 mixture policy에 대한 식이 아닌 
Dtvmax로 lower bound를 계산한 일반적인 식이다.

    

2. General Stochastic Policies Improvement (Total variation Divergence)



- Kakade & langford의 방법

- TRPO에서 Total variation Divergence로 제안한 
방법

- KL divergence를 사용해서 한번 더 변환
- D TV Divergence 제곱은 D KL Divergence보다 

작거나 같다를 Pollard가 증명
- D KL max는 모든 state에 대해 policy두개의 

차이중에 가장 큰것

    

2. General Stochastic Policies Improvement (다시 정리)



- Kakade & langford의 방법, Conversative policy 
iteration

- TRPO에서 Total variation Divergence로 제안한 
방법

- TRPO에서 KL Divergence 로 치환

- L-CD
- 이 부등식으로 무엇을 할것인가? 빼기 CD인데.
- 이제 기본공식 끝!! 토나옴

    

2. General Stochastic Policies Improvement (논문의 흐름 정리)



- policy iteration 성능지표 에타가 줄어들지 않음을 
보장하는 알고리즘(iteration 할때마다, 같거나 
늘어남을 보장한다.)

- 일단 for loop 수렴할때까지
- 모든 s,a에 대해서 Advatage를 구한다(말이 안됨)

왜냐면 앞에서 입실론을 구해야 하기 때문(식8)

- 다음 식을 최적화 하는데 L -CD를 최대화 시키는 
Policy 파이를 구하고, C와 L은 앞에 나온 식을 
구한다. 파이가 나오면 그것이 다음 policy다.

- 진짜 이러면 policy 파이가 개선될까?

    

2. General Stochastic Policies Improvement (알고리즘)



- :L-CD를 Mi로 치환

- (9)번 식에 의해서 부등식이 성립
- 에타 파이 아이랑 mi 파이 i는 왜 같느냐?
- CD KM max(파이아이, 파이아이)는 0이기 때문에 

L파이 아이만 남고, 그것은 앞의 (3)번식의 L정의로 
인해 같게 된다.

- M을 극대화 시키는것이 에타가 줄어들지 않음을 
보장함

- M을 surrogate fucntion 이라고도 함

    

2. General Stochastic Policies Improvement (알고리즘이 진짜 개선될까?)



- 파이를 세타를 이용하여 parameterize를 함
- 세타로 치환하여 notation을 변경함

- 이것을 maximize하는 세타를 찾는 문제로 변경

    

3. Optimization Parameterized Polices  (이제 뭔가 실제로 쓸수 있는 것으로)



- L - CD형태인데 L을 Maximize하고 싶은데 CD라는 
Penalty가 있는 형태임

- 세타 old랑 세타가 달라질수록 KL divergence가 
커지는 구조임

- C도 잘 보면 엄청 큰 수임. 감마에 0.99만 있다고 
하면 0.01의 제곱이 분모에 있으므로 수가 커짐
입실론이 1이면 감마가 0.4일경우 4만임
 

- C가 너무 커서 세타 올드랑, 세타랑 거의 안바뀜
- C는 이론적인 숫자라 이상태로 쓸수 없음

- 그래서 다른 방법으로 Maximize를 하도록 함 
penalty 형태에서  contraint Optimization형태로 
바꾸게 함(제한조건이 있는 최적화 문제로 변환)

- 즉 L을 최대화 하는데 D kl을 델타보다 작게 하면서 
Maximize해라로 바꿈

    

3. Optimization Parameterized Polices  (이제 뭔가 실제로 쓸수 있는 것으로)



- 제한조건이 있는 최적화 문제로 변환했음

- 모든 state에 대해서 D KL을 구해야 한다는 뜻인데 
D KL max를 구할수가 없음. 불가능함

 
- 그래서  휴리스틱하게 평균으로 근사함.

- s가 로를 따라서 샘플링이 되었을때 그것의 KL 
diver를 구하고, 그것의 기대값을 구한다. 기대값은 
평균과 같다.
 

- 이것을 D kl max로 쓰겠다. 
- Max를 평균으로 쓴다? 휴리스틱으로 된다고함.

- 결국 1억개의 state에서 대충 한 1000개의 state에 
대한 샘플로 평균을 구하기로 함.

- 1억개중 1000개의 모집단의 평균은 unbiased 된 
estimator라고 함. 1000개를 계속 뽑다 보면 
1억개의 집단의 평균으로 근사함

    

3. Optimization Parameterized Polices  (이제 뭔가 실제로 쓸수 있는 것으로)



- 어떻게 Object and contraint 기반의 함수를 Monte 
Carlo simulation으로 바꿔서 풀것인가?

- L은 에타 세타가 있지만 상수여서 여기서는 제외함

- L을 풀어쓰고

- 식안에 Expectation 형태가 있어야 Sample 
기반으로 문제를 풀수 있음. Expection안에 있는 
값들을 여러 Sampling을 통해 값을 구해고 평균을 
내야 값이 같아짐 

- 로 old를 state가 로 세타 올드를 따를때 기대값으로 
변경함

- 그리고 A를 Q로 바꿈 A는 Q-V인데, V는 상수기 
때문에 그냥 Q로 바꿈.

- 결국 maximize문제는 x를 맥시마이즈하나, x-3를 
맥시마이즈 하나 x는 동일함
 

    

4. Sample Based Estimation of the Objective and Constraint 



- Expectation 형태를 만들기 위해 Important 
Sampling을 사용함

- 아래의 방법을 사용함 q가 있는데 q를 분모분자에 
곱해서 expection으로 변경함

- q는 old policy의 sampling distribution 임

- f(x)의 기대값을 구하고 싶은데 X가 p로 부터 샘플링
- 시그마 P(x)f(x)로 표현
- 근데 실제 x는 Q로 부터 샘플링 되고 있음
- 그래서Q(x)를 분모, 분자에 곱해줌
- 시스마 Q는 x가 Q로 부터 샘플링 되었을때 기대값

- 이것을 사용함

 

    

4. Sample Based Estimation of the Objective and Constraint 



- 그래서 식이 이렇게 변경됨

- Sampling을 위한 Expectation이 들어간 식으로 변경
- 두 식은 완벽히 같음

- expection으로 바꾸면 monte carlo로 풀수 있음 
계속 샘플링 해서 값을 찾을수 있음

 

    

4. Sample Based Estimation of the Objective and Constraint 



- 샘플을 이제 뽑으면 된다

- 샘플을 뽑는 방법을 2개로 제안함 single path, vine
-  
- 로0를 따르는 s0부터 state를 샘플링하는데, 

action은 파이 세타 올드를 사용한다.

- 파이세타 올드는 앞에서 expectation에 사용한 
q(a|s)이다.(분모 분자 곱한것)

- q가 현재 policy기 때문에 값 샘플링을 구할수 있음
-
- Expectation에 현재 policy가 아니면 샘플링을 못함 

만약 파이 세타면 업데이트 되기 전이기 때문에 
업데이트 안된 policy로 샘플링을 할수 없음

- s와 a를 계속 모으고, 14식을 대입해서 구한다.

- DKL은 expection이니깐 s,a에 대해서 평균을 내고,
- 파이세타는 알고 있는것이고, Q는 discounted sum 

of future rewards로 계산한다

 

    

5. Sample Based Estimation of the Objective and Constraint 



- Single Path나 vine방법으로 s,a를 모은다.
몬테카를로 estimates로 Q value도 모은다.

- 모든 값의 평균을 구한다. 그게 기대값이다. 그래서 
objective, constraint의 estimate값을 구한다.

- object랑 constraint를 구했으면 이것을 
optimization문제로 푼다.

-  conjugate gradient, line search를 사용해서 세타를 
구한다. appendix에 나옴

 

    

5. Pratical Algorithm 



- KL divergence를 사용한 surrogate object함수를 
이론적으로 만듬

- 근데 C가 너무 커서 penalty대신 constraint 
optimization 문제로 바꿈

- D KL max는 측정하기 어려워서 평균 기반의 D 
KL로 바꿔서 사용함

- 그래서  contraint optimization 문제를 만들고 매 
이터레이션마다 optimization 문제를 풀고 그 값으로 
policy를 업데이트 해나간다.

5. Pratical Algorithm(요약) 



- 별로 안좋음 ㅋㅋ

- 완전히 새로운 방식의 policy update방식을 이론적으로 증명하고, 실제로 가능한지를 보여즘

6. 결과 


