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A3C 개요

ff

- Worker : Actor-Learner Thread
- Actor-learner : 경험을 쌓고, 

학습하는것
- 그 전까지는 한개의 Actor-Learner

- A3C(Asynchronous Methods 4 DRL)

- 경험을 모으는것과 Gradient를 
update하는 것이 비동기적

- Gradient를 구하는 알고리즘은 
다양하게 적용 가능(여기서는 4가지 
방법을 제안)

- 예)  step를 5번 마다 업데이트
. 1번 worker가 경험을 5번 모음
. 5개의 경험으로 gradient 계산 
(Network의 변화량)
. 중앙 Global Network 에 보냄
. 각각의 thread들이 비동기적으로 
업데이트 함
. Global을 다시 각각의 Woker에 보냄
(Asynchronous하게)

Parameter
/Gradient

Actor-learnerActor-learner



A3C 개요

1. Scale up 방법을 제시
a. 모든 종류의 RL 알고리즘 에 확장가능 

(Off/On/Value/Policy Based, Actor-Critic 등)
b. DQN의 Experience Replay 대신 병렬적 Actor가 decorrelation 해줌
c. GPU대신 CPU thread
d. Super linear
e. 그리고 SOTA 됨(A3C로)

● Experience Replay : RL은 Data가 순서대로 되어 있어 Correlation 심해 학습이 힘듬. 그래서 
경험을 버퍼에 쌓아놓고 랜덤하게 가져와서 Data Correlation을 해소하는 E.R을 제안(DQN)



4가지 Method

DQN Sarsa (DQN on policy version)

Actor Critic

어떤 알고리즘도 scaleup 할수 있으므로 4개를 이야기함 



Asynchronous one step Q-Learning 

Q Value Fuction 

Loss 



Asynchronous one step Q-Learning 
- t : global network update용 count

-     : Target network

-     : gradient

- repeat : 각각의 actor-learnet에서 
실행

- e-greedy policy : exploit exploration
특정 기준에 따라 랜덤? policy 따라
e-greedy에 따라 행동함

- state와 reward를 받는다
- y를 계산. 끝이면 r, 아니면, reward, 

디스카운트팩터,맥스Q
- 방금있었던 한 step에 대한 

gradient계산를 계속 더함(축적)
- T는 target update용, t는 Global용
- Target을 global로 보냄
- Global network는        빼줌



Asynchronous one step Sarsa 

- Max Q를 감마Q로 바꿈

- Max Q는 bellman Equiation을 
사용한것

- 그냥 Policy에서 선택한 다음 스텝의 
Action이 A’이고, 그 Q value를 
update함

- 내 policy가 어떤 행동을 하는지에 
쓰이니깐 on Policy임(Sarsa)



Asynchronous Advanced Actor Critic

- Q-V는 Variance 가 줄어듬
- 그것을 Advantage라 한다



Asynchronous Advantage Actor Critic

- Advantage  : Q-V

- Q, V, Policy랑 3개를 훈련해야함

- TD Target이 Advanced랑 같다

- 델타가 Value 펑션의 TD Error다
- Value function 하나만 만들면 

 이게 Advantage랑 같다



Asynchronous Advantage Actor Critic

- A3c에서 TD-actor-Critic을 
사용



Asynchronous Advantage Actor Critic
- A, A, A
- Actor 1개의 Network가 훈련필요
- Critic 1개의 Network가 훈련필요, 
- Global도 2개가 있음
- 예를 들어 5번동안 state와 reward를 

받는다.
- t - t start == tmax(예를 들어 5)
- R에다가 V를 넣는다(Bootstrap 자른다

(?))
-
- R에서 거꾸로 대입.(TD target)
- R-V : advantage
- 이것을 TD-Target방법으로 함.
- r t-1 + 감마(value펑션) 
- r t-2 + 감마(r t-1 + 감마(v))
-
- R에 계속 다른 다른값이 들어가는 

형태
- 2개의 network의 gradient 값 계산(5 

step동안 축적)
- Global network update

TD-Target

Reward + value 감마 곱해진



Asynchronous Advantage Actor Critic

Super linear


