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Introduction

TPRO로 부터 시작함

TPRO는 복잡하고, 
Second order로 
풀었지만

PPO는 Only first order 
optimization으로 풀어서 
더 간단하게 구현 
가능하고
실증적인 논문이다.



Background
Policy Gradient 식

Vanilla Policy 
Method라고도 함

Gradient Log 파이 
곱하기 Avantage

Advantage대신 TD 
error를 쓸수도 있음

Automatic 
differentiation 
software(Tensorflow)
같은거를 쓰면 자동으로 
미분해 주고, 
Loss함수를 (2)로 표현 
가능함
L pg -> policy 
gradient의 Loss임

근데 이것을 그대로 
weight update를 하면 
weight가 부서짐

empirically



Trust Region Methods

empirically

L pg를 Important 
sampling를 통해서
L is로 변경함

다음장에 important 
sampling 설명



Important Sampling 복습
어떤 X가 p를 따를때 그 X값을 함수 f에 
넣은 값의 기대값을 구하고 싶다.

주사위를 예로 ⅙ * 1 + ⅙ * 2 ……

뭔가 다른 확률을 따르는 X를 넣고 싶다면

Q(X) 분모, 분자에 등장

시그마를 다시 기대값으로 바꾸면

X는 Q를 따르는 Q분의 P 확률에다가 함수 
f(X)의 기대값으로 변경가능

 

    



한번더 Important sampling U 세타가 타우가 올드세타를 따를때 
타우가 올드세타를 따를때 확률
타우가 세타를 따를때 확률에 어떤 함수 
R에다 타우를 넣었을때의 기대값

세타로 미분하고, 세타는 분자에 밖에 없고

그걸 정리하면 맨 마지막 식이 됨
(1/x을 미분하면 log x)

어쨋든 맨 밑에 있는 식이 결국 policy 
gradient식이고, 맨 위에 식으로 대체할수 
있다.

맨 위의 식을 미분 시키면 된다.

 

    



TRPO
TRPO는 그냥 미분 시켜서 
업데이트 시키면 안되고, 어쨋든 
변화 시키는 량을 KL 
Divergence를 이용해서 거리가 
델타 이상 벌어지지 않도록 
컨스트레인트 형태로 풀수도 
있지만 마이너스 하는 패널티 
형태로도 풀수 있고 두 식은 같다.

 

    

Constraint 형태

Penalty 형태



Clipped Surrogate Objective

식이 복잡하니깐 r을 파이세타 
올드 분에 파이세타로 변경함

r은 올드 세타의 행동과, 현재 세타 
행동의 비율이고, 세타에 세타 
올드를 넣으면 1이다.

 L cpi는 r 곱하기 a 이다

 

    



Clipped Surrogate Objective

TRPO에서 부터 계속 되온 이야기, 
어쨋든 많이 업데이트를 하면 
안된다. 그래서 contraint, KL 
divergence의 차이로 베타보다 
작게, 이번에는 r을 사용해서 clip을 
한다.

clip은 어떤 구간 내에 있도록 
잘라주는 함수이다.

즉 r곱하기 a를 구하거나, 
r을 1-입실론, 1+ 입실론 사이로 
clip을 해서 a를 곱한값중에 작은 
값을 구하는 함수는 L CLIP이라고 
한다.

오리지날 loss가 있고 clipped 
loss가 있고 둘중에 작은것을 쓰자

lower bound가 만들어짐
 

    

Original loss Clipped loss



Clipped Surrogate Objective

r을 policy의 비율인데, A가 0 보다 
크다면 
빨간점은 시작점이고, 보다 좋은 
방향인 양의 방향으로 r을 
변경해주는데 너무 많이 변경하면 
안되니깐 1+입실론 까지만 변경함

빨간점은 우리의 시작점 A가 0보다 
작으면 r을 이전보다 적게 해야함.
r이 작아지는데 1-입실론까지만 
작게 함

 

    



Algorithm

iteration을 반복하고,
N개의 actor가 있음

actor가 policy 파이 올드 세타로 
환경에서 T만큼 실행함

모든 actor들의 advantage를 
계산함

그리고 그냥 loss함수 미분후 
업데이트

근데 한번만 하지 않고 K번 
반복하여 weight를 업데이트 함

 

    



Adaptive KL penalty Coefficient

실험에서는 첫번째 clipped방법이 
더 좋음

KLPEN(KL divergence penalty)

베타를 뭔가 계속 바꿔줌

KL divergence가 큰다는 것은 
policy가 베타를 키우고, KL작으면 
베타를 줄인다.

KL이 크다는 것은 policy가 많이 
바꼈다는것이고 패널티를 크게 
줘서 업데이트가 적게 되야함

KL이 작다는것은 베타를 줄여줘서 
업데이트에 최선을 다해라는 뜻

 

    

TRPO에서 나온 식



Experiments



Experiments



Experiments

(1)은 학습이 진행되는 모든 시간에 대한 평균
(2)마지막 100개의 episodes에 대한 평균

최종 훈련후 ppo랑 비교해보면 acer가 더 높음 (잉?). 그러나 ppo는 훈련이 빨리 됨

끝


