
자료 소스 및 목적

● 자료: Spinning Up in Deep RL: https://github.com/openai/spinningup
○ “Constrained Policy Optimization” 의 저자인 OpenAI “Joshua Achiam” 이 작성한 교육자료
○ RL의 안전 전략과 관련된 내용을 고민하고 배경 지식을 획득
○ Python3, OpenAI Gym, OpenMPI, MuJoCo 실습 코드 제공 (PyTorch, Tensorflow)

● 목적: 
○ 강화학습에  대한 “안전 전략”을 제공하기 위한 수학적 배경 + 직관적 이해

https://github.com/openai/spinningup


강화학습의 핵심 개념

● RL은 에이전트들이 시행착오를 통해 어떻게 학습하는지에 대한 연구
○ 행동에 대한 보상 (reward) 혹은 처벌 (constraint / penalty)
○ 환경 (environment) - 에이전트가  상호작용하는  환경을 정의 - MDP* 
○ 에이전트 (agent): 환경과의 상호작용을  통해 환경의 상태를 (부분적으로) 관찰 - POMDP* 
하여, 다음 행동을 결정함

○ 상태 (state): 환경의 변화 및 에이전트와의  상호작용으로  변하는 현재 환경의 상태
○ 보상 (reward): 현재 환경의 상태가 얼마나 좋거나 나쁜지 알려주는 숫자
○ 행동 (action): 에이전트와  환경의 상호작용으로 , 누적 보상을 최대로 하도록 학습



강화학습의 강한 제한 요인 - 상태, 관찰, 행동

● 상태 (state) 와 관찰 (observation) - “환경 인식 범위를 제한”
○ 세계의 상태에 대한 “완전한 설명”이며, 관찰은 상태에 대한 “부분적인 설명”임
○ 에이전트가  환경의 전체 상태를 관찰할 수 있을 때, “fully observed” MDP
○ 에이전트가  환경의 일부 상태만을 관찰할 수 있을 때, “partially observed” MDP

● 행동 공간 (action space) - “에이전트의 행동 범위를 제한”
○ 이산 행동 공간 - 바둑, Atari - 범주형 (categorical) 정책을 채택 

■ [Softmax - 분류기]
○ 연속 행동 공간 - 로봇 제어 - 대각 가우시안 (diagonal Gaussian) 정책을 채택

■ 평균 벡터 (μ), 공분산 행렬 (Σ)로 정의 ⇒ multivariate normal distribution
● VPG / TRPO / PPO 는 standard deviation 에 대한 파라미터로  covariance를 정의
● 뉴럴 네트워크를  통해 state에 대한 standard deviation을 매핑하는 방법도 있음



강화학습의 튜닝 - 궤적, 보상, 반환

● 궤적 (trajectory) 
○ 세계의 상태와 행동의 순서로, “에피소드” 혹은 “롤아웃”으로 불림

● 보상 (reward)과 반환 (return)
○ 보상은 세계의 현재 상태, 방금 취한 행동, 세계의 다음 상태에 따라 달라짐

■ 현재 상태 혹은 상태-행동에 대한 종속성으로  단순화 표현

○ 에이전트는  궤적에 대한 누적 보상을 극대화 하는 것이지만, 계산하는 방법의 차이가 있음



강화학습의 문제 정의

● 강화 학습의 목표는 기대 수익(률)을 극대화 하는 정책을 선택하는 것
○ T 단계 궤적의 확률

○ 기대 수익률

○ 최적의 정책

최초의 상태



강화학습의 문제 정의

● 가치 함수
○ 가치: 상태 혹은 상태-행동 쌍에서 시작하여 특정 정책에 따라 행동할 경우에 대한 기대 수익
○ 주요 기능

■ On-Policy Value Function 
● 특정 상태에서 시작하여 특정 정책에 따라 행동할 경우의 기대 수익

■ On-Policy Action-Value Function 
● 특정 상태과 임의의 행동 (정책을 따르지 않음)에서 시작하여, 특정 정책에 따라 
행동할 경우의 기대 수익

■ Optimal Value Function 
● 특정 상태에서 시작하여 최적의 정책을 따랐을 때의 기대 수익

■ Optimal Action-Value Function 
● 특정 상태와 임의의 행동에서 시작하여 최적의 정책으로 행동할 경우의 기대 수익



강화학습의 문제 정의: 벨만 방정식

● 개념
○ 출발점의 가치는 그곳에 도달함으로써  기대하는 보상과 다음 도착지에서의  가치를 합친 것임

● 이득 함수 (Advantage Functions)
○ 특정 상태에서 특정 행동을 취하는 것이 무작위 행동을 선택하는 것보다 얼마나 나은지 정의

Bellman backup



강화학습의 “수학적” 문제 정의 - MDP 

● 마르코프 결정 프로세스 (Markov Decision Process)
○ 누적 보상을 최대로 하기 위한 최적의 정책을 구하는 것

Markov Property: 전환 (transition) 은 가장 최근의 상태와 행동에만 의존하고, 과거에 종속되지 않음



On-Policy vs. Off-Policy

● [정의] 온-폴리시 알고리즘
○ 현재 학습 중인 정책을 기반으로 데이터를 수집하고, 그 정책을 업데이트 하는 방법
○ 에이전트가  현재 사용하는 정책을 유지하며 그 정책을 개선하는 방식
○ 수집한 경험(샘플)을 즉시 활용해 정책을 업데이트하여  안정적인 학습과 탐색-활용 균형 확보
○  VPG (Vanilla Policy Gradient), TRPO, PPO

● [정의] 오프-폴리시 알고리즘
○ 현재 학습 중인 정책과는 다른 정책에 따라 수집한 데이터를 사용해 정책을 업데이트
○ 학습에 사용되는 정책과 데이터 수집 정책이 다를 수 있음
○ 수집한 경험을 재활용할 수 있어 학습 효율이 높으나 학습의 불안정성 증가
○ Q-Learning, DDPG, TD3, SAC



RL 알고리즘의 종류

● Model-Free vs. Model-Based RL
○ 에이전트가  환경 모델  <상태 전환 및 보상>에 접근하거나  학습할 수 있는지에 대한 분류

■ Model-Based RL
● 에이전트는  미리 계획한 결과를 학습된 정책으로 정제할 수 있음 
● 모델을 추정하는 과정에서 모델의 “편향”이 발생하여 실제로 동작하지 않음

■ Model-Free RL
● 대부분의 경우는 환경의 실제 모델을 에이전트가  일반적으로  사용할 수 없음
● “경험”에 의한 학습을 수행 ⇒ 대부분의 RL 알고리즘



RL 알고리즘의 종류

● Model-Free RL 의 학습 방법
○ 정책 최적화 (Policy Optimization)

■ 정책을 명시적으로  나타낸 매개변수 최적화 
■ 대부분 온-폴리시에서  수행
■ 정책 최적화는 온-폴리시 가치 함수에 대한 근사를 학습
■ 안정적 / 신뢰성

○ Q-학습
■ 최적의 액션-가치 함수에 대한 근사를 학습
■ 대부분 오프-폴리시로 수행
■ 불안정 / 샘플 효율성이 높음

○ 두 모드의 보간 방법론
■ DDPG / SAC

성능을 직접 극대화

간접적으로 성능을 극대화 하지만, 업데이트의 결과로 얼마나 많은 
변화가 일어나는지에 대한 보수적인 추정치인 대리 목적 함수를 최대화



정책 최적화 알고리즘

● 가장 간단한 정책 그래디언트
○ 확률적 매개변수 정책      과 기대 수익률을 최대화                               하는 것을 목표로 함
○ 가장 간단한 방법으로는  ‘gradient ascent’ 방법 (VPG, TRPO, PPO)

■ 1) 기대값의 형태를 갖는 정책 성능의 그래디언트를  계산
■ 2) 유한한 수의 기대값의 샘플 추정치를 형성



정책 최적화 알고리즘



VPG (Vanilla Policy Gradient Algorithm)
정책 기울기의  기본이 되는 핵심 아이디어는  더 높은 수익으로  이어지는  행동의 확률을 높이고, 더 낮은 수익으로  이어지는  행동의 
확률을 낮추어 최적의 정책에 도달하는  것입니다 .



TRPO (Trust Region Policy Optimization)
TRPO는 성능을 개선하기 위해 가능한 가장 큰 단계를 취하여 정책을 업데이트하는 동시에 새 정책과 이전 정책이 얼마나 
가까이 있을 수 있는지에 대한 특별한 제약 조건을 충족

이 제약 조건은 확률 분포 간의 거리를 측정하는 KL-Divergence (비슷하지만 정확히는 아님)로 표현

⇒ policy improvement 단계에서 어떻게 하면 정책을 monotonically improve할 수 있을까?

https://en.wikipedia.org/wiki/Kullback%E2%80%93Leibler_divergence


TRPO (Trust Region Policy Optimization)


