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Before Deeplearning After Deeplearning 
Tabular Image,text,voice…  

환경 선택의 이유



Classic RL  + DeepLearning =   ! 

고전 강화학습이 중요한 이유



 Q-learning + CNN -> DQN

DQN



각 Level의 State가 다르기 때문에  General agent를 
만들기가 어렵다. 

풀리지 않은 문제들



슈퍼마리오 논문

University of California, Berkeley

ICML 2017

Curiosity-driven Exploration by 
Self-supervised Prediction

https://2017.icml.cc/


https://github.com/wonseokjung/KIPS_Reinforcement

실습자료는

Code + Jupyter Notebook 주석 + 설치법 모두 제공

강의 끝난뒤에도 궁금한점이 있으시면 개인적으로 연락주세요!



Markov Decision Process

Review



Return of Episode   
Episode 동안 Return된 Reward 의 합

Review



Discounted Return 
Discounted factor가 적용된 Reward의 합

Review



MDP 에서의 5 x 5 Grid world

Grid World Environment



MDP에서의 5 x 5 Grid world

State : 그리드의 좌표 

Action : 상, 하 , 좌, 우 

Reward : 함정 = -1, 목표 = 1 

Transition Probability : 1 

Discount factor : 0.9
Reward 
+ 1

Reward 
-1

State

Action

Grid World Environment



State-value function 
(Policy를 따른 state-value function)

Review



Action Value function  
(Policy를 따른 action-value function) 

Review



A Fundamental property of value 
function

Bellman equation !

Review



Optimal Policy -state

Value를  최대로 !

Optimal state value function



Optimal Policy - state action

Value를  최대로 !

Optimal state-action value function



Bellman Optimality equation

Bellman optimality equation v*



Bellman Optimality equation

Bellman optimality equation q*



흐름

MDP
Return Episode 

Return Epsisode(discount) 
State-value function 
Action-value function

Optimal PolicyBellmanEquationBellman optimal equation

Bellman Equation 적용



Dynamic Programming



조건

State, Reward, Action



조건

Transition Probability 
또한 주어졌다. 



Dynamic Programming 

Value function을 사용하여 보다 나은 Policy
를 찾기위해 구조화 시키고 정리할수 있다. 

Dynamic programming의 Key idea!



Dynamic programming



5 x 5 Grid world에서 Dynamic Programming

Grid World Environment



5 x 5 Grid world

State : 그리드의 좌표 

Action : 상, 하 , 좌, 우 

Reward : 함정 = -1, 목표 = 1 

Transition Probability : 1 

Discount factor : 0.9
Reward 
+ 1

Reward 
-1

현재 state

Action

Grid World Environment

다음 state

다음 state



Update Rule 

Bellman equation을 사용하여 업데이트한다. 

State!



두 종류의 Optimal Value functions

State Value

Bellman optimality equations 충족



두 종류의 Optimal Value functions

Action Value

Bellman optimality equations 충족



Dynamic Programming 

두 종류의 최적 Value function 

State-action Value function



Policy Iteration 
Value Iteration

Dynamic Programming



Policy iteration

1.Policy를 따라 state-value를 계산하자! 

  Policy Evaluation

2. 더 좋은 Policy를 찾자! 

Policy Improvement

최적의 Policy를 
찾기위한 두가지 

과정



Policy iteration- Policy Evaluation

Update Rule을 사용하여 Evaluation을 한다. 

Value update

Policy Transition 
Probability

Reward Next State 
estimated value



1. 모든 state를 V(s) = 0 으로 초기화 시킨다.  

2. 각 state를  Update Rule을 사용하여 V(s)를 업데이트 한다. 

Policy iteration- Policy Evaluation

3. 업데이트하며  V(s)의 변화량이 매우 작을때 업데이트를 멈춘다.  

Policy를 따라 state-value를 계산하자! 



Policy iteration- Improvement

Policy를 따라 Value function을 계산한 이유는 더 나은 
Policy를 찾기위해서이다. 

Greedy Policy



Policy iteration- Improvement

Greedy Policy 적용



Policy iteration

Policy iteration은  Optimal policy를 찾을때까지  
Policy Evaluation과 Policy Improvement를 반복한다. 



Grid World Environment

5 x 5 Grid world



5 x 5 Grid world

State : 그리드의 좌표 

Action : 상, 하 , 좌, 우 

Reward : 한칸 움직일때마다 -1 

Transition Probability : 1 

Discount factor : 0.9

Grid World Environment - Policy iteration

Reward 
-1

Goal

Action

Goal

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1

Reward 
-1



Grid World Environment - Policy iteration

k=0  일때 (초기화)
Vk Greed Policy

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 



Vk Greed Policy

-1.0 0.0 

0.0 

k=1

-1.0 -1.0 -1.0 

-1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 

-1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 

-1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 

-1.0 -1.0 -1.0 -1.0 

Grid World Environment - Policy iteration



Vk Greed Policy

-1.7 0.0 

0.0 

k=2

-2.0 -2.0 -2.0 

-2.0 -1.7 

-2.0 

-1.7 

-1.7 

Grid World Environment - Policy iteration

-2.0 -2.0 -2.0 

-2.0 -2.0 -2.0 -2.0 

-2.0 -2.0 -2.0 -2.0 

-2.0 -2.0 -2.0 



Vk Greed Policy

-90 0.0 

0.0 

k=inf

-98 -99 -100 

-97 -90 

-91

-90 

-90

Grid World Environment - Policy iteration

-98 -99 -99 

-98 -99 -98 -98 

-99 -99 -98 -97 

-100 -99 -98 



Policy iteration 
시연 + 코드설명



Policy Iteration 
Value Iteration

Dynamic Programming



Vk Greed Policy

-90 0.0 

0.0 

k=수렴하면

-98 -99 -100 

-97 -90 

-91

-90 

-90

Grid World Environment - Value iteration

-98 -99 -99 

-98 -99 -98 -98 

-99 -99 -98 -97 

-100 -99 -98 



Value Iteration

반복하지 않는다!

State, Action!



Value iteration 
시연 + 코드설명



Model이 없다면?? 
실제로 경험을 해보며 환경과 상호작용을 해야한다. 



Monte Carlo method



Monte Carlo method는 Dynamic programing처럼 
모든 정보를 알고 시작 하는 것이 아닌  

실제로 경험을 하며 환경과 상호작용을 한다.

Monte Carlo



실제로 경험을 하며 배우는 방법이 좋은 점은 environment의  
정보가 없어도 실제로 경험을 하며 optimal behavior을 이루기

땨때문 

Monte Carlo



Monte Carlo

Monte Carlo는 episode-by-episode로 업데이트 한다 

에피소드의 마지막 스테이트 terminal state 까지 
 가서 업데이트 한다. 

Monte Carlo는 경험을 하며 return 된 sample을 이용하여  
state-action value를 평균하여 업데이트한다.



Goal 

Monte Carlo-GridWorld

끝까지 가본뒤 Update

Start



Monte Carlo 
시연 + 코드설명



Temporal-Difference Learning



만약 강화학습을 대표할 수 있는 아이디어가 있다면 그
것은 TD(temporal-difference) learning 일 것이다.  

-Sutton

Temporal-Difference Learning



Temporal-Difference Learning

Monte Carlo + Dynamic programming

Monte Carlo 처럼 모델 없이 경험을 통하여 value를 측정하며 
DP처럼 끝까지 가지 않아도 중간중간 value를 estimate하는것이 가능



Temporal-Difference Learning

현재 state에서 action을 선택하며 받을 Reward 과 다음 State에 discount factor가 적용된 
state value를 estimate하며 update한다.

 Monte Carolo에서의 Gt를 알아야 업데이트 가능 : 



TD의 장점

1. Monte Carlo의 강점인 환경의 모델을 알지 못해도 사용가능 

2. Dynamic programming에서 처럼 On-line 학습이다.  

3. 끝까지 기다리지 않아도, 중간중간 update가 가능하기에 episode가 
많이 길거나 혹은 continue한 model에서 사용하기 좋다.



TD의 아이디어

Temporal-Diffrenece Learning

Sarsa Q-learning

Temporal-Diffrenece Learning이 Sarsa와 Q-learning의 바탕 아이디어가 되었다.

On-policy Off-policy



Sarsa 
Q-learning

Temporal-Diffrenece Learning



Sarsa

on-policy 방법을 사용하는 Sarsa

state-value function 대신 action-value function을 학습



Sarsa

다음 time step 에서 state와 action를 둘다 사용하여 action value를 estimate한다. 



Sarsa-pseudo code



Sarsa-pseudo code

다음 time step 에서 state와 action를 둘다 사용하여 action value를 estimate한다. 



Sarsa-gridworld

Goal 

StartAt+1 St+1



Sarsa-gridworld

1.1 

2.0 

0.0 

1.0 

0.8 0.9 0.7 0.6 0.5 

경험하지 않은 스테이트의 정보가 없다.



Sarsa-gridworld

1.1 

2.0 

0.0 

1.0 

0.8 0.9 0.7 0.6 0.5 

경험을 여러번 해보며 action-value를 업데이트한다. 
Policy는 On-policy

0.8 

0.7 

0.6 

2.0 1.1 1.0 0.9 



Sarsa 
시연 + 코드설명



Sarsa 
Q-learning

Temporal-Diffrenece Learning



Q-learning

Q-lerning이라고 불리는 off-policy TD control인해 강화학습이 발전하는 계기가 되었다. 
-(Watkins, 1989)  

exploration과 exploitation을 같이 한다.



Q-learning-pseudo code



qlearning-gridworld

Goal 

StartArgmax St+1



Q-learning- gridworld

1.1 

2.0 

0.0 

1.0 

0.8 0.9 0.7 0.6 0.5 

경험하지 않은 스테이트의 정보가 없다.



Q-learning- gridworld

1.1 

2.0 

0.0 

1.0 

0.8 0.9 0.7 0.6 0.5 

경험을 여러번 해보며 action-value를 업데이트한다. 
Policy는 Off-policy

0.8 

0.7 

0.6 

2.0 1.1 1.0 0.9 



Q-learning 
시연 + 코드설명



딥러닝 프레임워크 케라스 소개 슈퍼마리오 환경 구축 



Deeplearning

https://goo.gl/images/VA89CC

Deeple



Deeplearning으로 인해

https://chaosmail.github.io/deeplearning/2016/10/22/intro-to-deep-learning-for-computer-vision/

사진을 input으로 받는것이 가능해짐



Deep Reinforcement Learning

Deeplearning+Reinforcement Learning

https://goo.gl/images/oNu5Gr



Deepmind, DQN

https://www.youtube.com/watch?v=V1eYniJ0Rnk

Deeplearning을 강화학습에 적용하여,  사람보다 플레이를 잘하는 인공지능을 만듬



 DQN, Keras(breakout) 
시연 + 코드설명



슈퍼마리오 환경 구축



Human A.I.

Deeplearning+Reinforcement Learning

다른 도메인에서도 적용이 가능하다!



여러 환경에 사용

하지만 환경에 따른 적절한 강화학습 알고리즘을 적용해야 한다.



예민한 강화학습

State 크기, action이 다르다.  
 

같은 알고리즘을 사용하더라도, Deeplearning model, hyper parameter을  
적절하게 사용해야 한다.



Emulator

Environment

Algorithm

Programming Language

슈퍼마리오 설치에 필요한 네가지



1. https://www.python.org/downloads/    - 3.5 version 

2. https://www.anaconda.com/download/ -Anaconda 

3. https://www.tensorflow.org/install/ - TensorFlow  

4. https://keras.io/#installation -Keras

Programming Language - Python

https://www.python.org/downloads/
https://www.anaconda.com/download/
https://www.tensorflow.org/install/
https://keras.io/#installation


Emulator http://www.fceux.com/web/home.html  

Ubuntu  
sudo apt-get update 

sudo apt-get install fceux 

MAC  
https://brew.sh/  -homebrew website 

Terminal open -> brew install fceux 

sudo apt-get install fceux 

Emulator -FCUX

http://www.fceux.com/web/home.html
https://brew.sh/


Environment OpenAI_Gym   

https://github.com/openai/gym 

pip3 install gym  

git clone https://github.com/openai/gym.git 
cd gym 
pip install -e  

OpenAI_Gym

OpenAI의 Gym을 사용하면 보다 쉽게 강화학습 실험이 가능하다.

https://github.com/openai/gym


Environment
Baselines 

https://github.com/openai/baselines 

pip3 install baselines 

git clone https://github.com/openai/baselines.git 
cd baselines 
pip install -e .

OpenAI_Baselines

https://github.com/openai/baselines


Environment

Philip Paquette 

https://github.com/ppaquette/gym-super-mario 

pip3 install gym-pull 

import gym 
import gym_pull 
gym_pull.pull('github.com/ppaquette/gym-super-mario')        
env = gym.make('ppaquette/SuperMarioBros-1-1-v0')

SuperMario

https://github.com/ppaquette/gym-super-mario


Algorithm

DEEP Q-NETWORK 

Algorithm-DQN



DQN을 이용한 인공지능 슈퍼마리오 만들기



그리드월드와 어떻게 다를까?

State : 그리드의 좌표 

Action : 상, 하 , 좌, 우 

Reward : 함정 = -1, 목표 = 1 

Transition Probability : 1 

Discount factor : 0.9
Reward 
+ 1

Reward 
-1

State

Action

슈퍼마리오에서의 환경



슈퍼마리오에서의 환경

State : 화면 

Action : 상, 하 , 좌, 우,점프,달리기, action의 조합 

Reward : 앞으로 전지할때 Reward +1, 뒤로가면 -1 

Transition Probability : 1 

Discount factor : Hyper parameter

State

Action

도착지인 깃발에 가까이 갈수록 높은 reward를 받는다.



DQN을 이용한 인공지능 슈퍼마리오 만들기 
시연 + 코드설명



감사합니다.


