
 强化学习

 什么是强化学习

     
           难点：reward很sparse

     

 chat-bot learning的方式      
 定个rule，讲得好就positive，讲的不
 好就bad

     

 用reinforcemant learning玩游戏           

 难点

      不能让他单独做behavior 
 clone （单独的classifiction）这
 样不知道机器是否学到了重要的
 步骤。

          
 reward和env是不变的，如果他们
 是NN，就是梯度直接传。现在的难
 点是他们不是NN。用policy 
 gradient就行了。

 方法

 提供

 policy-based（解释
 怎么将反向梯度传回
 去）

 actor就是policy
 policy是一个几率（随机），而
 不是和softmax一样（选最大
 的）

 怎么评价actor的好坏，用平均的得分  怎么算平均的得分  用梯度上升  怎么算微分（1）
 推导微分（2），有很多项都是与
 本身actor无关的。  推导过程（3）

 推导过程（4），注意：如果不用
 全程的reward会导致训练的actor
 只会开火，因为只有开火得分。

 解释：用这个东西是防止怕某个
 action出现的几率过高，因为这个
 公式是加，怕他主导权重更新，这
 里用个除相当于Norm

 理想情况上用全是正分是没有问题的，但是如果
 是sample，就怕他sample不到一些action  改进方法：add baseline。让他很好的才可以。  policy gradient

     

 变成了一个分类的问题  得分就相当于把某个过程复制几次

 实际做得时候的技巧

 R是整场游戏的分数  add baseline  给它一个合理的reward，前面的
 action与现在的action无关  比较未来的加个actor，跟他越远越无关

 PPO

 on-policy 就是自己边玩边train参数，而off-
 policy是看别人，通过别人的做法更新参数

 on-policy  之前上面的方法就是on-policy

 off-policy

 on-policy需要取数据，太花时间了，就需要off-
 policy，更新相关的参数挑取分布（improtance 
 sampling）

 方差上面是有一点问题的。p（x）和q（x）相差
 不能相差太大。

 例子
 具体过程

 几个约等于（即相似相等），从梯度反推目标公
 式，是对θ求导的。

 相比于之前，PPO就是加了一个限制条件。限制
 是行为上的距离。

 可以更新几次model的参数，超
 参数b需要自适应地调

 PPO2

 value-based（critic）

           有可能不同的Π，对同样的s分也不
 一样。

 蒙特卡洛的方法，做拟合

 Temporal-difference approach

 区别

 Q-learning（不是continuous，不能穷举a）

 只有有q learning就能找出一个比较
 好的actor

 证明  证明

 一些train的技巧

 Target Network  Exploration  子主题 2

 完整程序

 DDQN

 Q-learning容易偏高（实验）  原因 老是选到高估的

 再来一个Qfunction（target 
 network，实际上还是一个网
 络），就是来个function防止高估
 做微调。

 Dueling DQN

 就是多了一个输出的结构，来了另外
 一个东西来微调那个Qfunction，比
 之前的Qfunction要复杂

 可以是使其他的action（没有采取到
 这种action）在这种情况下发生变
 动。（另外还有constraint）

 通过Norm把限制sum是0，但是在反向
 传播的时候，梯度还是和之前的一样传

 Prioritized Reply

 让数据sample的几率不同，让误差大的，更容易
 sample到

 Multi-step

 MC和TD融合

 Noisy Net（Epsilion Greedy过程）

          

 Distributional Q-function

 不同的分布可能有相同的mean，而这个方法就
 是去model 分布  输出分布

 Rainbow

 彩虹

 Q-learning for continuous action

 之前的Q-learning不太容易处理continnuous
 的。方法1：sample出所有的解的空间的解，然
 后来解。方案2：直接全局求解。

 a要与μ（s）越接近，这个式子就越大。  另外一种方案就是Actor-Critic

 actor-critic

 A2C

 在policy Gradient我们很难sample
 很多的数据，但采取某个a之后，结
 果会有很大的随机性。（这就是
 sample太少了），所以直接估测G的
 值就可以避免这个问题

 所以我们在这里采用了Q-learning
 的方法来估测那个G的值

 更改了公式，引入了之前在Q-
 learning的哪里两个方法莱代替
 baseline和G

 两个网络会导致训练不稳定，所
 以现在用一个网络了。平均是考
 虑了随机性，现在把平均拿掉，
 就是简化了（r现在有随机了）。
 再把上一个图的公式简化

 整个流程（与Q-learning不一样）  一些tips

 A3C

 开很多的worker去跑，多个
 worker去与环境做互动

 Pathwise Derivative Policy 
 Gradient (用Q-learning去解
 continuous的问题)

 用actor来解  类似GAN的思想  训练过程  Q-learning的algorithm  PDPG的algorithm  与GAN的对比

 Sparse Reward （遇到
 那种很难得到reward的
 方案的策略）

 Reward shaping

 用一些reward来引导machine  定义额外的reward(domain knowledge)

 通过增加一个结构来增加reward的机
 制，这个是和上面的方法不一样，上
 面那个是人定义的，这个是机器自己
 学出来的

 越来发生的事情越不同，reward越
 大。但是很难预测下一个state不一定
 有用的（因为有些state是很难预测
 的）。

 光有好奇心是没用的，要把state一些无用且很难
 预测的东西（比如风吹草动）给滤掉，所以加了
 一个feature ext

 Curriculum learning

 进行课程规划，就是慢慢开始  子主题 1  子主题 1

 Hiearchical Reinforcement learning

 子主题 1  慢慢增加愿景

 Imitation learning（reward
 没有，这个时候怎么办）比
 如开车，怎么开车是好的，
 是无法定义的

 用范例与环境的互动（比如人），
 来当作data

 Behavior Cloning

 就是一个简单的监督学习  遇到的问题：有些情况没有遇到过，这个时候怎
 么办。

 expert告诉pi，遇到它现在的情
 况，expert怎么做

 什么行为是重要，上面行为是不重
 要。

 很难学到一摸一样，某个地方失之毫
 厘，差之千里。

 Inverse Reinforcement 
 learning

 之前用reward学出最优的actor
 反推出reward function

 就是一个GAN的思想  IRL与GAN的比较


