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Lecture 2.  Markov Decision Process(review) 

 

1. Markov Decision Process 

     - S,A,R,T 로 모델을 정의할 수 있다. 

       (S : States, A : Actions, R : Rewards, T: Transition Probability matrix) 

     - 목적 : State → Action optimal 찾는게 MDP의 목적이다. 

     - Bellman equation으로 optimal state value, optimal state action value를 찾고  

       value/policy iteration으로 optimal policy를 찾는다. 

 - 문제 모델링이 중요하다.확률 과정(Stochastic process)은 시간의 진행에 대해 확률적인 변화를  

  가지는 구조를 의미함. 

 

2. 다양한 문제 모델링 형태 

  2-1. 예1) 짚신, 우산 문제 

     - States = {S(sunny), R(rain)} 

     - Actions = {집신, 우산} 

     - R(s,a)  ※Rewards는 State와 Action의 matrix이다. 

     - T = State size X state size X Action size 



 

  2-2. 예2) 어부가 연어 잡는 문제 

     - States = {Empty, Low, med, high} 

     - Actions = {No Fishing, Fishing} 

     - R(s,a)  ※Real data를 참고해야 좋은 모델 

 

  - T = State size X state size X Action size 

3.   Value Function 

    - Value를 계산하는 이유 : 평균적으로 얼마의 보상을 받을지 추정할 수 있다. 

    - Value Function 수식 : 현 State에서 Return의 평균으로 정의되어 있다.  

                             (State-value function) 

     

    - Return은 현시점에서 미래의 리워드를 합산한 형태이며, 이때 미래의 리워드는  

      패널티를 곱하여 덧셈하도록 되어 있다. 

 

 

 



     - Action Value function : 현 State에서 Action이 주어졌을 때 Value function 

    - argmax Q(s,a)로 optimal action을 구한다.   

4.   Policy 

    - given state에서 어떤 Action을 할지 결정 

    - Policy의 수는 Action의 State 승수만큼 가능 

 

    - 예) State 2, Action 2 

    - Policy가 정해지면, MDP를 MRP로 바꿔서 Bellman eq.로 풀 수 있다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Lecture 3.  Value Evaluation and Policy Iteration 

 

1.   Bellman (expectation/Optimality) Equation 

     - Bellman expectation Equation 은 State 수만큼 Value Function이 있으므로, 

       inverse로 Direct로 풀수 있고, 복잡할 시엔 iterative한 방법으로 접근 가능하다. 

 - Bellman Optimality Equation 은 Value iteation, policy iteration, 강화학습 등으로 푼다. 

 

    - 강화학습 법 예) Q-learning, SARSA 

    - value iteration : 아래 수식과 같이 푼다. 

     (for k=1,~ 

 



2.   Policy evaluation : VΠ를 iterative하게 구함 

     (Π1 ,VΠ1 → v 계산 후 update → V
Π

) 

    - 예)  

짚신, 우산 문제 

   S    R 

Π1 ∶ 짚   짚 

𝑃𝑠𝑠’= [
2/3 1/3
1/2 1/2

] 

𝛶 = 1/2 

𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡 𝑉(𝑆) = 0, 𝑉(𝑅)  = 0 

𝑉𝑘+1(𝑠) = 𝑅 + 𝛶∑𝑃𝑠𝑠’ 𝑉(𝑠’) 

first step 

𝑉(𝑆) = 5 +
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(0))=-1     → V(R)=-1 

2nd step 

𝑉(𝑆) = 5 +
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(
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3
(−1))=5        → V(S)=update 

𝑉(𝑅) = −1 +
1

2
(
1

2
(5) +
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2
(−1))=-1     → V(R)=update 

→ V(S), V(R) update 수렴할때까지 → 𝑉Π1
(𝑆), 𝑉Π1

(𝑅) 정해짐  

(※나머지 정책에 대해서도 동일하게 구할수 있음) 

 

 

 

 

 

 


