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Backpopagation learning inroduce 

˙Gradient descent 

梯度下降法是一種最佳化的演算法，也是目前最常用來最佳化類神經網路的演

算法，一般形式如下: 

     𝜃𝑡+1 =  𝜃𝑡 − α ∙ ∇L(𝜃𝑡) 

𝜃(𝑁×1) ∶ 參數向量(N 個參數) 

α ∶ learning rate 

L ∶ Loss function 

t ∶ 迭代次數 

 

令參數數量 N = 1，也就是說 Loss function(L) 會退化成二元一次方程式，如此

一來就可以以一個二維平面來圖像化表示 gradient descent 在經過多次迭代後，

cost 值是如何下降的(Figure 1)。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

其中迭代到第 n 次(t = n) 的時候 Loss function 的值 𝐿(𝜃𝑛) 已經達到 local 

minimum 了，同時斜率也會達到 0，這時候𝜃就不會有任何更動了。 

 

 

Figure1, Loss 值下降過程示意圖 
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˙Efficient compute the gradient in neural network 

在類神經網路(NN)中，因為參數數量很多，且層與層之間參數互相影響，要有

效率的使用 gradient descent 來達到最佳化的目的，因此就有了反向傳播法

(backpropogation)這個演算法。 

 

˙Updating weight 

假設使用的神經網路及神經網路中的各個參數如下圖所示: 

 

h(x) : activation function 

𝑊𝑝𝑗 :P -layer 和 J-layer 之間的 weight 

𝑊𝑞𝑝 :Q-layer 和 P-layer 之間的 weight 

𝑂𝑘 : k-layer 的 output 

𝐼𝑘 : k-layer 的 input 

 

更新 W 的過程可以用下面的算式表示 

Figure2,NN structure 



 

 

 

 
 

由𝛿𝑝及𝛿𝑞的關係可以看出 backpropagation 是由最外層的δ一層一層往前推，

weight 也同時一層層的往前更新 

 

 



 

 

Reinforcement learning introduce 

˙Structure 

強化學習法(reinforcement learing)是一種交互式的學習方法(Figure3)，主要是由

agent 下達動作指令(action)，environment 接收指令後會發出經由這個指令後產

生的回饋(reward)給 agent ，同時將這個時間點觀察到的(observation)回傳給

agent。此外還有一個用來描述整個環境的狀態(state)，state 包含了整個環境所

有時間點的 reward、action 及 observation，可以寫成以下形式: 

𝑆𝑡 = 𝑓(𝑜1, 𝑟1, 𝑎1, … . , 𝑎𝑡−1, 𝑜𝑡) 

Agent 再依據這個𝑆𝑡去決定下一個 action 是甚麼。RL 最終的目標是要讓得到的

reward 最大化。 

    

 
 

˙markov decision process(MDP) 

𝑆𝑡的資訊一般來說越完整，越能夠準確地預測下一個 action 所帶來的 reward 

但隨著時間的推移，資訊量過大，模型也就相對變得很大，MDP 就告訴我們，

下一個時間的 state(𝑆𝑡+1)只由現在這個時間的 state(𝑆𝑡)來決定，因此原本的式子 

𝑆𝑡 = 𝑓(𝑜1, 𝑟1, 𝑎1, … . , 𝑎𝑡−1, 𝑜𝑡) 

就可以簡化成: 

𝑃(𝑠𝑡+1|𝑆𝑡) = 𝑃(𝑠𝑡+1|𝑆1……..𝑆𝑡) 

 

˙Action-value function 

Figure3,RL structure 



Value function 表示的是這個 state 在未來的潛在價值，也可以表示成這個 state

造成的未來所有 reward 的期望值 

v(s) = 𝐸[𝐺𝑡|𝑆𝑡 = 𝑆] 

其中𝐺𝑡代表的是 future reward，代表所有未來 reward 的總和 

𝐺𝑡 = 𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑟𝑡+2 + ⋯ 

 γ= discounting factor  

而再將 value function 用 bellman function 做展開，就會產生以下的形式 

v(s) = 𝐸[𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑣(𝑆𝑡+1)|𝑆𝑡 = 𝑆] 

這代表著 value function 的值可以由下一個狀態的 reward 及 value function 來迭

代求解。最後我們想知道的是我們施加一個 action 在這個 state 上對未來產生的

reward 總和，最後就產生了 action-value function 

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝐸[𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑟𝑡+2 + 𝛾2𝑟𝑡+3 … |𝑠, 𝑎] 

在經過 bellman function 展開之後，就會產生下式 

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝐸𝑠′[𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑄𝜋(𝑠′, 𝑎′)|𝑠, 𝑎] 

π: policy 利用這個 policy 可以決定接下來的 action。 

˙Q-learning 

如果使𝑄𝜋(𝑠, 𝑎)最大化，則代表著在這個策略下所決定的 action 使得預期的

reward 最大化 

𝑄∗(𝑠, 𝑎) = 𝐸𝑠′[𝑟𝑡+1 + 𝛾 max
𝑎′

𝑄∗(𝑠′, 𝑎′) |𝑠, 𝑎] 

在這個情況下，我們可以使用 value iteration 的方式，迭代取得最好的 Q 值 

𝑄∗(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼[𝑟𝑡+1 + 𝛾 max
𝑎′

𝑄∗(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)] 

既然𝑄∗(𝑠, 𝑎)是一個 function，就代表著它也可以被一個神經網路來表示 

Q(s, a, w)  ≈  𝑄∗(𝑠, 𝑎) 

𝑟𝑡+1 + 𝛾 max
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′, 𝑤)  ≈  𝑟𝑡+1 + 𝛾 max
𝑎′

𝑄∗(𝑠′, 𝑎′) 

而我們的目標是要讓𝑄∗(𝑠, 𝑎) 與 𝑟𝑡+1 + 𝛾 max
𝑎′

𝑄∗(𝑠′, 𝑎′) 越接近越好，所以可以

定義 Loss function，並使用 stochastic gradient descent 得到最小的值 

L(w) = 𝐸[(𝑟𝑡+1 + 𝛾 max
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′, 𝑤) − Q(s, a, w))2] 

˙Temporal difference 

 

 



在做 Q-learning 的時候所使用的優化演算法是 temporal difference，下列算式是

在做 Q-learning 的 pseudo code 

 
其中V(S) ← V(S) +  𝛼[𝑅 + 𝛾𝑉(𝑆′) − 𝑉(𝑆)]就是在做 temporal difference ，希望

𝑅 + 𝛾𝑉(𝑆′)與 V(S)在經過多次迭代之後能夠逐漸一致，如果把 V(S)以 Q(s,a)取代

可得到下式: 

𝑄𝑘+1(𝑠, 𝑎) = 𝑄𝑘(𝑠, 𝑎) + 𝛼[𝑟𝑡+1 + 𝛾 𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄𝑘(𝑠, 𝑎)] 

 

Compare 

為了方便比較，我使用δ 取代𝑟𝑡+1 + 𝛾 𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄𝑘(𝑠, 𝑎) 得到: 

𝑄𝑘+1 =  𝑄𝑘 +  𝛼𝛿 

就可以將 reinforcement learning 與 backpropagation learning 做以下比較: 
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