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リスク考慮型強化学習に向けたリターン分布推定
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結果結果結果結果がががが安定安定安定安定Hum, every expected value is the same…But, the action which leads to the lowest risk is ‘C‘!!



�アプローチ� リターン分布 におけるBellman方程式（再帰的な式）を利用
[田中&中田,2006]

� 近似リターン分布 を に近づけることで学習
pη(η|s) = T pη(η|s)

�パラメトリック推定： パラメータθ θ θ θ でリターン分布を表現� ノンパラメトリック推定: パーティクルでリターン分布を表現

pη(η|s)
p̂η(η|s)T pη(η|s) � 1γ∑s′,a pT(s′|s, a)pa(a|s) ∫r pr(r|s, a, s′)pη(η′ = η − rγ |s′) drT:分布ベルマンオペレータT p̂η(η|s)� から のKullback-Leiblerダイバージェンスを小さくする。（自然勾配法を用いていて、パラメータθ θ θ θ を最適化）p̂η(η|s,θ)T p̂η(η|s,θ) p̂η(η|s,θ)

� 下記の漸近性に基づき、現時刻のパーティクルを一時刻先のパーティクルで更新する。（パーティクル・スムージングにより、パーティクルを最適化）
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