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、 状態 のない 場合
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の 行動 と 方策
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口学習 の 方針

JCπ) の 値 はいろいろな理由で
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ロ 価値 ベース手法

E一貧欲方策 ( E-greedypolicy )
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口方策ベースの 手法

パラメトリックな 方策
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まずは JCπ0 ) の 微分 をとってみる
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アドバンテージから 再考
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実は
□AJ (π0) = 感[ Q(a) □olog πoca]
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ベースライン

ふつうは JCπO) をとる
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ロ実際
- E- greedy π

E
← Q(a) = E [v] の値 が必要

- parametnc π o← JAJ(πσ) = E [ …] の 値が必要

止
VE [… ]知ってる ⇒ OK

vE […] 知らない ⇒ モンテカルロ

( 次回の sectionl よてい)
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⑥状態 (state )

Agent が 置 かれている 状態 を表す変数 肉!)
,の 行動 と 方策

s → a : 条件 つき確率 π (als )

② 報酬状態更新
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③ 価値
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O 学習 の 方針

max J (π) は 難 しいので
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ω価値 ベースの 手法

E一貧欲方策
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ロ 方策 ベースの 手法

パラメトリック 方策
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0実際

- E- greedy π
E t Q

π
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が 必要
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□ TemporalDitterence に 向 けて
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ベルマン最適程
アイデア : … → π

E
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