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Методы градиентного спуска по стратегиям широко использу-
ются в прикладных задачах обучения с подкреплением. Они име-
ют многочисленные приложения в таких областях, как видеоигры,
беспилотные автомобили и робототехника. К сожалению, эти подхо-
ды страдают от высокой дисперсии оцениваемого функционала. В
настоящей работе исследуется задача снижения дисперсии оценки
градиента с помощью линейной комбинации фиксированного набора
базовых функций.

Пусть множества состояний S ⊆ Rl и действий A ⊆ Rl являются
компактами, а стохастическая стратегия π(a | s, θ), ∀s ∈ S,a ∈ A, за-
висит от параметра θ ∈ Rd. Пусть также существует градиент страте-
гии π(a | s, θ) по θ для любых s ∈ S,a ∈ A и ‖∇θ log π(a | s, θ)‖2 ≤ B
равномерно по θ.

Для снижения дисперсии и сохранения несмещенности оценки
предлагается использовать параметрическое семейство функций ви-
да: {w> ·Ψ(s,a) : w ∈ RK}, где Ψ(s,a) = (Ψ1(s,a), . . . ,ΨK(s,a)) —
вектор базовых функций, удовлетворяющий следующему свойству:

Ea∼π(·|s,θ) [Ψi(s,a)] = 0, i = 1,K. (1)

Рассматривается случайный вектор вида:

J (s,a, θ,w) = ∇θ log π(a | s, θ) ·
{
Qπθ (s,a)−w> ·Ψ(s,a)

}
, (2)

где пара (s,a) имеет некоторое совместное распределение ρθ(·, ·).
Предметом исследования была задача минимизации по w теоре-

тической дисперсии случайного вектора J (s,a, θ,w), которая сво-
дится к задаче минимизации по w следующего функционала:

V(w, θ) = Eρθ(·,·) ‖J (s,a, θ,w)‖22 , (3)

а также его эмпирического аналога VEV(w, θ,N) на N независимых
траекториях. В результате были получены
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Текущая секция

Теорема 1. При выполнении (1) вектор оптимальных коэффици-
ентов w∗, минимизирующий теоретическую дисперсию случайного
вектора J (s,a, θ,w), равен

w∗ =
[
Eρθ(·,·)

{
A(s,a)

>
A(s,a)

}]−1
· Eρθ(·,·)

[
b(s,a)

]
, (4)

где A(s,a) ∈ Rd×K , b(s,a) ∈ RK :

A(s,a) = Φ(s,a) ·Ψ(s,a)
>
, Φ(s,a) = ∇θ log π(a | s, θ), (5)

b(s,a) = A(s,a)
> ·Φ(s,a) ·Qπθ (s,a). (6)

Теорема 2. При выполнении (1) вектор оптимальных коэффици-
ентов w∗N , минимизирующий эмпирическую дисперсию случайного
вектора J (s,a, θ,w) на N траекториях {(snt ,ant )}Tnt=1, равен

w∗N =

[
N∑
n=1

A>nAn

]−1
·

[
N∑
n=1

A>nbn

]
, (7)

где An =
∑Tn

t=1 Φt,nΨ>t,n, bn =
∑Tn

t=1 Φt,nGt,n при Ψt,n = Ψ(snt ,a
n
t ),

Φt,n = ∇θ log π(ant | snt , θ), Gt,n — несмещенная оценка Qπθ (snt ,ant ).

Также доказана асимптотическая несмещенность эмпирической
дисперсии, рассчитанной на M независимых траекториях, с векто-
ром оптимальных коэффициентов из (7), т.е.

Eρθ(·,·)
[
VEV(w∗N , θ,M)

] P−→
N→∞
M→∞

V(w∗, θ), (8)

где w∗ — вектор оптимальных коэффициентов из (4).
Основная идея доказательства (8) заключается в применении тео-

ремы 2.1 из работы [1], а также в использовании асимптотической
несмещенности эмпирической оценки дисперсии.
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