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免模型学习

◼环境转移概率、奖赏函数很难得知

◼环境中共有多少状态也难以得知

◼学习算法不依赖于建模
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布丰(Buffon)投针
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法国博物学家，作家《自然
史》
1777年，Buffon投针计算Π

步骤：
1、白纸一张，画有间距为d的平行线
2、取长度为l的针随机抛掷
3、计算针与直线相交的概率P

4、圆周率𝜋 =
2𝑙

𝑃𝑑

d

𝜃
𝑙

𝑙′

0, 𝜋 按照∆𝜃等分，针与线夹角为

𝜃的概率

P1 =
∆𝜃

𝜋
针与线相交夹角为𝜃的概率

P2 =
𝑙′

𝑑
=
𝑙𝑠𝑖𝑛𝜃

𝑑
针与线以任意夹角相交的概率

𝑃 = ෍

𝜃=0

𝜋

P1 ∙ P2 = න
0

𝜋 𝑙𝑠𝑖𝑛𝜃

𝑑𝜋
𝑑𝜃 =

2𝑙

𝑑𝜋



蒙特卡罗概述

◼ 基于概率统计理论、使用随机模拟的方式来解决问题的数值计算方法

◼ 按抽样调查法求取统计值来推定未知特性量的计算方法

◼ 数学原理：大数定律

1

n
෍

𝑖=1

𝑛

𝑋𝑖՜
𝑝 1

n
෍

𝑖=1

𝑛

𝐸𝑋𝑖

当样本容量足够大时，均值收敛于期望，频率收敛于概率
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蒙特卡罗概述
◼ 状态𝑥, 策略𝜋, 动作𝑎,奖赏𝑟,

◼ 策略
 确定性策略：将策略表示成函数𝜋：𝑋 ՜ 𝐴, a = 𝜋(𝑥)

 随机性策略：用概率表示𝜋：𝑋 × 𝐴 ՜ 𝑅, 𝜋(𝑥, 𝑎)为状态𝑥下选择动作a的概率，有
σ𝑎 𝜋 𝑥, 𝑎 = 1

◼ 值函数
 𝑉𝜋(𝑥)“状态值函数”：表示从x出发，使用策略𝜋所带来的累计奖赏；

 Q𝜋 𝑥, 𝑎 “状态-动作值函数”：表示从状态x出发，执行动作a后再使用策略𝜋带来
的累积奖赏。

◼ 目标：找到能长期使累积奖赏最大的策略
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蒙特卡罗概述

◼ 长期累积奖赏计算方式：

 “T步累积奖赏”：E[
1

𝑇
σ𝑡=1
𝑇 𝑟𝑡]

 “𝛾折扣累积奖赏”：𝐸[σ𝑡=0
+∞ 𝛾𝑡 𝑟𝑡+1]

◼ 蒙特卡罗强化学习：多次“采样”，然后求平均累积奖赏来作为期望累积奖

赏的近似

◼ 由于采样必须为有限次数，因此该方法更适合于使用T步累积奖赏的强化学习

任务
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蒙特卡罗强化学习步骤

◼ 从一个起始状态出发(或起始状态集合)开始探索环境；

◼ 使用某种策略𝜋进行采样，执行T步并获得轨迹

< 𝑥0, 𝑎0, 𝑟1, 𝑥1, 𝑎1, 𝑟2, … , 𝑥𝑇−1, 𝑎𝑇−1, 𝑟𝑇 , 𝑥𝑇 >

◼ 对轨迹中的每一对状态-动作对，记录其后的累积奖赏，作为该状态-动作对

的一次累积奖赏采样值

◼ 多次采样得到多条轨迹，将每个状态-动作对的累计奖赏进行平均，即得到状

态-动作值函数估计
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“同策略”蒙特卡罗强化学习

◼ 欲较好地获得值函数的估计，需要多条不同的轨迹。因此不可以采用确定性

策略。

◼ 原始策略：最大化状态-动作值函数：

𝜋 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎𝑄(𝑥, 𝑎)

◼ 需要使用𝜖-贪心法，以𝜖的概率从所有动作中随机选择一个，以1 − 𝜖的概率选

择当前最优动作。

𝜋𝜖 𝑥 = ൜
𝜋 𝑥 , 以概率1 − 𝜖

𝐴中以均匀概率选取的动作, 以概率𝜖
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“同策略”蒙特卡罗强化学习

◼ 𝜖-贪心算法中，当前最优动作被选中的概率为1 − 𝜖 +
𝜖

|𝐴|

◼非最优动作被选中的概率为
𝜖

|A|

◼与策略迭代法类似，蒙特卡罗方法进行策略评估后，仍要进行策略改

进

◼“被评估”与“被改进”的是同一个策略，因此称为“同策略”蒙特

卡罗强化学习算法
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“同策略”蒙特卡罗强化学习
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对每一个状态-动作对，计算轨迹中的
累积奖赏，更新平均奖赏

每条轨迹更新一次策略



“同策略”蒙特卡罗强化学习
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◼缺陷：

• “同策略”蒙特卡罗强化学习算法最终产生的是𝜖-贪心策略

• 而引入𝜖-贪心策略只是为了方便采样，在使用时并不需要𝜖-贪

心策略

• 我们需要改进的是原始策略𝜋，该怎么做呢？
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“异策略”蒙特卡罗强化学习
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◼函数𝑓在概率分布𝑝下的期望可表达为

𝐸 𝑓 = න
𝑥

𝑝 𝑥 𝑓 𝑥 𝑑𝑥 ,

◼ 采样概率分布𝑝得到{𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑚}来评估𝑓的期望

෡E 𝑓 =
1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

𝑓(𝑥𝑖)



“异策略”蒙特卡罗强化学习
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◼ 引入另一个分布𝑞，则函数𝑓在分布𝑝下的期望可以等价于

𝐸 𝑓 = න
𝑥

𝑞 𝑥
𝑝 𝑥

𝑞(𝑥)
𝑓 𝑥 𝑑𝑥

◼ 可以看作
𝑝 𝑥

𝑞(𝑥)
𝑓 𝑥 在分布𝑞下的期望，在𝑞上采样得到{𝑥’1, 𝑥’2, … , 𝑥’𝑚}

෡E 𝑓 =
1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚
𝑝 𝑥𝑖

′

𝑞(𝑥𝑖
′)
𝑓 𝑥𝑖

′



“异策略”蒙特卡罗强化学习
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◼使用策略𝜋的采样轨迹来评估策略𝜋，就是对累积奖赏估计期望

𝑄 𝑥, 𝑎 =
1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

𝑅𝑖

𝑅𝑖表示第i条轨迹上，自状态𝑥至结束的累积奖赏。

◼ 若改用策略𝜋′的采样轨迹来评价策略𝜋，则需对累积奖赏进行加权

𝑄 𝑥, 𝑎 =
1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚
𝑃𝑖
𝜋

𝑃𝑖
𝜋′
𝑅𝑖

𝑃𝑖
𝜋和𝑃𝑖

𝜋′分别表示两个策略产生第i条轨迹的概率。



“异策略”蒙特卡罗强化学习
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◼ 对于一条轨迹< 𝑥0, 𝑎0, 𝑟1, 𝑥1, 𝑎1, 𝑟2, … , 𝑥𝑇−1, 𝑎𝑇−1, 𝑟𝑇 , 𝑥𝑇 >，策略𝜋产生该轨迹的概率为

𝑃𝜋 =ෑ

𝑖=0

𝑇−1

𝜋(𝑥𝑖 , 𝑎𝑖)𝑃𝑥𝑖՜𝑥𝑖+1
𝑎𝑖

◼ 消去共有的𝑃𝑥𝑖՜𝑥𝑖+1
𝑎𝑖 得

𝑃𝑖
𝜋

𝑃𝑖
𝜋′
=ෑ
𝑖=0

𝑇−1
𝜋(𝑥𝑖, 𝑎𝑖)
𝜋′(𝑥𝑖, 𝑎𝑖)

◼ 若𝜋为确定性策略，𝜋′为𝜖-贪心策略，则

𝜋 𝑥𝑖 , 𝑎𝑖 = ቊ
1 a𝑖 = 𝜋(𝑥𝑖)
0 a𝑖 ≠ 𝜋(𝑥𝑖)

𝜋′ 𝑥𝑖 , 𝑎𝑖 =

𝜖

|𝐴|
a𝑖≠ 𝜋(𝑥𝑖)

1 − 𝜖 +
𝜖

𝐴
a𝑖= 𝜋(𝑥𝑖)



“异策略”蒙特卡罗强化学习
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重要性系数采样，每一轮迭代都可
能发生改变

计算修正的累积奖赏，更新平均奖赏

根据值函数得到策略
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总结

◼ 蒙特卡罗强化学习

 多次采样产生多条轨迹

 对每一条轨迹状态-动作对，计算轨迹中的累积奖赏，增量更新状态-动作值函数

 通过最优化状态-动作值函数更新策略并重复迭代

◼ “同策略”蒙特卡罗：“被评估”与“被改进”的策略是同一个

◼ “异策略”蒙特卡罗：引进评估策略，改进原始策略
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总结

◼ 蒙特卡罗强化学习优点：

 通过考虑采样轨迹，克服了模型未知给策略造成的困难

◼ 缺陷：

 与动态规划的策略迭代和值迭代算法相比，效率低下，没有充分利用强化学习任务

的马尔可夫决策过程

 在求平均时是批处理式进行的，即在完成一个完整的轨迹后在对所有状态-动作对进

行更新，实际上更新过程能增量式进行（时序差分学习）。
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