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上期回顾和引入

基本定义回顾

1 状态 s, s′，它们是对环境的描述，其状态空间我们记为 S，在时刻 t
的状态我们记为 St；

2 动作 a 是对智能体行为的描述，其在状态 s 下所有可行动作的集合
我们记为 A(s)，在时刻 t 智能体采取的动作我们记为 At；

3 策略 π 是智能体的决策规则，我们记 π(s) 为在状态 s 根据确定性
策略 π 选择的动作；而 π(s|a) 代表在根据随机性策略 π 在状态 s
下选择动作 a 的概率；

4 回报 Gt 指在时刻 t 智能体获得的收益，定义 p(s′, r|s, a) 为从状态
s 采取动作 a 转移至状态 s′ 并获得回报 r 的概率；并记 r(s, a) 为
从状态 s 采取动作 a 得到的即时收益的期望。
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上期回顾和引入

预测 v.s. 控制

1 预测 (Prediction) 指的是对固定策略 π，对在给定状态 s 下价值函
数 vπ(s) 与进行动作 a 后汇报函数 qπ(s, a) 的计算。

2 控制 (Control) 指的是去找到最优的策略 π(s|a) 使得对于任意给定
的状态都能最大化期望总收益。
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上期回顾和引入 Monte-Carlo 和时序差分方法回顾

Monte-Carlo 和时序差分方法

更新策略：考虑一个状态收益序列 St,Rt+1,St+1, . . . ,RT,ST

1 Monte-Carlo 方法（对于每次访问型、固定 α）：

V(St)← V(St) + α[Gt − V(St)];

Monte-Carlo 方法对 V(St) 的估计值会沿着完整回报的方向进行更
新，也即更新的目标是 Gt := Rt+1 + γRt+2 + . . .+ γT−t−1RT

2 时序差分方法（单步 TD）

V(St)← V(St) + α[Rt+1 + γV(St+1)− V(St)]

单步 TD 的更新目标是 Rt+1 + γV(St+1)，也被称为是单步回报，
利用 γV(St+1) 项代替了完整回报中的 γRt+2 + . . .+ γT−t−1RT 项
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上期回顾和引入 Monte-Carlo 和时序差分方法回顾

TD(0) 的具体控制算法

1 Sarsa 法

Q(St,At)← Q(St,At) + α[Rt+1 + γQ(St+1,At+1)−Q(St,At)]

2 Q-学习

Q(St,At)← Q(St,At) + α[Rt+1 + γmax
a

Q(St+1, a)−Q(St,At)]

3 期望 Sarsa 法

Q(St,At)← Q(St,St)+α[Rt+1+γE[Q(St+1,At+1)|St+1]−Q(St,At)]

2023 年 5 月 6/29



上期回顾和引入 Monte-Carlo 和时序差分方法回顾

之前算法的总结

图: Sarsa 相关算法的总结，图片来自Wulfram Gerstner
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https://www.youtube.com/watch?v=UWiIxWy5kD8&ab_channel=GerstnerLab


上期回顾和引入 自举法的实现与动机

自举法是对已有数据的再采样

自举法 (Bootstrapping method) 是一种非参数统计估计方法，它的思想
是通过对小样本数据估计的平均来估计群体的统计量。

图: 自举法流程，图片来自 towards data science
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https://towardsdatascience.com/an-introduction-to-the-bootstrap-method-58bcb51b4d60
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n 步自举法 n 步时序差分预测

n 步方法的回溯图

图: n 步时序差分方法是介于单步差分法和 Monte-Carlo 方法之间的算法
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n 步自举法 n 步时序差分预测

n 步方法的更新方式

在单步方法中，我们定义了单步回报：

Gt:t+1 := Rt+1 + γVt(St+1)

其中 Gt:t+1 的下标表示这是一种截断回报，它由时刻 t 到时刻 t + 1 的
累积收益加上折后回报 γVt(St+1) 组成的。那对于 n 步更新的情况，我
们也可以考虑将目标定义为 n 步回报上：

Gt:t+n := Rt+1 + γRt+2 + . . .+ γn−1Rt+n + γnVt+n−1(St+n)

因此我们考虑的一个更新方式：

Vt+n(St) := Vt+n−1(St) + α[Gt:t+n − Vt+n−1(St)], 0 ≤ t < T
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n 步自举法 n 步时序差分预测

n 步 TD 算法的伪代码实现

2023 年 5 月 12/29



n 步自举法 n 步时序差分预测

误差减少性质

n 步回报利用 Vt+n−1 用于校正 Rt+n 之后的所有剩余收益之和。使用 n
步回报的期望值对 vπ 的估计回比 Vt+n−1 更好，也即：

max
s
|Eπ[Gt:t+n|St = s]− vπ(s)| ≤ γnmax

s
|Vt+n−1(s)− vπ(s)|

具体证明见 Stackexchange，一个简要的思路就是考虑展开 Gt:t+n 和
vπ(s)，然后代入不等式左边后利用 |E(X)| ≤ E(|X|) 计算即可。

2023 年 5 月 13/29

https://ai.stackexchange.com/a/9426


n 步自举法 n 步时序差分预测

随机游走任务

例
从中间结点 C 出发，每步有均等的概率向左或向右。若能达到右边的终
止态，返回奖励值 1，其余情况均返回奖励值 0。

图: 随机游走任务，这是一个 Markov 收益过程

现在我们假设从中间节点出发，往右边走经过节点 D 和 E。最开始所有
的状态价值都是 0.5，也即 V(s) = 0.5。单步差分只能更新最后一个状
态的价值函数 V(E)，而对于二步或者任意 n 步方法 (n > 2) 都可以向 1
的方向更新所有经过状态的价值函数。
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n 步自举法 n 步时序差分预测

关于 n 的选择：随机游走任务（续）
考虑一个包含 19 个状态、左边收益为 −1，且满足所有的初始状态价值
为 0 的 Markov 收益过程，对于不同的 n，作出关于学习率 α 的函数如
下，我们可以得到性能的比较图：

图: 对于不同的 n，n 步时序差分方法的性能

代码实验可见Random Walk Task。
2023 年 5 月 15/29

https://medium.com/zero-equals-false/n-step-td-method-157d3875b9cb


n 步自举法 n 步 Sarsa

n 步 Sarsa 的回溯图
核心思想：把状态 s 替换成状态和动作的二元组 (s, a)，并使用 ε-贪心
策略

图: n 步 Sarsa 的回溯图
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n 步自举法 n 步 Sarsa

n 步 Sarsa 的更新方式

我们定义如下 n 步方法的回报：

Gt:t+n := Rt+1 + γRt+2 + . . .+ γn−1Rt+n + γnQt+n−1(St+n,Qt+n)

当 t + n ≥ T 时，我们有 Gt:t+n = Gt，因此可以得到：

Qt+n(St,At) := Qt+n−1(St,At) + α[Gt:t+n −Qt+n−1(St,At)]

对于所有满足 s ̸= St 或 a ̸= At 的 s, a，我们都可以得到
Qt+n(s, a) = Qt+n−1(s, a)。
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n 步自举法 n 步 Sarsa

n 步 Sarsa 算法的伪代码实现

2023 年 5 月 18/29



n 步自举法 n 步 Sarsa

网格世界的例子

图: 单步 Sarsa 只增强了最后一步动作的价值，而 n 步 Sarsa 增强了最后 n 步
动作的价值，因此获得了更多的知识
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n 步自举法 n 步 Sarsa

n 步期望 Sarsa 方法

与 n 步 Sarsa 方法的追溯图不同的是，n 步期望 Sarsa 方法的追溯图最
后的节点对所有可能的动作采用策略 π 下的概率进行了加权，并需要对
n 步回报重新定义：

Gt:t+n := Rt+1 + γRt+2 + . . .+ γn−1Rt+n + γnV̄t+n−1(St+n)

其中：
V̄t(s) :=

∑
a

π(a|s)Qt(s, a), ∀s ∈ S
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n 步自举法 n 步离轨策略学习

重要性采样率

在 n 步方法里，回报根据 n 步建立，因此我们应该考虑在这 n 步里由
于不同策略 b 对应动作的相对概率。最简单的，考虑使用 ρt:t+n−1 对 t
时刻的更新进行加权：

Vt+n(St) := Vt+n−1(St) + αρt:t+n−1[Gt:t+n−Vt+n−1(St)], 0 ≤ t ≤ T

其中 ρt:t+n−1 被称为是重要度采样率，是两种策略采取 At ∼ At+n 这 n
个动作的相对概率，也即：

ρt:h :=

min(h,T−1)∏
k=t

π(Ak|Sk)

b(Ak|Sk)
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n 步自举法 n 步离轨策略学习

离轨策略的 n 步 Sarsa 算法

如果我们考虑 π = b，也即两个策略相同，则我们可以得到重要度采样
率恒为 1，也即

Vt+n(St) := Vt+n−1(St) + αρt:t+n−1[Gt:t+n−Vt+n−1(St)], 0 ≤ t ≤ T

实际上是对我们上面 n 步方法更新的推广。因此，我们能将之前的 n 步
Sarsa 更新方法用下面的离轨策略法代替：

Qt+n(St,At) := Qt+n−1(St,At) + αρt+1:t+n[Gt:t+n −Qt+n−1(St,At)]
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n 步自举法 n 步离轨策略学习

离轨策略的 n 步 Sarsa 伪代码实现
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n 步自举法 n 步树回溯算法

n 步树回溯算法的动机

不使用重要度采样的离轨学习在单
步的情况下我们讨论了单步 Q 学习
和期望 Sarsa 方法，下面我们介绍
多步的方法，也被称为是树回溯算
法。考虑左边的三步树回溯图：
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n 步自举法 n 步树回溯算法

树回溯算法的更新策略

单步回报与期望 Sarsa 相同，对于 t < T− 1 我们有：

Gt:t+1 := Rt+1 + γ
∑

a
π(a|St+1)Qt(St+1, a)

而对于 t < T− 2，我们有两步树回溯的回报：

Gt:t+2 :=Rt+1 + γ
∑

a̸=At+1

π(a|St+1)Qt+1(St+1, a)

+ γπ(At+1,St+1)

(
Rt+2 + γ

∑
a

π(a|St+2)Qt+1(St+2, a)
)
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n 步自举法 n 步树回溯算法

树回溯算法的更新策略（续）

在上一面 slides 我们看到了递归定义的一般形式，因此我们写出 n 步树
回溯的回报为：

Gt:t+n :=Rt+1 + γ
∑

a ̸=At+1

π (a | St+1)Qt+n−1 (St+1, a)

+ γπ (At+1 | St+1)Gt+1:t+n
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n 步自举法 n 步树回溯算法

树回溯算法的伪代码实现
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总结

自举法和算法选择

图: 图片来自 Richard Warren 的博客
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https://richard-warren.github.io/blog/rl_intro_3/
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