
强化学习简介
张伟楠 – 上海交通大学

强化学习2024
第1节
涉及知识点：
决策型AI、强化学习、探索与利用、多臂老虎机

http://wnzhang.net



强化学习技术概览
张伟楠 – 上海交通大学



两种人工智能任务类型
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p 预测型任务

• 根据数据预测所需输出（有监督学习）

• 生成数据实例（无监督学习）

p 决策型任务

• 在动态环境中采取动作（强化学习）

• 转变到新的状态

• 获得即时奖励

• 随着时间的推移最大化累计奖励

• Learning from interaction in a 

trial-and-error manner
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决策智能的任务和技术分类

p 根据决策环境的动态性和透明性，决策任务大致分为以下四个部分，

对应具体的技术方案

环境特性
白盒环境
• 变量和目标之间的关系

可以用具体公式表示

黑盒环境
• 变量和目标之间的关系

无法用具体公式表示

静态环境
• 环境没有转移的状态
• 单步决策

运筹优化
• （混合整数）线性规划
• 非线形优化

黑盒优化
• 神经网络替代模型优化
• 贝叶斯优化

动态环境
• 环境有可转移的状态
• 多步决策

动态规划
• MDP直接求解
• 树、图搜索

强化学习
• 策略优化
• Bandits、序贯黑盒

序贯决策
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序贯决策（Sequential Decision Making）

绝大多数序贯决策问题，可以用强化学习来解

p 序贯决策中，智能体序贯地做出一个个决策，并接续看到新的观测，

直到最终任务结束

智能体 动态环境

机器狗例子：操作轮足和地形持续交互，完成越过障碍物的任务
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强化学习应用案例：无人驾驶小车

Alex Kendall et.al, Learning to Drive in a Day. ICRA 2019: 8248-8254
https://www.youtube.com/watch?v=eRwTbRtnT1I
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强化学习应用案例：机械臂桌面操作

CoRL 2023: Finetuning Offline World Models in the Real World
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主要内容

•面向决策任务的人工智能

•强化学习的基础概念和研究前沿

•强化学习的落地现状与挑战
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强化学习定义

p 通过从交互中学习来实现目标的计算方法

p 三个方面：
• 感知：在某种程度上感知环境的状态
• 动作：可以采取动作来影响状态或者达到目标
• 目标：随着时间推移最大化累积奖励

观察
（observation） 动作（action）

奖励
（reward）

智能体（agent）
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强化学习交互过程

p 在每一步 t，智能体：
• 获得观察 Ot

• 执行动作 At

• 获得奖励 Rt

p 环境：
• 获得动作 At

• 给出奖励 Rt

• 给出观察 Ot+1

p t 在环境这一步增加

奖励

观察 行动

智能体

环境

𝑂! 𝐴!

𝑅!



Agent不同，交互出
的数据也不同！
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在与动态环境的交互中学习

Model

固定数据分布

Agent

动态环境

有监督、无监督学习

强化学习
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强化学习系统要素

p 历史（History）是观察、动作和奖励的序列

• 即，一直到时间t 为止的所有可观测变量

• 根据这个历史可以决定接下来会发生什么

• 智能体选择动作

• 环境选择观察和奖励

𝐻! = 𝑂", 𝑅", 𝐴", 𝑂#, 𝑅#, 𝐴#, … , 𝑂!$", 𝑅!$", 𝐴!$", 𝑂!, 𝑅!

𝑆! = 𝑓(𝐻!)
Margolis et al. Rapid Locomotion via Reinforcement 

Learning. Arxiv 2205.02824, 2021.
https://sites.google.com/view/model-free-speed

一个智能体的例子：MIT机器狗

p 状态（state）是一种用于确定接下
来会发生的事情（动作、观察、奖励）
的信息

• 状态是关于历史的函数
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强化学习系统要素

p 策略（Policy）是学习智能体在特定时间的行为方式

• 是从状态到动作的映射

• 确定性策略（Deterministic Policy）

• 随机策略（Stochastic Policy）

𝑎 = 𝜋(𝑠)

𝜋 𝑎 𝑠 = 𝑃 𝐴! = 𝑎 𝑆! = 𝑠)

注：本课程课件中：大写斜体字母表示随机变量，如𝑆, 𝑂, 𝐴, 𝑅；小写字母表示随机变量具体的采样取值，如𝑠, 𝑎, 𝑜, 𝑟

p 奖励（Reward） 𝑅!和 𝑟(𝑠, 𝑎)

• 一个定义强化学习目标的标量，能立即感知到什么是“好”的
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强化学习的目标

p 强化学习中，智能体的学习目标为：

在和环境持续交互的过程中，最大化期望累计奖励总和

max
%
𝔼%,'() [𝑅* + 𝛾𝑅" + 𝛾#𝑅# +⋯]

= 𝔼%,'() :
!+*

,
𝛾!𝑟(𝑠!, 𝑎!)

p 在每个时间步，奖励乘上一个衰

减因子

𝛾 ∈ [0,1]

优化长期来
看的“好”



23

强化学习系统要素

p 环境的模型（Model）用于模
拟环境的行为

• 预测下一个状态

• 预测下一个（立即）奖励

𝒫!!"# = ℙ[𝑆$%& = 𝑠′|𝑆$ = 𝑠, 𝐴$ = 𝑎]

ℛ!
# = 𝔼[𝑅$%&|𝑆$ = 𝑠, 𝐴$ = 𝑎]

奖励

观察 动作

智能体

环境

𝑂! 𝐴!

𝑅!
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举例：迷宫

p 状态：智能体的位置

p 动作：N,E,S,W开始

目标
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举例：迷宫

p 状态：智能体的位置

p 动作：N,E,S,W

p 状态转移：根据动作方向朝下
一格移动

• 如果动作的方向是墙则不动

开始

目标
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举例：迷宫

p 状态：智能体的位置

p 动作：N,E,S,W

p 状态转移：根据动作方向朝下
一格移动

p 奖励：每一步为-1

开始

目标

p 给定一个上图所示的策略
• 箭头表示每一个状态𝑠下的策略𝜋(𝑠)
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举例：迷宫

开始

目标

• 数字表示每一个状态s下的状态价值𝑣'(𝑠)

-1-2

-3-4

-5

-6 -7

-8

-9-10-11

-12

-12-13-14

-15-16

-16 -17

-18 -19

-20

-21 -22-23 -22

-24

p 状态：智能体的位置

p 动作：N,E,S,W

p 状态转移：根据动作方向朝
下一格移动

p 奖励：每一步为-1
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举例：Atari游戏

p 游戏规则未知

p 从交互游戏中进行学习

p 在操纵杆上选择动作并查

看分数和像素画面

奖励

观察 动作

智能体

环境

𝑂! 𝐴!

𝑅!
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价值-策略的动态规划求解（白盒动态环境）

p 价值是一个标量，用于定义对于长期来说什么是“好”的

p 给策略𝜋定义价值函数：从某个状态和动作开始，获得的累积奖励期望

𝛾𝑄'(𝑠&, 𝑎&)

= 𝑟(𝑠) + 𝛾 9
!!∈)

𝑃!#(𝑠′) 9
#!∈*

𝜋 𝑎" 𝑠" 𝑄(𝑠", 𝑎′)

𝑄'(𝑠, 𝑎) = 𝔼[𝑟(𝑠+) + 𝛾𝑟(𝑠&) + 𝛾,𝑟(𝑠,) + ⋅⋅⋅ |𝑠+ = 𝑠, 𝑎+ = 𝑎, 𝜋]

Bellman等式

立即奖励

时间折扣

状态转移

下一个状态的价值

p 基于𝑄函数，改进策略𝜋；基于上式，更新𝑄函数。
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强化学习的方法分类

p 基于价值：知道什么是好的什么是坏的
• 没有策略（隐含）
• 价值函数

p 基于策略：知道怎么行动
• 策略
• 没有价值函数

p Actor-Critic：学生听老师的
• 策略
• 价值函数



价值和策略近似
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p 假如我们直接使用深度神经网络建立这些近似函数呢？

p 深度强化学习！

𝑄-(𝑠, 𝑎) 𝜋-(𝑎|𝑠)

𝜃 𝜃

𝑠 𝑎 𝑠

𝑄-(𝑠, 𝑎) 𝜋-(𝑎|𝑠)

价值函数近似 策略近似

a1 a2

s1 3.2 4.1

s2 0.8 1.2

s3 2.3 -0.3

价值函数表格

a1 a2

s1 0.2 0.8

s2 0.4 0.6

s3 0.9 0.1

策略表格
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深度强化学习的崛起
• 2012年AlexNet在ImageNet比赛中大幅度领先对手获得冠军

• 2013年12月，第一篇深度强化学习论文出自NIPS 2013 
Reinforcement Learning Workshop

Volodymyr Mnih, Koray Kavukcuoglu, David Silver et al. Playing Atari with Deep Reinforcement Learning. NIPS 2013 workshop.



深度强化学习
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p 深度强化学习
• 利用深度神经网络进行价值函数和策略近似
• 从而使强化学习算法能够以端到端的方式解决复杂问题

Volodymyr Mnih, Koray Kavukcuoglu, David Silver et al. Playing Atari with Deep Reinforcement Learning. NIPS 2013 workshop.

Q函数的参数通过神经网络反向传播学习



端到端强化学习
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标准（传统）
计算机视觉

深度学习

标准（传统）
强化学习

深度强化学习

• 深度强化学习使强化学习算法能够以端到端的方式解决复杂问题
• 从一项实验室学术技术变成可以产生GDP的实际技术

Slide from Sergey Levine. http://rail.eecs.berkeley.edu/deeprlcourse/static/slides/lec-1.pdf



深度强化学习带来的关键变化
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p 将深度学习（DL）和强化学习（RL）
结合在一起会发生什么？

• 价值函数和策略变成了深度神经网络
• 相当高维的参数空间
• 难以稳定地训练
• 容易过拟合
• 需要大量的数据
• 需要高性能计算
• CPU（用于收集经验数据）和GPU（用

于训练神经网络）之间的平衡
• …

p 这些新的问题促进着深度强化学习算法
的创新

输出：动作

动作价值

多层全连接
网络

多层卷积
网络

输入：直接观察
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深度强化学习的研究前沿

多智能体强化学习
• 分散式、去中心化的人工智能

模仿学习
• 无奖励信号下跟随专家做策略学习

目标策动的层次化强化学习
• 长程任务的中间目标是桥梁的基石

基于模拟模型的强化学习
• 模拟器的无比重要性

强化学习决策大模型
• 探索以大的序列建模方式来完成序贯决策任务

离线强化学习
• 训练过程中智能体不能和环境交互

让强化学习算
法更加高效

让强化学习算
法易于落地

一项革新技术
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基于模拟模型的强化学习(Model-based RL)

• 建立环境模拟器，在模拟器中训练强化学习策略，减少对真实环境的影响，也
可以生成更多特定场景数据
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基于模拟模型的强化学习(Model-based RL)

Hafner et al. Mastering Diverse Domains through World Models. 2023.

DreamerV3

• 世界模型将感知
输入编码为离散
表示z，该表示
由具有循环状态
h的序列模型在
给定动作a的情
况下进行预测。

• Actor和Critic从
由世界模型预测
的抽象表示的轨
迹中进行学习。



39

目标策动的强化学习(Goal-oriented RL)

长期限任务挑战
(Long-Horizon)

p 累计建模误差(CompoundingModel Error).

p 稀疏反馈(Sparse Cost).

目标状态
(Goal State)初始状态(Initial

State)

中间状态
(Sub-Goal
State)

生成中间状态，将长期限任务分割成多个简单的短期限任务



分
割
成
多
个
简
单
任
务

生成中间状态

Suraj Nair, Chelsea Finn. Hierarchical Foresight: Self-Supervised Learning of Long-Horizon Tasks via Visual Subgoal Generation. ICLR, 2020.

目标策动的强化学习(Goal-oriented RL)

实际机器人
场景

模拟器
场景
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模仿学习(Imitation Learning)

Agent Experience (s, a, r, s’, a’) tuples Reinforcement Learning

Expert Demonstrations (s, a) pairs Imitation Learning
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模仿学习(Imitation Learning)

https://techcrunch.com/2019/12/12/waymo-buys-latent-logic-drives-deeper-into-simulation-and-europe/

https://techcrunch.com/2019/12/12/waymo-buys-latent-logic-drives-deeper-into-simulation-and-europe/
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多智能体强化学习(Multi-agent RL)

43

智能体

环境

观察 动作

奖励

在与环境的交互过程中学习

p 环境包含有不断进行学习和更

新的其他智能体

p 在任何一个智能体的视角下，

环境是非稳态的（non-

stationary）

• 环境迁移的分布会发生改变
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多智能体强化学习(Multi-agent RL)

44
双智能体对抗与合作 大规模智能体战斗模拟

Leibo, Joel Z., et al. Multi-agent Reinforcement Learning in Sequential Social Dilemmas. AAMAS 2017.
Lianmin Zheng, et al. Magent: a many-agent reinforcement learning platform for artificial collective intelligence. NIPS17 & AAAI18.
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强化学习大模型(Big Models for RL)

45
Decision Transformer Transformer解码器

Chen, Lili, et al. “Decision transformer: Reinforcement learning via sequence modeling.” NeurIPS 2021.

p 把强化学习建模成一个序列预测问题

p 使用Transformer类的大模型来做动作解码
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强化学习的落地场景

•无人驾驶
•游戏AI
•交通灯调度
•网约车派单
•组合优化
•推荐搜索系统
•数据中心节能优化
•对话系统
•机器人控制
•路由选路
•工业互联网场景
• …
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强化学习应用案例 - 控制机器狗跑酷

Ziwen Zhuang, Zipeng Fu et al. Robot Parkour Learning. CoRL 2023.
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强化学习应用案例 - 控制机器狗跑酷

宇树科技demo
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强化学习应用案例 - 控制灵巧手弹钢琴

CoRL 2023: RoboPianist: Dexterous Piano Playing with Deep Reinforcement Learning
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强化学习应用案例 – 基于模仿学习的移动操作

Mobile ALOHA: Learning Bimanual Mobile Manipulation with Low-Cost Whole-Body Teleoperation
https://mobile-aloha.github.io/
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强化学习的在ChatGPT中的使用

Ouyang et al. Training language models to follow instructions with human feedback. 2022.
https://openai.com/research/instruction-following
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总结强化学习技术发展与落地挑战

强化学习做什么

p 序贯决策任务

p 让AI做完一切事情，而不仅仅是一个辅助的角色

强化学习的技术发展

p 2013年12月的NIPS workshop论文开启了深度强化学习时代

p 目前深度强化学习方法已经可以解决部分序列决策任务，但距离真正
普及还有很长的路要走；在大模型时代强化学习大有可为。

强化学习的落地挑战

p 决策权力交给AI，人对AI有更高的要求

p 强化学习技术人才短缺，决策场景千变万化，并不统一

p 当前强化学习算法对数据和算力的需求极大



2024年上海交通大学ACM班强化学习课程大纲
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1. 强化学习、探索与利用
2. MDP和动态规划
3. 值函数估计
4. 无模型控制方法
5. 参数化的值函数和策略
6. 规划与学习
7. 深度强化学习价值方法
8. 深度强化学习策略方法

9. 基于模型的深度强化学习
10. 离线强化学习
11. 模仿学习
12. 多智能体强化学习基础
13. 多智能体强化学习前沿
14. 基于扩散模型的强化学习
15. AI Agent与决策大模型
16. 技术交流与回顾

强化学习基础部分 强化学习前沿部分
（中文课件） （英文课件）



探索与利用

讲师：张伟楠 – 上海交通大学
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探索与利用01

多臂老虎机问题02
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探索与利用

01
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序列决策任务中的一个基本问题

p 基于目前策略获取已知最优收益还是尝试不同的决策
• Exploitation 执行能够获得已知最优收益的决策
• Exploration尝试更多可能的决策，不一定会是最优收益

𝜋 ≠ 𝜋⋆当前最优策略 全局最优策略

探索：可能发现更好的策略

𝜋 𝜋⋆

当前已知策略
探索更大范围

当前已知最优策略
全局最优策略
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一个例子
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策略探索的一些原则

p 朴素方法（Naïve Exploration）

• 添加策略噪声 𝜖-greedy

p 积极初始化（Optimistic Initialization）

p 基于不确定性的度量（Uncertainty Measurement）

• 尝试具有不确定收益的策略，可能带来更高的收益

p 概率匹配（Probability Matching）

• 基于概率选择最佳策略

p 状态搜索（State Searching）

• 探索后续状态可能带来更高收益的策略
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多臂老虎机

02
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多臂老虎机

p 多臂老虎机（multi-armed bandit）问题的形式化描述

𝒜,ℛ

动作集合：𝑎. ∈ 𝒜, 𝑖 = 1,… , 𝐾

收益（反馈）函数分布：ℛ 𝑟 ∣ 𝑎. = ℙ 𝑟 ∣ 𝑎.

p 最大化累积时间的收益：max∑!+", 𝑟! , 𝑟! ∼ ℛ ⋅ 𝑎!

问题 不确定的反馈函数，如何估计？
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收益估计

p 期望收益和采样次数的关系

增量实现

𝑄/%& 𝑎. ≔
1
𝑛9
.0&

/

𝑟. =
1
𝑛 𝑟/ +

𝑛 − 1
𝑛 − 19

.0&

/1&

𝑟. =
1
𝑛 𝑟/ +

𝑛 − 1
𝑛 𝑄/ = 𝑄/ 𝑎. +

1
𝑛 𝑟/ − 𝑄/

𝑄/ 𝑎. =
𝑟& + 𝑟, +⋯+ 𝑟/1&

𝑛 − 1

误差项：Δ/.

p 缺点：每次更新的空间复杂度是 𝑂 𝑛

空间复杂度为 𝑂 1
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算法：多臂老虎机

I. 初始化：𝑄 𝑎- ≔ 𝑐-, 𝑁 𝑎- = 0, 𝑖 = 1,… , 𝑛

II. 主循环 𝑡 = 1: 𝑇

1. 利用策略 𝜋 选取某个动作 𝑎

2. 获取收益：𝑟$ = 𝐵𝑎𝑛𝑑𝑖𝑡 𝑎

3. 更新计数器：𝑁 𝑎 ≔ 𝑁 𝑎 + 1

4. 更新估值：𝑄 𝑎 ≔ 𝑄 𝑎 + &
2 #

𝑟$ − 𝑄 𝑎

权衡探索与利用

应当选取什么样的策略 𝜋？
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Regret函数

p 决策的期望收益：𝑄 𝑎- = 𝔼.∼ℙ .∣2+ 𝑟

p 最优收益：𝑄⋆ = max
2+∈𝒜

𝑄 𝑎-

Regret

p 决策与最优决策的收益差：𝑅 𝑎- = 𝑄⋆ − 𝑄 𝑎-

p Total Regret 函数：𝜎6 = 𝔼2∼% ∑!+", 𝑅 𝑎!-

等价性

p min𝜎6 = max𝔼2∼% ∑!+", 𝑄 𝑎!-
随着时间推移，单步regret越来越小
那么探索一直都是必须的吗？



Lai, Tze Leung, and Herbert Robbins. "Asymptotically efficient adaptive allocation rules." Advances in 
applied mathematics 6.1 (1985): 4-22. 65

Regret函数

p 如果一直探索新决策：𝜎! ∝ 𝑇 ⋅ 𝑅，total regret 将线性递增，无法收敛

p 如果一直不探索新决策：𝜎! ∝ 𝑇 ⋅ 𝑅，total regret 仍将线性递增

下界（Lai & Robbins）

p 使用 Δ" = 𝑄⋆ − 𝑄 𝑎 和反馈函数分布相似性：𝐷$% ℛ 𝑟 ∣ 𝑎 ∥ ℛ⋆ 𝑟 ∣ 𝑎
描述

lim
3→5

𝜎6 ≥ log 𝑇 9
#|8"9+

Δ#
𝐷:; ℛ 𝑟 ∣ 𝑎 ∥ ℛ⋆ 𝑟 ∣ 𝑎

是否存在一个方法具有次线性（sublinear）收敛保证的 regret？
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贪心策略和 𝝐-greedy 策略

𝑄 𝑎. =
1

𝑁 𝑎.
9
$0&

3

𝑟$ ⋅ 1 𝑎$ = 𝑎.

𝑎⋆ = argmax
##

𝑄 𝑎.

𝜎6 ∝ 𝑇 ⋅ 𝑄 𝑎. − 𝑄⋆

线性增长的 Total regret

𝑎$ = ]
argmax

#
𝑄̂ 𝑎

𝑈 0, 𝒜

采样概率：1 − 𝜖
采样概率：𝜖

常量 𝜖 保证 total regret 满足

𝜎6 ≥
𝜖
𝒜 9

#∈𝒜

Δ#

Total regret 仍然是线性递增的，
只是增长率比贪心策略小

p 贪心策略 p 𝝐-greedy 策略
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衰减贪心策略

p 𝜖-greedy 的变种，𝜖 随着时间衰减

p 理论上次线性的total regret

p 一种可能的衰减方式：

缺点

p 很难找到合适的衰减规划

𝑐 ≥ 0, 𝑑 = min
2|8,9*

Δ2 , 𝜖! = min 1,
𝑐 𝒜
𝑑#𝑡
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不同 𝝐-greedy 策略对比：Total Regret
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不同 𝝐-greedy 策略对比：平均收益
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乐观初始化

p 给 𝑄 𝑎- 一个较高的初始化值

p 增量式蒙特卡洛估计更新 𝑄 𝑎-

p 有偏估计，但是随着采样增加，这个偏差带来的影响会越来越小

p 但是仍然可能陷入局部最优

𝑄 𝑎. ≔ 𝑄 𝑎. +
1

𝑁 𝑎.
𝑟$ − 𝑄 𝑎.
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显式地考虑动作的价值分布

• 考虑以上三个动作的价值分布，平衡探索和利用，选择哪个动作？
• 1. 显式地鼓励不确定性； 2. 直接根据分布采样来选择

https://web.stanford.edu/~bvr/pubs/TS_Tutorial.pdf

a2
a3

a1
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基于不确定性测度

p 不确定性越大的 𝑄 𝑎- ，越具有探索的价值，有可能会是最好的策略

p 一个经验性指导：
• 𝑁 𝑎 大，𝑈 𝑎 小
• 𝑁 𝑎 小，𝑈 𝑎 大

策略 𝜋：𝑎 = argmax
#∈𝒜

𝑄̂ 𝑎 + a𝑈 𝑎

也称为 UCB：上置信界法（Upper Confidence Bounds）

选择哪个动作？



Hoeffding, Wassily. "Probability inequalities for sums of bounded random variables." The Collected 
Works of Wassily Hoeffding. Springer, New York, NY, 1994. 409-426. 73

UCB：上置信界

p 为每个动作收益估值估计一个上置信界：U𝑈 𝑎

p 显然有：𝑄! 𝑎 ≤ X𝑄! 𝑎 + U𝑈! 𝑎 以高概率𝑝成立（Hoeffding不等式）

p 依据以下原则挑选进行决策：

𝑎 = argmax
#∈𝒜

𝑄̂$ 𝑎 + a𝑈$ 𝑎

Hoeffding 不等式：ℙ 𝔼 𝑥 > 𝑥̅! + 𝑢 ≤ 𝑒$#!:- for 𝑥 ∈ [0,1]

p 收敛性：

a𝑈$ 𝑎 = −
log 𝑝
2𝑁$ 𝑎

lim
$→5

𝜎6 ≤ 8 log 𝑡 9
#∣8"9+

Δ#

𝑒1,2$ # ?$ # % = 𝑝



选择哪个动作？
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Thompson Sampling方法

• 想法：根据每个动作成为最优的概率来选择动作

Chapelle, Olivier, and Lihong Li. "An empirical evaluation of thompson sampling." 
Advances in neural information processing systems 24 (2011): 2249-2257.

• 实现：根据当前每个动作𝑎的价值概率分布𝑝(𝑄(𝑎))来采样到其价值𝑄(𝑎)，选
择价值最大的动作

𝑝 𝑎 = '𝕀 𝔼g(h(i)) [𝑄 𝑎; 𝜃 ] = max
i.∈𝒜

𝔼g(h(i.))(𝑄 𝑎′; 𝜃 ) 𝑑𝜃



选择哪个动作？
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Thompson Sampling方法

Chapelle, Olivier, and Lihong Li. "An empirical evaluation of thompson
sampling." Advances in neural information processing systems. 2011.

• 实现：根据当前每个动作𝑎的
价值概率分布𝑝(𝑄(𝑎))来采样
到其价值𝑄(𝑎)，选择价值最
大的动作
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Thompson Sampling和UCB的实验对比

Chapelle, Olivier, and Lihong Li. "An empirical evaluation of thompson
sampling." Advances in neural information processing systems. 2011.

• 实验：K-arm多臂老虎机，用Beta分布建模每个arm的成功率，初始
化成功率分布为Beta(1,1).

𝐵𝑒𝑡𝑎(𝑥; 𝛼, 𝛽) ∝ 𝑥;$" (1 − 𝑥)<$"

Beta distribution:
https://towardsdatascience.com/beta-distribution-
intuition-examples-and-derivation-cf00f4db57af
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Thompson Sampling和UCB的实验对比

Chapelle, Olivier, and Lihong Li. "An empirical evaluation of 
thompson sampling." Advances in neural information 
processing systems. 2011.

• K-arms
• The best 

arm has 
reward 
probability 
of 0.5

• K-1 other 
arms have 
the reward 
probability 
of 0.5-ε

UCB

TS

ALB

lim
!→#

𝜎$ ≥ log𝑇 .
%|'!()

Δ%
𝐷*+ ℛ 𝑟 ∣ 𝑎 ∥ ℛ⋆ 𝑟 ∣ 𝑎

• Asymptotic 
lower bound: 
(Lai & Robbins)
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探索与利用总结

• 探索与利用是强化学习的trial-and-error中的必备技术

• 多臂老虎机可以被看成是无状态(state-less)强化学习

• 多臂老虎机是研究探索与利用技术理论的最佳环境
• 理论的渐近最优regret为 𝑂(log 𝑇)

• ε-greedy、UCB和Thompson Sampling方法在多臂老虎机任务中十
分常用，在强化学习的探索中用也十分常用，最常见的是ε-greedy
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