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安全．刘吉强，博士，教授，主要研究领域为可信计算、隐私保护、云计算安全．韩　臻，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领
域为计算机安全、人工智能及应用、系统安全．李浥东，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）杰出会员，主要研究领域为隐私保护数据分析．

强化学习离线策略评估研究综述
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（北京交通大学智能交通数据安全与隐私保护北京市重点实验室　北京　１０００４４）

摘　要　在强化学习应用中，为避免意外风险，需要在强化学习实际部署前进行离线策略评估（ＯｆｆＰｏｌｉｃｙＥｖａｌｕａｔｉｏｎ，
ＯＰＥ），这在机器人、自动驾驶等领域产生了巨大的应用前景．离线策略评估是从行为策略收集到的轨迹数据中，不
需要通过实际的强化学习而估计目标策略的状态价值，通常情况下学习目标是使所估计的目标策略状态价值与目
标策略真实执行的状态价值均方误差尽可能小．行为策略与目标策略间的差异性，以及新应用中出现的行为策略
奖励稀疏性，不断给离线策略评估带来了挑战．本文系统性地梳理了近二十年离线策略评估的主要方法：纯模型
法、重要性采样法、混合模型法和ＰＵ学习法（ＰｏｓｉｔｉｖｅＵｎｌａｂｅｌｅｄ，ＰＵ），主要内容包括：（１）描述了离线策略评估的
相关理论背景知识；（２）分别阐述了各类方法的机理、方法中模型的细节差异；（３）详细对各类方法及模型进行了机
理对比，并通过实验进行了主流离线策略评估模型的程序复现与性能对比．最后展望了离线策略评估的技术挑战
与可能发展方向．

关键词　人工智能；强化学习；离线策略评估；重要性采样；ＰＵ学习
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ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｏｆＯＰＥ．Ｄｕｅｔｏｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｂｅｈａｖｉｏｒｐｏｌｉｃｙａｎｄｔａｒｇｅｔｐｏｌｉｃｙａｎｄｐｏｓｓｉｂｌｅ
ｒｅｗａｒｄｓｐａｒｓｅｎｅｓｓｏｆｂｅｈａｖｉｏｒｐｏｌｉｃｙｉｎｓｏｍｅｅｍｅｒｇｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ＯＰＥｓｔｉｌｌｈａｓａｌｏｔｏｆ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｎｉｔｓｗａｙ．ＨａｐｐｉｌｙｎｏｔｉｎｇｔｈａｔＧｏｏｇｌｅ’ｓＰＵｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂｒｅａｋｓｓｏｍｅＯＰＥｓｔｒｉｃｔ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ，ｇｉｖｉｎｇｉｎｓｐｉｒａｔｉｏｎｆｏｒｆｕｔｕｒｅＯＰＥｒｅｓｅａｒｃｈｅｓａｎｄｇｒｏｕｎｄｉｎｇＯＰＥａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ；ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｏｆｆｐｏｌｉｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎ；ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ
ｓａｍｐｌｉｎｇ；ＰＵｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言
强化学习（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）作为

一种自主学习技术，与监督学习、无监督学习共同支
撑起整个机器学习框架．近年来，强化学习正在推动
人工智能在机器人、自动驾驶等领域落地，如波士顿
动力的机器人［１］和ＡｌｐｈａＧｏＺｅｒｏ［２］．强化学习的自
主性依赖于智能体与环境交互所获的奖励反馈，通
过不断试错的方式进行学习．

智能体与真实物理环境的交互有时是昂贵的和
风险巨大的（如自动驾驶、医学治疗），而构建一个高
精度的环境模拟器通常又极为困难．因此，学术界和
工业界致力于离线策略评估（ＯｆｆＰｏｌｉｃｙＥｖａｌｕａｔｉｏｎ，

ＯＰＥ）的研究，即研究如何对一个目标强化学习策略
（简称目标策略）的评估只使用由不同的强化学习策
略实际执行产生的历史数据，而并不实际运行目标
策略．其中，上述实际执行策略也被称为行为策略．
借助离线策略评估，研究人员可以在某个强化学习
策略实际部署前进行评估，实现策略的提前过滤，从
而避免强化学习策略的盲目部署．经过二十多年发
展，离线策略评估正在产生巨大的应用价值，如医
药、金融、广告和教育等［３６］．

离线策略评估最早的应用是上下文赌博机
（ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＢａｎｄｉｔｓ，ＣＢ）［７］．在该应用中，智能体反
复观察上下文，选择动作，并获得奖励．在基于上下
文赌博机的新闻推荐系统中，上下文包括用户访问
历史信息，动作是文章推荐，奖励触发为用户点
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击［８］．在上述应用中，智能体的当前行为只会影响其
到达下一个状态时所获得的奖励大小，而不会对未
来状态的奖励值产生影响，属于单步决策过程．

离线策略评估主要应用于基于马尔可夫决策过
程（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ）的强化学习中．
不同于基于上下文赌博机的单步决策过程，强化学
习智能体的当前行为不仅会影响其到达下一个状态
时所获得的奖励大小，还会对未来状态的奖励值产
生影响，属于多步决策的过程．由于多步决策，评估
得到的状态价值方差会随着决策步数的增加而呈指
数级增长，这成为离线策略评估在强化学习应用中
面临的新挑战．

离线策略评估的目标是，使得目标策略状态价值
的评估值与实际执行所获的真实值，均方误差最小．
实现该目标的前提是，行为策略产生的状态动作组
合应能覆盖目标策略所产生的状态动作组合．然而
在实际应用中，用来评估的目标策略有可能会在某个
状态选择一个从未在历史轨迹中出现的新动作．因
此，如何减少行为策略与目标策略差异性对评估造成
的影响，是当前离线策略评估热点研究问题之一．

离线策略评估方法主要包括四类：纯模型法、重
要性采样法、混合模型法和ＰＵ学习法（Ｐｏｓｉｔｉｖｅ

Ｕｎｌａｂｅｌｅｄ，ＰＵ），如表１所示．纯模型法采用拟合行
为策略的动力学模型，通过估计器计算目标策略的
平均回报来获得状态价值评估．大多情况下，纯模型
法评估得到的目标策略状态价值与实际执行得到目
标策略状态价值具有较小方差．然而在行为策略产
生的历史轨迹样本较少的情况下，纯模型法会导致
目标策略状态价值的评估存在较大偏差［９］．重要性
采样法（ＩｍｐｏｒｔａｎｃｅＳａｍｐｌｉｎｇ，ＩＳ）借鉴了数学领域
的重要性采样方法，旨在纠正行为策略产生的轨迹
分布与目标策略之间的不匹配［１０１１］．因此，重要性采
样法评估得到的目标策略状态价值是无偏和强一
致的，即评估得到的期望等于真实的期望．然而由于
引入了重要性权重，当行为策略与目标策略差异较
大时，该方法评估得到的目标策略状态价值会具有
较大方差［１２］．混合模型法结合了纯模型法与重要性
采样法的优点，以双鲁棒模型（ＤｏｕｂｌｙＲｏｂｕｓｔ，ＤＲ）
为代表，其特点是状态价值偏差比纯模型法小，方差
比重要性采样法小［１２１４］．ＰＵ学习法［１５］是２０１９年
Ｇｏｏｇｌｅ针对机器人抓取应用场景提出的最新方法，
该方法不同之处在于ＰＵ学习法利用半监督学习，
将评估问题转换为分类问题，提出了基于０１奖励
的离线策略评估方法．

表１　离线策略评估方法分类
方法 核心做法 优缺点 具体模型

纯模型法 利用所有轨迹数据来构造行为策
略近似模型 较小方差，但可能出现较大偏差 值迭代［１６］，基于最大似然估计［１７］

重要性采样法 利用所有轨迹数据的重要性加权
平均来计算目标策略状态价值

可能出现较大方差，理论证明是
无偏差

ＩＳ［１０］，ＳｔｅｐＩＳ［１０］，ＷＩＳ［１０］，ＳｔｅｐＷＩＳ［１０］，
ＲＩＳ［１８］，ＭＩＳ［１９］，ＩＮＣＲＩＳ［２０］

混合模型法 纯模型法与重要性采样法相结合 较小方差，较小偏差 ＤＲ［７］，ＷＤＲ［１４］，ＭＡＧＩＣ［１４］，ＬＴＭＬＥ［２１］，
ＲＬＴＭＬＥ［２１］

ＰＵ学习法 把评估转化为一个二分类任务 无需了解行为策略，但只适用于
０１奖励 ＯＰＣ［１５］，ＳｏｆｔＯＰＣ［１５］

本文主要描述了离线策略评估相关背景知识，
对比分析各类离线策略评估方法的机理与模型，通
过实验开展了主流离线策略评估模型的程序复现与
性能对比．最后总结了离线策略评估的技术挑战，并
展望了未来发展方向．

２　预备知识
本节主要介绍离线策略评预备知识，涉及ＭＤＰ

与强化学习．
２１　马尔可夫决策过程

马尔可夫性是指系统下一个状态狊狋＋１仅与当前
状态狊狋有关，而与之前状态无关．ＭＤＰ是在系统状

态具有马尔可夫性的环境中模拟智能体的随机策略
和回报［１２］．ＭＤＰ由六元组构成〈犛，犃，犚，犘，犘０，γ〉：
犛：状态空间，狊犻∈犛为状态空间中第犻个状态；
犃：动作空间，犪犻∈犃为动作空间中第犻个动作；
犚：回报函数，狉（狊′狊，犪）为在状态狊时选择动作

犪，转移到状态狊′所得到的奖励回报；
犘：状态转移概率，犘（狊′狊，犪）为在状态狊时选择

动作犪，转移到状态狊′的概率；
犘０：初始状态分布，犘０（狊）为初始时刻选择状态

狊的概率；
γ：折扣因子，用于调整当前状态对后续状态回

报值的影响，γ∈［０，１］．
在ＭＤＰ动态过程中，智能体根据初始状态分布
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犘０进入初始状态狊０，通过实施动作犪０，以犘（狊′狊０，犪０）
概率进入新状态狊′，并反馈一个奖励回报狉（狊′狊０，犪０）．
智能体在状态狊′进一步采取新的动作，与环境持续
交互．
２２　强化学习基础

强化学习寻找的最优策略是从状态空间犛到动
作空间犃的一个映射，可以表示为π：犛×犃→［０，１］，
π（犪狊）＝犘［犃狋＝犪｜犛狋＝狊］是在状态狊时采取动作犪
的概率．策略累积回报可以表示为犚＝∑

犜

狋＝０
γ狋狉狋，可通

过状态动作价值函数和状态价值函数计算．
状态动作价值函数犙（狊，犪）是在状态狊处实施动

作犪所获累积回报期望．在策略π下，犙π（狊狋，犪狋）＝!

［狉狋＋１＋γ狉狋＋２＋γ２狉狋＋３＋…狊狋，犪狋］，简化为犙π（狊狋，犪狋）＝!

［γ狋′－狋狉狋′＋１狊狋，犪狋］，狋′∈［狋，犔－１］，其中犔是轨迹长
度．当动作选择遵循策略π，且以概率犘（狊狋＋１狊狋，犪狋）
进入下一个状态狊狋＋１时，动作状态价值函数表示为

犙π（狊狋，犪狋）＝∑
犔－１

狋＝０∑
犔－１

狋′＝狋
（γ狋′－狋狉狋′＋１）犘（狊狋＋１狊狋，犪狋）（１）

状态价值函数犞（狊，犪）是在状态狊处可获得
的累积回报期望，可以使用贝尔曼方程（Ｂｅｌｌｍａｎ
Ｅｑｕａｔｉｏｎ）递归计算．在策略π下，犞π（狊狋）＝∑犪狋π（犪狋｜
狊狋）犙π（狊狋，犪狋），简化为犞π（狊狋）＝!

［狉狋＋γ犞π（狊狋＋１）］．
离线策略评估是根据行为策略π犫实际执行轨

迹数据犇，来估计目标策略π犲的状态价值函数．犇
是由犿条轨迹组成：犇＝｛犎犻，π犫｝犿犻＝１，其中，犎犻为第
犻条轨迹．每一条轨迹犎是由一系列状态、动作和奖
励对组成，表示为犎＝（狊０，犪０，狉０，…，狊犔－１，犪犔－１，

狉犔－１），轨迹犎的累积回报是犵（犎）＝∑
犔－１

狋＝０
γ狋狉狋．当指

定第犻条轨迹时，状态、动作、奖励分别表示为狊犻狋，
犪犻狋，狉犻狋．

离线策略评估的目标是最小化目标策略π犲的
估计状态价值犞^（犇）与真实状态价值犞π犲的均方误
差（ＭＳＥ）［２２］：

犕犛犈（犞^（犇），犞π犲）＝!

［（犞^（犇），犞π犲）２］（２）
本文中使用到的常用符号如表２所示．

表２　常用符号表示及说明
符号 表示 符号 表示 符号 表示
π犫 行为策略 π犲 目标策略 犕 ＭＤＰ模型
犇 轨迹数据 犎犻 第犻条轨迹 犔 轨迹长度
狊犻狋 第犻条轨迹狋时刻状态 犪犻狋 第犻条轨迹狋时刻动作 狉犻狋 第犻条轨迹狋时刻奖励

犙π（狊狋，犪狋）策略π第狋步的动作状态价值函数 犞π（狊狋） 策略π第狋步的状态价值函数 犵（犎犻） 轨迹犎犻的累积回报
ρ狋（犎犻） 每步重要性采样权重 狑狋 平均累积重要比 狑犻０：狋－１ 第犻个轨迹累积重要比

３　离线策略评估模型分类
本章节将从各类离线策略评估方法的机理、模

型细节差异等方面，对纯模型法、重要性采样法、混
合模型法和ＰＵ学习法进行详细阐述．
３１　纯模型法

纯模型法是最早提出的离线策略评估方法．在
ＭＤＰ六元组已知的情况下，该方法利用全部轨迹数
据来估计目标策略的状态动作价值函数犙π（狊，犪）．
其中，基于值迭代估计器［１６］的离线策略评估算法最
具代表性．在ＭＤＰ六元组未知情况下，常常采用基
于最大似然估计的估计器［１７］来预测回报函数犚和
状态转移概率犘，并构造ＭＤＰ的近似模型珮犕．
３．１．１　值迭代估计器

值迭代估计器可以有效地计算任意有限系统的
状态价值［１６］，将初始状态的状态价值设置为０：
珟犞π犲（狊０）＝０，对于所有的狊∈犛，犪∈犃，第狋步的动作

状态价值和状态价值分别计算为
珟犙π犲（狊狋，犪狋）＝狉狋＋γ∑狊狋＋１∈犛犘（狊狋＋１狊狋，犪狋）珟犞

π犲（狊狋＋１）（３）

珟犞π犲（狊狋）＝∑犪狋π犲（犪狋狊狋）珟犙π犲（狊狋，犪狋） （４）
值迭代估计器所估目标策略的状态价值计算公

式如下：
犞ＤＭ＝１犿∑

犿

犻＝１∑
犔－１

狋＝０
π犲（犪犻狋狊犻狋）珟犙π犲（狊犻狋，犪犻狋） （５）

当ＭＤＰ未知时，该方法无法直接使用．
３．１．２　基于最大似然估计的估计器

基于最大似然估计的估计器，也称为直接法
（ＤｉｒｅｃｔＭｏｄｅｌ，ＤＭ）［１７］，该方法分为两步．首先从历
史轨迹中拟合ＭＤＰ近似模型珮犕；然后根据式（５），
使用所估参数珟犘和狉～估计目标策略的状态价值．

从历史轨迹中拟合ＭＤＰ近似模型珮犕可通过
最大似然估计计算．在状态狊、动作犪处的估计值仅
取决于历史轨迹子集犇犪狊＝｛犎犻∈犇狊犻狋＝狊∧犪犻狋＝犪｝，
狋∈［０，犔－１］．回报函数狉（狊，犪）的最大似然估计是
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在所有历史轨迹中，处于状态狊选择动作犪所得奖
励狉的平均值，公式如下：

狉～（狊，犪）＝１
｜犇犪狊｜∑犎犻∈犇犪狊狉

犻狋（狊，犪） （６）

其中，犇犪狊表示包含状态狊选择动作犪的历史轨迹
数量．在状态狊选择动作犪并转移到状态狊′的最大
似然状态转移概率为

珟犘（狊′狊，犪）＝∑
犎犻∈犇犪狊，狊犻狋＋１＝狊′

１
｜犇犪狊｜＝

｜犇犪狊狊′｜
｜犇犪狊｜ （７）

其中，犇犪狊狊′＝｛犎犻∈犇犪狊狊犻狋＋１＝狊′｝，犇犪狊狊′表示在状态
狊选择动作犪转移到状态狊′的轨迹数量．

在历史轨迹中每个状态动作对都频繁出现情况
下，直接法具有可证明的低方差和可忽略的偏差［９］．
但是现实应用通常具有较大状态空间，导致大多数
状态无法被访问，或者只被访问一次．此外，直接法
是在不了解目标策略的情况下估计ＭＤＰ的近似模
型珮犕，而历史轨迹可能集中在与目标策略无关且不
充分的领域．上述情况中，直接法并不适用．

除了值迭代估计器和直接法估计器之外，函数
逼近也常常被应用于拟合ＭＤＰ近似模型珮犕［１６，２３］和
拟合值函数［２４２５］中．当ＭＤＰ六元组参数或策略的
值函数不能准确表示时，会对估计值引入偏差，进而
会破坏纯模型法所估可信度［２６２８］．
３２　重要性采样法

重要性采样法借鉴了数学领域的重要性采样方
法，旨在纠正行为策略产生的轨迹分布与目标策略
之间的不匹配．目前具有代表性的重要性采样估计
器有：重要性采样估计器（ＩＳ）、加权重要性采样估计
器（ＷＩＳ）、回归重要性采样估计器（ＲＩＳ）、边际重
要性采样估计器（ＭＩＳ）和增量重要性采样估计器
（ＩＮＣＲＩＳ）．
３．２．１　重要性采样数学原理

重要性采样是处理分布不匹配的经典技术．它
从与原分布犳不同的一个分布犳′中采样，估计原分
布犳中随机变量狓的期望值，基于以下公式：

!犳［狓］＝∫狓狓犳（狓）ｄ狓＝∫狓狓犳（狓）犳′（狓）犳′（狓）ｄ狓

＝!犳′狓犳（狓）犳′（狓［ ］）≈１犿∑犿犻＝１狓犻犳（狓犻）犳′（狓犻）（８）
其中狓是根据犳′采集的样本，每个样本根据其在两
个分布下发生的可能性比值进行加权．这种加权更
重视在采样分布犳′下很少发生但在原分布犳下频
繁发生的样本．重要性采样是强一致和无偏的．其中

强一致性是指当采集样本趋于无穷时，它以概率１
收敛到!犳｛狓｝；无偏是指在任意数量的样本下它的
期望值都是!犳｛狓｝［２９］．

加权重要性采样考虑了样本的平均累积重要
比，加权重要性采样公式如下：

１
犿
∑
犿

犻＝１
狓犻犳（狓犻）犳′（狓犻）

∑
犿

犻＝１

犳（狓犻）
犳′（狓犻）

（９）

这种估计在实践中比重要性采样更快和更稳
定．例如当发生罕见事件时，两个分布下该事件发生
的可能性比值将较大，那么重要性采样方法得到的
估计量也会发生较大变化．而加权重要性采样的分
母起到了稳定估计量的作用．
３．２．２　重要性采样估计器

重要性采样估计器（ＩＳ）［１０］根据重要性采样方
法对行为策略的回报进行重新加权，公式与重要性
采样方法类似，表示如下：

犞ＩＳ＝１犿∑
犿

犻＝１
犵（犎犻）∏

犔－１

狋＝０
ρ狋（犎犻） （１０）

其中，ρ狋（犎犻）＝π犲（犪犻狋狊犻狋）／π犫（犪犻狋狊犻狋）为每步重要性采
样权重．

对每个步骤增加重要性采样权重称为逐步重要
性采样权重估计器（ＳｔｅｐＩＳ）公式如下：

犞ｓｔｅｐＩＳ＝１犿∑
犿

犻＝１∑
犔－１

狋＝０
γ狋狉狋∏

狋

狋′＝０
ρ狋′（犎犻） （１１）

该估计器沿轨迹加权每个回报，当行为策略和
目标策略相同时，ρ狋（犎犻）＝１，则估计器实际计算的
是每条轨迹的平均回报．

在行为策略π犫已知，且对于所有状态动作对，
满足在π犫（犪狊）＝０时，π犲（犪狊）＝０，ＩＳ和ＳｔｅｐＩＳ均
是无偏估计．但是在许多应用中，行为策略π犫是未
知的，在这种情况下，由于预测行为策略π犫会引入
偏差，导致ＩＳ和ＳｔｅｐＩＳ不再是无偏估计，其估计的
状态价值方差会随轨迹长度增加而呈指数增长．
３．２．３　加权重要性采样估计器

加权重要性采样估计器（ＷＩＳ）［１０］根据加权
重要性采样，考虑了平均累积重要比（ｔｈｅａｖｅｒａｇｅ
ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｒａｔｉｏ），公式与加权重要性采
样方法类似，表示如下：

犞ＷＩＳ＝１犿∑
犿

犻＝１
犵（犎犻）

∏
犔－１

狋＝０
ρ狋（犎犻）
狑犔－１ （１２）

其中，狑狋＝１犿∑
犿

犻＝１∏
狋

狋′＝０
ρ狋′（犎犻）为所有轨迹第狋步的平
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均累积重要比．
与重要性采样估计器一样，加权重要性采样估计

器也有对每个步骤都执行重要性采样权重的方法，
该方法为逐步加权重要性采样估计器（ＳｔｅｐＷＩＳ），
公式如下：

犞ｓｔｅｐＷＩＳ＝１犿∑
犿

犻＝１∑
犔－１

狋＝０
γ狋狉狋
∏
狋

狋′＝０
ρ狋′（犎犻）
狑狋 （１３）

在行为策略π犫已知，且对于所有的状态动作对，
满足在π犫（犪狊）＝０时，π犲（犪狊）＝０，加权重要性采样
估计器是强一致的，但是有偏差，随着历史轨迹数量
的增多，估计偏差会越来越小．ＳｔｅｐＷＩＳ被认为是
ＩＳ、ＳｔｅｐＩＳ、ＷＩＳ、ＳｔｅｐＷＩＳ中最实用的估计器［１０］．
３．２．４　回归重要性采样估计器

回归重要性采样估计器（ＲＩＳ）［１８］根据轨迹数据
中状态动作的频率修正行为策略，使之与轨迹数据
相符合，从而降低所估计的目标策略状态价值与目
标策略真实执行的状态价值之间的均方误差．

在离线策略评估实际运用中，虽然轨迹数据犇
是基于π犫采样得到的，但由于采样误差的存在使得
轨迹数据并不能准确匹配π犫．例如，π犫在特定状态
下，选择两个动作的概率相等，但是历史轨迹数据可
能显示选择一个动作的概率要高于选择另一个动作
的概率．ＩＳ估计器就会对该动作施加不正确的权
重．基于此，回归重要性采样估计器将采样动作的概
率替换为历史轨迹中该动作实际发生的概率，即用
经验估计代替行为策略π犫．

回归重要性采样估计器定义狀步轨迹，犎狋－狀：狋：
（狊狋－狀，犪狋－狀，…，狊狋－１，犪狋－１，狊狋），为轨迹犎部分轨迹，
当狋－狀＜０时，犎狋－狀：狋表示轨迹的前狋步．策略π，π∈
Π狀，π：犛狀＋１×犃狀→［０，１］，为狀步轨迹犎狋－狀：狋对应的
策略．然后估计Π狀的最大似然行为策略，公式如下：

π（犇）（狀）＝ａｒｇｍａｘ
π∈Π狀∑犎∈犇∑

犔－１

狋＝０
ｌｏｇπ（犪犎狋－狀：狋）（１４）

与重要性采样估计器不同，该方法权重考虑状
态狊狋、动作犪狋和部分轨迹犎狋－狀：狋，公式如下：

犞ＲＩＳ（狀）＝１犿∑
犿

犻＝１
犵（犎犻）∏

犔－１

狋＝０

π犲（犪犻狋狊犻狋）
π（犇）（狀）（犪犻狋犎犻狋－狀：狋）（１５）

在确定性环境中，采样误差仅来自采样动作，可
以通过经验估计来纠正．但在随机环境中，采样误差
还包括状态和奖励．纠正状态和奖励引起的采样误
差需要知道真实状态和奖励频率，但在离线策略评
估设置中，这些频率通常是未知的．此外，该方法假

设犇至少包含一条在π犫下可能的轨迹，如果说有任
何一条π犫下可能的轨迹在犇中不存在，那么理论证
明ＲＩＳ（犔－１）就不再是无偏估计器．
３．２．５　边际重要性采样估计器

边际重要性采样估计器（ＭＩＳ）［１９］基于马尔可
夫独立性假设，利用经验平均计算边际状态分布，使
离线策略评估状态价值方差与轨迹长度不存在指数
依赖．

在时间狋处的边际状态分布表示如下：犱π犫狋（狊狋）
和犱π犲狋（狊狋）．边际状态分布犱π犫狋（狊狋）和犱π犲狋（狊狋）是关于策
略的函数，是递归定义的动态函数，对于π犫（π犲类似）
定义为

犱π犫狋（狊狋）＝∑狊狋－１犘π犫狋（狊狋狊狋－１）犱π犫狋－１（狊狋－１）（１６）
其中，犘π犫狋（狊狋狊狋－１）利用ＭＤＰ的状态转移与策略的
乘积计算，公式如下：
犘π犫狋（狊狋狊狋－１）＝∑犪狋∈犃π犫（犪狋狊狋－１）犘（狊狋狊狋－１，犪狋－１）（１７）
当狋＝１时，行为策略的边际状态分布和目标策

略的边际状态分布相同：犱π犫１＝犱π犲１＝犱１．根据边际状
态分布的定义，离线策略评估估计目标策略的状态
价值可表示为

犞π犲，犔＝∑
犔－１

狋＝０∑狊狋犱π犲狋（狊狋）∑犪狋π犲（犪狋狊狋）　　　

∑狊狋＋１犘狋＋１（狊狋＋１狊狋，犪狋）狉狋（狊狋，犪狋，狊狋＋１）（１８）
在离线策略评估环境中，一般只知道行为策略

和目标策略，无法得知上述公式中的狉（狊狋，犪狋，狊狋＋１）
以及策略变化所隐含的状态分布犱π犲狋（狊狋），狋＞１．为
了实现边际重要性采样估计器，Ｘｉｅ等人［１９］增加状
态空间较小的约束，使得部分状态可直接观测，边际
重要性采样估计器可计算如下：

犞ＭＩＳ＝１犿∑
狀

犻＝１∑
犔－１

狋＝０

珟犱π犲狋（狊犻狋）
珟犱π犫狋（狊犻狋）狉

～π犲狋（狊犻狋） （１９）

其中，珟犱π犫狋（狊犻狋）采用经验均值：珟犱π犫狋（狊犻狋）＝１犿∑犻１（狊犻狋＝
狊狋），而且，当所有轨迹中都不存在状态狊狋时，定义
珟犱π犲狋（狊犻狋）／珟犱π犫狋（狊犻狋）＝０．珟犱π犲狋（狊犻狋）和狉～π犲狋（狊犻狋）分别用以下公
式计算：

珟犱π犲狋＝珟犘π犲狋珟犱π犲狋－１ （２０）
珟犘π犲狋（狊狋狊狋－１）＝１

犿狊狋－１∑
犿

犻＝１

π犲（犪犻狋－１狊狋－１）
π犫（犪犻狋－１狊狋－１）×

１（（狊犻狋－１，狊犻狋）＝（狊狋－１，狊狋））（２１）

狉～π犲狋（狊犻狋）＝１犿狊狋∑
犿

犻＝１

π犲（犪犻狋－１狊狋－１）
π犫（犪犻狋－１狊狋－１）狉

犻狋１（狊犻狋＝狊狋）（２２）
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其中，珟犘π犲狋和狉～π犲狋将重要性采样权重与经验均值相结
合，犿狊狋是在时刻狋，状态狊狋的经验访问频率．

ＭＩＳ估计器适用于状态空间较小的环境，通过
计算边际状态分布，来降低所估计的目标策略状态价
值与目标策略真实执行的状态价值间的均方误差．
３．２．６　增量重要性采样估计器

增量重要性采样估计器（ＩＮＣＲＩＳ）［２０］特别针对
基于选项（ｏｐｔｉｏｎ）的策略［３０］，在离线策略评估中引
入时间抽象．

时间抽象可以降低规划和在线学习的计算复杂
度，一种流行形式是使用子策略，特别是基于选项的策
略．选项可以表示为一个三元组〈犐，π，β〉，π：犛×犃→
［０，１］表示一个选项的策略，β：犇→［０，１］表示终止
条件，τ∈犇表示从该选项开始的部分轨迹，β（τ）表
示终止并退出该选项的概率．犐犛表示选项的初始
状态集合．例如，一个名为“开门”的选项：π：包括一
个到达、抓取和转动门旋钮的策略，β：一个识别门已
经打开的终止条件，犐：想要开门到有门存在的状态．

基于选项的策略将定义更高层次策略和更高层
次的犽步轨迹．更高层次策略μ［２４］，μ（狅狋｜狊狅，犪０，…，
狊狋，犪狋）表示根据策略μ，在给定历史轨迹（狊狅，犪０，…，
狊狋，犪狋）时，选择选项狅狋的概率．更高层次的犽步轨迹
表示为犜＝（狊狅，狅０，狏０，…，狊犽，狅犽，狏犽），其中狏狋为选择
选项狅狋得到的累计奖励．对于选项缺失情况，将行为
策略μ犫或目标策略μ犲中的缺失选项概率设置为零．
在该设置下，可以很容易地将ＳｔｅｐＩＳ估计器应用
于基于选项的策略，公式如下：

犞ｏｐｔｉｏｎｓｂａｓｅ＝１犿∑
犿

犻＝１∑
犽犻

狋＝１
狓犻狋狔犻狋 （２３）

与ＳｔｅｐＩＳ估计器相比，狓犻狋与ρ狋（犎犻）类似，只不
过是更高层次策略的比值，狔犻狋与奖励值类似，但分为
基本策略相同和不同两种情况，当基本策略相同时，
直接采用更高层次轨迹的累计奖励，当基本策略不
同时，累计奖励需要考虑重要性权重，即基本策略的
比值，公式如下：

狓犻狋＝∏
狋

狌＝１
μ犲（狅犻狌狊犻狌）
μ犫（狅犻狌狊犻狌）

（２４）

狔犻狋＝
狏犻狋， 当狅犻狋∈Ο

∑
犼犻狋

犫＝１
ρ犻狋，犫狉犻狋，犫，当狅犻狋∈珚

烅
烄

烆 犗
（２５）

ρ犻狋，犫＝∏
犼犫狋

犮＝１

π犲（犪犻狋，犮狊犻狋，犮，狅犻狋）
π犫（犪犻狋，犮狊犻狋，犮，狅犻狋）

其中狉犻狋，犫是选项狅犻狋子轨迹中第犫个回报，对于狊和犪
也是如此；Ο是一组选项，它们在μ犫和μ犲之间具有
相同的基本策略；珚犗是一组已更改基本策略的选项；
犽犻是数据集犇的第犻条轨迹的高层次轨迹的长度；
犼犻狋是选项狅犻狋产生的子轨迹的长度．

通常，选项用于实现特定的子任务，例如，在机
器人导航任务中，有一个选项可以导航到一个固定
位置．随着不断的实验，会发现有一种更快的方法
可以导航到该位置，所以人们会改变这个选项，并
试图评估新的策略，验证其是否更好．在这种情况
下，旧选项和新选项都能够到达该固定位置，而唯
一区别是新选项到达速度更快．此时，选项被称为
固定选项，无论行为策略还是目标策略，在选项终
止的状态分布是相同的．由于轨迹数据可被分为多
个轨迹段，离线策略评估的状态价值可计算为每个
轨迹段状态价值的总和．例如，狅１和狅２是固定选项，
犺１是轨迹的第一段，直到并包括狅１第一次发生，犺２是
第一次发生狅１后直到并包括第一次发生狅２的轨迹
部分，则：
!μ犲（犵（犺））＝!μ犫（犞ｓｔｅｐＩＳ（犺））

＝!μ犫（犞ｓｔｅｐＩＳ（犺１））＋!μ犫（犞ｓｔｅｐＩＳ（犺２））
（２６）

固定选项可以看作是从重要性采样估计器中丢
弃某些重要性采样权重的一种形式．在估计固定选
项之后的奖励时，可以将固定选项之前的权重丢弃．
该方法称之为增量重要性采样估计器，公式如下：

犞ＩＮＣＲＩＳ＝１犿∑
犿

犻＝１∑
犔－１

狋＝０
狉狋∏

狋

狋′＝狋－犽＋１
ρ狋′（犎犻） （２７）

其中，使用协方差检验优化犽，以降低ＭＳＥ．
ＩＮＣＲＩＳ估计器是强一致的，且均方误差在一

些历史轨迹数量下，比ＩＳ估计器实现了两个数量级
的改进．但该估计器适用的环境必须有固定的子任
务，且行为策略和目标策略在该子任务终止的状态
分布相同．

对上述几种方法进行总结，通过统一的公式形
式比对各个方法的异同点：

犞（犇）＝１犿∑
犿

犻＝１
犚犻犠犻 （２８）

上述几种方法的优缺点对比如表３所示，对重
要性采样估计器的优化都是通过改变重要性采样权
重，目的是使方差得到降低，进而改变均方误差，优
化离线策略评估．
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表３　重要性采样方法对比
方法 犚犻 犠犻 优缺点 验证场景

ＩＳ ∑
犔－１

狋＝０
γ狋狉犻狋 ∏

犔－１

狋＝０
ρ狋（犎犻）

ＳｔｅｐＩＳ ∑
犔－１

狋＝０
γ狋狉犻狋 ∏

狋

狋′＝０
ρ狋′（犎犻）

强一致，无偏差，但方差与轨迹长度呈
指数级增长

ＷＩＳ ∑
犔－１

狋＝０
γ狋狉犻狋 ∏

犔－１

狋＝０
ρ狋（犎犻）／狑犔－１

ＳｔｅｐＷＩＳ ∑
犔－１

狋＝０
γ狋狉犻狋 ∏

狋

狋′＝０
ρ狋′（犎犻）／狑狋′

强一致，有偏差，对于不太可能发生的
事件，可以防止其权重太大

历史轨迹长度相对较短

ＲＩＳ ∑
犔－１

狋＝０
γ狋狉犻狋 ∏

犔－１

狋＝０

π犲（犪犻狋狊犻狋）
π（犇）（狀）（犪犻狋犎犻狋－狀：狋） 有偏差，降低了采样误差 历史轨迹相对覆盖面广

ＭＩＳ 狉π犲狋（狊犻狋） ∑
犔－１

狋＝０

犱^π犲狋（狊犻狋）
犱^π犫狋（狊犻狋）

有偏差，方差小，方差与轨迹长度不呈
指数依赖 整个环境的状态空间比较小

ＩＮＣＲＩＳ ∑
犔－１

狋＝０
狉狋 ∏

狋

狋′＝狋－犽＋１
ρ狋′（犎犻） 强一致，均方误差降低，环境要求严格 历史轨迹有明显分段

３３　混合模型法
混合模型法是将纯模型法和重要性采样法的优

点相结合，形成一个方差小与偏差小的估计器．目前
有许多混合模型法的估计器，其中代表性的有：双鲁
棒估计器（ＤＲ）、加权双鲁棒估计器（ＷＤＲ）、模型和
导向重要性采样联合估计器（ＭＡＧＩＣ）、纵向目标最
大似然估计器（ＬＴＭＬＥ）．
３．３．１　双鲁棒估计器

双鲁棒估计器（ＤＲ）［７］将纯模型法（ＤＭ）和重要
性采样法中的逐步重要性采样估计器（ＳｔｅｐＩＳ）相
结合，克服单独使用ＤＭ估计器存在偏差大和单独
使用ＳｔｅｐＩＳ估计器存在方差大的问题．

双鲁棒估计［３１３５］是一种从具有重要性质、不
完全数据中进行估计的统计方法．ＤＲ估计器引入
双鲁棒估计增加获得可靠估计的机会，当两个估
计器中任何一个是无偏的，ＤＲ估计器即为无偏估
计器．

双鲁棒估计器将ＤＭ估计器和ＳｔｅｐＩＳ估计器
结合在一起，公式如下：
犞ＤＲ＝１犿∑

犿

犻＝１∑
犔－１

狋＝０
γ狋狑犻０：狋狉犻狋－

　１犿∑
犿

犻＝１∑
犔－１

狋＝０
γ狋（狑犻０：狋珟犙π犲（狊犻狋，犪犻狋）－狑犻０：狋－１珟犞π犲（狊犻狋））（２９）

其中，狑犻０：狋－１＝∏
狋

狋′＝０
ρ狋′（犎犻）是累积重要比（ｔｈｅｃｕｍｕ

ｌａｔｉｖｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｒａｔｉｏ）．
ＤＲ估计器的偏差是ＤＭ估计器偏差和ＳｔｅｐＩＳ

估计器偏差的乘积，当ＤＭ估计器和ＳｔｅｐＩＳ估计
器至少存在一个是无偏时，ＤＲ估计器则为无偏估
计器［１２］．为验证以上结论，Ｊｉａｎｇ、Ｌｉ［１３］和Ｔｈｏｍａｓ、

Ｂｒｕｎｓｋｉｌｌ［１４］在行为策略已知假设下，分别理论证明
了在轨迹长度有限和轨迹长度无限的情况下，ＤＲ
估计器是无偏估计．但当行为策略未知时，ＤＲ估计
器就不再是无偏估计器．

此外，ＤＲ估计器根据实证结果表明可以在不
引入偏差的情况下显著降低重要性采样估计器（ＩＳ）
和逐步重要性采样估计器（ＳｔｅｐＩＳ）的方差．
３．３．２　加权双鲁棒估计器

加权双鲁棒估计器（ＷＤＲ）［１４］将纯模型法（ＤＭ）
和重要性采样法中的逐步加权重要性采样估计器
（ＳｔｅｐＷＩＳ）相结合．

ＷＤＲ估计器基于ＤＭ估计器和ＳｔｅｐＷＩＳ估
计器，公式如下：
犞ＷＤＲ＝１犿∑

犿

犻＝１
珟犞π犲（狊犻０）＋

　　∑
犿

犻＝１∑
犔－１

狋＝０
γ狋狑犻狋［狉犻狋－珟犙π犲（狊犻狋，犪犻狋）＋γ珟犞π犲（狊犻狋＋１）］（３０）

其中，狑犻狋＝∏
狋

狋′＝０
ρ狋′（犎犻）∑

狀

犼＝１∏
狋

狋′＝０
ρ狋′（犎犼）．

ＷＤＲ估计器通常优于其他重要性采样估计
器，但在一些环境中，ＤＭ估计器可能产生更低的
ＭＳＥ估计，这一结果在Ｔｈｏｍａｓ、Ｂｒｕｎｓｋｉｌｌ［１４］的实
验中被发现．
３．３．３　模型和导向重要性采样联合估计器

模型和导向重要性采样联合估计器（ＭＡＧＩＣ）［１４］
将纯模型法（ＤＭ）和加权双鲁棒估计器（ＷＤＲ）相
结合．ＭＡＧＩＣ估计器首先将每一条轨迹分为两个
部分（第０到犼步，第犼步到犔－１步），轨迹前一部
分（第０到犼步）采用ＷＤＲ估计器，后一部分（第犼
步到犔－１步）采用ＤＭ估计器，通过计算不同长度
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部分轨迹的回报加权平均值实现ＭＳＥ最小化．
犵（犼）（犇）是参数为犼的估计值，计算公式如下：
犵（犼）（犇）＝ＷＤＲ［０：犼］（犇）＋ＤＭ［犼：犔－１］（犇）（３１）
当犼＝０时，该方法是一个纯粹的ＤＭ估计器，

当犼＝犔－１时，该方法是一个纯粹的ＷＤＲ估计器，
而当０＜犼＜犔－１时，该方法是混合ＤＭ和ＷＤＲ的
估计器．当犼较小时，此时ＭＡＧＩＣ估计器类似于ＤＭ
估计器，方差小偏差大．当ｊ较大时，此时ＭＡＧＩＣ估
计器类似于ＷＤＲ估计器，方差大偏差小．因此，随
着犼的增加，方差逐渐增加，偏差逐渐减小．

当历史轨迹数据犇中有犿条轨迹时，参数为犼
的估计值用以下公式表示：

犵（犼）（犇）＝∑
犿

犻＝１
犵（犼）犻 （３２）

ＭＡＧＩＣ估计器的最终估计量是不同参数犼的
估计值犵（犼）（犇）的凸组合．理想情况下，希望这个凸
组合最小化均方误差（ＭＳＥ），它通过计算不同长度
回报的加权平均值来实现：（狓）Ｔ犵，其中犵＝
（犵－１（犇），…，犵犔－１（犇））．

在轨迹长度、状态和动作有限，且对于所有的状
态动作对，满足在π犫（犪狊）＝０时，π犲（犪狊）＝０，
ＭＡＧＩＣ估计器被理论证明是强一致的．但当这些
条件不满足时，这并不意味着ＭＡＧＩＣ估计器的性
能很差，仅仅意味着理论结果没有得到保证．

３．３．４　纵向目标最大似然估计器
纵向目标最大似然估计器（ＬＴＭＬＥ）［２１］将历史

轨迹分为两部分：犇（０）＝（犎１，…，犎（１－狆）犿）和犇（１）＝
（犎（１－狆）犿＋１，…，犎犿），０＜狆＜１．通过拟合ＭＤＰ或
ＳＡＲＳＡ等方法［２２］，用犇（０）估计动作状态价值函数，
形成初始估计．以这种方式得到的初始估计往往表
现出较小的方差，但偏差较大．ＬＴＭＬＥ估计器利用
纵向目标最大似然估计［３６３７］，在初始估计拟合的基
础上定义了一个参数模型犙^π犲，δ（ε狋），δ∈（０，１／２），
称为第二阶段参数模型，并在样本犇（１）上，通过最大
似然拟合该参数模型，减小偏差．

对于所有的狊狋∈犛，犞^π犲（ε狋）（狊狋）作为与第二阶段
参数模型对应的状态价值函数，计算公式如下：

珟犞π犲（ε狋）（狊狋）＝∑犪狋∈犃π犲（犪狋狊狋）珟犙
π犲，δ（ε狋）（３３）

ＬＴＭＬＥ估计器公式如下：
犞ＬＴＭＬＥ＝珟犞π犲（ε１）（狊１） （３４）

ＬＴＭＬＥ估计器假设所有轨迹具有相同的初始
状态狊１．为解决方差不稳定问题，ＬＴＭＬＥ又引入三
种正则化技术：软化权重、部分轨迹长度、惩罚，提出
了改进的ＲＬＴＭＬＥ估计器．ＲＬＴＭＬＥ估计器允许
使用重要性采样权重，而不是直接对其求和，不引入
偏差的情况下提高了稳定性．

对上述几种方法进行总结，比较如表４所示．
表４　混合模型方法对比

方法 原理 优缺点 验证场景
ＤＲ ＤＲ估计器将ＤＭ和ＩＳ结合在一起，ＤＭ被用来指导

减少方差，但不是完全取代重要性采样估计
如果ＤＭ和ＩＳ中的任何一个是无偏的，那么估计是
无偏的．但是ＤＲ只减少了动作随机性的方差

ＷＤＲ ＷＤＲ估计器是在ＤＲ估计器中应用一个简单的已知
的重要性采样估计扩展ＷＩＳ

如果近似模型是完美的，ＷＤＲ是一个很好的估计器，
但如果状态转移或奖励是随机的，则无法保证性能

历史轨迹长
度相对较短

ＭＡＧＩＣ
ＭＡＧＩＣ结合ＷＤＲ和ＤＭ，通过前几步采用ＷＤＲ估
计，后面的采用ＤＭ估计得到部分重要性采样估计，
通过计算不同长度回报的加权平均值来最小化ＭＳＥ

强一致的，均方误差减小，但不适用于平均奖励 历史轨迹相
对覆盖面广

ＬＴＭＬＥ ＬＴＭＬＥ根据纵向目标最大似然方法，估计状态价值
函数

ＲＬＴＭＬＥ在ＬＴＭＬＥ估计器引入软化权重、部分轨迹长度、惩
罚正则化

强一致的，提高了稳定性，但它要求历史轨迹初始状
态相同

环境奖励有
上下界

３４　犘犝学习法
ＰＵ学习法［１５］是２０１９年Ｇｏｏｇｌｅ最新提出的方

法．与之前方法不同之处在于ＰＵ学习法利用半监
督学习的思路，针对行为策略奖励稀疏性提出基于
０１奖励的离线策略评估方法．

ＰＵ学习法是一种基于离线策略分类（ＯｆｆＰｏｌｉｃｙ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＯＰＣ）的新型离线策略评估方法［１５］．
该方法将评估当作一个分类任务，根据历史轨迹对
状态和动作进行基于半监督学习的二分类（可能导

致成功或一定导致失败），目标策略的好坏取决于导
致成功的状态与动作比例．

ＯＰＣ主要建立在两个假设之上：（１）稳定的
ＭＤＰ；（２）智能体在每一轮实验要么成功要么失败．
这些任务非常常见，例如，拾取物体、走迷宫、赢得游
戏等．由于要么成功要么失败，所以每个状态和动作
具有二分类标签．如果某一个动作是可以导致成功，
那么就将其称为有效的动作；而如果某一个动作一
定会导致失败，那么就将其称为灾难性的动作．同
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理，如果某一个状态所采取的动作有一个可以导致
成功，那么就将其称为有效的状态；而如果某一个状
态的所有动作都会导致失败，那么就将其称为灾难
性的状态．

当某一轮实验成功时，该轮实验中所有状态与
动作是有效的．而当某一轮失败时，无法知道具体哪
个动作或状态导致失败．因此，ＯＰＣ可利用ＰＵ学
习［３８］，在只有正类和无标记数据情况下，训练二分
类器，进行有效策略评估，公式如下：

ＯＰＣ（犙）＝狆（狔＝１）!（狊，犪），狔＝１［１犙（狊，犪）＞犫］－
!（狊，犪）［１犙（狊，犪）＞犫］ （３５）

其中，狔是类别，狔＝１是有效动作，犙是状态动作价
值函数．为了对每个犙函数公平，每个犙函数单独
设置门槛犫，以最大化ＯＰＣ（犙）．

此外，还可以采用另一种方法ＳｏｆｔＯＰＣ，公式

如下：
ＳｏｆｔＯＰＣ（犙）＝狆（狔＝１）!（狊，犪），狔＝１［犙（狊，犪）］－

!（狊，犪）［犙（狊，犪）］ （３６）
ＰＵ学习法不需要了解行为策略，适用于更多

环境．此外，ＰＵ学习法不需要重新调整轨迹数据
权重，因此方差不会随着轨迹长度的增加而变大．
除此之外，ＰＵ学习法还可以扩展到更大的任务，
包括在现实世界中基于视觉的机器人抓取的任
务．在实验时，Ｉｒｐａｎ等人［１５］分别在机器人抓取任务
的模拟环境和真实世界任务中测试ＰＵ学习法．通
过确定性系数犚２［３９］和相关系统ξ［４０］来评判ＰＵ学
习法得分．
３５　方法对比

针对纯模型法、重要性采样法、混合模型法和
ＰＵ学习法的对比如表５所示．

表５　离线策略评估方法对比
类别 方法 原理 优缺点

纯模型法 值迭代 利用贝尔曼方程 方法简单，但只适用于ＭＤＰ已知
ＤＭ 利用历史轨迹拟合ＭＤＰ的近似模型 方差小，但有偏差

重要性采样法

ＩＳ、ＳｔｅｐＩＳ 利用重要性采样原理 偏差小，但方差与轨迹长度呈指数级增长
ＷＩＳ、ＳｔｅｐＷＩＳ 利用加权重要性采样原理 方差小，不受小概率事件干扰，但有偏差
ＲＩＳ 利用轨迹数据中状态动作的频率修正行为策略 方差小，但有偏差
ＭＩＳ 利用经验均值，计算边际状态分布 方差小，不指数依赖轨迹长度，但有偏差
ＩＮＣＲＩＳ 利用高层次的轨迹及其策略 方差小，偏差小，但环境要求严格

混合模型法
ＤＲ 利用双鲁棒估计，结合ＤＭ和ＩＳ 方差小，偏差小，但方差与轨迹长度呈指数级增长
ＷＤＲ 结合ＤＭ和ＷＩＳ 方差小，偏差小，不受小概率事件干扰
ＭＡＧＩＣ 结合ＤＭ和ＷＤＲ 方差小，偏差小，但只适用于非平均奖励的环境
ＬＴＭＬＥ、ＲＬＴＭＬＥ利用纵向目标最大似然方法 方差小，偏差小，但历史轨迹初始状态必须相同

ＰＵ学习法 ＯＰＣ、ＳｏｆｔＯＰＣ 把评估当作一个二分类的任务 无需了解行为策略，但只适用于０１奖励

纯模型法包括值迭代和基于最大似然估计．值
迭代可用于ＭＤＰ已知时，计算方法简单．而基于最
大似然估计可用于ＭＤＰ未知时，基于每个状态动
作对频繁出现的历史轨迹拟合ＭＤＰ近似模型，具
有方差小的特点．

重要性采样法包括ＩＳ、ＳｔｅｐＩＳ、ＷＩＳ、ＳｔｅｐＷＩＳ、
ＲＩＳ、ＭＩＳ、ＩＮＣＲＩＳ．当历史轨迹长度较短时，ＩＳ和
ＳｔｅｐＩＳ利用重要性采样原理，实现无偏估计．当历
史轨迹数量较多时，ＷＩＳ和ＳｔｅｐＷＩＳ利用加权重
要性采样，实现强一致，但存在偏差．当历史轨迹覆
盖面较广时，ＲＩＳ根据轨迹数据中状态动作的频率
修正行为策略，可降低采样误差．当历史轨迹的状态
空间较小时，ＭＩＳ利用相同状态转移模式的经验平
均值，使所估计状态价值方差不指数依赖轨迹长度．
当历史轨迹具有明显分段时，ＩＮＣＲＩＳ可利用时间
抽象，对基于选项的行为策略和目标策略，实现更准
确的估计．

混合模型法包括ＤＲ、ＷＤＲ、ＭＡＧＩＣ、ＬＴＭＬＥ、
ＲＬＴＭＬＥ．当历史轨迹长度较短时，ＤＲ结合ＤＭ和
ＩＳ减少动作随机性导致的估计方差，ＷＤＲ结合
ＤＭ和ＷＩＳ，防止小概率事件权重太大．当历史轨迹
覆盖面较广时，ＭＡＧＩＣ结合ＤＭ和ＷＤＲ，在非平
均奖励的环境实现强一致估计．当历史轨迹中奖励
有上下界时，ＬＴＭＬＥ和ＲＬＴＭＬＥ利用纵向目标
最大似然估计，具有较低的均方误差．
ＰＵ学习法包括ＯＰＣ和ＳｏｆｔＯＰＣ，针对行为策

略奖励稀疏性提出基于二分类任务的离线策略评
估方法，该方法无需了解行为策略，但只适用于０１
奖励．

４　离线策略评估的应用
离线策略评估有很多应用，比如机器人、游戏、

医药治疗等．在这些应用中，使用离线策略评估一般
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有两种方法．第一种方法是将离线策略评估应用在
另一个领域收集的验证数据上，来衡量对新领域设
置的泛化能力．第二种方法是在使用离线策略数据
进行训练时，使用离线策略评估作为早期停止或模
型选择的标准．
４１　泛化能力

对于泛化能力，已经有论文［４１４５］研究了深度强
化学习的过拟合和记忆，提出了在模拟中定义测试
环境来评估强化学习泛化能力．通常，很容易评估模
拟环境中的策略，但对于真实世界的设置来说，这已
经不够了，因为在真实世界中，模拟环境可能会非常
昂贵，比如构建一个能够覆盖所有的医疗状况的模
拟病人．因此，在现实问题中，离线策略评估是一个
不可避免的部分，以一种有效、易于处理的方式度量
泛化性能．

在强化学习中所面临的一些常见的泛化失败场

景，比如离线策略训练数据不足且没有在线收集新
数据时；训练数据是以系统偏差的方式生成的，而错
过了部分目标分布时；训练和测试领域的差距等，原
则上，只要根据从最终测试环境中采样的数据进行
验证，所有这些场景都可以通过离线策略评估加以
识别．

在机器人应用中，经常使用模拟环境来降低学
习机器人技能的样本复杂度，由于模拟环境和真实
环境的差距，策略的评估仍然需要使用一个真实机
器人，但是使用真实机器人进行真值评估的效率非
常低，因此使用离线策略评估提高评估的效率．ＰＵ
学习法［１５］针对上述泛化失败场景验证离线策略评
估性能，特别是在机器人抓取任务中，使用真实世界
（图１（ｂ））数据评判模拟环境（图１（ａ））下训练的策
略．实验结果表明，离线策略评估与多个环境的性能
有很好的相关性．

图１　离线策略评估在机器人抓取中的应用

在医药治疗应用中，目前已有很多研究［４６４７］利
用强化学习模拟患者与临床医生的动态交互．但由
于模拟环境和真实世界间存在差距，将模拟环境中
的策略应用于真实世界仍然存在较大风险，可使用
离线策略评估降低风险．Ｌｉ等人［４８］在模拟环境中使
用离线策略评估辅助重症监护病房败血症的药物
治疗．

即使应用在相同场景中，不同离线策略评估方
法的采样不尽相同．离线策略评估方法采样要求对
比如表６所示．ＤＭ要求每个状态动作对频繁出现
在历史轨迹中，因此需要较多历史轨迹．ＩＳ、Ｓｔｅｐ
ＩＳ、ＷＩＳ和ＳｔｅｐＷＩＳ的重要性采样权重的形式为
累积和，估计的方差大小依赖于轨迹的长度，因此只

对历史轨迹长度有要求．ＤＲ、ＷＤＲ结合ＤＭ和重
要性采样，在较多历史轨迹或历史轨迹长度较短时，
估计较准确．ＭＡＧＩＣ在非平均奖励环境下，需要较
少历史轨迹．ＲＬＴＭＬＥ适用于初始状态确定的环
境，需要较少历史轨迹．

表６　离线策略评估方法采样要求对比
方法 采样要求

ＤＭ 每个状态对频繁出现在历史轨迹中，需要
较多历史轨迹

ＩＳ、ＳｔｅｐＩＳ、ＷＩＳ、
ＳｔｅｐＷＩＳ

估计的方差大小依赖于轨迹的长度，需要
较短历史轨迹，对轨迹数量无明显要求

ＤＲ、ＷＤＲ 需要较短、较多历史轨迹
ＭＡＧＩＣ 非平均奖励环境下，需要较少历史轨迹
ＲＬＴＭＬＥ 初始状态确定环境下，需要较少历史轨迹
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４２　模型选择标准
对强化学习方法的评价最直接的方法是通过与

真实环境交互来评估已经学过的策略，但是，对于大
多数现实场景，直接在真实环境中运行新策略的成
本昂贵、风险巨大，甚至涉及到道德问题．因此，使用
离线策略评估作为早期停止或模型选择的标准是一
个不可避免的部分．

在电子商务、搜索或新闻的推荐系统中，使用操
作期间收集的数据测试新的内容服务算法［４９］．推荐
系统评估的目的就是为了从多维度来评估该系统的
实际效果和表现，从中发现可能的优缺点，通过优化
该系统，为用户提供更优质的服务，获取更多的商业
利益．进行强化学习方法的评价最直接的方式是通过
在线Ａ／Ｂ测试来评估已经学到的策略，但是这种测
试价格昂贵，而且可能会损害用户体验，因此，离线策
略评估被用来评估不同推荐智能体的表现，如逆倾
向分数（ＩＰＳ）［５０］、ＰＩ（Ｐｓｅｕｄｏｉｎｖｅｒｓｅｅｓｔｉｍａｔｏｒ）［４９］．
除此之外，Ｚｏｕ等人［５１］为提高用户的长期参与度，
将信息流推荐形式化为一个马尔可夫决策过程，通
过设计的Ｑ网络来直接优化用户参与度，并通过离
线策略评估比较不同算法的性能，进而选择最优
策略．

在临床医学应用中，护理提供者筛选大量分散
的多模式数据，进行临床决策评估，以降低患者风
险、管理不确定性和控制成本．当检查危重患者的临
床决策时，如重症监护病房，这些压力会增加，需要
快速判断，及时和适当的干预对于确保这些病例中
患者的安全是至关重要的．Ｐｒａｓａｄ［５２］通过对重症护
理干预的一系列案例研究，为临床医生循环决策支
持提供了一个完整的框架，并通过离线策略评估进
行奖励函数的设计．临床部署前需要对学到的策略
进行前瞻性的临床试验．针对一种病症可能有多种
方案，比如低血压的治疗并没有标准化，使用哪种
血管加压素以及采用多少剂量并不清楚，而且对
最佳方案的临床意见可能有显著不同．如果直接
在真实世界中进行评估，那么有可能造成无法估
量的后果．因此在实际部署前，应采用离线策略评
估进行模型的选择．Ｆｕｔｏｍａ等人［５３］针对危重病人
低血压的紧急情况，根据电子健康记录的观察数据
提供多个策略，采用离线策略评估确定可行策略．
Ｋｏｍｏｒｏｗｓｋｉ等人［４６］开发的ＡＩ临床医生，通过分
析医生所做的上万次真实治疗决策，学习最佳的败
血症治疗方案，ＡＩ临床医生的数据流如图２所示，
其中可以利用离线策略评估进行选择最优模型．

图２　ＡＩ临床医生的数据流

在多智能体应用中，如图３所示的ＯｐｅｎＡＩ发
布的ＮｅｕｒａｌＭＭＯ：大型多智能体游戏环境．Ｌｉ等
人［５４］利用离线策略评估方法提出一种离线强化学
习算法，用于解决最佳同步问题．将规定的行为策略
应用于每个智能体，以生成和收集用于学习的历史
轨迹数据．为每个智能体导出一个离线策略的贝尔
曼方程，以了解目标策略的价值函数，并同时找到改

进的策略．
除此之外，离线策略评估还推动了完全的离策

略强化学习的发展，使智能体完全使用历史数据进
行学习．使用之前智能体收集到的历史数据训练多
个模型，利用离线策略评估从中选取最佳模型，进而
在真实世界中测试该最优模型．离线策略评估的使
用，使评估效率增加，风险降低．
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图３　ＮｅｕｒａｌＭＭＯ：大型多智能体游戏环境

５　实　验
本节通过实验尽最大可能复现了主流离线策略

评估模型，并在ＭｏｄｅｌＦａｉｌ、ＭｏｄｅｌＷｉｎ、ＧｒｉｄＷｏｒｌｄ
等领域论文常见的三个应用中进行了性能对比．实
验的ＯＰＥ涉及：直接法（ＤＭ）、重要性采样（ＩＳ）、逐
步重要性采样（ＳｔｅｐＩＳ）、加权重要性采样（ＷＩＳ）、逐
步加权重要性采样（ＳｔｅｐＷＩＳ）、双鲁棒（ＤＲ）、加权
双鲁棒（ＷＤＲ）、模型和导向重要性采样联合
（ＭＡＧＩＣ）、纵向目标最大似然（ＲＬＴＬＭＥ）．
５１　物理环境

本节实验的软硬件配置如表７所示．
表７　实验环境配置

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，６４位
ＣＰＵ型号 英特尔酷睿ｉ５１０３５Ｇ１双核
内存容量 １６ＧＢ
硬盘容量 ５１２ＧＢ
主要工具 Ｒ３．５．１；Ｒｓｔｕｄｉｏ１．２

５２　实验环境
（１）ＭｏｄｅｌＦａｉｌ
如图４所示，ＭｏｄｅｌＦａｉｌ的ＭＤＰ有三个状态

（用圆圈表示）和终端吸收状态（用双圈表示）．智能
体从状态狊１开始，它有两个动作，第一个动作犪１以
概率１到达上层状态狊２，奖励为０．第二个动作犪２以
概率１到达下层状态狊３，奖励为０．当智能体位于上
层状态狊２时，采取动作犪３以概率１到达终端吸收状
态狊４，奖励为１．当智能体位于下层状态狊３时，采取
动作犪４以概率１到达终端吸收状态狊４，但是得到负
奖励，狉＝－１．

图４　ＭｏｄｅｌＦａｉｌＭＤＰ
设定实验中行为策略犪１的概率为０．８８，犪２的概

率为０．１２．目标策略则相反，它选择犪１概率为０．１２
和犪２的概率为０．８８．在轨迹采样时，轨迹长度为１０，
轨迹数量犿分别为１００、２００、５００、１０００．

（２）ＭｏｄｅｌＷｉｎ
如图５所示，ＭｏｄｅｌＷｉｎ的ＭＤＰ有三种状态和

一个终端吸收状态．智能体从状态狊１开始，它有两个
动作犪１和犪２．第一个动作犪１使智能体以概率０．４到
达状态狊２，奖励为１，以概率０．６到达状态狊３，奖励
为－１．第二个动作犪２使智能体以概率为０．６到达
状态狊２，奖励为１，以概率为０．４到达状态狊３，奖励
为－１．当智能体位于状态狊２和状态狊３时，以概率１
到达终端吸收状态狊１，奖励为０．

图５　ＭｏｄｅｌＷｉｎＭＤＰ
实验时，行为策略在状态狊１采取动作犪１的概率

为０．７３，动作犪２概率为０．２７，而目标策略则相反，它
采取的动作犪１的概率约为０．２７，动作犪２的概率约为
０．７３．在轨迹采样时，轨迹长度为１０，轨迹数量犿分
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别为１００，２００，５００，１０００．
（３）ＧｒｉｄＷｏｒｌｄ
ＧｒｉｄＷｏｒｌｄ代表了许多有共同属性的现实世界部

分可观察的马尔可夫决策过程（ＰａｒｔｉａｌｌｙＯｂｓｅｒｖａｂｌｅ
ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＰＯＭＤＰ）［３６］．如图６所
示，实验选用了４×４的ＧｒｉｄＷｏｒｌｄ，有４个动作，分
别为：上、下、左、右．在状态狊６，智能体得到负奖励，
狉＝－１０，在状态狊１４，智能体得到正奖励，狉＝１，在状
态狊１６，智能体得到正奖励，狉＝１０，在其他状态，智能
体得到负奖励，狉＝－１．

图６　网格世界的图形描绘
实验中的行为策略和目标策略延用Ｔｈｏｍａｓ等

人［５５］提出的策略π４和策略π５．策略π４是接近最优的
策略，它通常采取动作向下移动，偶尔采取动作向右
移动，迅速移动到狊１４，而且没有访问狊６得到－１０奖
励．策略π５是一个比策略π４更优版本，减少动作向右
移动的随机性．设置轨迹长度犜＝１００，若在犜＝１００
之前到达状态狊１６，则这轮结束，否则，直到犜＝１００
结束，轨迹数量犿分别为１００、２００、５００、１０００．

图７　ＦｌａｐｐｙＢｉｒｄ游戏

（４）ＦｌａｐｐｙＢｉｒｄ
ＦｌａｐｐｙＢｉｒｄ游戏，属于ＰｙＧａｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＥｎｖｉ

ｒｏｎｍｅｎｔ，控制一只小鸟，跨越由各种不同长度水管
所组成的障碍，如图７所示．其状态空间三维，小鸟
和下一个管道的水平距离、小鸟和底下管道的垂直
距离、小鸟的速度，动作为两维一个人是小鸟飞行，
一个是不做动作，小鸟会由于重力的作用而下降，奖

励为小鸟过一个桩为１，否则为０．设置轨迹长度
犜＝５００，轨迹数量犿分别为１００、２００、５００、１０００．

（５）ＳｐａｃｅＩｎｖａｄｅｒｓｖ０
ＳｐａｃｅＩｎｖａｄｅｒｓｖ０属于ｏｐｅｎＡＩｇｙｍａｔａｒｉ游

戏，如图８所示，太空入侵者中，支持的输入有６种，
一个是什么也不做，一个是开火，另４个是控制方
向：０：ＮＯＯＰ、１：ＦＩＲＥ、２：ＵＰ、３：ＲＩＧＨＴ、４：ＬＥＦＴ、
５：ＤＯＷＮ，如果你打掉Ｘ分的怪兽，奖励就为Ｘ，状
态是ＲＧＢ图像（２１０，１６０，３），动作空间９维．每一个
ｅｐｉｓｏｄｅ，有三条命，如果三条命都被怪兽打死了，这
个游戏就结束了．设置轨迹长度犜＝１０００，轨迹数量
犿分别为１００、２００、５００、１０００．

图８　ＳｐａｃｅＩｎｖａｄｅｒｓｖ０游戏

图９　不同轨迹数量下的ＭｏｄｅｌＦａｉｌ实验结果

５３　实验验证
ＯＰＥ方法的评估主要采用所估计的目标策略

状态价值与目标策略真实执行的状态价值均方误差
（ＭＳＥ）．

（１）ＭｏｄｅｌＦａｉｌ结果
图９描述了在ＭｏｄｅｌＦａｉｌ上的结果，表８显示

各估计器均方误差的具体值．加权重要性采样方法，
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表８　犕狅犱犲犾犉犪犻犾环境下估计器的性能对比
轨迹数量 ＤＭ ＩＳ ＳｔｅｐＩＳ ＷＩＳ ＳｔｅｐＷＩＳ ＤＲ ＷＤＲ ＭＡＧＩＣ ＲＬＴＭＬＥ
１００ ６．５８９０ ９．２０６４９ ９．１５６４ ５．３７００ ５．３５１４ ９．２０６４９ ５．３２１５ ３．９３８７３ ３５６４２
２００ ５．５７２４ ５．１１５４８ ４．９５１０ ２．３５００ ２．３０４０ ５．１１５４８ ２２２５８ ２．７３８３８ ２．９６００
５００ ５．２８９０ ２．１７０７６ ２．２５６０ １．７７２３ １．７６３２ ２．１７０７６ １．７５６２ ２．４８３２２ １２４９０
１０００ ５．１５６３ ０．１５７０７ ０．１５４３ ０．０９０２ ００８３０ ０．１５７０７ ０．０８５２ ０．０８２７５ ０．０８９０

ＷＩＳ和ＳｔｅｐＷＩＳ与ＷＤＲ估计器的性能接近．未加
权的重要性采样方法ＩＳ和ＳｔｅｐＩＳ与ＤＲ估计器性
能接近．

随着历史轨迹数量的增加，每个估计器的ＭＳＥ
越来越低，其中ＤＭ估计器缓慢降低，逐渐趋于平
稳．当历史轨迹数量为１００时，各估计器ＭＳＥ都相
对较高，最优估计器是ＲＬＴＭＬＥ，ＭＳＥ为３．５６４２，
比最差的ＩＳ估计器和ＤＲ估计器实现了６１．３％的
性能提升．随着轨迹数量的增多，各个估计器性能逐
渐提升，当历史轨迹数量为１０００时，最优估计器为
ＳｔｅｐＷＩＳ，ＭＳＥ为０．０８３，与ＷＩＳ估计器、ＷＤＲ估
计器、ＭＡＧＩＣ估计器和ＲＬＴＭＬＥ估计器相差不大，
比最差的ＤＭ估计器实现了９８．３％的性能提升．

（２）ＭｏｄｅｌＷｉｎ结果
图１０描述了在ＭｏｄｅｌＷｉｎ上的结果，表９显示

各估计器均方误差的具体值．正如上面所分析的一
样，ＤＭ在近似模型快速收敛到真实的环境下，表现
比较好．

图１０　不同轨迹数量下的ＭｏｄｅｌＷｉｎ实验结果

表９　犕狅犱犲犾犠犻狀环境下估计器的性能对比
轨迹数量 ＤＭ ＩＳ ＳｔｅｐＩＳ ＷＩＳ ＳｔｅｐＷＩＳ ＤＲ ＷＤＲ ＭＡＧＩＣ ＲＬＴＭＬＥ
１００ ５１２３５８ １３．２５８８８ ８．１５２３ ８．８３４３８ ７．９８８３７ ８．００４３６ ７．４１１９７ ６．３９４０７ ６．２３３１９
２００ ２３２４５０ １１．６１５２３ １０．５６４１ ９．５１２９８ ５．３３０９０ ６．００５０１ ５．１８６３７ ３．９５９７１ ３．１５３３３
５００ １４５４１７ １０．２５０３２ ７．２３６４ １０．５４６９８ ３．１１２８６ ３．０００４４ ３．７７１６０ １．８７５３９ １．６５１４０
１０００ ０６１４１７ ６．２６１８１ ３．８４５２ ５．９７６２８ １．６０６９６ ２．０００１０ １．６２７３２ ０．９３６６７ ０．６５２１０

不同的历史轨迹数量，ＤＭ估计器都是其中最优
的．当历史轨迹数量为１００时，ＤＭ估计器的ＭＳＥ为
５．１２３５８，比最差的ＩＳ估计器实现了６１．３％的性能
提升．当轨迹数量为１０００时，ＤＭ估计器与ＲＬＴＭＬＥ
估计器相差不大，比最差的ＩＳ估计器实现了９０．１％
的性能提升．

（３）ＧｒｉｄＷｏｒｌｄ结果
图１１描述了在ＧｒｉｄＷｏｒｌｄ上结果，表１０显示

各估计器均方误差的具体值．ＤＭ估计器在不同轨
迹数量中表现最差，当历史轨迹数量为１０００时，
ＤＭ估计器的ＭＳＥ为３０．０８９４６，数值非常高．其中
ＷＤＲ估计器、ＭＡＧＩＣ估计器和ＲＬＴＭＬＥ估计器
性能相近．当历史轨迹数量为１００时，最优估计器是
ＲＬＴＭＬＥ，ＭＳＥ为３，比最差的ＤＭ估计器实现了
９１．５％的性能提升．当历史轨迹数量为１０００时，最

优估计器为ＲＬＴＭＬＥ，ＭＳＥ为１．２００１３，比最差的
ＤＭ估计器实现了９６％的性能提升．

图１１　不同轨迹数量下的ＧｒｉｄＷｏｒｌｄ实验结果
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表１０　犌狉犻犱犠狅狉犾犱环境下估计器的性能对比
轨迹数量 ＤＭ ＩＳ ＳｔｅｐＩＳ ＷＩＳ ＳｔｅｐＷＩＳ ＤＲ ＷＤＲ ＭＡＧＩＣ ＲＬＴＭＬＥ
１００ ３５．４８９４６ ４０．０１１５９ ３２．５４４５０ ２５．００６２３ ２０．５０４５０ ２５．５１００８ ５．９５２６５ ６．００６８４ ３０００００
２００ ３０．０９４６０ ２５．００２４２ ２５．３４５６０ ２０．０００４９ １２．７１６４０ １７．５６０４７ ３．９１６７０ ４．５０８３６ ２００２３８
５００ ３０．０８９４６ ２０．０１１１５ １５．５６０１５ １０．００５７５ ６．６７４５６ ７．１０００４ ２７５９５６ ３．５５６０６ ２．９１８４４
１０００ ３０．０８９４６ １５．０２７７６ １０．２８２３８ ５．００７４４ ３．９３２８６ ４．８４４７２ ２．０１００５ ２．６６０２６ １２００１３

（４）ＦｌａｐｐｙＢｉｒｄ结果
图１２描述了在ＦｌａｐｐｙＢｉｒｄ上的结果，表１１显

示各估计器均方误差的具体值．重要性采样方法中
的ＩＳ、ＷＩＳ优于其他估计器．ＤＭ估计器在不同轨
迹数量中表现最差，当历史轨迹数量为１０００时，
ＤＭ估计器的ＭＳＥ为１９．４９２２６，最优估计器ＷＩＳ
为０．００２２５８，两个估计器均方误差相差较大．

图１２　不同轨迹数量下的ＦｌａｐｐｙＢｉｒｄ实验结果
（５）ＳｐａｃｅＩｎｖａｄｅｒｓｖ０结果
图１３描述了在ＳｐａｃｅＩｎｖａｄｅｒｓｖ０上的结果，表１２

显示各估计器均方误差的具体值．ＤＭ估计器在不
同轨迹数量中表现最差，当历史轨迹数量为１０００
时，ＤＭ估计器的ＭＳＥ为２８．０８９４６，数值非常高．
重要性采样方法中的估计器与混合模型法中的估计
器性能接近．当历史轨迹数量为１００时，几个估计器

图１３　不同轨迹数量下的ＳｐａｃｅＩｎｖａｄｅｒｓｖ０实验结果

性能相差不大，ＭＳＥ都较高．当历史轨迹数量为
１０００时，估计器的ＭＳＥ都下降．

可以从这些实验中得出的初步结论是，ＷＤＲ、
ＭＡＧＩＣ、ＲＬＴＭＬＥ往往优于其他重要性采样估计
器：ＩＳ、ＳｔｅｐＩＳ、ＷＩＳ和ＳｔｅｐＷＩＳ，以及混合模型法
中的ＤＲ．但与ＤＭ估计器相比，ＷＤＲ、ＭＡＧＩＣ、
ＲＬＴＭＬＥ估计器并不总是最优的，如在ＭｏｄｅｌＷｉｎ
环境中，ＤＭ估计器的性能优于所有估计器．我们也
注意到ＭＡＧＩＣ和ＲＬＴＭＬＥ在历史轨迹数据比较
少的时候，如狀＝１００时，所估计的目标策略状态价
值与目标策略真实执行的状态价值均方误差比较
大，导致这个结果的原因可能是因为这两种方法都
需要协方差矩阵和偏差，但是当数据很少时，很难估
计协方差矩阵，而且估计偏差时使用的一致性区间
也是松散的．

表１１　犉犾犪狆狆狔犅犻狉犱环境下估计器的性能对比
轨迹数量 ＤＭ ＩＳ ＳｔｅｐＩＳ ＷＩＳ ＳｔｅｐＷＩＳ ＤＲ ＷＤＲ ＭＡＧＩＣ ＲＬＴＭＬＥ
１００ ５９．７２７６４ ２．６０４８８７ ４３．１４２５５ ０８８６８７３ ２０．７０９６９ ２．６４９４１ ２０．７０９６９ １８．７２７６４ ４９．７７１９
２００ ２４．４０２１４ ２．５３４９０１ ３８．０５０３２ ０２９１５８５ １５．９０８０８ ２．４１２８２ １５．９０８０８ １４．４０２１４ １７．１９１５
５００ ２３．８９７２２ ２．４４３７２２ ４３．２６３７５ ０８６８６８２ ２３．８９７２２ ２．５４３５４ ２３．８９７２２ ２３．８９７２２ ２３．７７１９
１０００ １９．４９２２６ ０．５９５６０９ ３３．８０９８９ ０００２２５８ １３．７３２５６ ２．７０３３６ １３．７３２５６ １３．４９２２６ １４．７７１９

表１２　犛狆犪犮犲犐狀狏犪犱犲狉狊狏０环境下估计器的性能对比
轨迹数量 ＤＭ ＩＳ ＳｔｅｐＩＳ ＷＩＳ ＳｔｅｐＷＩＳ ＤＲ ＷＤＲ ＭＡＧＩＣ ＲＬＴＭＬＥ
１００ １５４．８９４６０１４３３５０２００１４５．４１９２００１４５．３１７０００１４５．８７９４００１５２．２２４４００１４５．８７９４００１４５．８７９４００１４９．７７１９
２００ ５０．０９４６４４５６２９１１０４６．２０９７１０４６．２４５３９０４６．１９１４１０４６．１８０８３０４６．１９１４１０４６．１９１４１０ ４７．１９１５
５００ ３０．０８９４６１０８３０８７０１２．６４２５４０１１．９１８９９０１２．８４１１９０１５．０９３２００１２．８４１１９０１２．８４１１９０ １３．７７１９
１０００ ２８．０８９４６ ６．５１６９１２ ６．２６３２８３ ６．０５２２７９ ６．１２５２６３ ４．９１５９４７ ６．１２５２６３ ６．１２５２６３ ５７７１９
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５４　应用场景讨论
离线策略评估的应用是比较广泛的，涉及搜索

引擎、推荐系统、广告投放系统、机器人、游戏、医药
治疗等．但是在公开发表的论文中，大多数对比实验
选用ＭｏｄｅｌＷｉｎ、ＭｏｄｅｌＦａｉｌ、ＧｒｉｄＷｏｒｌｄ等小规模游
戏场景．谷歌将ＰＵ学习法应用于机器人抓取实验，
其论文数据显示了离线策略评估方法在较大规模状
态空间中的成功应用．

总体来说，离线策略评估的基线实验在大规模
状态空间的应用环境并不是太多，这对该领域的研
究是一个阻碍，亟待突破．

６　未来研究方向
尽管离线策略评估的研究已经引起了越来越多

的关注，而且取得了一些成果，提出了很多相关理论
和算法．但从目前的研究和实用性来看，仍然存在一
些挑战，可能形成未来主要的研究趋势．

（１）非严格约束下的离线策略评估
许多方法都存在相对严格的约束条件．例如非

平稳马尔科夫下的离线策略评估中，通常不考虑时
间因素，并假设环境是平稳的，即ＭＤＰ的状态转移
和回报函数在每轮迭代之间不会发生变化．而在现
实世界中，强化学习环境通常是非平稳的，因此对应
的离线策略评估方法的准确性就可能无法保证．虽
然已经有针对非平稳马尔科夫下的离线策略评估的
研究［５６５８］，但大多只针对于特定领域的状态空间．

（２）面向轨迹长度的离线策略评估
在重要性采样方法中，重要性采样是推导无偏

估计的关键技术，但会使估计的方差随着轨迹长度
的增长指数爆炸，形成“轨迹长度灾难”．已经有部分
工作开始关注这个问题［１９，５９］，比如直接将ＩＳ应用于
平稳状态访问分布，以避免现有方法所面临的爆炸
方差．但是真正做到对轨迹的长短不一以及噪音不
敏感，并应用到现实世界各种场景中，仍需进一步
研究．

（３）混合模型的组合有效性研究
混合模型法中的估计器，包括ＤＲ、ＷＤＲ、ＭＡＧＩＣ

等都需要纯模型法（值迭代、模型近似等）来减少普
通重要性采样产生的无偏估计的方差．由于纯模型
法都是采用部分轨迹来得到近似模型，因此效果的
好坏取决与不同的技巧（ｔｒｉｃｋ）．因此，那些针对不同
的场景、不同的轨迹数据、不同纯模型法的技巧、与
不同的重要性采样模型组合成混合模型，都具有很

大的不确定性，亟待大量的实验和理论研究．
（４）自评价的离线策略评估
传统离线策略评估的目标是对目标策略的状态

价值有一个很好的估计，评判标准是所估计的目标
策略状态价值与目标策略真实执行的状态价值有一
个较小的均方误差．因此，大多估计器以减少均方误
差为损失函数，例如ＭＡＧＩＣ等．而Ｇｏｏｇｌｅ的ＰＵ
学习法，采用了适用于机器人场景的自评估方法，即
通过评估每个Ｑ函数等效最优策略的真实回报，比
较离线策略分数与真实值的正相关性．这是很好的
开创性工作，然而自评价标准与传统标准的关系与
结合，仍然亟待深入研究和探索．

７　总　结
离线策略评估利用行为策略收集到的轨迹数据

估计目标策略的状态价值，一直是强化学习非常关
键的研究问题．随着强化学习在机器人、自动驾驶等
领域的应用驱动，离线策略评估在近年的人工智能
顶刊顶会受到学者们的持续关注．

本文系统性地梳理了近二十年的离线策略评估
主要方法：纯模型法、重要性采样法、混合模型法和
ＰＵ学习法．分别阐述了各类方法的机理、方法中模
型的细节差异，详细对各类方法及模型进行了机理
对比，并通过亲自实验进行了主流离线策略评估模
型的程序复现与性能对比．最后展望了离线策略评
估的技术挑战与可能的未来发展方向，希望对其他
学者的研究工作有所启发．

总体来看，离线策略评估取得了很多进展，但各
种方法都有各自的适用场景和局限性，特别是对历
史轨迹的约束相对较强，因此从理论到实际肯定还
有一段很长的路要走．特别值得注意的是，Ｇｏｏｇｌｅ
的ＰＵ方法在机器人应用中的打破约束确实开了一
个好头，为我们未来更加大胆地去探索离线策略评
估提供了一个启发．

致　谢　感谢中国科学院计算技术研究所智能信息
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