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决策问题的概率推理建模

对于某个策略𝜋𝜃 a 𝑠 , 定义其相应的策略轨迹分布：

𝑝 𝜏 𝜃 = 𝑝 𝑠1, 𝑎1, … , 𝑠𝑇 , 𝑎𝑇 𝜃 = 𝑝(𝑠1)ς𝑡=1
𝑇 𝑝 𝑎𝑡 𝑠𝑡 , 𝜃 𝑝 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡, 𝑎𝑡

如何定义一个概率图模型，使得其计算出的轨迹分布等价于使用最优
策略采样出的轨迹分布？
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决策问题的概率推理建模

现有的状态，动作以及下一状态之间的图模型：

没有奖励信息，无法表示策略的最优性。
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决策问题的概率推理建模

引入一个随机变量𝒪t,且𝒪t =1表示在t时间步的决策是最优的，

𝒪t = 0则表示不是最优的。另将𝒪t的分布定义为：

𝑝 𝒪t = 1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 = 𝑒𝑥𝑝 𝑟 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡
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决策问题的概率推理建模

引入𝒪t后，得到有向图模型：
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决策问题的概率推理建模

由此，按该有向图可计算最优轨迹的分布𝑝 𝜏, 𝑜1:𝑇 ：

𝑝 𝜏, 𝑜1:𝑇 = 𝑝 𝑠1 ෑ

𝑡=1

𝑇

𝑝 𝒪t = 1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 𝑝 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡

= 𝑝 𝑠1 ෑ

𝑡=1

𝑇

𝑒𝑥𝑝 𝑟 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 𝑝 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡

= 𝑝 𝑠1 ෑ

𝑡=1

𝑇

𝑝 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 𝑒𝑥𝑝 ෍

𝑡=1

𝑇

𝑟 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡
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决策问题的概率推理建模

假设要求的最优策略为𝑝 𝑎𝑡 𝑠𝑡 , 𝑜1:𝑇 ，那么由其导出的轨迹分布为：

Ƹ𝑝 𝜏 = 𝑝 𝑠1 𝑜1:𝑇 ς𝑡=1
𝑇 𝑝 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑜1:𝑇 𝑝 𝑎𝑡 𝑠𝑡 , 𝑜1:𝑇

= 𝑝(𝑠1)ς𝑡=1
𝑇 𝑝 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 𝜋∗ 𝑎𝑡 𝑠𝑡
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决策问题的概率推理建模

故求解最优策略可以转化为分布匹配的问题，也就是使策略导出的轨迹分布
匹配最优轨迹分布𝑝 𝜏, 𝑜1:𝑇 ，若使用KL散度衡量分布间的距离，则要优化的目
标是：
−𝐷𝐾𝐿 Ƹ𝑝 𝜏 𝑝 𝜏, 𝑜1:𝑇 = 𝐸𝜏~ ො𝑝 𝜏 log 𝑝 𝜏, 𝑜1:𝑇 − log Ƹ𝑝 𝜏

= 𝐸𝜏~ ො𝑝 𝜏 log 𝑝 𝑠1 +෍

𝑡=1

𝑇
log 𝑝 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 +

𝑟 𝑠𝑡, 𝑎𝑡
− log 𝑝 𝑠1 −෍

𝑡=1

𝑇
log 𝑝 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 +

log 𝜋∗ 𝑎𝑡 𝑠𝑡

= 𝐸𝜏~ ො𝑝 𝜏 ෍

𝑡=1

𝑇

𝑟 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 − log 𝜋∗ 𝑎𝑡 𝑠𝑡

=෍

𝑡=1

𝑇

𝐸(𝑠𝑡,𝑎𝑡)~ ො𝑝 𝑠𝑡,𝑎𝑡 𝑟 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 + 𝐸𝑠𝑡~ ො𝑝 𝑠𝑡 ℋ 𝜋 𝑎𝑡 𝑠𝑡
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可由上式的最后结果看出，如此形式化后求解的目标与普通的强
化学习有所不同，除了最大化期望回报外，还使策略的条件熵尽量
大。
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Off-Dynamics Reinforcement Learning:

Training for Transfer with Domain Classifiers

https://arxiv.org/abs/2006.13916
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MDP 𝑆, 𝐴, 𝑇, 𝑅, 𝜌, 𝛾

可迁移的知识包括样本，学习到的表示，模型参数等。

迁移问题可以划分为右图所示

三类：
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• 源MDP与目标MDP仅仅状态转移方程不同。

• 目标是使用与源MDP交互产生的transition以及少量目标MDP产生
的transition来求解目标MDP的最优策略。

• 一个假设：𝑝𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 > 0֜ 𝑝𝑠𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 > 0
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修改奖励函数来反映dynamic的不同，具体来说，在智能体到达
与目标MDP不同的状态和相应动作的时候对它施加惩罚。

左一图为目标MDP，中间图为源MDP，右一为奖励函数修改后的MDP
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• 怎么确定△ 𝑟?

• 有什么理论保证？
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回顾上一篇论文中的概率推理建模，关键是表示出最优轨迹的分布𝑝 𝜏, 𝑜1:𝑇

和最优策略分布 Ƹ𝑝 𝜏 ，在本算法的环境设置中，要求的是在目标MDP中效果很

好的策略，故𝑝 𝜏, 𝑜1:𝑇 是在目标MDP上计算的；而训练是在源MDP上的，即

Ƹ𝑝 𝜏 是基于源MDP计算的。故

𝑝 𝜏, 𝑜1:𝑇 = 𝑝 𝑠1 ෑ

𝑡

𝑝𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 𝑒𝑥𝑝 ෍

𝑡

𝑟 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡

Ƹ𝑝 𝜏 == 𝑝(𝑠1)ෑ

𝑡

𝑝𝑠𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 𝜋∗ 𝑎𝑡 𝑠𝑡
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则优化目标：

−𝐷𝐾𝐿 Ƹ𝑝 𝜏 𝑝 𝜏, 𝑜1:𝑇 = 𝐸𝜏~ ො𝑝 𝜏 log 𝑝 𝜏, 𝑜1:𝑇 − log Ƹ𝑝 𝜏

= 𝐸𝜏~ ො𝑝 𝜏 log 𝑝 𝑠1 +෍

𝑡

log 𝑝𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 +

𝑟 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡
− log 𝑝 𝑠1 −෍

𝑡

log 𝑝𝑠𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 +

log 𝜋∗ 𝑎𝑡 𝑠𝑡

= 𝐸𝜏~ ො𝑝 𝜏 ෍

𝑡

𝑟 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 − log 𝜋∗ 𝑎𝑡 𝑠𝑡 + log 𝑝𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 − log 𝑝𝑠𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡

=෍

𝑡=1

𝑇

𝐸(𝑠𝑡,𝑎𝑡)~ ො𝑝 𝑠𝑡,𝑎𝑡 𝑟‘ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 , 𝑠𝑡+1 + 𝐸𝑠𝑡~ ො𝑝 𝑠𝑡 ℋ 𝜋 𝑎𝑡 𝑠𝑡

△ 𝑟 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡, 𝑠𝑡+1

𝑟‘ 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡, 𝑠𝑡+1 = 𝑟 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 +△ 𝑟 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡, 𝑠𝑡+1
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由此确定△ 𝑟 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑠𝑡+1 = log 𝑝𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 − log 𝑝𝑠𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒 𝑠𝑡+1 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ，

这是理想形式，在实际情况中转移方程一般是不容易知道的。DARC算法

使用两个二分类器估计△ 𝑟：

△ 𝑟 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑠𝑡+1

= (log 𝑝 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑠𝑡+1 − log 𝑝 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 )

− log 𝑝 𝑠𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑠𝑡+1 − log 𝑝 𝑠𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡
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总结

回顾一下，第一篇文章将强化学习的决策问题建模成一个概率推理模型，并揭

示了其优化目标与最大熵强化学习的优化目标相同；第两篇文章基于第一篇文章，

给了我们一个新的视角去处理仅有dynamic不同的MDP之间的样本迁移问题，即

改变奖励来将这种MDP间Dynamic的不同反应给智能体，使其更倾向使用类似目

标域的transition训练策略。
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Thanks！


