
如何采样——蒙特卡洛树搜索（MCTS）
不论是在 策略梯度算法 还是 近端策略优化 中，采样轨迹都是非常重要的一个任务。常规的
采样方法往往存在效率低、利用率低、不符合实际目标的特点。因此，蒙特卡洛树搜索方法被
提出用来解决上述问题。

Rollout
预演策略（Rollout）是一种非常朴素的想法，我们随机选择动作直到终止状态，并得到反馈
的奖励信号。一次 预演 可以看作一次采样，这有点类似于人类的假设推理法（下棋时，人类
可能会假想未来的局面）。常规的采样方法就是 大量的使用 Rollout，得到大量的轨迹，从而
帮助我们发现合适的动作。这样做并不能很好地利用之前的采样信息，而且有大量无意义的采
样。实际上，人类进行预演时往往是有倾向性的选择的，下棋高手往往可以根据过往的训练判
断出哪些步骤可能会通往胜利，并对这些动作进行推演，以发现最合适的步骤，而不是完全随
机。

MCTS

鉴于直接给出理论分析难于理解，我将直接介绍搜索过程，随后再从理论角度分析。

首先，我们有初始状态 s0 以及 初始的一系列动作 a1、a2、…、am ，s0 可以通过这 m 个动
作转移到其他状态（这个转移是确定的，也就是转移概率为 1），因此我们也就可以绘制出初
始树。

随后，我们从根节点开始不停地选择孩子结点，逐渐深入树，直到找到叶子结点为止。这里，
我们并非随机选择，而是贪心选择（选择价值最高的孩子结点）或是根据 UCB 值选择。
结点的 UCB 值按如下公式计算：

ucb = v̄i + 2 ∗ √ lnN

ni

其中，v̄i 表示结点 i 的平均价值（或得分），N  表示总共探索的次数（根节点被选择的次
数），ni 表示 结点 i 被选择的次数。
我们可以发现，a) 结点被探索的次数越少，UCB 值也就越大；b) 结点的平均价值越大，UCB
值越大。所以，我们往往倾向于选择 平均价值更高 或是 被探索次数很少的结点。当一个结点
的平均价值很高时，我们不停地探索这个结点，增加了这个结点的探索次数，也就降低了这个
结点被再次选择的可能性（探索次数越大，UCB 值越低）。而当其他价值更高的结点探索次
数太大时，我们会去选择未被充分探索的结点。
这是一种启发式搜索方法，UCB 值平衡了探索（exploration） 和 利用（exploitation）。我
们既考虑到过去的知识（结点的平均价值是根据过往的探索得到的），也充分考虑了对未知的
探索（对于探索次数很少的结点，UCB 值可以很大（一次也没被探索过时，UCB 值无穷
大））
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找到叶子结点后，我们讨论该结点是否曾经被探索过，如果没有，我们对该叶子结点进行
Rollout（预演操作），得到奖励信号；如果曾经被探索过，我们首先扩展结点，然后将扩展
的结点中的某一个进行Rollout操作（通常默认第一个），得到奖励信号。

BackPropagation：每一次我们进行 预演 后，我们需要将奖励信号向前传播。

例子

我将给出一个实际的例子，便于理解。
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