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假设我们现在有两个策略 π ，π′ 。我们定义，π >= π′ 当且仅当对所有状态 s，
V π(s) >= V π′

(s) 。我们记最优策略为 π∗ （最优策略就是 大于等于 其他所有策略的策略），
记对应的价值函数为 V ∗(s) 、Q∗(s, a)。

最优价值函数的递归性质

我们将给出最优价值函数的递归性质，这可以很容易的得到。

我们可以发现，对于一个有限的马尔可夫决策过程（不妨假设状态数为 N），则对 N 个状态
我们都可以得到一个 递归方程。总的来说，我们可以得到 N 个非线性方程。如果我们已知任
意的 Pss′

a、Rss′
a。那么这 N 个方程就仅仅只有 N 个未知数，我们可以求得 V ∗(s)。

一旦得到了 V ∗(s)，我们就可以找到最优策略。

最优策略：对 状态 s，做一步搜索。状态 s 可以由不同的动作转移到其他的状态，每一个动
作都可以获得一定的奖励信号，这个奖励信号加上后续状态的最佳奖励信号就是这个动作的最
佳奖励信号，所有动作中，最佳奖励信号最大的就是最佳动作。

类似地，我们可以求 Q∗(s, a)。值得一提的是，一旦得到 Q∗(s, a)，我们就可以很容易地找到
最优策略（不再需要一步搜索）。

优化和近似

V ∗(s) = max
a∈A(s)

Qπ∗

(s, a)

= max
a

Eπ∗ {Rt ∣ st = s, at = a}

= max
a

Eπ∗ {
∞

∑
k=0

γ krt+k+1 ∣ st = s, at = a}

= max
a

Eπ∗ {rt+1 + γ
∞

∑
k=0

γ krt+k+2 ∣ st = s, at = a}

= max
a

E {rt+1 + γV ∗ (st+1) ∣ st = s, at = a}

= max
a∈A(s)

∑
s′

P
a
ss′ [Ra

ss′ + γV ∗ (s′)].

Q∗(s, a) = E{rt+1 + γ max
a′

Q∗ (st+1, a′) ∣ st = s, at = a}

= ∑
s′

P a
ss′ [Ra

ss′ + γ max
a′

Q∗ (s′, a′)].
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在绝大多数我们感兴趣的问题中，直接得到 V ∗ 或 Q∗ 都是不现实的，而且由于实际问题的复
杂性，想要获得 准确的 最优价值函数 很难，即使可以完成，也需要大量的计算资源。因此，
我们往往找到最优价值函数的近似即可。

Tabluar Methods：
我们将最优价值函数储存为 表（Table） 的形式。
Parameterized Functions：
我们构建函数，将状态映射到价值，这可以解决 状态过大时，表无比庞大，既难储存、
又难维护的缺点。
无论有多少状态，我们只要将状态映射到价值即可。
以后，我们将会介绍具体的学习算法。

最优价值函数

2 / 2


	最优价值函数
	最优价值函数的递归性质
	优化和近似


