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Reinforcement Learning

智能体

环境输出任务
反馈

s′ ∼ T 𝑠′ 𝑠, 𝑎
𝑟 = 𝑅(𝑠, 𝑎)

根据反馈寻更优策略

智能体探索环境，寻找潜在更优行为

收集交互数据集
(𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′)

𝜋(𝑎|𝑠)

静态数据集
(𝑥, 𝑦∗)

模型
M(𝑦|𝑥)

监督学习：

找到一个最优的模型，预测数据集中的标记

强化学习：
1. 搜索：在环境中进行各种试错，寻找对于完成指定任务最
优的，每一个状态𝑠下要做的动作𝑎∗

2. 记忆/预测：将找到的最优动作用策略模型记忆下来



Reinforcement Learning

智能体

环境输出任务
反馈

s′ ∼ T 𝑠′ 𝑠, 𝑎
𝑟 = 𝑅(𝑠, 𝑎)

根据反馈寻更优策略

智能体探索环境，寻找潜在更优行为

收集交互数据集
(𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′)

𝜋(𝑎|𝑠)

静态数据集
(𝑥, 𝑦∗)

模型
M(𝑦|𝑥)

监督学习：

找到一个最优的模型，预测数据集中的标记

强化学习：
1. 搜索：在环境中进行各种试错，寻找对于完成指定任务最
优的，每一个状态𝑠下要做的动作𝑎∗

2. 记忆/预测：将找到的最优动作用策略模型记忆下来

之所以需要强化，是因为在每一个状态下的𝑠 最优标记𝑎∗是事先未知的



Reinforcement Learning in trial-and-error cost sensitive applicaitons

智能体

环境输出任务
反馈

s′ ∼ T 𝑠′ 𝑠, 𝑎
𝑟 = 𝑅(𝑠, 𝑎)

根据反馈寻更优策略

智能体探索环境，寻找潜在更优行为

收集交互数据集
(𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′)

𝜋(𝑎|𝑠)

强化学习：
1. 搜索：在环境中进行各种试错，寻找对于完成指定任务最
优的，每一个状态𝑠下要做的动作𝑎∗

2. 记忆/预测：将找到的最优动作用策略模型记忆下来

在很多应用场景中，“试错”是一种获取反馈昂贵的行为，会产生不可控的生产风险。
Q:有没有可能，尽可能少试错，甚至不试错，就完成策略求解的闭环？
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机器人 线上定价系统
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World Model in Reinforcement Learning

智能体

世界（环境）模型
输出任务反馈
s′ ∼ T 𝑠′ 𝑠, 𝑎
𝑟 = 𝑅(𝑠, 𝑎)

根据反馈寻更优策略

智能体探索环境，寻找潜在更优行为

收集交互数据集
(𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′)

𝜋(𝑎|𝑠)

安全策略采集的
数据集
(𝑠, 𝑎, 𝑠′∗)

真实环境

Q:有没有可能，尽可能少试错，甚至不试错，就完成策略求解的闭环？
A： 如果我们能够从真实环境中获得世界模型（环境模型），通过和模型交

互进行试错，就可以减少/避免其在真实环境试错带来的成本和风险



The Role of World Model in Reinforcement Learning

世界（环境）模型
输出任务反馈
s′ ∼ T 𝑠′ 𝑠, 𝑎
𝑟 = 𝑅(𝑠, 𝑎)

安全策略采集的
离线数据集
(𝑠, 𝑎, 𝑠′∗)

真实环境 在环境模型中的
试错数据集

𝜋 𝑎 𝑠

智能体

策略优化算子

1. 世界模型的作用是为策略优化提供交互的目标和获取反馈数据的数据源；
2. 为了找到更优策略，我们需要询问世界模型，之前没见过的动作，会有什么样的反馈。本质上是回答一
个“what if I take another action?”的问题；
3. 这些动作，可能在离线数据集中也没见过。



The Role of World Model in Reinforcement Learning

世界（环境）模型
输出任务反馈
s′ ∼ T 𝑠′ 𝑠, 𝑎
𝑟 = 𝑅(𝑠, 𝑎)

安全策略采集的
离线数据集
(𝑠, 𝑎, 𝑠′∗)

真实环境 在环境模型中的
试错数据集

𝜋 𝑎 𝑠

智能体

策略优化算子

1. 世界模型的作用是为策略优化提供交互的目标和获取反馈数据的数据源；
2. 为了找到更优策略，我们需要询问世界模型，之前没见过的动作，会有什么样的反馈。本质上是回答一
个“what if I take another action?”的问题；
3. 这些动作，可能在离线数据集中也没见过。

Q:监督学习是否足以获得好的环境模型？



The Role of World Model in Reinforcement Learning

世界（环境）模型
输出任务反馈
s′ ∼ T 𝑠′ 𝑠, 𝑎
𝑟 = 𝑅(𝑠, 𝑎)

安全策略采集的
离线数据集
(𝑠, 𝑎, 𝑠′∗)

真实环境 在环境模型中的
试错数据集

𝜋 𝑎 𝑠

智能体

策略优化算子

1. 世界模型的作用是为策略优化提供交互的目标和获取反馈数据的数据源；
2. 为了找到更优策略，我们需要询问世界模型，之前没见过的动作，会有什么样的反馈。本质上是回答一
个“what if I take another action?”的问题；
3. 这些动作，可能在离线数据集中也没见过。

Q:监督学习是否足以获得好的环境模型？

1. 可以，但是训练效率低，因为有些状态预测的错误并不
影响最后策略求解的性能。

2. 不可以，因为相关性不等于因果性。存在一些干扰的变
量会影响泛化能力

3. 不可以，因为离线数据生成时的内在选择偏好会让环境
模型误判因果关系，导致其回答“what if”问题时会
出现灾难性的失败



The Role of World Model in Reinforcement Learning

世界（环境）模型
输出任务反馈
s′ ∼ T 𝑠′ 𝑠, 𝑎
𝑟 = 𝑅(𝑠, 𝑎)

安全策略采集的
离线数据集
(𝑠, 𝑎, 𝑠′∗)

真实环境 在环境模型中的
试错数据集

𝜋 𝑎 𝑠

智能体

策略优化算子

Q:监督学习是否足以获得好的环境模型？

➢ 可以，但是训练效率低，因为有些状态预测的错误并不影响最后策略求解的性能。
✓ 基于因果表征学习的强化学习方法

➢ 不可以，因为相关性不等于因果性。存在一些干扰的变量会影响泛化能力
✓ 基于因果结构发现的离线强化学习方法

➢ 不可以，因为离线数据生成时的内在选择偏好会让环境模型误判因果关系，导致其回答“what if”问题时
会出现灾难性的失败
✓ 基于动作因果效用估计的离线强化学习方法
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The Role of World Model in Reinforcement Learning

世界（环境）模型
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Q:监督学习是否足以获得好的环境模型？

➢ 可以，但是训练效率低，因为有些状态预测的错误并不影响最后策略求解的性能。
✓ 基于因果表征学习的强化学习方法



环境模型中的四种成分

给定环境，决定策略性能的两个要素：（1）你做的动作；（2）你获得的奖励

以此为基准，我们可以将环境的状态分成四种成分



环境模型中的四种成分

给定环境，决定策略性能的两个要素：（1）你做的动作；（2）你获得的奖励

以此为基准，我们可以将环境的状态分成四种成分

为了做好策略优
化需要关注的



环境模型中的四种成分：world model 建模

将环境的状态分成四种成分 得到对应的因果图
根据图连接关系获得多个
子模型的连接关系



IFactor：World Models with Identifiable Factorization

将环境的状态分成四种成分 得到对应的因果图
根据图连接关系获得多个
子模型的连接关系

重构目标:

预测和推断
一致性

解耦表征



实验



The Role of World Model in Reinforcement Learning

世界（环境）模型
输出任务反馈
s′ ∼ T 𝑠′ 𝑠, 𝑎
𝑟 = 𝑅(𝑠, 𝑎)

安全策略采集的
离线数据集
(𝑠, 𝑎, 𝑠′∗)

真实环境 在环境模型中的
试错数据集

𝜋 𝑎 𝑠

智能体

策略优化算子

Q:监督学习是否足以获得好的环境模型？

➢ 可以，但是训练效率低，因为有些状态预测的错误并不影响最后策略求解的性能。
✓ 基于因果表征学习的强化学习方法

➢ 不可以，因为相关性不等于因果性。存在一些干扰的变量会影响泛化能力
✓ 基于因果结构发现的离线强化学习方法



Spurious variable影响模型泛化能力： a 2D-car example



Spurious variable影响模型泛化能力： 理论分析

t+1的第i个变量有多少
个t时刻的冗余父变量



FOCUS：oFfline mOdel-based reinforcement learning with CaUsal Structured World Models



Experiment



The Role of World Model in Reinforcement Learning

世界（环境）模型
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Q:监督学习是否足以获得好的环境模型？

➢ 可以，但是训练效率低，因为有些状态预测的错误并不影响最后策略求解的性能。
✓ 基于因果表征学习的强化学习方法

➢ 不可以，因为相关性不等于因果性。存在一些干扰的变量会影响泛化能力
✓ 基于因果结构发现的离线强化学习方法

➢ 不可以，因为离线数据生成时的内在选择偏好会让环境模型误判因果关系，导致其回答“what if”问题时
会出现灾难性的失败
✓ 基于动作因果效用估计的离线强化学习方法



选择偏差对环境模型预测的影响

尽管训练数据集下的预测精度极高，但是此时在未见过的动作下做what if 询问的结果是完全错误的，
这将严重误导策略优化



选择偏差对环境模型预测的影响：原因

当这部分的关系更容易被捕
捉时，模型会倾向于偷懒用
这种方式实现预测



解决方案：经验风险最小化 ->对抗重加权经验风险最小化（Adversarial 
Weighted empirical risk minimization）

经验风险最小化

对抗重加权经验
风险最小化



解决方案：经验风险最小化 ->对抗重加权经验风险最小化（Adversarial 
Weighted empirical risk minimization）

经验风险最小化

对抗重加权经验
风险最小化



解决方案：经验风险最小化 ->对抗重加权经验风险最小化（Adversarial 
Weighted empirical risk minimization）

经验风险最小化

对抗重加权经验
风险最小化

（灵感来源）
因果效用估计中
基于逆倾向得分的
去偏方法

策略求解要应对大量不同策略进行评估，
因此需要对抗项，从而做到对策略空间的无偏估计
而不是对单一策略（比如随机策略）的去偏

序列决策要考虑一个动作的累计影响，
而不是单步的影响



解决方案：经验风险最小化 ->对抗重加权经验风险最小化（Adversarial 
Weighted empirical risk minimization）

对抗重加权经验
风险最小化

离线策略求解场景，
无法获得对抗数据分布



解决方案：经验风险最小化 ->对抗重加权经验风险最小化（Adversarial 
Weighted empirical risk minimization）

对抗重加权经验
风险最小化

1. 最优对抗分布是“模型学的越差权重越大”的分布
2. 对抗模仿学习进行模型学习，使用discriminator近似估计了最优

对抗数据分布，当前模型生成的分布和真实环境的数据分布差异大
的，基于discriminator的加权项会有更高的权重



实验



总结

• 世界模型必须是考虑因果的

• 因果的机制的确能够让世界模型泛化得更好

挑战：

1. 其他的世界模型的问题，和因果上的解决方案

2. 规模可扩展的方法

3. 方法的假设实际不满足
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