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多臂老虎机问题

• 学. 习. 者. （agent）与环. 境. （environment）将进行 T 轮交互。∗

• 第 t 轮，学习者选择决. 策. （action）it ∈ {1, 2, . . . ,K}，环境
同时决定损. 失. （loss）ℓt ∈ RK。学习者将看到并承受 ℓt(it)。

• 学习者的目标是最小化它的遗. 憾. 值. （regret）：

RT ≜ E

[ T∑
t=1

ℓt(it)
]
− min

i∗∈[K ]
E

[ T∑
t=1

ℓt(i∗)
]
,

其中，期望对学习者和环境中的随机性求得。

∗图片来自 Reinforcement Learning – Multi-Arm Bandit Implementation by Jeremy Zhang。
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环境的分类

• 通常假设环境是随. 机. （stochastic）的，即存在 K 个概率分
布 ν1, ν2, . . . , νK，使所有 ℓt(k) 都是 νk 中的独立随机样本。

• 通常还假设二阶矩有. 界. ，即 Ex∼νk [x2] ≤ 1，∀1 ≤ k ≤ K，例
如 [Seldin and Slivkins, 2014]、[Zimmert and Seldin, 2019]。

• 本文则允许重. 尾. 分布（heavy-tailed distribution），即只. 存在
一个重尾参数 (α, σ)（1 < α ≤ 2）使得 Ex∼νk [xα] ≤ σα。这
就是 [Bubeck et al., 2013] 中提出的重尾分布多臂老虎机。

• 我们还允许 α, σ 是未知的，这就要求算法有高适应性。
• 本文还提出了对. 抗. （adversarial）环境：可能存在 T
个不. 同. 的分布 {νt

i }t,i 使 ℓt(i) ∼ νt
i。这些分布间不必有任何

规律，只要求它们各自满足重尾分布的条件即可。
• 这对算法适应性进一步提出了更高的要求。
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相关工作

• [Bubeck et al., 2013] 引入了重尾分布多臂老虎机模型，但他
们只允许环境是随机的，还要求 α 与 σ 均已知。此外，他
们的结果与下界还有 log T 的因子差，其中 T 为游戏长度。

• [Lee et al., 2020] 考虑了学习者不知道 σ 的情况，但仍要求
α 已知，并且仍只考虑了随机环境。此外，他们的算法与理
论下界也还有 log K 的因子差，其中 K 为手臂个数。

• [Zimmert and Seldin, 2019] 在非重尾分布的环境（即 α = 2，
σ = 1）中，可以同时在随机与对抗环境下都达到理论下界。
然而，他们无法处理重尾分布，更不用说未知 α, σ 的情况。
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研究成果

一共提出了如下三个算法：
• 算法一（对. 抗. 环. 境. ）：已知 α, σ 的情况下，可以同. 时. 在随机
和对抗环境下都达到理论下界。这顺便证明了从统计学意义
上说，即使是重尾分布，对抗环境也不比随机环境难。

• 算法二（重. 尾. 参. 数. ）：可以在 α, σ 都未. 知. 的情况下工作，在
随机和对抗环境下都达到接近下界的遗憾值保证。

• 算法三（最. 坏. 情. 况. ）：同样在 α, σ 都未知的情况下工作。即
使在对抗环境下，它的最坏情况理论保证也完. 全. 达到下界。
这标志着重尾参数未知在统计学意义上也不是额外难题。
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研究意义

• [Zimmert and Seldin, 2019] 指出，在实际应用中，所有损失
向量不容易是独立同分布的。

• [Putta and Agrawal, 2022] 指出，事先知道 σ 是难以实现的。
• [Zhang et al., 2020] 指出，在许多真实数据集中，损失服从
一个重尾分布，而方差（二阶矩）不一定存在。

• 由于这是后验求得的，事先知道 α 也是非常困难的。

我们的算法具相比前作有较强适应性优势，故应用前景显著。
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谢谢大家！

欢迎提问～
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