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Le chien de Pavlov (conditionnement classique)

, . N Cloche
@ Présenter de la nourriture a un

chien provoque sa salivation
@ Expérience répétée : juste

aprés avoir présenté la

nourriture, on fait sonner une

Noumture
cloche

@ Le chien finit par saliver au ‘
simple son de la cloche Salive
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La boite de Skinner

@ Appuyer sur le levier permet
de délivrer de la nourriture

@ Le pigeon apprend par Levier
essais-erreurs a appuyer sur le ©>
levier pour que de la
nourriture soit délivrée

@ On peut aussi compliquer le \f¥ Amrivée
dispositif pour conditionner la de nourriture
délivrance de nourriture par un
signal sonore ou lumineux
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Conditionnement opérant

@ Apprentissage par essais/erreurs d'une action éventuellement
conditionnée par une situation

o Deés qu'il presse le bouton, le pigeon est récompensé
o La récompense renforce cette action
o Le pigeon apprend a presser le bouton de plus en plus souvent

o Modifier la réecompense conduit & modifier le comportement que
I'animal apprend
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Apprentissage par Renforcement

@ Reproduction artificielle du conditionnement de I'animal

Comment faire apprendre un comportement a une machine en lui
distribuant des récompenses ?

@ Adaptation du comportement du systéme a son environnement

@ Apprentissage d'une politique, cad de régles permettant de choisir
une action en fonction de la situation

o La politique doit permettre de maximiser la récompense
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LE Livre

Reinforcement .
Learning

e R. S. Sutton and A. G. Barto
(1998)
Reinforcement Learning : An
Introduction.
MIT Press, 1998.

Richard §. Sutton and Andrew G, Barto ’
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Le bandit n’est pas manchot

@ Probléeme
o Machine a sous a n leviers
o A chaque essais, n actions possibles
o On est récompensé par les gains
aprés chaque essai
o Objectif : maximiser ses gains sur
un certain nombre d’essais
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Exploration vs. exploitation

@ Chaque action a une valeur, représentant |'espérance moyenne des
gains en choisissant |'action en question

o Connaissant la valeur de chaque action, il serait facile de résoudre le
probléme
e Probléme de compromis exploration/exploitation

o Exploitation : Exploitation des connaissances acquises jusqu’ici

e Exploration : Acquisition de nouvelles connaissances
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Valeur d’une action

@ On note :
o Q*(a) la valeur réelle de I'action a
o Q.(a) la valeur de a estimée aprés le t°™® essai
o k, le nombre de fois que a a été choisie avant le t*™¢ essai
@ ry,r,---,rk, les récompenses recues aprés avoir choisi a

Estimation de la valeur d’une action

rn+n+-+rn
ka

Qe(a) =

@ On suppose Qp(a) =0
o Lorsque k; — 0o, alors Q:(a) converge vers Q*(a)
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Politique ¢-greedy

@ Action gloutonne (greedy) : a l'instant t, sélectionner a* telle que

Q:(a*) = max Q:(a)

o Exploitation de la connaissance courante de @ uniquement
o Aucune exploration

@ Pour ajouter simplement de I'exploration : actions e-greedy

o Avec une probabilité de ¢, on choisit une action au hasard

o Avec une probabilité de 1 — ¢, on choisit I'action gloutonne a*

@ Dans ce cas, si t — oo alors k; — oo et donc Q¢(a) — Q*(a)
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Résultats expérimentaux

€= 0 it A
o v ) e =0.01°
L iads o < " bl bt e il
Ny o p——
. Average
@ 2000 problemes reward
générés aléatoirement °57
e n=10
o Les dix Q*(a) sont ‘ 0 %0 500 750 1000
choisies a chaque Plays
fois selon N(0,1) o0rn
@ Pour chaque action g, 07
les récompenses sont -
.. Optimal
choisies selon action 405
€ =0 (greedy)
N(Q*(a)7 1) 20%

0% T T T !
0 250 500 750 1000
Plays

Pierre Gérard (P13 - LIPN) Apprentissage par Renforcement Master MICR 12 / 169



Probléme d'AR Introduction

Softmax

o Il y a des méthodes plus sophistiquées que e-greedy pour gérer le
compromis exploration/exploitation

@ Si les actions non gloutonnes sont trés mauvaises, on peut vouloir faire
varier le facteur aléatoire plus finement

o Softmax : au ™€ essai, I'action a est choisie avec une probabilité
définie par une distribution de Boltzmann (ou Gibbs)

@ 7 est appelé température

e Quand 7 — oo, la politique devient aléatoire
e Quand 7 — 0, la politique devient gloutonne
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Incrémentalité de I’évaluation

e Probléme : Evaluation de @*(a) pour toute action a

@ De maniére non incrémentale, on stocke tous les ri, rp - - - rg, pour —a

la fin — calculer
n+rn+---+r

ka

Qi(a) =

o Pas trés efficace en temps de calcul
o Pas trés efficace en termes de mémoire utilisée

Pierre Gérard (P13 - LIPN) Apprentissage par Renforcement Master MICR 14 / 169



Probléme d'AR Introduction

Incrémentalité de I’évaluation

e De maniére incrémentale, on calcule Q1 en fonction de Qx
k+1
Qi = 1
= r;
k+1 k—|—1 - li
1=

k
1
< ()

1
= —— (rks1 + kQx + Qx — Q)

k41
1
= k+1[rk+1+(k+1)Qk_Qk]
1
= Qk+k+1[rk+1_Qk]
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Correction d’erreur

Qi1 = Qk + —— [re1 — Q]

1
k+1
e Forme générale :

Valest < Valest + TXapp [Va/cible - Valest] J

avec

o Vals la valeur estimée et Valgpe la valeur cible
o Valpje — Valpje I'erreur commise sur |'estimation
o Txapp un taux d’apprentissage

@ lci, Txapp = 1. On utilise souvent le symbole «
app = k y

o Plus généralement, ay(a) = £ ou plus simplement oy = ¢
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Problémes non stationaires

o Utiliser oy = % donne la valeur exacte si le probléme ne change pas au
cours du temps
o Par exemple, les gains associés a chaque action bras de la machine a
sous restent constants

@ Un probléme qui change au cours du temps est un probléme non
stationnaire
@ Dans ce cas, on utilise un taux d'apprentissage constant « € [0,1] et

Qut1 = Q + afrgr — Q] J
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Terme général de I'évolution de la valeur

Q = GQrortafn— Qr-i]
= ar+(1-a)Qk-1
= an+(1—-a)an_1+(1-a)*Q_2
= an+ (1 —-a)ar_1+ 1 —a)ar_,+
et (1 —a)lan + (1 - )k Qo

k
(1—a)Qo + Z a(l — o)k iy

i=1

@ C'est une somme pondérée puisque
k k k—i _
(1) + Tk, a1 - a)r =1
@ Les récompenses recues le plus récemment ont un poids plus
important : on « oublie » les informations obtenues dans un passé
lointain
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Variation du taux d’apprentissage

@ On peut vouloir faire varier le taux d’apprentissage au cours du temps
o Apprentissage rapide au début
o Réglages plus fins en fin d’apprentissage
@ Choix d'une séquence {ak(a)} garantissant la convergence avec une
probabilité de 1

Conditions de convergence

Z ak(a) = o
k=1

o
Z a’(a) < oo
k=1
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Morpion (Tic Tac Toe)

Différence avec le Bandit-Manchot

Dans ce type de probleme, le choix d'une action est conditionné par la
disposition courante des X et des O sur la grille.

o Tour a tour, un joueur joue les X et un autre
les O, il faut aligner trois X ou trois O

e Comment jouer de maniére a gagner contre X O O
un opposant imparfait ?

o Min-max : suppose un opposant jouant de
maniére particuliére O X X

o Programmation dynamique : suppose que
I'on connaisse parfaitement |'opposant

o Meéthodes évolutionnistes : parcourir X
I'espace de toutes les politiques possibles et
sélectionner les meilleures, suppose
énormément d’essais
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Valeur d’un état

@ Recensement des états possibles du jeu
o Configurations particuliéres avec des X et des O dans certaines cases
@ Association d'une valeur a chaque état
e Si V(a) > V/(b) alors I'état a est considéré comme « meilleur » que
I'état b
o La valeur d'un état sera d'autant plus grande qu’a partir de cet état,

on a une grande probabilité de gagner
o Exemple si on joue les X

@ La probabilité de gagner a partir d'un état avec trois X alignés est 1
o La probabilité de gagner a partir d'un état avec trois O alignés est 0
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Actions exploratoires

starting position @ Mouvements gloutons

o Les plus fréequents

o Choisir |'action qui
méne au meilleur état
en regard des valeurs
actuelles

opponent's move
our move

opponent's move
@ Mouvements

exploratoires

o Les moins fréquents

o Choix au hasard pour
aller vers des états
jamais visités

o Gain de connaissance
sur la valeur « réelle »
de chaque état

our move

opponent's move

our move

ot Wt Wt W ontn Wanten Wanten|
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Lexique

Récompense : reward

Renforcement : reinforcement

Politique : policy

Programmation dynamique : dynamic programing
Méthodes évolutionnistes : evolutionary methods
Fonction valeur : value function

Glouton : greedy

Exploratoire : exploratory

Compromis exploration/exploitation : exploration /exploitation
tradeoff

Valeur d’action : action value

Stationaire : stationary

Somme pondérée : weighted sum

Taux d’apprentissage : learning rate / step-size parameter
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© Probléme d'AR

@ Formalisation du probléme
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Formalisation du probléme

Interface agent/environnement

vy

state rreward
S, t

Ty

action
a,

5. | Environment |<—

@ Le temps est divisé en pas de temps discrets t € NT*
e Dans 'état s; € S, I'agent émet I'action a; € A(s;)
o A(s;) est I'ensemble des actions disponibles 3 partir de s;

e L’action est choisie par I'agent selon sa politique courante m;
o m(s,a) € [0,1] est la probabilité qu'a I'instant t, I'agent choisisse

I'action a dans I'état s

@ En retour, il recoit de I'environnement une récompense immédiate
re+1 € R et son nouvel état spy1 €S
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Récompense et buts

@ A chaque pas de temps, |'agent recoit une récompense immédiate
ry € R

@ L'objectif de I'agent est de maximiser le cumul des récompenses
obtenues a long terme

o Compromis nécessaire entre réecompenses immédiates et récompenses
futures

@ En AR, ces signaux de récompense formalisent la notion de but, ou
d’objectif
o Les récompenses indiquent a I'agent & quoi aboutir
o Elles n'indiquent pas comment y parvenir

@ L’AR n’est pas un apprentissage directement supervisé

Les récompenses sont déterminées par |'environnement
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Retour attendu

@ Retour attendu : cumul des récompenses obtenues a partir d’un
instant t

Retour attendu

Re=rp1+rnio+rs+ - +rr

ou T est l'instant final

@ lci, la vie de I'agent est découpée en épisodes de plusieurs pas de
temps chacun

o Parcours de I'entrée d'un labyrinthe jusqu’a la sortie
o Une partie de morpion
o DR

e Chaque épisode se termine dans un état final
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Taches épisodiques et continues

@ Les tiches qui peuvent étre découpées en épisodes sont des taches
épisodiques
@ Quand ce n'est pas possible, on parle de tiches continues
e L’instant final serait alors T = o
o Le retour R; pourrait étre infini

@ Pour borner le retour, on introduit la notion de retour déprécié

Retour déprécié

o
2 k
Ri=r1+yr2+Yras+- = g Yo rerk+1
k=0

ou v € [0,1] est le facteur de dépréciation

Pierre Gérard (P13 - LIPN) Apprentissage par Renforcement Master MICR 27 / 169



Probléme d’'AR Formalisation du probléme

Facteur de dépréciation

o0
k
Re = Z’Y I+ k+1
k=0

@ Plus une récompense r; 1 est lointaine dans le futur (k est grand),
moins son poids est important

@ ~ permet de régler I'importance accordée aux récompenses futures
vis-a-vis des récompenses immédiates

e Siy =0, les récompenses futures sont ignorées et seules les
récompenses immédiates comptent (agent cigale)

e Siy =1, les recompenses futures comptent autant que les
récompenses immédiates (agent fourmi)

o Le plus souvent, on choisit v €]0, 1|

e Siy=0.5, un « tiens » vaut mieux que deux « tu I'auras »)
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Exemple du pendule inversé

o Définition du probléme comme
une tache

e Episodique : r; =0 en cas

d'échec et 1 tout le reste du

temps

o Continue : r; = —1 en cas
d’'échec et 0 tout le reste du — Y —
temps

@ Avec R =nq1+rnq2+rn3+---+rr
o Avec la tache épisodique, le retour est plus important si la politique
est efficace (si le pendule met plus de temps a tomber)
o Avec la tiche continue, le retour est le méme quelle que soit la
politique
o Avec Ry = S 02 o v reakaa
o Dans tous les cas, le retour est plus important si la politique est efficace
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Notation unifiée

o Etat absorbant : état a partir duquel on peut entreprendre n'importe
quelle action mais qui ne génére de transitions que vers lui-méme

o Les récompenses alors obtenues sont nulles

r=+1 ry=+1 ry=+1 r=0
rs=0

@ Pour une tiche épisodique, on peut formaliser les états finaux comme
des états absorbants

@ Dans tous les cas, on peut alors utiliser la notation

-
R, — k
t = Y rt+k+1
k=0

et ainsi, on peut avoir soit T = oo soit v = 1, mais pas les deux
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Propriété de Markov

o En régle générale, les conséquences des actions entreprises dépendent
de tout ce qui s'est passé avant, et la dynamique de |'environnement
peut &tre définie par la distribution de probabilité

/
Pf{5t+1 =5 ry1=r|s,a, 0,5 1,81, 7r1750730}

@ La propriété de Markov est vérifiée quand cette dynamique peut étre
décrite par la distribution

Prisey1 =5 req1 =r| s, ar} J

o En d’autres termes, elle est vérifiée quand les conséquences d’une
action ne dépendent que de I'état courant

@ Dans ce cas, les choses sont plus simples
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Exemple du pendule inversé

@ Informations nécessaires pour
que le probléme soit
markovien
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Exemple du pendule inversé

@ Informations nécessaires pour
que le probléme soit
markovien

o Angle du pendule
o Position du chariot
o Vitesse du pendule et du

chariot — ~ —

Accélération
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Processus de décision markovien (PDM)

e Un PDM est défini comme un ensemble (S, 4,7, R) avec
S un espace d'états

A un espace d'actions

7T :8 x Ax S — [0,1] une fonction de transition

T(s,a,8)=T5 =Pr{sg1=5"|s =s,a =a}
e R:S8 x A — R une fonction de récompense
R(s,a) = Rsa = E{res1 | st = s,a, = a}

@ Un probléme d'apprentissage par renforcement se définit
formellement comme un Processus de Décision Markovien ot 7 et
‘R sont a priori inconnus
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Fonction valeur

e Fonction valeur : fonction qui estime a quel point il est bon pour
I'agent d'étre dans un état particulier

@ La valeur d'un état (la proximité de récompenses) dépend des actions
qui seront entreprises a partir de cet état

o Une fonction valeur est donc attachée a une politique
T:SxA—10,1]
VTr(S) = Eﬂ— {Rt | St = 5}

o0
k
= E; E ’7"t+k+1|5t:5
k=0

valable pour tous les s € S, ot E; {- | -} désigne I'espérance en
suivant 7
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Fonction action-valeur

@ Pour tout s € S et a € A(s), on peut aussi définir une fonction
action-valeur

Q" (s,a) = E;{R:|st=s,a =a}

o0
k
= E; E 7’t+k+1’5t:5,3t:3
k=0

qui définit le retour attendu en partant de I'état s, en émettant
I'action a puis en suivant la politique 7 par la suite
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Propriété fondamentale de la fonction valeur

VW(S) = E7|— {Rt | St = S}
oo
= Ex {Z'Yk’t+k+1 | st = 5}
k=0
o0
= Ex {rt+1 +’YZ’Yk"t+k+2 | st = S}
k=0
, oo
= Z n(s,a) [Rea + 7 Z 7 Err{’t+1 +’YZ’Ykrt+k+2 5t—5/}
acA(s) s'esSt k=0
= Y a(sa) |[Reaty > T5VT(S)
acA(s) s’esSt
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Equation de Bellman

@ V7 est I'unique solution de I'équation

Equation de Bellman pour V7™

V7(s) = Z (s, a) Rsa—i-'yZTsV“ "

acA(s) s'eSt

pour tout s € S

o L’équation de Bellman définit la valeur d’'un état en fonction de la
valeur d'autres états
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Rétropropagation de la valeur

@ Selon I'équation de Bellman, la valeur est retropropagée vers les états
précédents

o Tout ce qui sera étudié par la suite est fondé sur ce principe

o Diagrammes de rétropropagation

(a) > (b) S

(a) pour V™ et (b) pour Q™
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Exemple de rétropropagation

e Fonction valeur pour une politique équiprobable (b)

Al By 3.3/ 8.8 4.4/53[15
\ +5 1.5|3.0 2.3/ 1.9/ 0.5
+10) B 4—I—> 0.10.7[0.7] 0.4]-0.4
/ _ -1.0-0.4-0.4-0.61-1.2

A4 Actions -1.9-1.3-1.2-1.4-2.0

(a) (b)
@ Les actions qui devraient faire sortir I'agent du cadre échouent et une
récompense de —1 est recue
@ De A, chaque action téléporte en A’ avec une récompense de +10 (a)
@ De B, chaque action téléporte en B’ avec une récompense de +5 (b)

@ Dans tous les autres cas, la récompense est nulle.
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Fonction valeur optimale

@ Une politique 7 est dite meilleure qu’une autre si les retours attendus
en la suivant sont plus importants dans tous les états

o Autrement dit, 7 > 7’ ssi Vs € S, V™(s) > V™ (s)
o Il existe toujours au moins une politique meilleure que les autres

@ Une telle politique est dite optimale et on la note 7*

Fonctions valeur optimales

Vi(s) = m;axV“(s)
Q*(s,a) = mﬁxQ’T(s,a)

= E{rq1+7V*(st+1) | st =s,ar = a}
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Optimalité de Bellman

V*(s)

max Q™ (s, a)
acA(s)

E{R = =
arenjé) {Rt | st =s,a; = a}

k
max E,« E Y rikr1 | st =s,ar=a
acA(s) =0

oo

E k
max Eﬂ—* re+1 + v Y k42 ’ St =S§,ar=a
acA(s) =0

max E{ri1 +vV*(st41) | st = 5,3 = a}
acA(s)

max |Rss + TS V*(s
acA(s) s 75%*
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Equations de Bellman

Fonction valeur optimale (a)

* o *
Oy [Fe )

\

Fonction action-valeur optimale (b)

Q*(s,a) =R+ max_ > T35 Q*(s', )

(a) . (b) S

max r

' ’

N a
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Exemple de fonction valeur optimale

v=0.9
A By 22.0/24.4{22.0/19.4]17.5] — <—I—> «— <—I—> —
\ +5 19.822.0[19.8/17.8[16.0 Lt il P
+1o) B' 17.8/19.8/17.8/16.0{14.4 [N P D P
/ 16.0/17.8[16.0{14.4|13.0 1 t B D P
AN 14.4]16.0|14.4{13.0[11.7 1, 1 g Jg1J
a) gridworld b) V* c) ¥

@ A comparer avec la fonction valeur de la politique équiprobable
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Probléme d’'AR Formalisation du probléme

Lexique
o
o
o
o
o
o
o
o
o
o
(]

Pas de temps : time step

Récompense immédiate : immediate reward
Cumul des récompenses : cumulative reward
Retour attendu : expected return

Téache épisodique : episodic task

Téache continue : continuous task

Retour déprécié : discounted reward
Facteur de dépréciation : discounting factor
Etat absorbant : absorbing sate

Propriété de Markov : Markov property

Processus de décision de markovien (PDM) : Markov Decision
Process (MDP)

Rétropropagation : backup
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© Solutions élémentaires
@ Programmation Dynamique

Pierre Gérard (P13 - LIPN) Apprentissage par Renforcement Master MICR 45 / 169



Solutions élémentaires Programmation Dynamique

@ S un espace d’états fini, A un espace d’actions fini
@ 7 une fonction de transition

’
/
15 = Pr{sey1=5"|st =s,ar = a}

@ R une fonction de récompense

Rsa=E{rei1| st =s,a:r = a}

V*(s)

Pierre Gérard (P13 - LIPN)

max E{re11 +vV*(St41) | 5t = s,ar = a}
acA(s)

max |Rea+7v Y TE VA (s
acA(s) seat

E{rt+1 +~ max Q*(st+1,a’) | st =s,a:r = a}
acA(s)

Rsa
oy max S 75 Q(s, )

s'est

Apprentissage par Renforcement Master MICR
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Avertissement

@ En programmation dynamique, on suppose que S, A, 7, et R sont
tous connus
o Le probléme est un probléme de décision ou d'optimisation
o Ce n’est pas un probléme d’'apprentissage
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Evaluation vs. controdle

@ Probléme de I'évaluation d’une politique (ou prédiction)
e On donne un PDM (S, A, 7,R) et une politique 7
o On veut évaluer 7 en calculant V™

@ Probléme du contréle

e On donne un PDM (S, 4,7, R)
o On veut produire une politique optimale 7*
o Pour ce faire, on a recours au calcul de @*
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Evaluation de la politique

o Etant donnée une politique 7, et (S, A, T, R) étant parfaitement
connu, on a un systéme de |S| équations, une par état possible

Equation de Bellman pour V7™

V7(s) = Z (s, a) Rsa—i-'yZTsV“ "

acA(s) s'eST
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Résolution itérative des équations de Bellman

@ On se dote d’une suite récurrente avec V™ pour point fixe

Vikr(s) = Ex{reqr +vVi(sty1) | st = s}
= Y w(s,a) Rty Y. TS Vils)
acA(s) s’eSt

o Méthode de résolution

@ Initialisation arbitraire de V,
@ Calcul successif de Vi, Vo, V3, - -
© Arrét quand un critére de convergence est rempli

@ Le plus souvent, on arréte les calculs lorsque
maxses |Vir1(s) — Vi(s)| est suffisamment petit
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Algorithme

Evaluation itérative de la politique

entrées : un PDM (S, A, 7,R), une politique 7 a évaluer
sorties : une fonction valeur V évaluant 7
Vse S, V(s)—0
répéter
A—0
pour tout s € S faire
v — V(s)
V(s) = Saears) 7(5:2) [Rea + 7 s TS V()]
A — max(A, |v — V(s)])
fin pour
jusqu’'a A < e
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Exemple d’évaluation

o Politique aléatoire

1 2 |3
T 4 |5 |6 |7 r=-
on all transitions
8 |9 [1o [11

actions

@ Politique aléatoire

@ Les états non terminaux sont les états 1---14

@ Les états grisés sont terminaux

@ Les actions correspondent & des déplacements dans les 4 directions
cardinales

@ Les actions qui devraient mener hors du cadre laissent I'agent dans la
méme case
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Exemple d’évaluation

0.0( 0.0] 0.0( 0.0 N S
0.0] 0.0 0.0] 0.0 < o «—->

k=0 —
0.0] 0.0{ 0.0] 0.0 < > L
0.0( 0.0] 0.0{ 0.0 A
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Exemple d’évaluation

0.0[ 0.0] 0.0] 0.0 ol
0.0( 0.0] 0.0] 0.0 Pl bl
k=0
0.0{ 0.0] 0.0] 0.0 PR Y D Y D N
0.0| 0.0| 0.0 0.0 bbb
0.0(-1.0[-1.0[-1.0 — |l
t Ll ot
-1.0|-1.0[-1.0[-1.0 bl
k=1
-1.0|-1.0[-1.0[-1.0 +lbl| |
-1.0{-1.0[-1.0] 0.0 sl -
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Exemple d’évaluation

0.0|-1.0/-1.0{-1.0 — N
[ P N PN
-1.0[-1.0|-1.0{-1.0 > SN
k=1
-1.0[-1.0|-1.0{-1.0 I .
-1.0[-1.0|-1.0{ 0.0 Sl -

0.0(-1.7(-2.0(-2.0

F
k=2 -1.7|-2.0|-2.0[-2.0 <J
-2.0|-2.0[-2.0|-1.7 '

_)

-2.0/-2.0]-1.7| 0.0 ‘—I—’

+
}
}

+
r)
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Exemple d’évaluation

0.0(-1.7[-2.0[-2.0 — [~ [
k=2 -1.7}-2.0[-2.0[-2.0 bl
-2.0[-2.0[-2.0[-1.7 V| Pl
-2.0[-2.0[-1.7 0.0 F| - -
0.0-2.4|-2.9-3.0 — “
k=3 -2.4{-2.9[-3.0[-2.9 Hidlq |,
-2.9(-3.0]-2.9|-2.4 R
-3.0[-2.9]-2.4| 0.0 i
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Exemple d’évaluation

0.0]-2.4]-2.9]-3.0 - |« |q

be3 -2.4]-2.9|-3.0]-2.9 Pt lq |

-2.9]-3.0[-2.9|-2.4 "5l el
-3.0|-2.9|-2.4| 0.0 Ll 5| -

0.0]-14.[-20.|-22. — = o

bz oo -14.]-18.]-20.|-20. Fidla |,

a -20.[-20.|-18.|-14. NN
22.[-20.[-14.] 0.0 Ll - -
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Ordre entre politiques

Cas déterministe : 7: S — A

Objectif de I'évaluation : I'amélioration de la politique

S'il existe un a tel que Q7 (s,a) > V7™(s) alors depuis s il vaut mieux

o d’abord émettre a et ensuite seulement suivre T
o plutét que suivre m immédiatement

@ Dans ce cas, il existe une politique déterministe meilleure que 7, c'est
celle qui en s préfére a a m(s).

@ Plus généralement,

Théoréme d’amélioration de la politique

SiVs eS8, Q(s,m(s)) > V™(s), alors Vs € S, V™' (s) > V™(s), et 7/ > 7
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Preuve du théoréeme d’amélioration

Vi(s) < Q7(s,7'(s))
= Ev{rep1 +9V7(se11) | st = s}
< B {rep1 + Q" (sev1, 7 (se41)) | 5t = s}
= Ev{ns +vEv {re2o + 7V (st12) | se41} | s = s}
= Ev{ra 4+ +7V(st42) | se = s}
< Ex {rt+1 + yre42 + 72rt+3 + 73 V7 (st+3) | st = 5}
< En'{l’t+1+’th+2 + s+ e+ | 5t:5}

= v7(s)
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Amélioration d’'une politique

@ Considérons une politique 7 et sa fonction valeur associée Q™
@ Une politique 7’ est au moins aussi bonne que 7 si, pour tout s € S,
m'(s) = arg max Q"(s,a)
acA(s)
= arg max E;{rit1 +vV"(st+1) | st = s,ar = a}
acA(s
!
= arg max |Rss+ T2 V™(s
gaeA(s) sa T 7 Z s V7(s)

s’eSt
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Amélioration jusqu’a I'optimalité

@ Quand I'amélioration d'une politique 7™ ne donne qu’une politique aussi
bonne mais pas strictement meilleure, c'est que

V7r’ YT
et donc que

V"/(s) =  max E{r+1+vV™(5t+1) | 5t =5, = a}
acA(s)

max |Rea + 75 V(s
aEA(s) sa 75/§+ sa ( )

o Ceci correspond a I'optimalité de Bellman et donc V™ = V7 = v*

L'amélioration de la politique produit des politiques strictement meilleures
et quand ce n’est pas le cas, c’est que la politique considérée est déja
optimale
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Généralisation au cas stochastique

@ Nous avons ici considéré le cas de politiques déterministes
m:S— A

o Ces résultats se généralisent au cas des politiques stochastiques
m:8 x A —[0,1] en substituant 3, 45 7'(s,a)Q"(s, a) a
Q™ (s, m(s))
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Itération de la politique

@ Partant d'une politique quelconque g, le processus d’itération de la
politique méne a une politique optimale 7*

Amélioration itérative de la politique

e a e a e a e
m— VP Smn— VT Sa— s St — YV

ou

€ ; - .
e — représente une évaluation
a . ’y .
e —— représente une amélioration
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Itération de la politique

evaluation
VoVt
L 1%
T—greedy(V)

improvement
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Itération de la politique

starting
Vr
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Algorithme

Itération de la politique

entrées : un PDM (S, A, 7, R)
sorties : une politique 7, une fonction valeur V
initialiser 7 aléatoirement
répéter
répéter
A—0
pour tout s € S faire
v — V(s)

V(5) — Ranie) 7 Zorcs+ T V(S)
A — max(A, |v — V(s)])
fin pour
jusqu'a A < ¢
pour tout s € S faire
b — 7(s)

7(s) « arg max,c 4(s) [Rsa + Y st 7—;’ Vw(s/)]
stable — [b = 7(s)]
fin pour
jusqu’a stable
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Itération de la valeur

o L'itération de la politique nécessite plusieurs évaluations
o Chaque évaluation est itérative et converge vers V™ exactement
@ Or il n’est pas nécessaire de toujours produire exactement V7

e On peut en fait arréter I'évaluation aprés la premiére itération
o Dans ce cas, on produit successivement Vg — Vi3 — V5 -

Vira(s) = EXS, E{rer1 +vVi(st+1) | se = 5,2 = a}

= max |Rs + V s
2€.A(s) sa Pyngr k(

pour tout s € S

o L'itération de la valeur converge vers V* (si elle existe) a partir de
n'importe quelle fonction valeur initiale Vg
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Algorithme

Itération de la valeur
entrées : un PDM (S, A, 7,R)
sorties : une fonction valeur optimale V, une politique optimale 7w
initialiser V arbitrairement
répéter
A—0
pour tout s € S faire
v — V(s)
V(s) — MaXac A(s) [Rsa + 72s’68+ 7—52/ V(s/)]
A — max(A,|v — V(s)])
fin pour
Jusqu'a A < e
pour tout s € S faire
(s) — arg maxac a(s) [Rea + 7 Lyres+ T V(S')]
fin pour

Pierre Gérard (P13 - LIPN) Apprentissage par Renforcement Master MICR 61 / 169
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Exemple

@ Actions: N, S, E, O

@ Transitions déterministes faisant changer
de case sauf en cas de mur

@ Récompense de 0.9 a l'arrivée dans la case
marquée F
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Exemple
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Exemple
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Exemple

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.73

0.0 0.0 081 09 0.0 0.73 0.81 09
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Exemple

0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 073 0.81 0.9
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Lexique

Police déterministe : deterministic policy

Police stochastique : stochastic policy

o
o
@ Amélioration de la politique : policy improvement
@ Itération de la politque : policy iteration

o

[tération de la valeur : value iteration
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Master MICR
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Décision et apprentissage

e Dans cette partie, nous avons considéré que le PDM (S, 4,7, R)
était connu
o Les problémes abordés étaient des problémes de décision et
d’'optimisation

@ Or dans un probléme d’AR, I'environnement est inconnu au départ

Dans la suite du cours

@ En AR, on étudie I'apprentissage de la politique et de la fonction
valeur

@ Sans connaissance de 7 ni R au départ

@ On utilise I'interaction avec I'environnement pour compenser ce
manque d’'information

o Cette interaction nous donne des t-uples (s;, at, s¢+1) et (st, ar, re+1)

Pierre Gérard (P13 - LIPN) Apprentissage par Renforcement Master MICR 64 / 169



Solutions élémentaires Monte Carlo

© Solutions élémentaires

@ Monte Carlo
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Recueil d’expérience

vy

Agent
state reward
Sy Ty
Fitg .
s.; | Environment |—

e L'agent ne connait ni 7 ni R

action
a;

@ En revanche, il interagit avec I'environnement
o A chaque pas de temps, recueil de ry, s¢, a;.

@ Les méthodes de Monte Carlo stockent des séquences complétes
S0, 40, ,S1,a1, -, rr,ST (ou trajectoires)
@ On réalise un apprentissage sur ces données observées

o Avantage : on prend en compte I'environnement tel qu'il est, pas tel
qu'on se le représente
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Evaluation MC

@ On dispose d'une politique 7 pas nécessairement
optimale

@ On cherche a I'évaluer en calculant V™

@ On dispose de trajectoires réelles

terminal state
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Algorithme

Evaluation MC de la politique (premiére visite)

entrées : politique 7 & évaluer, espaces (S, A)
sorties : fonction valeur V de la politique
initialiser V arbitrairement
Vs €S, Lr(s) — 0
boucle
générer une trajectoire en suivant m
pour tout s € S faire
R « retour suivant la premiére occurrence de s
Lr(s) — Lr(s) U{R}
V(s) < moyenne(Lg(s))
fin pour
fin boucle
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Controle MC

@ On cherche une politique optimale 7 en interagissant avec
I'environnement
@ Technique : on part d'une politique 7

© On interagit avec I'environnement et on évalue 7 en calculant Q7
@ On améliore 7 en se fondant sur Q™ et on recommence

— (o

state rreward action
1

a

' s, | Environment

e a e a e a e
m— QR - — Q™ Sy — - St QF
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Amélioration de la politique

@ Pour I'amélioration de la politique, on choisit les actions de maniére
déterministe et gloutonne

m(s) = arg ) Q(s, )

@ Le théoréme d’amélioration de la politique s’applique puisque,
pour tout s € §
Q™ (s, mky1(s)) = QT (s,arg max Q™k(s,a))
acA(s)

= max Q"k(s,a)
acA(s)

> Q™ (s, m(s))
= V()

Pierre Gérard (P13 - LIPN) Apprentissage par Renforcement Master MICR 70 / 169



Solutions élémentaires Monte Carlo

Algorithme

Contrdle MC

entrées : espaces (S, A)
sorties : politique optimale 7, fonction valeur @ associée
initialiser @ et 7 arbitrairement
V(s,a) €S x A, Lg(s,a) — 0
boucle
générer une trajectoire en suivant m
pour tout (s,a) € S x A faire
R — retour suivant la premiére occurrence de (s, a)
LR(sr a) S LR(57 a) U {R}
Q(s, a) «— moyenne(Lg(s, a))
fin pour
pour tout s de I'épisode faire
m(s) — arg maxye 4(s) Q(s, a)
fin pour
fin boucle

Hypothése forte

@ Neécessité d'avoir des actions exploratoires en début d’épisodes
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Politique stochastique

@ Pour lever la nécessité d'actions exploratoires en début d'épisodes, il
faut revenir sur la sélection déterministe et gloutonne des actions

o Politiques stochastiques : telles que pour tous s € S et a € A(s),
m(s,a) >0
o Politiques e-greedy
o Probabilité minimale pour les actions non gloutonnes : AG)]

o Probabilité de 'action gloutonne : 1 — ¢ + ﬁ
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Amélioration de la politique dans le cas e-greedy

e La politique est e-greedy donc Va € A, 7(s,a) > TAG)|

Q"(s,7'(s))

Z '(s,a)Q7 (s, a)

aE.A()
= |A($)| Z Q7 (s, a)—i—(l—e) max Q”(s a)
€ - B 7(5,3) — &GN o r
2 |A(5)|a§)0 (s:2) + (1 )ag() QT (s, a)
= e 2 e ey 2 9

acA(s)

+Z sa)Q (s,a)

acA(s)
= V(s

e Donc Vs € S, V™ (s) > V™(s), doi 7/ > 7 et le théoréme
d’amélioration de la politique s’applique
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Algorithme

Contréle MC stochastique

entrées : espaces (S, A)
sorties : politique e-soft 7, fonction valeur @ associée
initialiser @ et 7 arbitrairement
V(s,a) € S x A, Lg(s,a) < 0
boucle
générer une trajectoire en suivant m
pour tout (s,a) € S x A faire
R — retour suivant la premiére occurrence de (s, a)
Lr(s,a) < Lr(s,a) U{R}
Q(s, a) «— moyenne(Lg(s, a))
fin pour
pour tout s de I'épisode faire
a* < arg max,c 4(s) Q(5s; a)
1—e+ \Tfsn si a=a*
< sinon

Vae A, n(s,a) — {
[A(s)]
fin pour
fin boucle
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© Solutions élémentaires

e Différence temporelle (TD)
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De MC a TD

@ Avec MC, enregistrer des trajectoires permet de calculer R;
V(st) < V(st) + a[Re — V(s¢)]
@ La cible pour I'apprentissage de V/(s;) est R;. En conséquence
VT(s) = E:{R:|s =s}

o0
= E {Z'Yer—k-f-l | st = 5}

k=0

oo
= E; {ft+1 +’YZ”Ykrt+k+2 | s¢ = 5}

k=0
= E{rs1+7V™(5t11) | ¢ = s}

@ On peut donc aussi cibler rry; + vV/(st41) et alors
V(st) < V(st) + afrey1 +7V(se41) — V(st)]
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Différence temporelle (TD)

o Comme MC, apprentissage & partir de I'expérience

Mise a jour TD

V(st) « V(st) + afrei1 + vV (se+1) — V(st)]

@ TD ne nécessite pas de conserver des trajectoires complétes
o Des tuples (s;, a¢, re+1, Se+1) suffisent

@ TD est une méthode d'amorcage
@ On utilise une estimation pour en produire une nouvelle
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Algorithme pour I'évaluation

Evaluation TD tabulaire

entrées : espaces (S, A), politique 7
sorties : fonction valeur V associée & 7
initialiser V arbitrairement
boucle
initialiser I'état initial s de I'épisode
répéter
a «— m(s)
émettre a
recevoir la réecompense immédiate r et le nouvel état s’
V(s) — V(s)+alr+~yV(s) — V(s)]
s+ s
jusqu’a s terminal
fin boucle )
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Exemple

B0~~~ —n

start
0.84
100 .
06 ) e Expérience de marche
. 0 aléatoire
Estimated L— -
value 0.4 / } o Etats A, B, C,DetE
true o Actions permettant de
values .
0.2 passer entre deux états
contigus
0 . ; ; . . o Politique aléatoire
A B C D E e a=0.1
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Solutions élémentaires  Différence temporelle (TD)

Comparaison expérimentale TD/MC

0.25 4

0.2

RMS error, 0157
averaged
over states 0.1

0.05

0 T T T 1
0 25 50 75 100

Walks / Episodes

@ Résultats moyens sur 100 séquences
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Solutions élémentaires  Différence temporelle (TD)

Controle TD

T, T,
Q 146\ #2460
s ° S ° s ° .
t . t+1 ° +2, g
Sty [\ St 10941 \ St 40

@ Apprentissage de Q™ plutét que V™ pour répondre au probléme du
contréle

Q(st, ar) «— Q(st, ar) + afree1 + YQ(St41, ae1) — Q(St, ar)] J
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Solutions élémentaires  Différence temporelle (TD)

Algorithme

entrées : espaces (S, A)
sorties : fonction valeur @, actions émises
initialiser @ arbitrairement
boucle
initialiser I'état initial s de I'épisode
a— mg(s) (e-greedy)
répéter
émettre a; observer r et s’
a’ — nQ(s') (e-greedy)
Q(s,a) — Q(s,a) + a[r+vQ(s’,a") — Q(s, a)]
observer le nouvel état s
s«—s';a—a
jusqu’a s terminal
fin boucle
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Solutions élémentaires  Différence temporelle (TD)

Exemple

@ Les actions sont influencées par un « vent » localisé

@ Une récompense de —1 est allouée a chaque pas de temps jusqu’a
I'arrivée

: o | T K

standard king's
moves moves

00011 122T1F@90
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Solutions élémentaires  Différence temporelle (TD)

Résultats expérimentaux

170
150

100
Episodes

50

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Time steps
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Solutions élémentaires  Différence temporelle (TD)

Apprentissage en ligne et hors ligne

@ Apprentissage du contrdle en ligne

o Ces méthodes évaluent et améliorent la politique effectivement utilisée
pour les décisions
o Exemples : les algos MC vus dans ce cours, Sarsa...

Q(st,ar) «— Q(st, ar) + afrey1 + yQ(St+1, ar+1) — Q(st, ar)]

o Apprentissage du contrdle hors ligne
o La politique suivie est séparée de la politique évaluée

@ Une politique comportementale est utilisée pour agir
@ Une politique évaluée est utilisée pour I'évaluation

Q(st,ar) « Q(5t,a:) +a |ry1 + max Q(st11,a) — Q(st, ar)
acA(s)
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Solutions élémentaires  Différence temporelle (TD)

Algorithme TD hors ligne

entrées : espaces (S, A)
sorties : fonction valeur @, actions émises
initialiser @ arbitrairement
boucle
initialiser I'état initial s de I'épisode
répéter
a < Tg(s) (e-greedy)
émettre a; observer r et s’
Q(57 a) — Q(57 a) ta [I‘ + MaXare A(s) Q(sl7 a,) - Q(S7 a)]
s+ s
jusqu’a s terminal
fin boucle
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Solutions élémentaires  Différence temporelle (TD)

Exemple

r=-1 > safe path

> optimal path

o Marche sur la falaise

o Monde de cases normal
o Tomber de la falaise occasionne une récompense de —100
o Les autres mouvements occasionnent des récompenses de —1
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Solutions élémentaires  Différence temporelle (TD)

Résultats expérimentaux

Sarsa
257
Reward —s0-
per Q-learning
epsiode
—751
-100 T T T T 1
0 100 200 300 400 500
Episodes

Pierre Gérard (P13 - LIPN) Apprentissage par Renforcement Master MICR 88 / 169



Solutions élémentaires  Différence temporelle (TD)

Architecture acteur/critique (A/C)

\
° Un.Acteur sélectionne les —— | Policy
actions Actor
@ Un Critique critique les
décisions de 'acteur -
o Sur la base de I'erreur TD Critic , error
o | Value
state Function
/
6t = rev1 +YV(se+1) — V(st) reward

o L’apprentissage est toujours

en ligne

Pierre Gérard (P13 - LIPN)

\—[ Environment j«

Apprentissage par Renforcement

Master MICR

action
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Solutions élémentaires  Différence temporelle (TD)

Erreur TD

O¢ = rep1 + YV (Se41) — V(st)

@ Si d; > 0, la tendance a choisir a; quand s; est observé devra étre
augmentée

@ Sinon, cette tendance devrait &tre diminuée
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Solutions élémentaires  Différence temporelle (TD)

Exemple A/C avec sélection Softmax

@ Supposons que les actions sont choisies selon une méthode softmax

ep(s,3)

= P = - = = _a(<h)
7'('(5, a) r{at a | St S} ZbeA(s) ep(s,b)

e Tendance a augmenter/diminuer la tendance a choisir a; :

p(st, at) < p(st,ar) + ad; J

avec 3 € [0,1]
@ Si on voulait faire varier ce changement de tendance en fonction de la
probabilité de choisir a;, on pourrait avoir :

p(st,ar) < p(se, ar) + ady [1 — me(se, at)]
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Solutions élémentaires  Différence temporelle (TD)

Lexique

Différence temporelle : temporal difference

Méthode d’amorcage : bootstrap method

Apprentissage en ligne de la politique : on-policy learning
Apprentissage hors-ligne de la politique : off-policy learning
Politique comportementale : behavior policy

Politique évaluée : estimation policy

Acteur/critique : actor/critic

Erreur TD : TD error
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

© Solutions unifiées
@ Traces d'éligibilité
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Techniques d’AR unifiées

@ Objectif : unification de

e Monte Carlo
o Différence temporelle

e Utilisation de traces d’éligibilité A
o Possibilité de reproduire exactement MC et TD

o En outre, possibilité d'utiliser des méthodes intermédiaires souvent
meilleures que TD ou MC seules
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Rétropropagation a n pas de temps

TD (1-step) 2-step 3-step n-step Monte Carlo

.

o Nécessité de conserver en mémoire une trace des n pas de temps
précédents

Pierre Gérard (P13 - LIPN) Apprentissage par Renforcement Master MICR 95 / 169



Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Evaluation par n-rétropropagation

@ Avec MC, on utilise une mémoire des T pas de temps précédents

Re =rip1 +yrego +72rt+3 +... +,YT—t—1r

T
@ Avec TD, on ne conserve qu'un seul pas de temps et
R = v,
t re+1 + 7y Ve(Se+1)

@ On peut poursuivre et généraliser a une n-rétropropagation :

2
Rt( ) — rer1 + Yrera + 72 Vi(se12)

RS") = req1 + Y2 + P rea o+ g + 9" Vil(sitn) J
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Erreur sur I’évaluation de la politique

AVt(St) =« ngn) — Vt(St) J

o Rétropropagation en ligne : immédiatement
Viri(s) = Vi(s) + AVi(s)

@ Rétropropagation hors ligne : aprés T pas de temps
Vera(s) = Vo(s) + X g AVi(s)

Convergence : propriété de réduction de |'erreur

(n) _ _ YT < A~ _ YT
VV’Teaé(‘E{Rt |st—s} V(s)‘_fy T€a§<|V(s) V7 (s)|
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Exemple

0 0 0 0 0 1
B—0®~—~—0~—0~——0G—n
start
N ON-LINE
n-STEP TD
RMS error,
averaged over
first 10 episodes . .
o Marche aléatoire avec 19
états au lieu de A, B, C, D et
E
o
. @ Quel n choisir 7
n-STEP TD . . Lo .
@ Solutions avec n intermédiaire
avoraged over meilleures que les solutions
first 10 episod N
e ID episedes extrémes TD et MC
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Moyenne de plusieurs n-rétropropagations

@ Jusqu'ici : rétropropagation a n pas de temps
@ Possibilité d’envisager des moyennes de
n-rétropropagations

e Exemple : moyenne entre des rétropropagationsa 2 eta
4 pas de temps :

|

1 1
R = SR + SR J
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Généralisation a TD()\)

TD(A), A-return @ Avec A € [0,1], (1 — \) étant un
i facteur de normalisation, on a R} =

(1= ) E AR 4 AT 1R,
avec un état terminal, et plus

I-A s généralement on a :
(-2 A >
RY=(1-2) > A" 1R
(-1 2 . n=1
. ; @ Si A =0 : Différence temporelle
Y-t ot @ Si A =1 : Monte Carlo

e TD(\) généralise TD et Monte Carlo
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Algorithmes TD()\)

weight given to
the 3-step return total area = 1

decay by A

weight given to
actual, final return

Time —

o On appelle retour-\ la valeur R} = (1 — \) Y%, )\"_lRt(")

o Les algorithmes TD(\) utilisent la correction de valeur suivante :

AV(s) = a [Rﬁ . Vt(st)} J
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Exemple

0
B0~~~ 0~—0O—0
start
e Marche aléatoire s
avec 19 états au OFF-LINE
) S A-RETURN
lieude A, B, C, D '
et E RMS error, 5|
averaged over
° Quel \ choisir ? first 10 episodes |
@ Solutions avec A\ 35
intermédiaire s : : .
meilleures que les 0 0.1 02 03
. ~ o
solutions extrémes
TD et MC
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Vue théorique et vue algorithmique du TD())

@ Nous venons de présenter TD(\) selon sa vue théorique dite « en
avant »

@ Nous allons présenter TD(\) de maniére plus algorithmique selon
une vue « en arriére »
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Traces d’éligibilité

@ Dans la vue « en arriére » du TD()), une variable de mémoire
e(s) € RT est associée a chaque état s

o Cette trace d'éligibilité e(s) est augmentée dés que s est observé, et a
chaque pas de temps elle décroit sinon.

e(s) = { Mera(s) +1 sis =s J

yAer—1(s) sinon

accumulating eligibility trace

times of visits to a state
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Vue « en arriére »

@ Avec TD(\), on utilise I'erreur 8y = rey1 + v Vi(se+1) — Ve(se)

o Toutefois, cette erreur sera plus ou moins prise en compte selon que
I'état a été visité il y a longtemps ou pas (longtemps en termes de son
éligibilité e(s))

AVi(s) = adee(s) ]

Tin-,e

—_
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Algorithme pour I'évaluation d’une politique

Evaluation TD())

entrées : espaces (S, A), politique 7
sorties : fonction valeur V associée a w
initialiser V arbitrairement
boucle
Vs € S,e(s) — 0
initialiser I'état initial s de I'épisode
répéter
a«— m(s)
émettre a; recevoir r et s’
§—r+yV(s')— V(s)
e(s) —e(s)+1
pour tout s € S faire
V(s) « V(s) + ade(s)
e(s) < vXe(s)
fin pour
s« s’
Jjusqu’a s terminal
fin boucle )
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Equivalence « en avant » et « en arriére »

0 0 0 0 0 1
B~ 0~—6G—n
start
_ =l
TN Online TD(A)

e Marche aléatoire avec 19 SRR on Random Walk

états au lieu de A, B, C, D et Average ™

E RMSE

over First

@ Algorithme d’évaluation 10 Trlals .

TD()) « en arriére »

A=8 =6

@ Résultats identiques qu'avec T e

la vue « en avant » o

La preuve formelle de I'équivalence est disponible dans LE Livre ]
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Controle TD()\)

Solutions unifiées

Traces d'éligibilité

@ Pour le probléme du contréle plutét que de |'évaluation, on s'attache a
Q plutdt qu’a V, de maniére & pouvoir décider d’une action :

Qt+1 (57 a)
Ot

(s, a)

Pierre Gérard (P13 - LIPN)

Qt(s,a) + adres(s,

a)

rer1 + ’YQt(SH-l, 3t+1) - Qt(sta 3t)

{ 'y)\et_l(s) +1
yAer—1(s)

Apprentissage par Renforcement

sis=s;eta=a;

sinon

Master MICR
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Algorithme

Sarsa

entrées : espaces (S, A)
sorties : fonction valeur @, actions émises
initialiser @ et e arbitrairement
boucle
V(s,a) € S x A, e(s,a) — 0
initialiser I'état initial s de I'épisode
a— mg(s) (e-greedy)
répéter
émettre a; observer r et s’
a’ — n8(s") (e-greedy)
0 «—r+ ’YQ(SI, 3/) - Q(57 a)
e(s,a) — e(s,a)+1
pour tout (s,a) € S x A faire
Q(s, a) — Q(s, a) + ade(s, a)
e(s,a) — vXe(s, a)
fin pour
s—s';a—a
jusqu’a s terminal
fin boucle
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Diagramme de rétropropagation de Sarsa()\)

Sarsa(i)

-
s, 4,

(1-M) A
(1-%) A2

Z:I . L‘_ST
;z"-t-l
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Exemple de traces Sarsa()\)

Action values increased Action values increased
Path taken by one-step Sarsa by Sarsa(A) with A=0.9
b e B I
4
m mm - k)
I * * e * ¥
L A b ==

Pierre Gérard (P13 - LIPN) Apprentissage par Renforcement Master MICR 111 / 169



Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Apprentissage du contréle TD()) hors ligne

@ Premier algorithme : Watkins-Q(\)
@ Probléme : Q-learning apprend une politique gloutonne alors que la
politique utilisée ne 'est pas nécessairement
o Des actions non gloutonnes sont parfois choisies
o Quand une action exploratoire est choisie, les expériences qui la suivent
ne sont plus liées a la politique apprise
e Donc pour TD(), si a;y, est la premiére action exploratoire, la
plus longue rétropropagation concernera uniquement

Fee1 + Y1+ + 7" e 9" max Qe(Sesn, a) J
acA(s)

@ Ce probléme limite considérablement la portée des traces d’éligibilité
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Diagramme de rétropropagation de W-Q())

Watkins's Q(A)

-, a[

1-A o o o
OR
(1-A) &
(-2 ¥ : :
. l /é\ o
Al ~— first
1 non-greedy
X action

Pierre Gérard (P13 - LIPN) Apprentissage par Renforcement Master MICR 113 / 169



Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Watkins-Q(\)

o Les traces d'éligibilité sont semblables a celles de Sarsa(\), mais elles
sont réinitialisées dés qu’'une action non exploratoire est choisie :

yAer-1(s,a) si Qe-1(st, ar) = maxae 4(s) Qe—1(5t, a)

__ TS 72
e =115 + { 0 sinon

1 six=y

ol ZX est un facteur d’identité : ¥ = X
Y Y 0 sinon

@ Pour le reste ...

Qi1(5,2) = Qi(s,a) + adre(s, a)

6 = rep1+y max  Qe(Seq1,d) — Qelse, ar)
a'cA(s’)
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Algorithme

Watkins-Q(\)

entrées : espaces (S, A)
sorties : fonction valeur @, actions émises
initialiser @ et e arbitrairement
boucle
V(s,a) €S x A, e(s,a) — 0
initialiser I'état initial s de I'épisode
a’ — 78(s") (e-greedy)
répéter
émettre a; observer r et s’
o' — 72(s") (e-greedy)
a* = argmaxpe a(5) A5/, b)
dr + 'VQ(Slv 3*) - Q($7 a)
e(s,a) — e(s,a)+1
pour tout (s,a) € S x A faire
Q(s,a) — Q(s, a) + ade(s, a)
ye(s,a) sia =a*
Slie 2l 0 sinon
fin pour
s«—s';a—a
jusqu’a s terminal
fin boucle
Pierre Gérard (P13 - LIPN)

Apprentissage par Renforcement Master MICR 115 / 169



Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

@ Permet de remédier au probléme de Watkins-Q(\)

Peng's Q(A
(1-2) & i
(1- 7»)
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Traces d’éligibilité et méthodes Acteur/Critique

e Rappel : pour A/C(0), nous avions défini

pe(s,a) +ady sia=arets=s;
pt(s, a) sinon

pr+i(s,a) = {
o A/C(X) généralise cette équation par :

pe+1(s,a) = pe(s, a) + adeer(s, a) J

ou e(s, a) est une trace d'éligibilité similaire a Sarsa(\)

@ Dans le cas plus sophistiqué discuté pour A/C, nous aurons pour

A/C()\)

26,7 = yAer—1(s,a) + 1+ ms(st,a;) sia=arets=s;
B2 yhera(s, a) sinon
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Traces avec remplacement

@ Parfois, de meilleures performances peuvent &tre obtenues avec des
traces de remplacement

| | | | | | | times of state visits

accumulating trace

replacing trace

@ On a alors, pour le probléeme d’évaluation :

et(s):{l i s =5t

yAer—1(s) sinon
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Exemple

Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

0 0 0 0 1
RGN NING RN R
start
0.5
?
04 ] ?
' acoumulating | e Marche aléatoire avec 19
RMS error traces , .
atbest o / états au lieu de A, B, C, D et
0.3 E
o Meilleure valeur de o
0.2 replacing . K B
‘ ' ' . tyraces . selectlon nee
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Pierre Gérard (P13 - LIPN)
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Controle avec les traces avec remplacement

1+yXe—1(s,a) sis=seta=a;
ee(s)=< 0 sis=s;eta#a;
yAer—1(s, a) sis=s;
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Solutions unifiées ~ Traces d’éligibilité

Lexique

e Trace d'éligibilité : eligibility trace

@ Rétro-propagation : backup

@ n-rétropropagation : n-step backup

@ Retour-A : A-return

@ Vue « en avant » ou théorique : forward view

@ Vue « en arriére » ou algorithmique : backward view

@ Trace avec remplacement : replacing trace
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

© Solutions unifiées

@ Approximation de fonctions
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Algorithmes tabulaires

@ Les algorithmes décrits jusqu’ici sont des algorithmes dits tabulaires

o lls supposent des espaces d’états et d'actions discrets et finis
o lIs stockent les valeurs ou les action-valeurs dans des tables

Q(s,a) | s1 | 2 | -+ | sn
a1 01103 ---]02
ar 04 ,01]---]104
am 0302 ---]02

o Problémes
o Explosion combinatoire : quand la taille de S et A augmente, la taille
des tables croit jusqu'a ce que des problémes de performances se posent
o Espaces continus : les états ne peuvent pas étre représentés de
maniére discréte
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Représentation paramétrée

@ On ne peut pas toujours utiliser une représentation tabulaire de la
fonction valeur

@ Il faut alors se doter d'un moyen de calculer les valeurs en fonction
des états
@ On utilise une fonction paramétrée :
o Des paramétres & déterminent la maniére dont on calcule V(s) en
fonction de S
o Exemple : les poids & d'une fonction linéaire y = J - X qui permettent
de calculer y pour une infinité de valeurs X
e L'apprentissage de la fonction valeur devient un probléme
d’approximation de fonction
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Prédiction de valeur

@ On se dote d’un vecteur de paramétres J;
o V, dépend complétement de J;
o En modifiant &J; de pas de temps en pas de temps, on fait varier V;
@ Le vecteur &J; doit permettre I'approximation d'une fonction s — v
@ Selon I'algorithme d’AR, la cible v de I'apprentissage par
approximation sera différente
o DP:s+— Eﬂ— {rt+]_ +7Vt(st+1) | St = 5}
[} MC .S — Rt
e TD : sy — ry1 +vVi(se41)
o TD()) : st — R
@ En identifiant clairement la cible, on se raméne & un problémes
d’apprentissage supervisé d'approximation de fonction
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Minimisation de l'erreur

@ En résolvant un probléme d’approximation de fonction, on cherche 3
minimiser une erreur souvent quadratique

=" P(s) [V7(s) — Vi(s)P? J

seS

ou P(s) est une distribution de probabilité pondérant I'erreur selon les
états

@ Chercher V*, c'est chercher &* tel que

EQ(w”) < EQ(&)

pour tout & au voisinage de &J*
o On cherche en fait des optimums locaux
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Descente de gradient

e Hypothéses
W = (Fe(1),@e(2), - @t("))T
V; est une fonction indéfiniment différentiable par &, pour tous s € S

P est uniforme
A chaque pas de temps, on observe un exemple donné s — V7 (s;)

e Stratégie : minimisation de |'erreur par ajustements successifs des

paramétres

— — 1 e
Wi+l = Wr — Eavcﬁ, [V™(st) — Vt(st)]2
= Gy +a[VT(st) = Vi(st)] Va, Ve(st)

-
o Vg, f(x)= (55,(()(1))’ (5945,(()(2))7'“ ,ggt((xn)» est un gradient, cad un

vecteur de dérivées partielles

Pierre Gérard (P13 - LIPN) Apprentissage par Renforcement Master MICR 127 / 169



Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Desente de gradient généralisée

@ On suppose maintenant que les exemples s; — v; ne reflétent pas les
vraies valeurs V7 (s;) mais seulement une approximation de V7 (s;)

@ On doit se contenter de v; pour 'apprentissage de &; et

Gep1 = e + afve — Vi(se)] Va, Vi(se) J

@ Si v; est un estimateur non biaisé de V7 (s;), la convergence vers un
optimum local est garantie a condition de faire décroitre o

e Non biaisé : E{v;} = V™ (s;)
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Evaluation TD())

o Application de la descente généralisée au retour TD(\) : v, = R}

Vue « en avant »

Wiyl = Ut + o {R{\ — Vt(st)} Va, Vi(st)

o Malheureusement, pour A < 1, R} n’est pas un estimates non biaisé
e La convergence n'est pas formellement garantie
o En pratique, c'est efficace et des garanties existent pour des cas
particuliers

@ Vue « en arriére »

Gry1 = O + adi€;
O = reg1 FyVe(se41) — V(st)
& = YA&_1+ Vg, Vi(st)
avec & =0
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Algorithme

Evalua A) avec descente de

entrées : espaces (S, A), politique 7
sorties : paramétres & définissant V associée a
initialiser & arbitrairement
boucle
g=0
initialiser I'état initial s de I'épisode
répéter
a— m(s)
émettre a; recevoir r et s’
5 —r+AV(s') — V(s)
€ — YAE+ V5 V(s)
@G — &+ adé
s« s’
jusqu’a s terminal
fin boucle )
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Méthodes linéaires

@ V; est une fonction linéaire de J;

@ A chaque état s est associée une représentation en attributs
- - - - T
numériques ¢s = <¢s(1)7 Ps(2), - a¢s(”)>

@ L’approximation de la fonction valeur s’exprime comme

Vi(s) = &/ ¢s = > @r(i)ds(i)
i=1

@ Dans le cas linéaire, le gradient est simplement

VL;;V(S) = $s J
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Algorithmes spécifiques

e Convergence pour tous les algorithmes utilisant une approximation
linéaire
o Dans le cas linéaire, la convergence est prouvée
e Toutefois, I'algorithme ne converge pas toujours vers &*, mais le point
fixe W est borné par

1—~A
1-X

EQ(de) < EQ(&)

e Quand )\ approche de 1, I'erreur approche de I'erreur minimale

e Implantations
o Dans tous les cas, I'algorithme reste I'algorithme d'évaluation TD(\)

o Le gradient est simple a calculer
o La différence entre les algorithmes tient 4 la maniére de définir les

attributs
o |l faut définir 5 astucieusement
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Fonctions de voisinage

o Pour définir &, on peut utiliser des fonctions de voisinage
o On définit n régions R; qui forment un ensemble de couverture de
I'espace d’états S

o 1 siseR;
V5687¢s(’):{ 0 sinon J

o Les attributs d'un état représentent son appartenance a la région
correspondante
o Il y a autant d’attributs que de régions définies

@ Le calcul de V4(s) se fait toujours de la méme maniére :

n
Ve(s) = &/ ds = ) @e(1)ds(7)
i=1
@ Parmi les types de voisinages employés, citons
o Coarse coding
e Tile coding
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Coarse coding

@ Les attributs sont définis par des
régions circulaires (ou
sphériques ou hyper-sphériques)
se recouvrant partiellement

@ Une composante de & correspond
a chaque région circulaire, et donc
a chaque attribut

@ La valeur d’un état est la somme
des paramétres correspondant aux
cercles dans lequel I'état est
présent
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ifites  Approximation de fonctions

Coarse coding

@ La généralisation dépend de la taille, de la forme et de la disposition
des cercles

ST
(LB,
§LY ae

a) Narrow generalization b) Broad generalization ¢) Asymmetric generalization
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Taille des cercles et performances

o La taille des cercles influe sur les performances et les résultats obtenus

approx-

desired
#Examples ‘ l— fueniltrif:n \»‘ ‘ / imation\ ‘ \
40 4/\/\/ J\\, /\
160 jf\» f\ /\
) ﬂ A/\ J\
2560 ﬂ ﬂ Vﬂv
10240 ﬂ ﬂ ﬂ
- —_— - feature
width
Narrow Medium Broad
features features features
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Tile coding

o Plutét que de définir des régions circulaires, on
définit des régions carrées (ou cubiques ou
hyper-cubiques)

@ Les carrés sont organisés en grilles (tiles)

@ Plusieurs grilles sont disposées de maniére a former un entrelac

tiling #1 ———»

tiling #2 —"

2D state Shape of tiles = Generalization
space T~

= #Tilings = Resolution of final approximation
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Tile coding

@ Les régions ne sont pas obligatoirement carrées et organisées en grilles
comme dans CMAC, elle peuvent prendre d’autres formes pourvu que
tout I'espace d’états soit couvert

a) Irregular b) Log stripes c) Diagonal stripes
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Généralisation des fonctions de voisinage

o Plutdt que de valoir 0 ou 1, on veut que les qgs(i) prennent n'importe
quelle valeur entre 0 et 1

@ On définit des fonctions a base radiale par leur centre ¢; et leur
écart type o;
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Controle TD()\) et approximation de fonction

@ On étend le probléme de I'évaluation a celui du contréle en cherchant
une approximation de @Q; ~ Q"
o Les exemples sont de la forme s;, a; — v; plutét que s; — v;
@ Avec v; a définir, la forme générale de la descente de gradient pour
le contréle s’écrit

Vue « en avant »

Grg1 = G + o [ve — Qr(se, ar)] V. Q:e(st, ar)

@ Vue « en arriére »

Gip1 = Wr+ a0 €
6 = re+1+9Qe(stt1,ar+1) — Qe(st, ar)
€& = YA&_1+ Vg, Qe(st, ar)

avec § =0
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Algorithme d’apprentissage TD(\) en ligne

Q()) avec descente de gradient linéaire, attributs booléens

entrées : espaces (S, A)
sorties : fonction valeur Q, actions émises
initialiser ¢J arbitrairement
boucle
§=0
initialiser I'état initial s de I'épisode
a < mo(s) (e-greedy)
Fa < ensemble des attributs de (s, a)
répéter
exécuter « Episode de Q(\) avec descente de gradient linéaire »
jusqu’a s terminal
fin boucle )
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Algorithme d’apprentissage TD(\) en ligne

Episode de Q()\) avec descente de gradient linéaire, attributs
booléens

Vi € gs(i), e(i) — e(i) +1
émettre a; observer r et s’
§—r—=2er, o)
pour tout a € A(s) faire
Fa < ensemble des attributs de (s, a)
Qu — Siez, 3(0)
fin pour
0 — 6 +ymaxge 4(s) Qa
& — &+ adé
si random(0,1) < 1 — € alors
Va € A(s), Qs — Sicr, 3(7)
a < arg maxaeA(s) Qa
€ — Y)\E
sinon
a < au hasard dansA(s)
g — (0)
fin si
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Approximation non linéaire

@ Le gradient est plus facile & calculer dans le cas linéaire

@ Néanmoins, on peut avoir besoin d’approximations non-linéaires

@ On a toujours qgs = w(J.i)

(6:(0).6s2), () O

mais les paramétres & ne sont

(o
plus des poids dans une ,
R i o e )
fonction linéaire
. O p
e Exemple : perceptron a : _@__.
couche cachée de m n Ot ~
neurones
Be (i)
@e (k) Se(m,i) De(1,7)
"vt = (‘Et(l)» e 7‘31”(")7‘:51”(17 1)7 e 7Qt(17 n)7 e 7‘3t(m7 1)7 e 7Qt(m» n))T
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

TD(\) et perceptron multi-couche

@ n attributs en entrée

@ m neurones dans la couche cachée 0 Oy
@ J; composé de poids &y (k) et Ji(J, 1) O—
eic[ln,je[l,metkellm ;

@ La sortie des neurones de la couche O
cachée est calculée a I'aide d’un n Odrt

fonction sigmoide o(x) = H%

Ve(s) =Y [(Dt(k) o <Z e (k, i)e?fs(i))]
i=1

k=1

o Le calcul de Vg, V; effectué par un algorithme de rétropropagation
du gradient
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Apprentissage de structure

@ Les méthodes a base de fonctions de voisinage supposent que la
fonction soit donnée avant |'apprentissage
@ Le partitionnement de S en régions est élaboré par le concepteur
avant I'apprentissage
e Trouver le bon partitionnement est parfois difficile
e Apprentissage de structure : on laisse a un algorithme le soin de
trouver un partitionnement adéquat
o Méthodes a base de régles : les régions sont définies par des régles

adaptatives
o Méthodes fondées sur les arbres de régression
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Solutions unifiées =~ Approximation de fonctions

Lexique

Algorithmes tabulaires : tabular algorithms

Probléme de passage a I'échelle : scaling problem

Fonction paramétrée : parametric function

Approximation de fonction : function approximation

Apprentissage supervisé : supervised learning

Erreur quadratique : mean square error

Fonction indéfiniment différentiable : smooth differentiable function
Estimateur non biaisé : unbiased estimator

Etoit/large : narrow/broad

Fonction a base radiale : radial basis function

Perceptron & couche cachée : hidden layer perceptron
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Perspectives AR indirect

Q@ Perspectives
@ AR indirect
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Perspectives AR indirect

AR direct et indirect

@ Avec Sarsa, Q-learning, TD())..., on apprend directement un modéle
de @ (ou de V) a partir de 'expérience
@ L’emploi de I'expérience est motivée par la méconnaissance a priori de
I'environnement et du PDM (S, A, 7, R) sous-jacent
o Connaissant les fonctions R et 7, des méthodes de décision
(programmation dynamique : DP) seraient employées plutét que des
méthodes d'apprentissage
@ Lorsqu'on apprend par approximation des modéles de R ou de T
pour plus facilement en déduire Q ou V, on procéde a un
apprentissage par renforcement indirect

@ Les modéles appris permettent de produire des expériences simulées

simulation
ey

N L - : . éval calcul .
modéle expériences simulées —— valeurs —— politique
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Perspectives AR indirect

Planification par simulation d’action

Echantillonnage au hasard avec Q-learning

entrées : le modéle d'un environnement
sorties : une fonction valeur optimale @
initialiser @ arbitrairement
boucle
choisir s € S et a € A(s) au hasard
émettre s vers le modéle
recevoir r et s’ du modéle

Q(57 a) — Q(Su a) +ta [I’ + MaXa/c A(s) Q(Sl’ a,) - Q(Su a)]

fin boucle

@ Le modéle de I'environnement {S, A, T, R} comporte
o T un modéle de 7 obtenu avec un apprentissage par approximation

e R un modéle de R obtenu par apprentissage
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Perspectives AR indirect

Intégration de la simulation et de I'expérience

@ Dans la planification par
simulation d’actions, on
suppose qu'un apprentissage
de T et/ou de R a été réalisé value/policy

préalablement

R B acting
@ Dans les problemes rleels, on planning direct
souhaite souvent intégrer les RL
apprentissages de Q, de T et
de R a I'expérience model experience
o Probléme : avant que T
et R soient corrects, la —
fonction Q déduite est &?niﬁg

inadéquate

o Intégration des actions
simulées aux actions
réelles
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Perspectives AR indirect

Algorithme Dyna

entrées : espaces (S, A)
sorties : fonction valeur @, modéles T et R, actions émises
initialiser Q, T et R arbitrairement
boucle
initialiser I'état initial s de I'épisode
répéter
a — mo(s) (e-greedy)
émettre a; observer r et s’
Q(s,3) — Q(s,) + a [r +y maxy e 4s1y Q(, ') — Q(s, 3)]
T(s,a) « s
R(s,a) < r
S «— S/
simulation d’actions
Jusqu’a s terminal
fin boucle
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Perspectives AR indirect

Algorithme Dyna

Simulation d’actions pour Dyna-Q

entrées : fonction valeur Q, espaces (S, A), fonction T : S x A — S, fonction R: S x A — R
sorties : fonction valeur Q mise a jour

pour N fois faire

choisir sm € S et am € A(sm) au hasard

sty — T(Sm,am)

fm < R(Sm,am)

Q(Sm; am) < Q(Sm; am) + o [’ + Yy maxare A(s) Q(sh, am) — Q(sm, am)]
fin pour
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Perspectives AR indirect

Résultats expérimentaux

800+
S
600+ actions
Steps 0 planning steps
per 400 (direct RL only)
epISOde 5 planning steps
50 planning steps
200
14+
T T T T T 1
2 10 20 30 40 50
Episodes
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Perspectives AR indirect

Politiques obtenues

@ Politiques obtenues au milieu du deuxiéme épisode, en fonction du
nombre N d’'actions simulées

WITHOUT PLANNING (N:O) WITH PLANNING (N:SO)
] G =t =¥ |G

4 AaaB AR AR

S S mal Anal 100 K
-~~~ =1

m ~ ==

- ===
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Perspectives AR indirect

Ordonnancement des simulations d’actions

@ Début du second épisode G
o Peu de paires (s, a) ont une valeur A
o |l est inutile de simuler une action m

qui méne dans un état avec une
valeur non encore modifiée : on ne
gagne aucune information

o |l serait préférable d'ordonner les
simulations d’actions

o Cet exemple suggére qu'il serait préférable de travailler « en arriere »

o On modifie d’abord la valeur d’un état menant a un état dont la
valeur vient d’étre modifiée

o L’algorithme prioritized sweeping exploite cette idée en utilisant des
listes ordonnées pour les mises a jour

o Les gains en performances atteignent souvent des facteurs 5 a 10
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Perspectives AR indirect

Algorithme

P ed sweeping

entrées : espaces (S, A)
sorties : fonction valeur @, modéles T et R, actions émises
initialiser @, T et R arbitrairement

Lp—0
boucle
initialiser I'état initial s de I'épisode
répéter
a—mg(s)

émettre a; observer r et s’
T(s,a) — s'; R(s,a) < r
P |r+ymax,cany Qs’,a') — Q(s, a)|
si p > 0 alors
insérer (s, a) dans L, avec une priorité de p
fin si
simulation d’actions par priorité
jusqu’a s terminal
fin boucle
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Perspectives AR indirect

Algorithme

Simulation d'actions par priorité

entrées : fonction valeur Q, espaces (S, A), fonction T : S x A — S, fonction R: S x A — R
sorties : fonction valeur Q et L, mises a jour
pour N fois et tant que L, n'est pas vide faire
(85, al,) < premier élément de L,
Sm < T(Sm> am)
rm — R(sp, am)
Q(sll'n: ain) = Q(Srlrﬂ a;n) + o [rl + maxa”EA(s”) Q(Srlrln ax: - Q(Sr/rn a;n)]
pour tout (sm,am) € T~1(s/,) faire
I'm < R(sm: am)
Pm < |r + ’ymaxa/eA(s/) Q(S,’.,.,7 a:,,) = Q(Sm, am)|
si pm > 0 alors
insérer (Sm,am) dans L, avec une priorité de pm
fin si
enlever (s/,,al,) de Lp
fin pour
fin pour
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Perspectives AR indirect

Lexique

@ Apprentissage par renforcement indirect : indirect reinforcement
learning / model based learning
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Perspectives POMDP

Q@ Perspectives

e POMDP
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Perspectives POMDP

Problémes non markoviens

e Dans DP, TD(\), Q-learning, Sarsa,
Dyna-Q..., les conséquences d’une action
ne dépendent que de |'état courant et la
dynamique de I'environnement peut étre
décrite par la distribution de probabilité

6:0.73:0.81:0.73 0.

/ ‘ é reu
Priswi=srn=rlsa} |
o La propriété de Markov est vérifiée I
@ Or, dans un grand nombre de problémes, I
cette propriété n'est pas vérifiée et
/
Pr{5t+1:s7rt+1:r|Staatarhst—laat—l?"'7r17507a(]} J
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Perspectives POMDP

Ambiguités sur les états et les récompenses

@ Deux facteurs d'ambigu’ité
@ Vis a vis des états et de 7 (S4;, S4; et S43)

S8 S4.1:S5.1:842:S52:843: S9

@ Vis a vis des récompenses et de R ou V

@ On peut avoir @ sans @ et réciproquement
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Perspectives POMDP

Probléme partiellement observable

e En programmation dynamique (DP), on substitue les problémes
markoviens partiellement observables (POMDP) aux problémes de
décision markoviens (PDM)

@ Un POMDP se définit par (S, 4,7, R,Q2,0), ou (S, A,7,R) est un
PDM ordinaire

o Q est I'ensemble des observations
e O: AxS xQ—[0,1] est une fonction d'observation

as/_O(a s’ O) Pr{0t+1=O’ |at:375t+1:5l}

e On distingue ici ce qui est percu par I'agent (les observations) de son
état réel qui lui est inaccessible directement

@ La fonction d’observation définit ce que I'agent percoit en fonction de
sa derniére action et de son état courant
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Perspectives POMDP

Controle dans un POMDP

On connait tous les éléments de (S, A,7,R,Q,O), le probléme étant que
I'on a seulement accés aux observation et pas aux états

@ Le probléme général de la décision est

décomposé en deux modules Action
o SE : (state estimator) pour Observation
I'estimation de I'état courant - b
o 7 : pour le probléme de décision SE T
proprement, et du choix d'une action en T
fonction de I'état estimé AGENT

@ Un état estimé b est une distribution de probabilité sur S
e b:S—10,1]
o b(s) est la probabilité assignée a s

® Dsesb(s) =1
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Perspectives POMDP

Mise a jour de I'estimation de I'état

@ SE doit permettre de donner un nouvel état estimé b’ en fonction de
I'ancien b, de sa derniére action a et de la nouvelle observation o

o Pour tout s’ € S

b'(s'y = Pr{s'| o a b}
Pr{o’ | s’ a, b} Pr{s’ | a,b}

- Pr{o’ | a, b}
Pr{o"|s',a}> scs[Pr{s'|a b,s}Pr{s|a,b}]
- Pr{o’ | a, b}
O Yses T3 b(s)
Pr{o’ | a, b}

e Pr{o | a, b} est un facteur de normalisation indépendant de s’
@ SE estime toutes les nouvelles probabilités b'(-) en fonction des b(-)
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Perspectives POMDP

PDM estimé

.. B B
@ Pour calculer une politique, on définit le PDM (B, A, 7, R)
o I3 est I'espace d’états estimés et A est I'espace d’actions original

B
o T:Bx Ax B —][0,1] est la fonction de transition entre états estimés

b/
?ba:; (b,a,b') = Pr{by1=0b"|b=b,a =a}
= Y _Pr{b'|b,a0}Pr{o|b,a}
o€
) P
avec Pr{b' | b,a,o’}—{ 1 si SE(b,a,0') = b
0 sinon

B
e R: B x A — R est la fonction de récompense estimée

'E,ba:ﬁ (b7 3) = Z b(s)Rsa J

seS
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Perspectives POMDP

AR dans un POMDP

@ Divers algorithmes de DP ont été développés pour résoudre le
probléme du calcul d’une politique optimale
o Dans ce cas, le POMDP (S, A,7,R,Q,O) doit étre connu
@ Contrairement au cas markovien, aucun algorithme d’apprentissage
n'est issu directement de ces travaux « théoriques » : on ne dispose
pas d'approche
o Il est difficile de construire S quand on n’a accés qu'aux observations
o ...
@ Les approches usuelles sont plus « algorithmiques »
o Conserver une mémoire explicite du passé
o Création de séquences d’actions (ou de chaines d’actions)
o Découpage d’'un POMDP en plusieurs PDM ou augmentation des
perceptions par des états internes
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Perspectives POMDP

Mémoire explicite du passé

@ L’état n'est plus s; mais la concaténation de s;, s 1, ,S:_n

@ Les algorithmes sont les mémes que dans le cas normal
@ Permet de résoudre des problémes dit Markov-N
o Probléme Markov-1

o Probléme Markov-N, N arbitraire

@ Probléme : Choix de N/
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Perspectives POMDP

Découpage d'un POMDP

@ Plusieurs modules prennent chacun en charge un sous ensemble de S

@ Des mécanismes distribués ou centralisés permettent de passer d'un
module de contréle a un autre

@ L'espace d'états est découpé en sous-espaces dans lesquels le probléme
est markovien

o Probléme : Il faut définir a 'avance le nombre de modules, qui reste
en outre toujours assez faible
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Perspectives POMDP

Lexique

@ Probléme markovien partiellement observable : partially observable
markov problem

o Etat estimé : belief state
o PDM estimé : belief MDP
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Perspectives ~ Continuité du temps

Q@ Perspectives

o Continuité du temps
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Perspectives ~ Continuité du temps

PDM continu

o Si I'espace d'états S ou A est continu, on utilise des algorithmes de
descente du gradient pour I'apprentissage par approximation

@ Si S ou A peuvent étre continus, le temps peut I'étre :

Onn'aplust € Nt maist € Rt |

o t+ 1 n'est plus I'état suivant immédiatement t

@ Dans le cas a temps continu, on définit le PDM (S, A, 7, R) avec

s Os
7;_83 J

pour représenter la dynamique de I'environnement en temps continu
o 77 donne une dérivée et pas un nouvel état comme dans le cas discret
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Perspectives ~ Continuité du temps

Fonction valeur dans le cas continu

o La fonction valeur est définie comme

Vﬂ-(sT) = / ’Yt_TRStT((St) dt J
t

o On suppose une politique déterministe : 7: S — A

Vi(s;) = / eir(tiT)Rstﬂ.(st) dt

t
T+At 00

= / e TR (s At + / e TR, sy dt
t T+AL
T+AL

N / e_r(t_T)Rsm(Sz) dt +e "IV (s )
t

avecl € RT et = —Iny
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Perspectives ~ Continuité du temps

Intégration

@ Solution 1 : faire tendre At vers 0
VW(ST) ~ Rsfw(sf) + eir& Vﬂ(sﬂr—l-ét)

ov™

rV’T(sT) = RSTﬂ(sT) + W ﬂ_s(ST)

Equation de Hamilton/Jacobi/Bellman

*(s) — OV” s
TVi(e) = g [t |

@ Solution 2 : supposer R constant pendant At

T+At
V7i(sr) = RSTW(ST)/ e M dt 4+ e TV (s ne)
t

1— efrAt

= — 71 Rsant e AV (s 4 ar)
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Perspectives ~ Continuité du temps

Lexique

@ AR en temps continu : continuous time RL
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