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Principe
Lexique
@ Agent, Environnement
@ Etat (state) : ce que percoit 'agent
@ Action : une interaction de I'agent avec I'environnement
@ Récompense (reward) : une quantité pergue apres chaque action
@ Politique (policy) : une fonction de sélection de I'action selon I'état

Objectif : trouver une politique qui permet de maximiser 'ensemble des
récompenses regues
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Obijectif : adaptation du systéeme a son
environnement
Reproduction artificielle du comportement du “conditionnement”
Comment :

@ enseigner un comportement a l'aide de récompenses ?

@ réagir a une situation donnée ?

@ agir de maniére a maximiser les récompenses ?
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Problématiques

@ Comment représenter un systéme par des états, des actions et de
récompenses ?

@ Apprendre a évaluer une action en fonction de récompenses futures
@ Explorer quand peu d’informations disponibles
@ Exploiter pour rester dans des scénarios viables

On peut également chercher :
@ a modéliser ou non I'environnement (model-free, model-based),
@ apprendre online (en interagissant directement avec I'environnement)
@ ou offline a partir de scénarios déja joués.

Différence par rapport a ’'apprentissage supervisé
@ les exemples ne sont plus i.i.d. !!

@ les exemples dépendent des actions précédentes, de la politique en
cours
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Markov Decision Process (MDP)

Définition du modele
@ S :un espace d’états
@ A : un espace d’actions
@ 7T:S x A—II(S) : fonction de transition
@r:SxAx8S— R:récompense

Hypothése markovienne : la récompense et la fonction de transition ne
dépendent que de I'état (et action) en cours, pas de I'historique.

Reward m
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MDP : exemple

Jeu du Tic-Tac-Toe

@ un état : une configuration de la grille du Jeu

X X< X< X
X X< X X< X
X X
X X

Etats discrets = indexation de chaque état par un entier dans N.
Nombre d’états (borne max): 3°
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MDP : exemple

Jeu du Tic-Tac-Toe
@ un état : une configuration de la grille du Jeu

@ une action = jouer une case de la grille : 9 actions (et pas 18, on réfléchit

par rapport a un joueur donné).

X X< X< X
X X< X X< X
X X
X X

Etats discrets = indexation de chaque état par un entier dans N.
Nombre d’états (borne max): 3°
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MDP : exemple

Jeu du Tic-Tac-Toe
@ un état : une configuration de la grille du Jeu
@ une action = jouer une case de la grille : 9 actions (et pas 18, on réfléchit
par rapport a un joueur donné).
@ fonction de transition : T ici non déterministe, I'état d’arrivée dépend de
I'action du 2eme joueur

T(si,as) ={s2: 0.1, s3:0.1, s4:0.1, 55:0.4, 56:0.2, 57:0.1}
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MDP : exemple
Jeu du Tic-Tac-Toe
@ un état : une configuration de la grille du Jeu

@ une action = jouer une case de la grille : 9 actions (et pas 18, on réfléchit
par rapport a un joueur donné).

@ fonction de transition : T ici non déterministe, I'état d’arrivée dépend de
I'action du 2éme joueur

@ une récompense : r qui représente la valeur de I'état d’arrivée (et
uniquement de I'état d’arrivée, pas du futur !)

82 83 84

. . . . . N9 e N1V
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Problematique

Comment choisir une action ?
@ regarder la récompense liée a chaque action
@ Mais aussi les récompenses futurs !
= fonction de valeur d’états (ou d’état/action)

des récompenses attendues (# récompenses immeédiates)

: indication sur le long terme
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Formalisation
Définitions
@ Une politique associe a tout état s une action 7(s) : 7 : S — A (ou dans le
cas probabiliste dans TI(.A))

@ Un scénario est une séquence d’état obtenu en suivant une politique :
[(s1,a1,71), (52,a2,72); -« o, (Sny @y )], (Siyairi) €S x AXR

@ La récompense globale d’'un scénario a partir d’'un instant ¢, est
Ry =Y ' avec 0 < y < 1

@ v est une constante qui permet de prendre plus ou moins en compte les
récompenses a long terme.

Fonctions valeur

@ Les fonctions valeur d’'une politique permettent de refléter la réecompense
a moyen terme — agrégation des récompenses

@ Une fonction de valeur d’états : ;/” :S—R

V7T(s) = Ex(Ry s, = 5) = Ex [Zr:t(, Y TOr (st w(81), S141) | St = 5]
@ Une fonction de valeur d’actions : 0™ : S x A —» R

Qﬂ—(saa) = EW(Rto|st0 = 5,0 = (1)
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Equation de Bellman
V7(s) = Ex(Ry sy, = 5) = Ex [ZLm VO (s, w(s1), Si41) |80, = 8

Développement au prochain coup
@ 7 et MDP déterministe :

V7 (s) = r(s,m(s),s") + V7 (s")
@ MDP non déterministe :

Vi(s) = p(s'ls.m(s)) [r(s,m(s), ") + 7V (s")]

@ Politique non déterministe :

ve(s) = 325 p(s'ls, a)(s,a) [r(s, a,s') + 4 V7(s))

@ méme relation pour Q(s, a)
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Propriétés des fonctions valeurs

Politique et fonction valeur optimale :

@ Onditquen >7' <= Vse8, V7(s) > V™ (s)
@ |l existe une politique optimale, noté 7*, telle que

Vm,Vs €S,V (s) > V7 (s)
@ V*(s) = max V7 (s) = max, Y., p(s'|s,a)[r(s,a,s") +~yV*(s)]
@ 0(s,a) = maxy Q" (s,a) = E(r(s, a,si41) + 7V*(s141))

=2y p(s'ls,a) [r(s, a,s") + ymaxy Q(s',d)]

@ Si Q* est connue, la politique optimale est gloutonne :

7*(s) = argmax,Q* (s, a)
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Estimation de V"

Opérateur de Bellman

@ Nécessite la connaissance compléte du MDP : transitions et
récompenses.

@ La résolution se fait en évaluant itérativement V, par programmation
dynamique en utilisant 'opérateur de Bellman 7™

Vigr(s) = (T"V;)( Zp s, m(s)) [r(s, m(s),8") + yVi(s")]

@ Opérateur contractant — existence d’un point fixe et convergence
V™ = limy— oo (T™)" (V).
@ Permet d’estimer V™ par itération successive = d’estimer une politique
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Algorithme Policy et Value iteration

Policy iteration

A partir de 7 initialisée aléatoirement, on alterne évaluation de V™ et
amélioration de la politique =

@ V™ est évaluer par I'opérateur de Bellman
@ La politique 7, ; est déterminée par (politique greedy)

741(s) = argmax, Zp(s’|s, a) [r(s,a,s") +yV™(s")]

s

Value lteration
A partir d’'un V;, aléatoire, sans passer par une politique
@ On boucle : Viii(s) = max, >, p(s'|s,a) [r(s,a,s") +yVi(s')]
@ On en dérive la politique optimale :
Vs 7' (s) < argmax, Y, p(s'|s,a)[r(s,a,s") + V™ (s")] (politique greedy)
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Programmation dynamique - Résumeé

Résolution exacte

@ Nécessite la connaissance exacte du MDP (transitions, fonction de
récompense)

@ Opérateur de Bellman : (T7V)(s) = >, p(s'ls, 7(s)) [r(s, 7(s),s") + vV (s)]
@ Value iteration : V''(s) = max >, p(s'ls,a) [r(s,a,s') + yV'(s")]
@ Policy iteration : Vi+! = 77V,

n'*l(s) = greedy(n')(s) = argmaxy 32, p(s'ls, a)[r(s,a,s') + Vi (s')]

Schéma général
Répéter :
@ Evaluation de la politique : estimation de V,; par itération de 7™.
@ Amélioration (improvement) de la politique par décision greedy
Choisir I'action qui optimise V :
= garantie 'amélioration de la politique.
= garantie de convergence vers la politique optimale.
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Renforcement Learning : Résumé

@ Lorsque le MDP est connu : DP et planification
@ Lorsque le MDP n’est pas connu : Reinforcement Learning

» Comment estimer une politique, calculer V. ?
» Comment dériver des meilleures politiques, optimiser la valeur de V.
(controle) ?

@ Différents contextes :

» interaction directe ou non avec I'environnement
» possibilité d’échantillonner I'espace d’actions
» disponibilité d’un simulateur, . ..

@ Une constante : exploration toujours nécessaire a la convergence vers
une politique optimale.

@ Souvent on préfere optimiser Q(s, a) plutdt que V(s) (car le MDP n’est
pas connu)
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Algorithme de Monte-Carlo

Principe :
@ estimation de O, (s,a) par moyenne empirique de la récompense sur un
grand nombre d’échantillons
@ Estimateur non biaisé si les échantillons sont indépendants.
@ Model free : aucun besoin du modéle ou d’approximation.
@ Apprend a partir d’épisodes joués selon la politique
= limite : les épisodes doivent se terminer.

Moyenne incrémentale
Pour xi, ..., x; échantillons :
@ = % ,]-;179' = Mk—1 + %(xk — [th—1)
@ Dans le cas non stationnaire, la moyenne d’un flux peut étre approximée
par: = 1+l — p—1) = (1 — a)pr—1 + axe
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Algorithme de Monte-Carlo

Evaluation de politique : estimation de O, (s, a)

On procede par itération en partant de la fin :
@ Répéter
@ Générer un épisode (s1,a1,71) - .. (sr,ar, rr) avec la politique 7
Fixer Rr = rr
Pourr=T—-1at=1:
Ri=Riy1 + 1y
Q(stva) = Q(Sl‘ra) + a(Rt - Q(Sha))
Le méme algorithme peut étre utilisé pour V., (s)

Différentes variantes

@ First visit : un état n’est mis a jour qu’une seule fois par scénario, la
premiere fois qu’il est rencontré.

@ Every visit : tel que ci-dessus.

@ Nécessite dans tous les cas la fin du scénario pour propager la
récompense.
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Temporal-Difference Learning - SARSA

Principe : combiner Monte-Carlo et DP
@ Apprentissage a chaque étape plutét qu’a la fin d’un scénario
@ Mise-a-jour “a la” DP
@ Estimation sur grands nombres d’échantillons “a la” Monte-Carlo

@ Peut apprendre avant la fin du scénario, avec des séquences
incomplétes ou sans fin.

@ Apprentissage “on-policy”

Algorithme SARSA
@ Pour chaque épisode {(si,ai,r1)... (st ar,rr)}:
@ Pourt=1arT-1:
O(si,a) = Q(sr,a) + afri + yO(si+1,a) — O(s1,a)]
Le méme algorithme peut estimer V,(s).

Généralisation a n pas de lookahead et moyennage des récompenses : TD(\)

-
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Q-Learning : TD en off-policy

Principe : similaire a SARSA

Mais off-policy : on apprend la Q-valeur optimale (sous condition d’exploration
suffisante)

v

Algorithme Q-Learning
@ Pour chaque épisode {(si,ai,r1) ... (st ar,rr)}:
@ Pourt=1arT-1:
Q(si,a) = Q(si, @) + alr + ymaxaQ(siy1,a) — Q(si, a)]
Le méme algorithme peut estimer V. (s).
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Optimisation de politique

Toujours explorer
@ On est capable d’évaluer une politique 7
@ Mais comment 'améliorer ?
= sans exploration, pas d’amélioration possible !

Policy iteration généralisée
@ rendre non déterministe notre politique = greedy estimée (e-greedy, UCB,
softmax,. . .).
@ Trois étapes a répéter :
@ Jouer un scénario selon la politique 7 avec une dose d’exploration

@ Evaluer la politique : mettre a jour V et Q
© Améliorer la politique : mettre & jour de maniére greedy .
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Dilemme Exploration/Exploitation

A chaque état :
@ Décision de I'action sur I'estimation de la fonction de valeurs
@ A-t-on confiance ou non en cette estimation ?

oui — exploitation
non — exploration des autres actions possibles

@ Lexploration peut-étre dangereuse
@ A-t-on assez explorer ? (récompenses relatives . ..)

-

X X| X|o
X
X| X |0 le o] > b
o]
O e
» ? 4
T
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X|x|o
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Dilemme Exploration/Exploitation

A chaque état :

@ Décision de I'action sur I'estimation de la fonction de valeurs
@ A-t-on confiance ou non en cette estimation ?

oui — exploitation
non — exploration des autres actions possibles

@ Lexploration peut-étre dangereuse
@ A-t-on assez explorer ? (récompenses relatives .. .)

Algorithmes
@ greedy (glouton),
@ ¢—greedy : glouton avec une probabilité de 1 — ¢ au hasard sinon

@ La famille UCB, a un temps T : argmax, ji, + 1/%, et T, nombre de
fois ou a a été choisie (T = )", T,).
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Algorithme de contréle

Répéter pour chague épisode
@ Jouer un scénario selon la politique = avec une dose d’exploration
© Evaluer la politique : mettre a jour Vet Q :
» Monte-carlo : Q(s;,a;) = Q(sr,a:) + (R — Q(s1, ar))

» Sarsa: Q(s,,ar) = Q(si, ) + a(rs + YQ(si+1, art1) — O(si, ar))
» Q-learning : Q(si, a;) = O(si, ar) + a(ri + v maxy Q(s',d') — Q(si, ar))

© Améliorer la politique : mettre a jour de maniére greedy .
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Résumé
Deux questions fondamentales
@ Comment évaluer une politique : estimation de V(s), O(s,a)

@ Comment améliorer une politique : échantillonner I'espace (Monte-Carlo)
ou politique dérivée de greedy

X
Q(s,a) ? O
1
X XX X
OO O 0|10

-

| | N VAN
A LN AR RN AN AR
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Résumé - DP

Q(s,a) ?

O

OO A

/i AN N
: 1 /o
YovN Vov N VAR

Calcul itéré sur les prochains états : Q(s;,a) = Ex[r; + 7V (s141))]
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Résumé - MC

Q(s,a) ? O

O
O

X

PPN O
\|O O

J1O1>

L

i ™ A (7
/ /::\ /1 Y
¥ oy ox ¥ovox ¥ \ Y YN ¥

Echantillonnage dans 'espace des états et estimation par moyenne du retour
du scénario complet : O(s;,a) = O(sy,a) + a(R, — O(sy, a))

g

: 8 AN
| / :\
vox K v
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Résumeé - TD

Q(s,a)? O

O|0[X
L / o~ ST

~
O
P N
=
-

Ry

N
Ry

X XA XXIO)XTAO] [X]>

<|0[0][X[C]0][X]O o |[©

™y
J

M ~),~' e
A A

/N /N

Estimation a partir de la connaissance actuelle :
O(si,ar) = O(sr,ar) + alripr + vO(Sit1, ary1) — O(si, ar))
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Passage a I’échelle

Limites : Complexité spatiale en |S| x |A|
@ Espace d'états devient vite gigantesque (10?° pour le backgammon, 10'7°
pour le go)
@ Et états continus ? Et actions continues ? (exemple : controle de drone)
= probleme rapidement intractable

Solution : probleme de régression
@ On cherche une approximation de V, Q
@ On fixe une famille de fonctions paramétrées par w € R?
D(s, W) ~ Vr(s)

G(s,a,w') ~ Qx(s,a)
w, w sont optimisés en utilisant Monte-Carlo ou TD-learning

@ Permet de généraliser sur des états non vus
@ Utilisation d’algorithmes d’apprentissages on-line (exemple par exemple)
@ Possibilité d’approximer I'état ou le couple (état,action).
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En pratique

Formalisation
@ Trouver w* = argminy, E.[(Qx(s,a) — §(s,a,w))?]
= Descente de gradient stochastique :
w=w+alr+v4(s',d,w) — q(s,a,w))Vywg(s,a, w)
@ Représentation d’un état : fonction de projection dans R,
x(s) = (x1(s), ..., x4(s))
@ Dans le cas linéaire : Aw = a(r +vq(s’,a’, w) — g(s, a, w))x(s)
@ Version batch possible dans le cas d’apprentissage sur des scénarios
existants
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Deep RL en quelques MOtS i s sermam, . caburgn et oogie o

32 4x4 filters 256 hidden units Fully-connected linear
output layer

4x84x84

[T

Stack of 4 previous - Fully-connected layer
frames Convolutional layer Convolutional layer of rectified linear units

of rectified linear units of rectified linear units

Network architecture and hyperparameters fixed across all games
[Mnih et al.]
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et Google D

Deep RL en quelques MOtS e cen sormam, o
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Deep RL en quelques MOtS i s sermam, . caburgn et oogie o

v

v

v

v

Environment nosssssssw  Q Network
s

Gorila (Google Reinforcement Learning Architecture)

Syncever
[ global N steps

Learner
DQN Loss

Parameter Server

i s Sha Gradient
wrtloss

Gradient

max,Q(sa’; )

Target Q

Q Network NErs

Sync

Bundled

Replay
Memory

Parallel acting: generate new interactions

Distributed replay memory: save interactions

Parallel learning: compute gradients from replayed interactions
Distributed neural network: update network from gradients
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