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Objectif

e Definir le type de probleme aborde

* Fixer quelques ¢lements de vocabulaire

* Decrire les approches les plus simples

e Faire le lien avec les autres techniques
d'apprentissage
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Reinforcement Learning is Always Relevant

< Classification >
Supervised Learning

Semi—-Supervised Learning

<N—armcd Bandits>

Markov Decision Process R1L

Active Learning
Reinforcement Learning
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The answer to: “Is this an RL problem?” is always “ves’.
The implication: RL theory is broadly applicable.

The other implication: RL theory is often only weakly relevant.
(breadth+-relevance=hard.)

Understanding a problem as an RL problem is the beginning to

solving it. Whenever possible, you want to understand how the
problem is special.
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Plan

Cadre formel de l'apprentissage par renforcement

Solution formelle : programmation dynamique

Solution pratique : apprentissage par différence
temporelle (« TD learning »)

Solution praticable : modéliser pour géneraliser

Extensions diverses
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Cadre formel

* Interaction entre un agent et son environnement

* Optimisation de la récompense a long terme

e Processus de décision Markovien



Cadre formel : interaction entre un
agent et son environnement

e ['agent observe 'univers :
— Capteur, notion d'ctat
e ['agent effectue une action :

— Effecteur, modification de I'état de I'univers

— Au départ, ces modifications sont inconnues de 1'agent



Cadre formel : optimisation de Ia
recompense a long terme

* Apres chaque action, l'agent recoit une
recompense i1mmediate

— La récompense peut €tre positive, négative ou nulle
- La récompense peut €tre tirée dune distribution

— Au départ, ces récompenses sont inconnues de 1'agent

* Le but de I'agent est de maximiser sa récompense
sur le long terme




Cadre formel : optimisation de Ia

recompense a long terme

* « long terme » ?

— Equilibre entre les récompenses immediates (minimes
mais stres) et les récompenses a venir (1mportantes

mais incertaines)

- Formalisation par un paramétre de
« discount » sur l'avenir

* Autres formalisations possibles

— Récompense totale sur un horizon T fixe

- Récompense totale sur toute une trajectoire (s1 Ml
« absorbant »)

DP



Cadre formel : agent « explorateur »

* On se place dans une perspective d'

— L'agent n'a pas de moyen de « revenir en arricre » une
fo1s une action effectu¢e (modification irréversible de
I'environnement)

— L'agent ne possede pas de modele géneratif de
I'environnement (pas de simulation « exacte » possible)

* On verra que c'est une contrainte forte sur le
mecanisme d'apprentissage



Cadre formel : agent « explorateur »

* ['agent peut parfois disposer d'un modele genératif
« exact » de son environnement (controle d'un
dispositif physique)

* Ne pas disposer d'un modele genératif « exact » ne
signifie pas que l'agent ne peut pas simuler

— Il faut qu'il construise un modele genératif de son
environnement et simule relativement a ce modele

- Par exemple, un (robot) joueur d'échecs construit
forcément un tel modele: « qu'est-ce que je jouerais a la
place de mon adversaire ? »



Cadre formel : agent « explorateur »

* Cadre realiste: l'agent doit agir « sous pression » de
son environnement

— La simulation se fait sous contrainte de temps

* Optimiser le « crédit temps » entre deux actions
un objectif de toutes les techniques
d'apprentissage par renforcement



Cadre formel : processus de
décision Markovien (MDP)

MDP = {e¢tats, actions, transitions, récompenses }
Etat x(t)

Action a(t)

Récompense associee a l'action a dans 1'etat x,
r(x,a);

— la distribution de la récompense pour un couple (x, a)
est fixe et ne dépend que de ce couple (Markov 1)

— on notera r(t)=r(x(t), a(t)) pour la récompense obtenue
a I'instant t



Cadre formel : processus de
décision Markovien (MDP)

e MDP = {¢tats, actions, transitions, recompenses }

* Transitions: changement d'¢tat de 'univers suite a
une action de 1'agent

— Probabilité que l'univers passe dans I' quand
I est effectuée dans I'

P. (a)

el

* Ne depend que de (x, a) (Markov 2)



Cadre formel : processus de
décision Markovien (MDP)

e MDP = {e¢tats, actions, transitions, réecompenses }

* Objectif, a partir de 1'¢tat x(0), trouver la suite des
actions a(0), a(l), ... qu1 maximise




Cadre formel : processus de
décision Markovien (MDP)

e MDP = {e¢tats, actions, transitions, réecompenses }

* Processus en temps discret
o [ es états et les actions sont en nombre fini

* Les distributions des transitions et des récompenses
sont inconnues au départ



Plan

Cadre formel de l'apprentissage par renforcement

Solution pratique : apprentissage par différence
temporelle (« TD learning »)
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Extensions diverses



Solution formelle : programmation
dynamique

e Decux classes de méthodes

— Itération sur les politiques (« policy iteration »)

— Iteration sur les valeurs (« value 1teration »)



Solution formelle : programmation
dynamique, iteration sur les
politiques

* Politique deterministe:

— Fonction de I'espace des ¢tats dans 1'espace des
actions

* « Dans I'état x, faire a »

- a=TI(X)
* Un processus de décision Markovien admet une
solution sous forme de politique déterministe

- méme quand les transitions et les récompenses sont
stochastiques



Solution formelle : programmation
dynamique, iteration sur les
politiques

* Deux op¢érations fondamentales sur une
politique
~ Evaluation

— Ameélioration

* ['optimisation se fait en ¢valuant d'abord une
politique puis en I'am¢liorant, puis en ¢valuant
la politique resultante etc ...



Solution formelle : programmation
dynamique, iteration sur les
politiques

e L Tt consiste a calculer
la recompense a long terme obtenue en

appliquant la politique Tt a partir de tout ¢tat x(0)




Solution formelle : programmation
dynamique, iteration sur les

politiques

* Equation de Bellman
T (x(0))=F(x, m(x)+y 2 P, (m(x)V7(y)

* Si1 on connait les récompenses moyennes et les
transitions, ¢valuer une politique revient a
resoudre un systeme lin¢aire

e Ré¢solution par itérations successives; converge
« assez vite »



Solution formelle : programmation
dynamique, iteration sur les
politiques

* L'amelioration d'une politique Tt consiste a
construire a partir de Ttune politique Tt qui soit
au moins aussi bonne que Tt



Solution formelle : programmation
dynamique, iteration sur les
politiques

* Une trajectoire selon la politique TT(b=TWy)):

O O
* Amelioration possible ?
O ©O




Solution formelle : programmation
dynamique, iteration sur les
politiques

* Valeur de l'action a en y sous TT:

O"(y,a)=F(y,a)+y 2, P, (a)V"(t) (CRIPIREINEEY

* On retient la meilleure action pour T

' (y)=argmax {Q" (y,a)} et m'(x)=m(x) pour x#y

e Evaluation de Tt : amélioration de Tt [ANSEIAI62




Solution formelle : programmation
dynamique, iteration sur les
politiques

* Remarque : I'évaluation de 1T est nécessaire

* La politique Tt—y—z'—TI n'est pas forcément
stationnaire

— Apres Z', on pourrait repasser par y en suivant Ttet
dans ce cas, on fera la transition y—z



Solution formelle : programmation
dynamique, iteration sur les
politiques

bh'=1r '(y)zargmaxa{Qn<y’a)} | e

* Par ameéliorations/évaluations successives, on
finit par atteindre une politique optimale, TT*

- V*(x), Q*(x, a), valeurs associ¢es a Tt*

=R IRV = ' (y)=argmax, Q" (y,a)]



Solution formelle : programmation
dynamique, iteration sur les

valeurs
O O

b’:n’(y)zargmaxa{Qn(J/,a)} e

* Ameliorer sans évaluer les politiques ?

0'(y,a)=p(y,a)+y 2, P, (a)max [0, c)]

* Converge par 1teration vers les valeurs optimales

Q*(y, a)



Solution formelle : programmation
dynamique, iteration sur les

valeurs
O O

* (Grand espace de représentation (Etats x Actions)

o [] faut calculer PRYZEARIICRSS




Solution formelle : programmation
dynamique

* [teration sur les politiques vs. Itération sur les
valeurs :

— Itération sur les politiques manipule des trajectoires
(objets « etendus »)

— explosion de I'espace de représentation dans le cas de
I'itération sur les valeurs



Solution formelle : programmation
dynamique

* Solutions qui reposent sur I'acquisition en cours
d'apprentissage (essais multiples avec possibilite
de revenir au point de depart) des récompenses
moyennes et des transitions

- Comment apprendre efficacement quand on se situe
dans un cadre d'exploration (pas de retour possible) ?




Plan

Cadre formel de l'apprentissage par renforcement
Solution formelle : programmation dynamique

Solution pratique : apprentissage par différence
temporelle (« TD learning »)

Solution praticable : modéliser pour géneraliser

Extensions diverses



Solution pratique : Temporal
Difference learning (TD learning)

* Deux ingrédients majeurs :

— Estimer les moyennes a partir d'eéchantillons aléatoires

— « bootstrapper » en employant les estimations courantes
(incorrectes) dans les €équations de Bellman pour
approximer la solution

* S 'applique aux deux variantes de programmation
dynamique:

— Itération sur les politiques : « actor-critic learning »

— Itération sur les valeurs : « Q-learning »



Solution pratique : actor-critic
learning

* Intérét historique

* Pas le temps d'en parler ...

* Pas de garantie de convergence vers TT* s1 on ne
fait pas converger 1'évaluation avant de passer a
I'amelioration mais « marche en pratique »

* Regain d'intérét récemment (dans le cas ou on
possede un modele génératif du systeme et de
fortes capacites de simulation)



Solution pratique : Q-learning

* [tération sur les valeurs (MDP, rappel) :

° pour l'apprentissage par les
differences temporelles:

— Echantillonnage :

* Suivre une trajectoire au lieu d'estimer la somme

— Une re¢alisation de la récompense de l'action optimale

— La valeur de I'état suivant obtenu selon cette réalisation de la politique
optimale

— Bootstrapping :

* Se contenter de la meilleure politique « disponible » pour
definir la trajectoire



Solution pratique : Q-learning

* Echantillonnage :

— Suivre une trajectoire au lieu d'estimer la somme
* Une realisation de la récompense
r(x(t),a)-r(x(t),a)

* La valeur de I'état suivant x(t+1) obtenu selon cette reéalisation
de la politique optimale

>, P, (a)max,(O(y,b)} -V (x(t+1))




Solution pratique ; Q-Iearning

* Bootstrapping :

— Se contenter de la meilleure politique « disponible » pour
definir la trajectoire

Vi (x(t+1)=V"(x(t+1))

définissant 1'action

optimale en x(t)



Q-learning, recapitulation
* [tération sur les valeurs (MDP, rappel) :

* Estimation/bootstrap sur le terme de droite :
r(x(t),a)+ymax,|Q(x(t+1),b)}

* Mise a jour :
O(x(t),a(t)) » O(x(t),a(t)+elr(x(t),alt) +ymax,[O(x(t+1),5) |- 0(x(t),a(t))]

* A tout instant, EUCIRTECCRIUERIN définit une

politique




Q-learning, deux interprétations

O(x(t),a(t)) = Q(x(1),a(t)+e[r(x(¢),a(t))+ymax,| Q(x(t+1),b) = O(x(¢), a(t))]

O(x(t),a(t)) = (1-€)Q(x(t), alt))+elr(x(¢), alt)+y max,[ Q(x(t+1),b)]]




Q-learning, récapitulation

* Garanties théoriques de convergence de Ttvers TT* ?
— Chaque e¢tat est visité infiniment souvent

— S1 on emploie un taux d'apprentissage € variable au
cours du temps

o0

® Z €.> 0
=1 1
o0

. P
t=1€f

* Théorique ... surtout a cause du premier point:
dilemme exploration-exploitation



Dilemme exporation-exploitation

* Garanties de convergence seulement s1 l'ensemble
des états sont explores

* Explorer les ¢tats inconnus est

— Colteux en temps
- « Risqué » (dans le cadre du robot « explorateur »)

— Daifficile (comment garantir qu'on a bien explore tous
les états ?)



Dilemme exporation-exploitation

* Traitement essentiellement heuristique ...

— A chaque ¢étape, choisir une solution non optimale avec
une faible probabilite (e-greedy, « Boltzmann », etc)

* ... jusqu'a récemment, algorithme E’
— Garanties sur l'exploration ...

— ... avec des bornes peu encourageantes (convergence
tres lente mais pourrait se comporter mieux en
pratique)



Reécapitulation

* Programmation dynamique:

— Suppose la possibilité de simuler chaque transition jusqu'a
obtenir une estimation robuste des distributions des transitions

et des récompenses

— Simuler ou réaliser de tres nombreuses experiences (et
n'apprendre qu'a I'issue de chaque trajectoire complete)

* TD learning

— Compatible avec la contrainte d'exploration:

* Repose seulement sur la connaissance acquise au cours des
actions precédentes

e Pas de simulation du tout

— Garanties théoriques dans le cas du Q-learning (s1 exploration)

— Convergence extrémement lente dans certains cas



Reécapitulation
* Rappel des hypotheses :

- Actions discretes

- Etats discrets

— Univers totalement observable
- Markov

— Temps discret

e {Actions discretes, Etats discrets} sont trés contraignantes

— Beaucoup de travaux pour les relacher: remplacer les tables
d'états par des modeles

 {Univers totalement observable, Markov} sont parfois irréalistes
— Partially Observable MDP, Semi Definite MDP

* {Temps Discret} clairement irréaliste mais difficile a affaiblir



Plan

* Cadre formel de I'apprentissage par renforcement

* Solution formelle : programmation dynamique

* Solution « pratique » : apprentissage par
différence temporelle (« TD learning »)



Un petit exemple jouet: « mountain car »

Le véhicule n'est pas assez puissant pour monter la
pente ...



« Mountain Car »

e Un robot conduit un véhicule

* Objectif: sortir le plus vite possible !

* Etat = (position, vitesse), discretisation 20x10

* 3 actions possibles: marche avant, point mort,
marche arriere

* Recompense: -1 tant qu'il n'est pas sorti, 100 sinon



