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Description formelle
Etats : S (initial /final)
Actions : AT | «+— —

Objectif : case
Récomp : 0/1

Planning = Trouver une séquence pour atteindre
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Méthodes de Monte Carlo

Monte Carlo = Evaluation par échantillonage aléatoire

Intérét de Monte Carlo

> Générique (faible apport en K)
» Parallélisable (puissance de calcul)

> « anytime » (temps réel)

Aléatoire au service du déterministe Figure: Approximation de 7

Applications
Maths, physique, chimie, |A ... (intégration, optimisation, météo ... AR)
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Exploration VS Exploitation

Bandit a n-bras
B > n actions
F =5

Xg =0.6 I xc=00 I xp =033 I xg=04 I xg =02 > récompense inconnue

1
> minimiser le regret

Upper Confidence bound applied to Trees

UCB; =X; + ¢ x ln(n)

¢ : coefficient d’exploration
nj

UCT = chaque nceud est un bandit a n-bras [Kocsis06]
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Faible ¢ : confiance aveugle arbre asymétrique
Fort ¢ : circonspection arbre symétrique (type MinMax)
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Figure: Arbre de recherche UCT avec c croissant [Ramanujani13]

L’estimateur (UCB,RAVE,...) détermine la structure de I'arbre
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Figure: Situation critique pour Monte Carlo [Brownell]

Myopie des simulations aléatoires

» coups « inutiles » (invraisemblables)

> situations piéges non couvertes par |'arbre (Echecs/Go)
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Contréle de |'aléatoire

Couplage complexe entre simulations & arbre de recherche
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> « Magic formula » [Silver09]
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Applications

v

Jeux combinatoires (Go,Hex)

v

Jeux non-déterministes (Poker,Backgammon)

v

Optimisation combinatoire (TSP, approximation de fonction)

Planfication

v
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Contréle par des connaissances dynamiques

Intérét de réexploiter K de I'arbre pour les simulations
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K dynamiques
» K complémentaires (19 x19)

> K génériques (@ apriori) /.

» accumulation \

\ K expertes



Représentation complémentaire émergente

Réprésentation plus abstraite au service de I'arbre

O O

Représentation
émergente

K expertes
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