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Rappels : planification sous incertitudes

Rappels : Planification (offline MDP)

Planification

= Modele MDP < S, A, T, R > complétement connu
® ensemble fini d’états : S
® ensemble fini d’actions : A ou A(s)
® fonction de transition 7': S x A x S — [0; 1]
® fonction de renforcement R: S x A x S — R

Overheated
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Rappels : planification sous incertitudes

Rappels : Planification (offline MDP)

Planification

= Modele MDP < S, A, T, R > complétement connu
= Solution au MDP : une politique =

Exemple d’'une politique 7 : S — A
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Rappels : planification sous incertitudes

Rappels : Planification (offline MDP)

Planification

Modele MDP < S, A, T, R > complétement connu
Solution au MDP : une politique 7
Objectif : trouver une politique optimale 7*

7* donne pour tout état, la ou les action(s) permettant de maximiser les
récompenses que I'on espere obtenir a travers la séquence d’états
futurs.

7 maximise le critére v pondéré :

Gi=r1+9r2+ 73+ ... = > Ve
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Rappels : planification sous incertitudes

Rappels : Planification (offline MDP)

Planification

Objectif : trouver une politique optimale =*
Moyen : fonction de valeur V' : § — R

La valeur V7™ (s) d’un état s est la somme des récompenses espérées
si on suit w depuis s : V™(s) = E{G" |1} = E{}_,;2¢ ¥'ri41|m, s0 = s}

-=ly
-

0,6561 07290  0,8100  0,7290

1 2 3 4

Fonction de valeur V' associée a la politique = dans un environnement
déterministe
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Rappels : planification sous incertitudes

Rappels : Planification (offline MDP)

Planification

Objectif : trouver une politique optimale =*
Moyen : fonction de valeur V' : § — R

Algorithme value iteration : calcul itératif de V* :
Vs €S Viti(s) = max > T(s,a,s)[R(s,a,s) +~vVI(s)]
@ s'eS

w

"w

o ..

0,6561 0,7200  0,8100  0,7290

Fonction de valeur V' associée a la politique 7« dans un environnement
déterministe
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Rappels : planification sous incertitudes

Rappels : Planification (offline MDP)

Planification hors-ligne

Objectif : trouver une politique optimale 7*
Moyen : fonction de valeur V : S — R
Algorithme value iteration : calcul itératif de V*

= Probleme de planification dans l'incertain :

® Phase hors ligne : calcul itératif de V* sans étre placé dans
I’environnement ( value iteration)

® Puis phase d’exécution : exécution de la politique dans
I’environnement

planification exécution
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Planification vs. RL

B Planification vs. RL
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Planification vs. RL

Apprentissage en-ligne

Apprentissage en-ligne
Modele MDP < S, A, T, R >
Objectif : trouver la politique optimale 7*

Nouvelle hypothése : T' et R inconnus de 'agent

® [’agent ne connait pas a I'avance les effets de ses actions
® |’agent ne connait pas a I'avance les actions et/ou états récompensés

— Impossible de planifier!

Cool Overheated

MDP partiellement connu
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Planification vs. RL

Apprentissage en-ligne

Apprentissage en-ligne

Modele MDP partiellement connu de I'agent (T" et R inconnus) :

= Lagent doit interagir avec I'environnement pour compenser ce
manque d’information

— probléme d’apprentissage par renforcement

Offline Solution Online Learning

Planification vs. Apprentissage
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Planification vs. RL

Différentes formes d’apprentissage

Supervisé | Non supervisé | Par renforcement

Apprend
Information
Méthode

Laétitia Matignon Apprentissage par renforcement 13/102



Planification vs. RL

Différentes formes d’apprentissage

Supervisé Non supervisé | Par renforcement
Apprend relations

Information sortie désirée
Méthode par instruction

Apprentissage supervisé

Ensemble d’exemples (X, Y%) ou Y = f(X) avec f fonction cible
(inconnue) a apprendre.

= Application : approximation de fonction, classification, régression ...

[Freely inspired from PHDComics.com| [ copyright Jorge CHAM

THE CORRECT
ANSWER WAS
YES I
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Planification vs. RL

Lapprentissage c’est quoi ?

Supervisé Non supervisé Par renforcement
Apprend relations structures ou patterns
Information || sortie désirée rien
Méthode par instruction par observation

Apprentissage non supervisé

Identifier des structures dans des données (X)x (ex. des classes)

Regrouper les données selon des criteres de ressemblance inconnus a
priori

Application : clustering (agrégation)

k-means
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Planification vs. RL

Lapprentissage c’est quoi ?

Supervisé Non supervisé Par renforcement
Apprend relations structures ou patterns politique
Information sortie désirée rien récompense
Méthode par instruction par observation par essai/erreur

Apprentissage par renforcement

= Apprentissage basé sur l'interaction avec I'environnement :
I'apprenant est actif

= Apprendre par I'expérience en fonction des échecs ou succes constatés
(les renforcements ou récompenses).

reely Inspired from PHOCOMICS.com

copynagnt Jorge CHAM

-

Laétitia Matignon

lsge par rent

forcement
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Planification vs. RL

Lapprentissage par renforcement ?

Apprendre un comportement par I'expérience en fonction des
échecs ou succes constatés (les renforcements ou
récompenses).

Apprendre a associer des actions a des situations pour maximiser
la récompense.
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Planification vs. RL

Origines de I'apprentissage par renforcement

C’est la rencontre de . ..

Psychologie expérimentale

"

Modeles de conditionnement animal :
® conditionnement classique/pavlovien : association entre stimulus
neutre (cloche) et inconditionnel (induit réflexe) donne stimulus

conditionnel
Avant le conditionnement oy
Os Salivation ‘T'/ - @

Pendant le conditionnement
Cloche  Salivation  (
+ ‘\”/ am, /11:

o C0

Aprés le conditionnement i
Cloche  Salivation “ ?\
a0, any

Chien de pavlov
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Planification vs. RL

Origines de I'apprentissage par renforcement

C’est la rencontre de . ..

= Psychologie expérimentale

: Modeles de conditionnement animal :

® conditionnement opérant : apprendre par essais-erreurs une action
conditionnée par une situation

® | a récompense renforce I'action “presser le bouton”
® Modifier la récompense modifie le comportement appris

Levier

O;, Loi de I'effet ([Thorndike,1911]) :
O Une action suivie d’'un stimulus agréable sera
T : ‘ Amivée renforcée et une action suivie d’un stimulus
de nouriture désagréable tendra a diminuer.

FIGURE — Boite de Skinner

Laétitia Matignon Apprentissage par renforcement 19/102



Planification vs. RL

Origines de I'apprentissage par renforcement

C’est la rencontre de . ..

= Psychologie expérimentale : le courant béhavioriste étudie la
maniére dont une association entre des stimuli et des réflexes ou
actions peut étre renforcée
renforcement = satisfaction, plaisir ou inconfort, douleur

= Théorie du contréle optimal : concevoir des contréleurs capables
de maximiser un critere de performance d’un systeme dynamique
renforcement = critere a maximiser.

= Processus décisionnel markovien (formalisation)

Reproduction du conditionnement animal pour le contréle de systemes.

Laétitia Matignon Apprentissage par renforcement 20/102



Planification vs. RL

Objectifs de I'Apprentissage par Renforcement

Obijectifs de 'AR

Comment faire acquérir un comportement en lui distribuant des
récompenses ?
= Trouver 7* par un processus d’essais et d’erreurs, sans
connaissances a priori de R et T

= Apprentissage orienté objectif : contréleur optimal pour la tache
spécifiée par les récompenses

Types d’AR
= AR indirect (model-based) :

® apprendre R et T par interactions (forme d’apprentissage supervisé)
® s’appuyer sur cette connaissance pour calculer 7* avec des
méthodes de planification

= AR direct (model-free) : construire 7* en apprenant des fonctions
spécifiques mais sans apprentissage direct de R et T
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Planification vs. RL

Exemple

Before Learning A Learning Trial After Learning
Exemple [Kohl and Stone, ICRA 2004]
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Planification vs. RL

Temporalité en Apprentissage par Renforcement

(e

Episode / Trial
L4

state rreward action
5, 4 a;

T -
s | Environment [<—— g
|

Agent plongé dans un MDP sans
connaissance de R et T'.

Double temporalité :

Etape't (une action est
effectuée) 2

Episode k (ensemble Etape ¥
d’étapes/actions de ['état initial
a un état absorbant)
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Apprentissage par renforcement

Apprentissage par renforcement
m Evaluation de politique (RL passif)
m Apprentissage par Renforcement actif
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Apprentissage par renforcement
m Evaluation de politique (RL passif)
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

RL passif

Tache simplifiée : évaluation de politique
= Lagent exécute une politique 7 fixée, T' et R sont inconnus

Comment évaluer V7 (s) pour chaque état s, i.e. évaluer la somme des
récompenses espérées depuis chaque état ?

2\
- .. #
- ..

0,6561 0,7290 0,8100 0,7290

1 2 3 4
w fixée vr
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

RL passif

Comment évaluer V7 (s) pour chaque état s, i.e. évaluer la somme des
récompenses espérées depuis chaque état ?

%‘

I'agent interagit directement avec I'environnement : réalisation de
plusieurs épisodes en suivant

= moyenne des résultats obtenus sur ces épisodes

re+1 r+2 re+1 re+2

e e—m ces o—m
g% at St+1 at+l at St¥1 at+l

— différentes méthodes pour la moyenne : évaluation directe (moyenne
classique), différence temporelle (moyenne incrémentale + amorgage)
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Evaluation directe de politique

8:

v X
1
1 2 3 4
! 2 3 4 - .
re+l  ree2 re+l ree2
g at St:+1 Een at st¥1at+l

Méthode par moyenne non incrémentale (Monte Carlo)

on stocke des épisodes (trajectoires) complets réalisés dans

I'environnement en suivant la politique 7

= on utilise une moyenne pour estimer la valeur de chaque état :
® on calcule la valeur de chaque état s pour chaque épisode & :

k k k 2.k
G7(8¢) = Ti41 + Yripe + Y Tigs + o
® |a valeur d’'un état est la moyenne de ses valeurs sur les épisodes :

V(s) = f; (G(sh)[si = 5}
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Evaluation directe de politique : Exemple

Episode k =1 : Episode k =2 :

t=0 (1,1) NORD —0.1 t=0 (1,1) NORD —0.1
1 (1,2) NORD —0.1 1 (1,2) NORD —0.1
2 (1,2) NORD —0.1 t=2 (1,3) EST —0.1
3 (1,3) EST —0.1 3 (2,3) EST —0.1
4 (2,3) EST —0.1 4 (3,3) EST —0.1
5 (3,3) EST —0.1 5 (3,2) NORD —1
6 (3,2) NORD —0.1
7 (3,3) EST +1

valeur de état s; pour chaque épisode
BRGN(EE) = rf g + Y PrE +
moyenne des valeurs

Vi(s) = & 2AG )lst =)
V(<2,3>)="V(<3,3>)=7
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Apprentissage par renforcement

Evaluation de politique (RL passif)

Evaluation directe de politique : Exemple

Episode k =1 : Episode k£ = 2 :
t=0 (1,1) NORD —0.1 t=0 (1,1) NORD —0.1
1 (1,2) NORD —0.1 t=1 (1,2) NORD —0.1
2 (1,2) NORD —0.1 t=2 (1,3) EST —0.1
3 (1,3) EST —0.1 3 (2,3) EST —0.1
' 4 (2,3) EST —0.1 4 (3,3) EST —0.1
e 'R(;,* ;> ‘_0.1 5 (3,3) EST —0.1 5 (3,2) NORD —1
6 (3,2) NORD —0.1
t=7 (3,3) EST +1
= valeur de état s; pour chaque épisode & :
G’Y(Sf) — Tf—i—l 4 77"5-1-2 + ’727'f+3 + o
= moyenne des valeurs V™ (s) = %kfj {G(sF)|sk = s}
=il
V(<2,3>) = % x[(1=0.1x3)+(-1-0.1x2)]=-0.25
V(<3,3>)=3x[1-01x2)+(1)+(-1-0.1)] =0.23
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Appr age par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Evaluation directe de politique

1
1 2 3 s &
1 2 3 4 — e
rel o re2 el rs2
CE ST o = at stF1 atel @

L'évaluation directe de politique nécessite de conserver tous les
épisodes i € [1, k] pour calculer la moyenne :

1 k
Ve(s) = 7 > GI(6)

Comment évaluer itérativement cette moyenne ?
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Calcul itératif de moyenne

Comment calculer la moyenne V des 3 valeurs v; = {1,4,7}?
Méthode non incrémentale : V = 1347 — 4
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Calcul itératif de moyenne

= Comment calculer la moyenne V des 3 valeurs v; = {1,4,7}?
Méthode incrémentale : Estimation incrémentale de V' en calculant
Vi1 (new estimation) a partir de V;, (old estimation).

A chaque k, on recoit un nouvel échantillon vy,

| kel
Vi1 o ;vz (1)
" k
= W+ zzj) (@
1
= k_—i—l(ka + ka aF Vk = Vk) (3)
1
Vi1 =Ve + k—H[’UkH — Vil (4)

new estimation = old estimation+

ak[new echantillon — old estimation]
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Calcul itératif de moyenne

"w

Comment calculer la moyenne V des 3 valeurs v; = {1,4,7} ?

Méthode incrémentale : Estimation incrémentale de V' en calculant
Vi+1 (new estimation) a partir de V, (old estimation).
A chaque k, on recgoit un nouvel échantillon vy,

"

1
Vierr = Vit eV
k1 e = [Vk+1 — Vi]

new_estim old_estim " new_echantillon—old_estim
(e77

k=0 Vo=l
k=1lvi=1:V1=Vo+1lv1—V]=0+1[1-0]=1
k=2vy=4:Va=Vi+3va—Wi]=1+34-1]=25
k=3v3=T7T:Va=Vo+ 3z — Vo] =25+ 1[7—25] =4

« variable : les anciennes et nouvelles valeurs v; sont pondérées de la
méme facon.

"w

w
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Calcul itératif de moyenne

Méthode incrémentale : Estimation incrémentale de V' en calculant
Vi1 a partir de V

Ve (1 o (Vry1)
N—— S~~~ N——
new_estim old_estim new_echantillon

= Si on utilise « constant :

- p=0%=0

g n=1V, =gl
tn=2V=(1-a)Vi+avs = (1—a)v; + avs
n=3V=(1-a)Va+avs=(1-a)’v; +a(l —a)vs+avs

"

« constant : les anciennes et nouvelles valeurs v; ne sont plus
pondérées de la méme fagon : oubli exponentiel des anciennes valeurs
Vi.
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Mise a jour incrémentale de V/

Comment appliquer le calcul itératif de la moyenne pour évaluer la
valeur V7 (s) d'un état selon une politique = ?

V7 (s) est la somme des récompenses espérées si on suit 7
depuis s
Evaluation iterative de V7 (s) :
ita(s) =(1—a) V7(s) +a  (v41(s))
N—— N—— N—_——

new_estim old_estim new_echantillon

Quand mettre a jour V7™ (s) ?
Quel est le nouvel échantillon ?
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Mise a jour incrémentale de V/

= V™ (s) est la somme des récompenses espérées si on suit =

depuis s
Via(s) =(1-a) Vi'(s) +a  (ve4a(s))
S S N—
new_estim old_estim new_echantillon

Quand mettre a jour V7™ (s) ? A chaque étape

= Une étape < s,a,s’,r > : I'agent est dans I'état s, agit (a = 7 (s)),
regoit r, arrive dans état s’

Quel est le nouvel échantillon a chaque étape ?

= une évaluation de la somme des récompenses espérées depuis s
pour une étape < s,a, s’,r > est

v(s) =r+yV7(s)

(V(s") estime la somme des récompenses depuis s’)
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Apprentissage par renforcement

Mise a jour incrémentale par étape

Comment appliquer le calcul itératif de la moyenne pour évaluer la
valeur V7 (s) d’un état selon une politique = ?

Mise a jour par différence temporelle (TD)

Aprés chaque action exécutée par I'agent depuis un état s (étape
< s,7(s),s’,r >), on applique la mise a jour suivante a I'état s :

N~ =

new_estim old_estim new_echantillon

Vi) <« (1—a) V7(s) +ax (r+yV7(s))

= coefficient d’apprentissage « € [0; 1]
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Mise a jour TD : Exemple

Aprées chaque action exécutée par 'agent depuis un état s, mise a jour
de:

V() +(1—a) VT (s) +ax(r+4V7™(s))

new_estim old_estim Episodzé%_.echantzllon
, t=0 (1,1) NORD 0
Spisodoly t=1 (1,2) NORD 0
t=0 (1,1) NORD 0 2

t=2 (1,3) EST0
t=3 (2,3) EST0
t=4 (3,3) EST0
t=5 (3,2) NORD —1

t=1 (1,2) NORD 0
t=2 (1,3) EST O
La politique @ t=3 (2,3) EST 0
évaluer avec
t=4 (3,3) EST +1
y=10eta =01 ) ESig

Précisez pour chaque étape de chaque épisode, I'état mis a jour et sa
valeur.
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Mise a jour TD : Exemple

Apres chaque action exécutée par 'agent depuis un état s, mise a jour
de:

V() «+ (1—a) VT(s) +ax(r+V7(s))
o St G R

new_estim old_estim new_echantillon

Episode 1 :

t=0 (1,1) NORD 0

‘ t=1 (1,2) NORDO  ?
B 2 (1,3)ESTO

La politique @ t-3 (2,3) EST 0
évaluer avec
y=10eta =01

2 3 4
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Mise a jour TD : Exemple

Apres chaque action exécutée par I'agent depuis un état s, mise a jour
de:

V™) +(1—a) V7(s) +ax (r+4V7(s))
= Sl —

new_estim old_estim new_echantillon

Episode 1 :

t=0 (1,1) NORD 0

t=1 (1,2) NORD 0

e t=2 (1,3) EST 0

La politique a -3 (2,3) EST 0 .

évalueravec ,_, (3.3) EST +1 SEES<OC11?11,>t, g 2,< N
V7(s) < 0+ a0 +~0—0]

1 2 3 4

y=10eta=0.1
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Mise a jour TD : Exemple

Apres chaque action exécutée par I'agent depuis un état s, mise a jour
de:

V™) +(1—a) V7(s) +ax (r+4V7(s))
= Sl —

new_estim old_estim new_echantillon

Episode 1 :

t=0 (1,1) NORD 0

t=1 (1,2) NORD 0

e t=2 (1,3) EST 0

La politique a =3 (2,3) EST 0 .

évalueravec _, (3,3) EST 41 Eﬂioclj?;;t’s, i <1.3>
R 0+ @0 + 0 — 0]

1 2 3 4

g="1.0let s —Hl8l
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Mise a jour TD : Exemple

Apres chaque action exécutée par I'agent depuis un état s, mise a jour
de:

V™) +(1—a) V7(s) +ax (r+4V7(s))
= Sl —

new_estim old_estim new_echantillon

Episode 1 :

t=0 (1,1) NORD 0

t=1 (1,2) NORD 0

e t=2 (1,3) EST 0

La politique a =3 (2,3) EST 0 .

évalueravec _, (3,3) EST 41 Eﬂsfclj?;;t’s, i <2.3>
V7(s) < 0+ a0 ++0 — 0]

1 2 3 4

g="1.0let s —Hl8l
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Mise a jour TD : Exemple

Apres chaque action exécutée par I'agent depuis un état s, mise a jour
de:

V™) +(1—a) V7(s) +ax (r+4V7(s))
= Sl —

new_estim old_estim new_echantillon

Episode 1 :

t=0 (1,1) NORD 0

t=1 (1,2) NORD 0

P =2 (1,3)ESTO

il evoc T P —

t=4 (3,3) EST +1 §=—93- s —<33>
V™(s) < 0+ a0 +~0 — 0]

1 2 3 4

y=10eta=0.1
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Mise a jour TD : Exemple

Aprés chaque action exécutée par I'agent depuis un état s, mise a jour
de:

V™) + (1—-a) V™(s) +ax (r+4V™(s))
= S R

new_estim old_estim new_echantillon

Episode 1 :

t=0 (1,1) NORD 0
t=1 (1,2) NORD 0
e 122 (1,3) EST 0

1 2 3 4

Lapolitique & -3 (2,3) EST 0 Episode 1, t = 4,

évaluer avec

t=4 (3,3) EST +1 EE s —— 4 3 >
Y210 ot o — IR

V7(s) < 0+ a[l +~0 — 0] =
0.1
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Mise a jour TD : Exemple

Apres chaque action exécutée par I'agent depuis un état s, mise a jour

de :

V™) +(1—a) V7(s) +ax (r+4V7(s))
= Sl —

new_estim old_estim new_echantillon

Episode 2 :

t=0 (1,1) NORD 0
t=1 (1,2) NORD 0
t=2 (1,3) EST 0

La poltique & =3 (%:3)ESTO C———
évaluer avec =4 (3,3) ESTO Episode 2, t =0,

y=10eta=0.1 t=5 (3,2) NORD -1 % s —< 1,2 >
V7(s) < 0+ a[0+~0—0]
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Mise a jour TD : Exemple

Apres chaque action exécutée par I'agent depuis un état s, mise a jour

de :

V™) +(1—a) V7(s) +ax (r+4V7(s))
= Sl —

new_estim old_estim new_echantillon

Episode 2 :

t=0 (1,1) NORD 0
t=1 (1,2) NORD 0
t=2 (1,3) EST 0

La poltique & =3 (%:3)ESTO C———
évaluer avec  t=4 (3,3) ESTO Episode 2, =1,

y=10eta=01 t=5 (3,2) NORD -1 $5=<1,2>s=<1,3>
V7(s) < 0+ a0 +~0—0]
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Mise a jour TD : Exemple

Apres chaque action exécutée par I'agent depuis un état s, mise a jour

de :

V™) +(1—a) V7(s) +ax (r+4V7(s))
= Sl —

new_estim old_estim new_echantillon

Episode 2 :

t=0 (1,1) NORD 0
t=1 (1,2) NORD 0
t=2 (1,3) EST 0

La poltique & =3 (%:3)ESTO pC———
évaluer avec  t=4 (3,3) ESTO Episode 2, t = 2,

v=10eta=0.1 t=5 (3,2) NORD —1 s — 2 3 >
V7™ (s) < 0+ a0+ ~0 — 0]
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Mise a jour TD : Exemple

Apres chaque action exécutée par I'agent depuis un état s, mise a jour
de:

V™) +(1—a) V7(s) +ax (r+4V7(s))
= Sl —

new_estim old_estim new_echantillon

Episode 2 :

t=0 (1,1) NORD 0
t=1 (1,2) NORD 0
t=2 (1,3) EST 0

La poltique & =3 (%:3)ESTO pC———
évaluer avec =4 (3,3) ESTO Episode 2, = 3,

y=10eta=0.1 t=5 (3,2) NORD -1 % s —< 3 3>
V7™ (s) < 0+ a[0+~0.1-0]
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Mise a jour TD : Exemple

Apres chaque action exécutée par I'agent depuis un état s, mise a jour
de:

V™) +(1—a) V7(s) +ax (r+4V7(s))
= Sl —

new_estim old_estim new_echantillon

Episode 2 :

t=0 (1,1) NORD 0
t=1 (1,2) NORD 0
t=2 (1,3) EST 0

La poltique & =3 (%:3)ESTO C———
évaluer avec  t=4 (3,3) ESTO Episode 2, t = 4,

y=10eta=01 t=5 (3,2) NORD -1 5=<3,3>s =<3,2>
V7(s) < 0.1+a[0-+~0—0.1]
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Apprentissage par renforcement Evaluation de politique (RL passif)

Mise a jour TD : Exemple

Apres chaque action exécutée par I'agent depuis un état s, mise a jour
de:

V™) +(1—a) V7(s) +ax (r+4V7(s))
= Sl —

new_estim old_estim new_echantillon

Episode 2 :

t=0 (1,1) NORD 0
t=1 (1,2) NORD 0
t=2 (1,3) EST 0

La poltique & =3 (%:3)ESTO C———
évaluer avec =4 (3,3) ESTO Episode 2, t =5,

y=10eta=01 t=5 (3,2) NORD -1 5=<3,2> s =<4,2>
V7™(s) + 0+ a[—1+~0—0]
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Apprentissage par renforcement

Résumons ...

"w

Un agent suit une politique fixée
Il évalue cette politique sans connaitre le modéle avec :

Mise a jour aprés chaque action de I'état s ou il a exécuté une action :
Vi(s) «+ (1—a) VT (s) +ax(r+4V7(s))
—— —— ~—_———

new_estim old_estim new_echantillon

= Lobjectif de I'agent apprenant est de trouver =*
Ici 'agent n’est pas actif !
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Apprentissage par renforcement Apprentissage par Renforcement actif

Apprentissage par renforcement

m Apprentissage par Renforcement actif
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Apprentissage par renforcement Apprentissage par Renforcement actif

Agent glouton (greedy)

suit une politique,

évalue cette politique

7 n'est plus figée mais I'agent la modifie
Objectif de I'agent : trouver la politique optimale 7=* sans connaitre
TetR

® |’agent suit une politique =

® || évalue cette politique (mise a jour de V™ (s) selon TD)

® Aprés chaque évaluation, il améliore la politique = suivie.
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PR
AN NN

Q:SxA—-R

Q7 (s,a) évalue le retour espéré lorsque I'on effectue I'action a dans I'état
s puis que l'on suit 7 : Q" (s, a) = E{> 12, v'res1|m, st = s,ac = a}
Liensentre VetQ :Vse S V(s) =maxQ(s,a)

Ameélioration de politique en-ligne

Politique gloutonne : action de plus grande valeur dans s
m(s) = argmax Q(s, a)
acA
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Apprentissage par renforcement Apprentissage par Renforcement actif

Apprentissage par renforcement actif

Agent glouton

A chaque étape :

Lagent dans s suit sa politique a = 7 (s)

Il évalue cette politique : mise a jour de Q7 (s, a) selon TD apres
chaque action :

Q7(s,a) < (1-a)Q"(s,a) +a x (r + ymax Q"(s', b))
N—— —— b

new_estim old_estim

"

new_echantillon

= Apres chaque mise a jour, il améliore sa politique 7 :

m(s) = argmax Q" (s, a)
acA
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Apprentissage par renforcement Apprentissage par Renforcement actif

Apprentissage par renforcement actif

Agent glouton

Lagent dans s suit sa politique a = 7 (s)
Il évalue cette politique :
Q" (s,a) + (1 —a)Q"(s,a) + a x (r + 'yml?XQ”(s’, b))

[ améliore sa politique 7 : 7(s) = argmax Q7 (s, a)

acA
Example
3 +1 3 U
2 i 2 i
1 1
1 2 3 4 1 2 3 4
7 initiale m apres 500 itérations
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Apprentissage par renforcement

Apprentissage par renforcement actif

Agent glouton

= Lagent dans s suit sa politique a = 7 (s)
= |l évalue cette politique :
Q"(5,0) < (1-a)Q"(5,0) +a X (r + Y max Q"(s',1))

= |l améliore sa politique 7 : w(s) = argmax Q™ (s, a)
acA

Approche limitée par le manque d’exploration.
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Exploration et Exploitation

Trouver le compromis entre
exploration et exploitation.

Choisir la meilleure action en fonction de ce que I'on connait jusqu’a
présent (politique gloutonne)

Exploration

Essayer une action sous-optimale jusqu’a présent

— gain de connaissance pour améliorer () tant que Q* n’a pas été
trouvée : accélération de I'apprentissage

— perte de temps si 'agent a déja trouvé Q*
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Apprentissage par renforcement

Stratégies d’exploration

Politique e-greedy

Explorer avec une probabilité € :
Tgreedy(s) =
= action d’exploration (aléatoire) avec la probabilité e
= action gloutonne (a = arg max Q(s, a)) avec la probabilité 1 — ¢

e-greedy traite toutes les actions, sauf la meilleure, de fagon
équivalente.
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Algorithme du Q-learning

Construire une table des Q-valeurs (dimension |S| x |A|) et répéter pour
chaque épisode :
= s« étatinitial

= Répéter pour chaque étape dans I'épisode
® Choisir a selon une stratégie d’exploration (apprentissage actif)
® Exécuter a, observer r et s’
® Q(s,a) + (1 —ar)Q(s,a) + agr + 7 max Q(s’,b)] (mise a jour TD)

® 5. &

episode2 episode3
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Apprentissage par renforcement
Algorithme du Q-learning

Propriétés du Q-learning

Q-learning converge vers Q* si [Jaakkola,1994] :

= S et Afinis

tous les couples (s, a) doivent étre visités un
nombre infini de fois

— la stratégie d’exploration doit permettre assez
d’exploration

la suite ax (s, a) doit décroitre & chagque nouvelle
visite de (s, a)

— En pratique, « est choisi constant (adaptation
permanente)

’\ (
|
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Apprentissage par renforcement Apprentissage par Renforcement actif

Exemple de mise en oeuvre

Apprendre a un robot a éviter des obstacles :

téléemetre laser et base mobile

= discrétisation de l'état : |S| = 2187

3 actions (avancer, tourner a droite, tourner a gauche)

r = —10 si robot percute un obstacle (remis a son point de départ)
r = 3 lorsque le robot choisit I'action d’avancer

"w

Discrétisation de I'espace d’états : 7 secteurs, pour chacun, O; donne présence ou non
d’'obstacles dans les zones a et b (O; = 0 si obstacle dans a, O; = 1 si obstacle dans b,
O; = 2 sinon). L'état s est la valeur en base 3 fournie par les O; : s = 3 3%0,. Ici,

k
OIS IO =R OER @ — @5 — 1 donc s = 2150.

Laétitia Matignon Apprentissage par renforcement 52/102



Apprentissage par renforcement Apprentissage par Renforcement actif

Exemple de mise en oeuvre

Q-learning avec une table de taille 2187 x 3.

L o ST [G 5T
| E@j -

N

Récompense

<

épisode initial (k¥ = 0) épisode k = 185
Un épisode correspond a 100 étapes (actions).
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Application de 'AR dans les SMA

Application de I'AR dans les SMA
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Application de I'AR dans les SMA

Systémes distribués de manipulation

[Hirata et al. 02] [Martinoli et al. 95] [Adouane 05]
Plusieurs entités physiquement indépendantes

Systémes Multi-Agent (SMA) : L
= Regroupement d’entités Q T'

En interaction G e ,,,‘

Emergence d’un comportement collectif ; '
complexe i
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Application de I'AR dans les SMA

Systémes distribués de manipulation

[Hirata et al. 02] [Martinoli et al. 95] [Adouane 05]
Plusieurs entités physiquement indépendantes

SMA avec situation de coopération :

= Objectifs compatibles mais ressources ou Q T'
compétences d’'un ou plusieurs agents o 1
insuffisantes & | @

= Coordination des actions individuelles

Laétitia Matignon Apprentissage par renforcement 56 /102



Application de 'AR dans les SMA

Systémes distribués de manipulation

N

[Luntz et al. 01] a . [Chapuis et al. 08]
Matrice d’actionneurs = matrice d’agents

SMA avec situation de coopération :

Objectifs compatibles mais ressources ou
compétences d’'un ou plusieurs agents
insuffisantes

Coordination des actions individuelles

w
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Application de 'AR dans les SMA

Contexte : projet ANR Smart surface

Surface active pneumatique [Fukuta et al. 06] [Chapuis et al. 08]

a) Vue face avant c) Vue

. transversale
orifice

Aucune EQ
g?l >

Ly

b) Vue face

Air
o comprimé comprimé
~ — I
électrode s — . électrode 5 appliquée
e \‘W e .
micro-
valve

Matrice de object

micro-actionneurs

distributed-air-jet
manipulation surface

Air inlet for
constant levitation

—— setof
solenoid valves

prototype micro
de surface active Air comprime :
prototype macro
de surface active
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Application de 'AR dans les SMA

Systémes distribués de manipulation

Architecture de commande centralisée

Pas de difficultés de coordination
Peu robuste

Non modulable

= Beaucoup de communications

Action
individuelle,

Contréleufgcentral
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Application de I'AR dans SMA

Systémes distribués de manipulation

Architecture de commande décentralisée
Agents autonomes

Robuste

Modulable

Difficultés de coordination

"

communication

décision

Confféleur centr.
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Application de I'AR dans les SMA

Systémes distribués de manipulation intégre

Actionneur Actionneur Actionneur Actionneur Actionneur

Wodule de Module de WModule de Wodule de Wodule de Module de Wodule de Wodule de Module de WModule de
cantrole recomais- cortrole recomnais- conrole reconnais- conirole reconnais- controle reconnais-
déceniralise sence décentralise sance décentralise sence décentralsé sance décentraise sance

Module de Module de Module de Module de Module de
communication P2P communicat on P2P communicaion P2 communication P2P commuricalion P2P
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Application de 'AR dans les SMA

Systémes distribués de manipulation

Quelle est la perception de chaque agent?

Perception de I'état

= Observabilité individuelle totale : un agent percoit I'état global du
systéme a partir de sa perception individuelle

= Observabilité individuelle partielle : un agent ne connait pas I'état
global du systéme a partir de sa perception individuelle

Laétitia Matignon Apprentissage par renforcement 62/102



Applic

Systémes distribués de manipulation

Observabilité individuelle totale :
capteur global
chaque agent pergoit la position de la piece.

11 a; Local
Lk
¢ i - P actuator capteur
(air-iet) global

Local

i+2 P actuator

(air-iet) a; 1Lk Direction dujet

Controller | Di+1.k 1
i+l L ﬂ&%u?l(’r "
(‘.11‘10!731 (air-jet) I=0= = | C;:, 0 1 l=01=1
(.\Ln.\()l’) l=0= =lgel=] l=01=1
camera) | \ : Controller | Di+2.k Local I
Talk Aiy1k dair

p o ... agents
Controller [ “i+3.k oca
i+3 »|  actuator locaux

(air-iet) agenti+1 agenti agenti+
A A

.‘ o
VS

Position du centre de 'objet L)
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Application de I'AR dans les SMA

Systémes distribués de manipulation

Observabilité individuelle partielle :
= capteur local
chaque agent pergoit si la piece est au-dessus de lui et de ses

VvolIsIins
S/
Local S a Local
Lk -
sensor ¢ om{oller . P actuator Jet d’air
i i (air-iet) ﬁ —
/ >
Local Controller | Fi+1.x Ll“‘:l
sensor 2 P actuator
KO = | fofolololofM1l1l0l0
[ —
Local C 1 (2P Local ou 5 ou
sensor . —» actuator a
i+2 / H2 (air-jet) 0 8 1
Local Controller | Fi+3,k Local
sensor 3 P acluator > <
i+3 (air-iet)

w; = (0,0,1,1,1)
Observation individuelle
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Application de I'AR dans les SMA

Systémes distribués de manipulation

Quelle est la perception de chaque agent?

Perception des actions

= Agent indépendant : n’a pas accés aux actions individuelles des
autres

= Agent percevant I'action jointe : a accés aux actions individuelles
des autres agents
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Application de I'AR dans les SMA

Systémes distribués de manipulation

Nos hypotheses

= Agents coopératifs

= Agent indépendant : se coordonner sans savoir ce que les autres
agents vont décider

Observabilité individuelle totale : mais en observant I'effet de
I'action jointe sur le systeme

Dynamique du systéme inconnue

Comment des agents indépendants et coopératifs peuvent-ils
apprendre a se coordonner ?

— Modeles décisionnels multi-agents issus des MDP et de la théorie
des jeux
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Application de I'AR dans les S

Contrble adaptatif semi-décentralise

objet

o x, X,
: > capteur
Orzm . - .\ global
/ : Jet d'air passif

Jet d'air actif position de con:

|
pour la lévitation 3 i
pour le positionnement n n ) i n 1 n n n n
(gauche, droite ou rien) - o 2 : s = 2 s s
“ "8 . ) U "8 8 - . 1
Description de la tache de positionnement ¥
v v - - R Direction dujet
7‘simulation a; I.LI Ta:.kTﬂ,ol.k d'air
‘ "' - VO® I
~ | | locaux
E S | P agenti-1 agenti agentist
oy i U P
g il I
@4 |l
o |
a | Les agents suivent leurs Position du centre de I'objet T'k:
3 . politiques gloutonnes
apprises sur 300 épisodes
2

1 . 3 5 6
el perturbations
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Application de 'AR dans les SMA

Contrble adaptatif décentralisé

point de vue local : observabilité individuelle partielle

= partage limité des informations capteurs : observabilité de + en +
complete

Jetaair

RN R N R R

épisode 100 a 200
0 1 . Snatstnn
o
w; = (0,0,1,1,1) b
Observation individuelle N
épisode 200 a 300 épisode 300 & 400
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énéralisation

H Généralisation
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Généralisation

Probléemes

Les algorithmes décrits jusqu’ici sont des algorithmes dits tabulaires
= lls supposent des espaces d’états et d’actions discrets et finis
= lIs stockent les @Q-valeurs dans des tables
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Probléemes

Les algorithmes décrits jusqu’ici sont des algorithmes dits tabulaires
= lls supposent des espaces d’états et d’actions discrets et finis
= lIs stockent les @Q-valeurs dans des tables

Espace d’états de grande dimension : curse of

dimensionality

Quantité de données nécessaire pour un bon apprentissage augmente
exponentiellement avec la dimension de S : explosion combinatoire de
la taille de la table @

= probléme de lenteur de I'AR (trop d’états a visiter)

= probléme d’espace mémoire
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Généralisation
Solution

Qualité de la représentation

Utilisation de features ou fonctions caractéristiques expertes :
chaque feature contient une information spécifique sur les données
dimension du vecteur de features < dimension de I'espace d’états
choix des features de sorte a obtenir une politique pertinente
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Généralisation

Solution : qualité de la représentation

Features experte :

Exemple Jeu Pac-Man

Agent Pac-Man qui apprend par renforce-
ment :

= information brute dans I'état du jeu
contient beaucoup d’éléments (score,
position des murs et pac-gommes,
position et direction des agents et
fantdmes, ...)

= quelles informations conserver dans I'état du MDP pour faire
fonctionner un Q-learning ? (cf. TP2 §2.2)

= la politique définie sur cet espace d’état doit permettre a 'agent de
prendre une décision markovienne.

Laétitia Matignon Apprentissage par renforcement 72/102



Généralisation

Solution : qualité de la représentation

Features experte :

Exemple du pendule inversé (discrétisation)

Espace d'états en 2D : s = (6, 0)
9 actions (torque)
R(s) = cos(0)

Comment choisir une discrétisation adaptée si espace perceptif
continu ?
= si trop détaillée, la discrétisation sera computationnellement
ingérable
= si trop faible, la discrétisation pourrait conduire a une politique non
pertinente
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Solution : qualité de la représentation

Features experte :

Pendule inversé

Espace d'etats en 2D :
s =(0,0)
9 actions (torque)
R(s) = cos(0)

Fonctionne avec un Q-learning et discrétisaiton uniforme de S (30 x 30)
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Généralisation

Solution : qualité de la représentation

Features experte :

Pendule inversé sur chariot

LA vetical

1 ell]
Espace d’états en 4D : s = (z, 4,6, 0)
3 actions : a = {—F,0,F}
R(s) = cos(0) — d avec d pénalité si proche du bord

Fonctionne avec un Q-learning et discrétisation non-uniforme de S :
£z ={-0.8,0.8}; i ={-0.5,0.5}
6 = {—0.105,—0.017,0,0.017,0.105}; 6 = {—0.873,0,0.873}
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Généralisation
Solution

Qualité de la représentation

Utilisation de features.

Généralisation entre états

= Apprendre par I'expérience sur un sous-espace de S

= Généraliser les expériences apprises a de nouvelles situations
jamais rencontrées
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Généralisation

Solution : Généralisation entre état

Exemple Jeu Pac-Man

On décrit I'état du MDP avec les positions 2D des éléments (pacman,
fantdbmes, dots, ...).

Lagent apprend Avec le Q-learning Ou méme celui-ci
par 'expérience classique, I'agent
que cet état est mauvais ne saura rien sur cet état
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Généralisation

Solution : Généralisation entre états

Généralisation entre états

= Apprendre par I'expérience sur un sous-espace de S

= Généraliser les expériences apprises a de nouvelles situations
jamais rencontrées

Probléme classique en Machine Learning d’approximation de fonction.

S~ Approximation Q(s,a)
a de fonction errgurs ou
cibles

table

Approximation linéaire et vecteur de features expertes : Approximate
Q-learning (cf. TP2 §2.3)
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Généralisation

Solution : Généralisation entre états

Approximate Q-learning

= La fonction de valeur @) est approximée par une fonction linéaire de
n fonctions caractéristiques f; :

Qu(s,a) =Y wifi(s,a) = w1 fi(s,a) + wafa(s,a) + .. + wn fu(s, )
Les features f; : S x A — R sont choisies (expertes)

Lagent apprend les poids w; permettant d’avoir la meilleure
approximation de la fonction @
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Généralisation

Approximate Q-learning : exemple sur

On décrit un état en utilisant un vecteur
de caractéristiques, composés de fonctions
caractéristiques f; :
= f; associe une valeur a tout état ou
état-action
= f; capture une ou plusieurs propriétés
importantes d’'un état :
® Distance au fantéme le plus proche
fast
® Nombre de fantémes
® 1/Distance au pac-gomme le plus
proche fpor
® 1 si une action peut amener a étre

dévoré
. -

.
.
.
.
.
.
.
.

®
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Généralisation

Solution : Généralisation entre états

Observation ¥/ Error or “residual

Prediction ¢

Approximate Q-learning

Apprentissage supervisé pour approximer la fonction @ : a chaque
nouvelle étape (s, a,s’,r) :

la prédiction pour la valeur de (s, a) est

7= Qul(s,a) = Zz w; fi(s, a)

la valeur cible (estimée par amorcage) de (s, a) est

y =r+ymax; Qu(s',b)

Trouver le vecteur de poids « qui minimise une fonction de I'erreur
entre prédiction et valeur cible.
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Généralisation

Rappels : descente de gradient et approximation

linéaire

. Error or “residual”
Observation Y

Prediction 4

f1(z)

Ensemble d’échantillons (zx, yx)
Prédiction g = wo + w1 * 2
E(w) est I'erreur sur un échantillon d’exemples

B(@)=1/2) (yx — )’

k

w

Objectif : Trouver @ qui minimise E(w)

Trouver le vecteur de poids @ qui minimise E(w).

Descente de gradient : algorithme itératif pour trouver le minimum
local d’une fonction.

Laétitia Matignon Apprentissage par renforcement 82/102



ation

Rappels : descente de gradient

Principe :

A t on part du point 7,
on suit le vecteur donné par le gradient de f en z; noté </ f(2})

Le gradient indique la direction de plus grande pente de f

§f(1’1, ...,xK) of (af(ﬂcé;-l-@x)’ 3f(fté7a;»2-715}()7.“)T

On passe a

Trr1 =Tt — AV f(3t)
A > 0 pas d’apprentissage permettant de progresser rapidement
au début (en sortant si possible de zones d’optima locaux) puis a
affiner le résultat par des pas plus petits.
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Généralisation

Approximate Q-learning

Pour une étape (s, a,s’,r), Qu(s,a) = >, w;fi(s,a),
= erreur sur I'exemple (y cible, 7 prédiction)

E(@) =1/2(y - 9)* = 1/2(y szfzsa

= gradient

OB (D)

m = _(y = Z’u}ifi(sa a))fm(37a)

mise a jour de chaque poids :

OE(F)

Wm

Wy, — Wy —

Wy ¢ Wiy + a(y = g)fm(s,a)
Wiy 4= Wiy + (T + vméixQ(s', b) — Q(s,a)) fm(s,a)

Interprétation : si mauvaise prédiction, ajustement des poids.
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Généralisation

Approximate Q-learning : exemple sur le Pacman

Aprés chaque étape (s,a,s’,r) :

Wy ¢ Wi, + O‘(T ar ’)/Hl[&XQ(SI, b) - Q(S, a))f,,,,,(s, (1)

Q(s,a) =4.0fpor(s,a) — 1.0fgsT(s,a)
e ~ TN

B /o7 (s.NORTH) = 0.5 A -meligs
: a=NORTH '\ %

- = —500
fst(s,NORTH) = 1.0/ 1//

Q(s,NORTH) = +1 QK )=0

Que vaut Q(s, a) apres la mise a jour (« = 0.004) ?
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Généralisation

Approximate Q-learning : exemple sur le Pacman

Q(s,a) =4.0fpor(s,a) — 1.0fasr(s,a)

BBl /007 (s. NORTH) = 0.5 .
a = NORTH \\)
r = —500 /,/

B fisr(s.NORTH) = 1.0

Q(s,NORTH) = +1 Qs',)=0

S=r —i—’ymlf;me(s’,b) — Q(s,a) = =500+ 0+ 1
wpor = 4.0 + aéfDOT =4.0+0.004 x =501 x0.5=3
wastT = —1.0+ ad fasr = —1.0 +0.004 x —501 x 1.0 = —3
Q(s,a) =3.0fpor(s,a) — 3.0fgsT(s,a)
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Généralisation
Solution

Qualité de la représentation

Utilisation de features.

Généralisation entre états

Probléme classique en Machine Learning d’approximation de fonction.

———— Q(s,a)
erreurs ou
cibles

S —

Approximation
a—] de fonction b

= table

Approximation linéaire et vecteur de features expertes : Approximate
Q-learning (cf. TP2 §2.3)

Approximation non linéaire (réseaux de neurones) : deep RL (cf.
cours M2 IA en IBI)
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Approximation de la fonction ¢ avec NN

S —

Approximation
a— | de fonction

————Q(s,a)
erreurs ou

cibles

features non-expertes : elles sont « apprises »par le réseau de

neurones

() paramétrée par un vecteur de parameétres o qui sont les poids
du NN : Q(s,a) = f(s,a,d)
On fait varier @ en modifiant &

Laétitia Matignon
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Généralisation

Approximation de la fonction ¢ avec NN

Q-learning avec réseau de neurones

Raisonnement = Activation :

® QObtenir une estimation de @
pour une action a étant
donné un état s

® ., Propagation vers I'avant

Apprentissage = Retro
propagation :

® Déterminer les poids du
réseau pour un état s, une s
action a et sa valeur cible a
® _; Propagation vers l'arriere

Retro propagation = Ajustement successifs des parametres dans la direction
qui réduira I'erreur TD : § = r + 7 max Q(s',b) — Q(s,a)

Jt+1 = U_jt aF O‘(SACR Qt(3t7 a‘t)

" L Af(x)  Af(x) T f
L\fﬁt ] \13) . k Q@Qtp@matim (2) ) gra nt Apprentissage par renforcement 89/102




Exemples d'application robotique

A Exemples d’application robotique
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Exemples d’application robotique

TD-Gammon [Tesauro, 1992]

= jeu a 2 joueurs sur plateau, avec dés
= 2 ensembles de 15 dames

= joueur gagne lorsqu’il sort toutes ses dames du plateau (pour cela,
il faut amener toutes ses dames dans le dernier quadran)

= a chaque jet de dés, le joueur choisit parmi un grand nombre
d’options pour déplacer ses dames (20 en moyenne)
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Exemples d'application robotique

TD-Gammon [Tesauro, 1992]

Backgammon : Difficultés

= Grand nombre de positions sur le
plateau (30 piéces et 26 cases)
— exclut les méthodes tabulaires

= Beaucoup d’options pour chaque jet
de dés
= Pour considérer les mouvements
futurs de 'adversaire, il faut
considérer les jets de dés possibles.
— Facteur de branchement d’environ
.............. 400
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Exemples d'application robotique

TD-Gammon [Tesauro, 1992]

AR appliqué au Backgammon

= TD(\) avec retro propagation dans un réseau de neurones

= une couche d’entrée avec 198 entrées pour coder des informations sur la
position des dames sur le plateau

"

une couche cachée de 40 neurones

une couche de sortie avec 3 valeurs pour estimer la probabilité de gagner
de fagon ordinaire, gammon ou backgammon.

Vi (s) utilisé pour estimer la probabilité de gagner depuis s.

predicted probability
of winning, V,

TD error, V- V;

hidden units (40-80)

backgammon position (198 input units)
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Exemples d'application robotique

TD-Gammon [Tesauro, 1992]

AR appliqué au Backgammon

"w

TD()) avec retro propagation dans un réseau de neurones
récompenses immédiates : +100 si gagne, -100 si perd, 0 sinon

apres chaque jet de dés, le réseau évalue toutes les positions possibles
depuis la position courante. Celle de plus forte valeur est choisie. La
récompense regue est alors rétro-propagée dans le réseau.

Apprend en jouant contre soi-méme 300000 parties
— joue aussi bien que le meilleur joueur du monde

predicted probability
of winning, v,

TD error, V- V;
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Exemples d'application robotique

TD-Gammon [Tesauro, 1992]

Plusieurs versions

= Neurogammon : apprentissage supervisé sur corpus expert + informations
caractéristiques en entrées

TD Gammon 0.0 : apprentissage contre soi-méme en mode TD

TD Gammon 1.0 : apprentissage contre soi-méme en mode TD +
informations caractéristiques en entrées

TD Gammon 2 : 2-ply search : prise en compte des mouvements
possibles de I'adversaire

TD Gammon 3 : 3-ply search

% TD-Gammon
seit-pl Tesauro, 1992
performance Hidden  Traini
. Uni Games. ™ Results
gammontool Newogammon Program nits es Oppunent u
same network, but TD-Gam 00 40 300,000  other programs tied for best
sx trained from 15,000 g : B
expert-labeled examples TD-Gam10 80 300,000 Robertic, Magriel, . .. —13 points /51 games
TD-Gam20 40 800,000  various Grandmasters 7 points /38 games
} o ) “ o TD-Gam2.1 80 1,500000  Robertie —1 point/ 40 games
# hidden units TD-Gam30 80 1,500,000  Kazaros +6 points / 20 games
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Exemples d'application robotique

Jeux Atari : DeepMind’'s Deep RL

https://www.youtube.com/watch?v=VleYniJORnk

Human-level control through deep reinforcement learning, Nature,

2015.
https://storage.googleapis.com/deepmind-data/assets/
papers/DeepMindNaturel4236Paper.pdf
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Robocup soccer

Neural Fitted Q-learning [Stone et al., Riedmiller et al.,

2004]

Avantages de neural Q-learning : généralisation pour accélérer
I'apprentissage

Inconvénients de neural Q-learning : apprentissage "global"
implique modifications incontrolées de valeurs pour des couples
(s,a) qui ne sont pas ceux pour lesquels on réalise la mise a jour
— apprentissage peut étre long

= fitted Q lteration [Enrst,2005] : Enregistrer et réutiliser les
transitions des expériences précédentes a chaque mise a jour de
Q (Batch RL)

= Neural Fitted Q lteration : utilise perceptron multi-couches pour @
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Exemples d'application robotique

Robocup soccer

Neural Fitted Q-learning [Stone et al., Riedmiller et al.,
2004]

Premier comportement complétement appris sur le robot réel par équipe
Brainstormers Tribots (Machine Learning Lab, University of Freiburg) :

= Apprendre a dribbler : MLP avec 9 entrées (6 pour I'état, 3 pour les
actions), 2 couches cachées de 20 neurones chacune, un neurone de
sortie. Phase d’apprentissage d’environ 1h30.

hand-coded vs. neural FQ
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Ex application robotique

Robocup socce

Real World
Robot Learning

Learning to Dribble by
Success an Failure

UN
FRE:BURG

Machine
Learning
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Exemples d'application robotique

Robocup socce

00 '01 '02 03 ‘04 05 06 07 08

Simulation League

NeuroKick e o e e o o o o o
Neurolntercept . . . . ° °
NeuroGo2Pos e o o o o

NeuroADB o o
NeuroAttack o . . . . . . .
NeuroPenalty . . . . . .
Rank 2 2 3 3 2 1 2 1 1

MidSize League

NeuroMotorSpeed ° o
NeuroGo2Pos o ° o
Lmaplntercept . . .
NeuroDribble . .
Rank 1 1 3

Comportements appris par AR neuronal dans I'équipe Brainstormers
Tribots
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Exemples d’application robotique

Recherche directe de politique

Une autre solution pour traiter des problémes de grandes tailles ou
continus est d’effectuer une recherche directe de politique :

Apprendre une politique qui maximise les réecompenses plutot
gu’une fonction de valeur

la politique prend la forme d’'un contréleur paramétré qui définit un
sous-espace de I'espace des politiques stochastiques :

—

m = h(0)
6 vecteur de paramétres.
le choix du contréleur permet de faire un compromis entre
I'expression d’une grande variété de = et une taille mémoire réduite
probléme d’optimisation des paramétres du contréleur

Intuition :

® J'algorithme modifie itérativement les parametres du contréleur pour
obtenir N contréleurs "voisins";
® |a performance de ces nouveaux contréleurs est évaluée en ligne
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Recherche directe de politique

Before Learning A Learning Trial After Learning

[Kohl and Stone, ICRA 2004] [ Ng. et al., 2004]
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