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Plan de la présentation

m Exemple de TD-Learning
m Approximation de la fonction d’évaluation du Q-

Learning
Réseau de neurones

m Approximation de Q-Learning avec kNN

e
Rappel :

TD-Learning
= Exploitation : Nous avons une politique prédéterminée z: S > A

m Entrainement : Evaluer la politique !

Les valeurs devraient étre cohérentes avec les équations de contraintes
Pas d’apprentissage de modéle de transitions.

n Mise a jour
Ut(s) € (1- ) Ux(s) + a (R(s) + y U%(s) )
a : le paramétre du taux d’apprentissage
7 le facteur d’escompte.

m TD = temporal difference
Utilise les différence d'utilités entre états successifs.

Utiliser les transitions s = s’ pour ajuster les valeurs des états observés.

M
Rappel :
TD-Learning

Il [a] + alMafalir + yIs] = D]a])
W Tuiesnsar o] then s, a, 7o mall elie s, v ot '] 7*
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Apprentissage par renforcement — TD-Learning:
Exemple de la grille 3X4

= On méne 3 essais d'entrainement :

Apprentissage par renforcement — TD-Learning:

Exemple de la grille 3X4

Séquence d’entrainement #1

La récompense pour chaque état non terminal est -0.04. Avant
Lot =05 (19002 UL =008 o ’ =
= On obtient les séquences d’états suivants ainsi que les récompenses (12) 04> 3(1’? :0.04  / nouveau 4 4) = .
correspondantes : (1,1) = 0.5 (-0.04) + 0.5 (-0.04 - 0.04) = -0.06 (x|
(1,3) o4 U(1,3)=-0.04 //nouveau
30830300208 383 13800303, 1205009 +05(004-004) 009
(11004 P21) 04 PB1) 04 >0.2) 04 F42) (1,2) 44 > U(1,2) pas nouveau
U(1,3) = 0.5 (-0.04) + 0.5 (-0.04 - 0.06) = -0.07 Aprd ) P s .
(1.3) 44 = U(1,3) pas nouveau pres
U(1,2) = 0.5 (-0.06) + 0.5 (-0.04 — 0.07) = -0.085
1| = | ——|— |3 3 | osz | osee | oms | GO (23) 5. U(23)=-0.04 /f nouveau » | 0075 | 006 | 046 | 1]
— — U(1,3) = 0.5 (-0.07) + 0.5 (-0.04 - 0.04) = -0.075
: |t { |l 2 = (33) 54> U(33)=-0.04 / nouveau : | 0085 =
— U(2,3) = 0.5 (-0.04) + 0.5 (-0.04 - 0.04) = -0.06
=== o oros | oese | sers | ossn (43),, > U@43)=+1  J/ Terminal v | o0e
U(3,3) = 0.5 (-0.04) + 0.5 (-0.04 + 1) = 0.46
B 2 N 3 : 2 N A SA,r € null ¥ 2 ’ 4
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Apprentissage par renforcement — TD-Learning: Apprentissage par renforcement — TD-Learning:
A ’ ~ . A ’ ~ .
Séquence d’entrainement #2 :  avant Séquence d’entrainement #3 :  avant
' | o075 [Exm| * | o0875| 018 | oe1s | B
(1) 04> . = (1) 04> . 0005 | 0]
(1,2) 54> U(1,1) = 0.5 (-0.06) + 0.5 (-0.04 - 0.085) = -0.0925 0085 (2,1) 54> U(2,1)=-0.04 // Nouveau
(1,3) 4> U(1,2) = 0.5 (-0.085) + 0.5 (-0.04 +0.075) = -0.1 U(1,1) = 0.5 (-0.0925) + 0.5 (-0.4 — 0.4) = -0.08625 -
(23) 9 > U(1,3) = 0.5 (-0.075) + 0.5 (-0.04 - 0.06) = -0.0875 .06 (3,1) 4> U(3,1)=-0.04 // Nouveau 00925
(3.3) o4 > U(2,3)=0.5(-0.06) + 0.5 (-0.04 + 0.46) = 0.18 . ; B S 3 U(2,1) = 0.5 (-0.04) + 0.5 (-0.04 - 0.04) = -0.06 . ' f s B
(3,2) 44> U(32)=-0.04 // nouveau Apres (32) 54> U(3,1)=0.5(-0.04) + 0.5 (-0.04 + 0.095) = 00075  APrés
U(3,3) = 0.5 (0.46) + 0.5 (-0.04 - 0.04) = 0.27 , = (4,2) o, > U@42)=-1 / Terminal , =
(3.3) 04 > U(3,2) = 0.5(-0.04) + 0.5 (-0.04 + 0.27) = 0.095 00875 048 | 0615 U(3,2) = 0.5 (0.095) + 0.5 (-0.4 - 1) = 0.6525 0.0875| -0.18 | 0615
(4.3) ., > U(3,3)=0.5(0.27) + 0.5 (-0.04 + 1) = 0.615 SAr € null
SAr < null * =3 ] 0.6525 [ 1]
lo.ogé2s| -0.6 |0.0075
) P s . ) P s .
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Apprentissage par renforcement — TD-Learning:

Exemple de la grille 3X4

. . : o5 | CJ
Faudrait-il plusieurs
. N . -0.6525 EI
essais a partir de :
1 0.0075
3| omz | oser | oss | ]
pour arriver a : —
2 o | [FT]
1 oros 0dss 0811 0,388
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Apprentissage par renforcement — TD-Learning:

Exemple de la grille 3X4

m Exemple de convergence
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Apprentissage par renforcement : Apprentissage par renforcement :
= Apprendre la politique optimale
la politique 7 n’est pas fixe.
Apprendre a sélectionner la prochaine action a; en se basant sur I'état s,
. Tunction (1 Lb s 5ie Atk 1 o) returm an action
7:SP2A Impues: pervwpe, 3 percept indicating the currem state #° and rewand sigaal *
L’agent apprend une fonction Q. statk: 4. 3uble of actioa valy n
La qualité d’une action pour un état donné. atable of froguc
m  Elle représente
la récompense immédiate obtenue en exécutant I'action a dans I'état s
+ Wi + 7 s G’ o] — Qaal)
la valeur obtenue en suivant la politique optimale par la suite. — o asgiasi P o Nty 4717
U e
Q(a,s) € (1-a) Q(a,s) + a (R(s) + ymax,Q(a’;s’)
= Lien entre utilités et Q-valeurs
U(s) = max, Q(a,s)
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Apprentissage par renforcement :

Q-Learning

s Mettre & jour
[ |le nouvelle état et Qla,s] = la valour de as

A la valeur Q[a,s] i ’

Environnement
.

Détermine : !

- l'état courant ‘ s=s, r=r ‘ a

- la récompense ]

a Choisir 'action a | »
“—1— | (argmax ou softmax) N

Que faire lorsque le nombre d’états et le nombre d’actions sont trés grands ?

La fonction de valeurs est représentée par un tableau.

Apprentissage par renforcement :
Probleme de dimensionnalité

m Le tableau de valeur représente la fonction
Q:AS> R

m Par exemple, pour Tetris
Chaque état est représenté par 12 attributs :
= 10 colonnes, le type de piéce et son orientation
En gros ~ 20" états et ~ 200 actions possibles

= Pour le Backgammon
Le nombre de pieces a chaque position
Nombre d’états > 1020 , Nombre d’actions > 400

m |dée : approximer la fonction Q!
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Apprentissage par renforcement : Apprentissage par renforcement :
Q-Learning avec approximation Q-Learning avec approximation
= Approximation > généralisation
Représentation plus concise.
On peut utiliser 'apprentissage supervisé pour déterminer les s Mettre & jour
paramétres du modéle (hypothése). |—— | le nouvelle état, .
. la valeur Q/a,s] Q[a,s] = réseau de neurones
m Options Environnement le # de N/a,s]
Régression linéaire .
= Pas étudiée dans le cours. Détermine :
= Difficile lorsque les attributs d'un état ne sont pas numériques. }:';:';‘r’r"‘;::‘se
Arbre de décision
= Pas bien adaptée aux classes numériques. a o
» Il existe un équivalent numérique : CART (pas étudié...). — Choisir l'action a | «
Apprentissage bayésien naif (argmax ou softmax)
= Méme probléme.
Réseaux de neurones
= Ahah!
On remplace le tableau par le réseau de neurone. Et aprés ?
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Apprentissage par renforcement :
Q-Learning avec réseau de neurones

m Réseau de neurones

Raisonnement : Eval-Net

= Obtenir une estimation de Q pour Q@ ?
chaque action a étant donné un état s. s

= Propagation vers I'avant.

Apprentissage : Backpropagation
» Déterminer les poids du réseau pour un
état s, une action a et sa valeur Q[a]. s Qla]
= Propagation vers l'arriére.

Apprentissage par renforcement :
Q-Learning avec réseau de neurones

fonction Q-Learning-Agent (percepts) retourne une action
inputs : percepts = s, r’
static : Network = un réseau de neurones avec poids initialisée arbitrairement
s, a, r = I'état précédent, I'action et la récompense (nuls au début)

if s”is not null then do

Q[] € Eval-net(Network, s’) /I Estimation de Q pour chaque action

if s is not null then do
Backpropagation(Network, s, a, r + ymax; Qfj], )  // Mise a jour de I'état s

if Terminal?[s] then s, a, r € null

elses, a r<s, argmax; Q[j], r Il Chaisir I'action -- celle avec le Q maximum
/1 On pourrait faire de I'exploration avec softmax

retourne a

Apprentissage par renforcement :
Q-Learning avec réseau de neurones

m Application pour le Backgammon
Les états sont les configurations du plateau.
Des attributs supplémentaires sont ajoutés pour
représenter des éléments de stratégies.

m Entrainement
Les poids du réseau sont attribués aléatoirement.
Le systeme joue contre une copie de lui-méme.
Premiers milliers de parties

= Apprentissage de stratégies et tactiques
élémentaires.

Meilleur résultat ap)rés 200 000 parties (40

neurones cachées

= Compétition
Du méme niveau que le champion du monde
(Robertie)

Fractien ot

Conclusion

m L’apprentissage par renforcement s’appuie sur le paradigme MDP.

Il est utile lorsqu’on ne connait pas le modéle de I'environnement.

m L’apprentissage passif de type temporal difference (TD-Learning)
s’applique pour des politiques fixes.

Elle permet de faire converger les estimations de valeurs sans
connaitre le modéle de I'environnement.

D’autres méthodes, comme la programmation dynamique adaptative,
permettent d’apprendre le modele de transition.
= |’apprentissage actif de type Q-Learning guide le choix des actions
pour un état donné.
On apprend donc la politique.
= Pour les espaces d’états trés grands, il faut des techniques qui
approximent les estimations d’utilités.
Réseaux de neurones.
Raisonnement a base d’exemples (kNN).
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