" Renforcement

Basé sur le cours de David Silver :

https://Www.voutube.com/plavlist?list=PLquG7hTraZDM-OYHWgPebj2MfCFzFObQ
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Etat de Markov:
S¢ = f4(Hy) P(Ser1] So) = P(Sys1l Sty ety s So)

Parfaitement observable :
St - Slfl - Ste — Ot

Modele:
E . t ?gg’ — ]P)(St+1 — S,| St — S,At — a)
nvironnemen o e RI = E(Rp44| S, = 5,4, = a)
¢ = (He) & nco
Ht — (00, AO’ Ro, Ol,Al,Rl, ...,Ot,At,Rt)
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Environnement

L' Agent subit son environnement !

Mais si il choisit son état de départ,
quel serait le meilleur état ?

+00
Gt - z yT—(t+1)RT

T=t+1

Gain futur

Fonction de valeur d’état:
Vs € §,v(s) = E(G¢|S; = s)



planification MRPs — Ford-Bellman

Un « jeu » tres simple Q<5 :
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v(s) = Rest +7 ) Po v(s)

SES



Planificationt= MRPs — Im plementation

Un « jeu » tres simple
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Estimation des valeurs d'états
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L' Agent prend maintenant des décisions !
On définit pour cela la politique:

n(als) =P(A;=a|S; =5s)

Fonction de valeur d’états:
Vs € S,

Ur(s) = Ex(G¢|S; = 5)

Fonction de valeur d’actions:
Vs,a € (§,A),

Qn(s; Cl) = E(G; |S: =5, A = a)

Environnement




0 1 2 3 4 n—2n—1 n
‘ ‘ l Joueur aléatoire
N %% " - JP R




Planification™=MIDPs — Ford-Bellman Dynamique ZBE;J
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Gn(s,@) = RE + ) yPL v(s)

SES

ve(s) = ) 7(als) au(s,)
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ve(s) = ) mlals) RE+ ) yPL vn(s))  dn(s,@) = RE+ ) yPL() mlals) 4x(s, @)
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Planification™=\IDPs — Ford-Bellman Optimale

Vp(s) = rc?ea}l( qr(s,a)

v.(s) = max R% + Z YPor U (s') d.(s,a) = R% + z YP oo max d.(s,a)

SIES SES



oA MDPs — Impléementation %BJ

Planificati

lteration des valeurs d'etats
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¥ e rf-ﬁf:alt-v@%‘l\ﬂ,D Ps — Implementation EIBE}

ltération des valeurs d'actions
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p prentissage par
- renforcement

Evaluation sans modele



RL — Evaluation — Monte-Carlo

Méthode des moments :

Vr(s) = Ex(Ge IS; = 5) « Ep (G S, = )

Somme des gains ou s est observé  ).G(S)

E. (G |S; =5s) = 7
n(Ge |Sp = ) Nombre de parties ou s est observé  N(s)

A la fin de chaque épisode :

VSES,  v.(s) ¢ N((;S) + N%’gg 1vn(s)

Vs € S, v.(s) <« v.(s) + W(G — v,(5))




Valeur d'états
0.5

1\ /// . - //\\k///

T\ N\
Vs € S, v.(s) « v (s) + Ng@ (G —vr(s))

. : : _ctati ire! —> —
Fonctionne en situation non-stationnaire ! (04 (G 'Un. (S ))




RLL — Evaluation — Différence temporelle ‘%BJ

Bootstraping:
G = Rey1 +YRpyo + V*Reyz + - = Repq + ¥Gryq
Gt = Reyq1 +V U (Ses1)

A la fin de chaque ETAPE :

Vr(Se) « Ur(S) + a (Repq + ¥ Vr(St41) — Vr(S))
Vr(Se) « vp(Sp) + a by




R — Evaluation — Ditference temporelle %BJ

Gain de |'épisode

I'épisode estimé

Valeur d'états
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Vr(Se) « vp(Se) + a (Resq + ¥ U (Se41) — v (S))

Ici nulle jusqu’a la fin !



RL— Evaluation™ Différence temporelle généralisée

Pourquoi ne pas aller plus loin ?
Gt = Rep1 + YRz + V?Regz + - = Ry + YReyz + V2 Gy

Gy = Rpyq + VYRes2 + V20 (St42)

n= 1, 2, 3, ..., T OO0 «<— Monte-Carlo
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RL— Evaluation™ Différence temporelle généralisée %BJ

Resr Ress Ress e ( ) &

41) Ei(s) « yAE._1(s) + 1{S=St}

V- (S;) « v (S¢) + a 6:Ep 8= Revs +v 0e(Sear) =~ vn(s))



p prentissage par
- renforcement

Amélioration sans modele



RL — Amélioration avare

Relation d’ordre partielle :

T<m' ©Vs€ES,vs) <v(s)

Naivement on peut améliorer notre politique avec :

m'(s) = argmax RS + Y P..1 vy (s")
aeA

Mais on ne connait pas le modele | Donc on est oblige d’utiliser :

n'(s) = argmax q,(s,a)
aeA



RLE — Amelioration avare — Implémentation %BJ

qr(Se, Ae) < qr(Sp, Ap) + a (G — q (S, Ag))

n'(s) = argmax q.(s,a)
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RL— Amelioration e-avare

(€
- + (1= &) sia=argmaxq,(s, a)
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RL — Ame ioration — GLIE-g-avare %Eﬁl

Vs € S, lim N(s) =+

k—+4o00
Vs €S lim m,(als) = 1,-
) o k( |) {a arggzax qr(s,a) }
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2 In(k)

aceA V N(S, a)
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3L — SARS

Evaluation de Q par différence temporelle !
Ar(Se)At) < qn(Se, A) + a (Repq + v2Em(alSe41) 4 (Ser1, @) — qr(Se, Ar)) Eq

Nécessite beaucoup moins de parties ! (Ici 3 fois moins)
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RL — Off-poi\i"“cy Learning

On utilise une autre politique u qui est notre politique objectif
On utilise toujours m sur laquelle on apprend:

n(X) u(X)

E(f(0) = ) wS(X) = ) n(0) =55 f0 = Bn (53

f (X))

qr (S, Ae) < qr(St, Ap) + a (Rt+1 + VEM(Gt|St+1 = 59 . qn(st:At)) E;

——
Ce que l'on ferait avec notre politique finale

u(alSe+1)
7T(a|5t+1)

0= (St Ar) < q(Sp, A) + (Rt+1 +yym(alSe+1) qr(St+1, Q) — CIn(StrAt)) E:

qr(St,Ae) < qrn(Se, Ar) + a (Req + v p(alSe+1) qn(Sev1, @) — q (St Ar)) Ey



R — Q Iearmng

qr(St, Ae) < qn (St Ap) + a (Rt+1 +y2greedy(alS;yq) qu(St41,Q) — CITC(St:At)) E:

qr(St, At) < qr (S, A) + @ (Rt+1 + g qu(Se+1,a) — 47 (St A t))
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Merci |

 Des questions ?




