Apprentissage par
Renforcement

Basé sur le cours de David Silver :

https://www.youtube.com/playlist?list=PLgYmG7hTraZDM-OYHWgPebj2 MfCFzFObQ

Et sur le livre de Sutton & Barto:

https://web.stanford.edu/class/psych209/Readings/SuttonBartolPRLBook2ndEd.pdf

Par Mathis Fédérico 2020


https://www.youtube.com/playlist?list=PLqYmG7hTraZDM-OYHWgPebj2MfCFzFObQ
https://web.stanford.edu/class/psych209/Readings/SuttonBartoIPRLBook2ndEd.pdf







Environnement

L' Agent subit son environnement !

Mais si il choisit son état de départ,
quel serait le meilleur état ?
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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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Planificationt= MRPs — Im plementation

Un « jeu » tres simple
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Estimation des valeurs d'états
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valeur d’états:
U (s) = Ep(G[S; = s)
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Planification™=s\VIDPs — Ford-Bellman Dynamique ZBE;J
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Planification=MDBPs — Ford-Bellman Optimale ZBE;J

Vr(s) = maxqn(s,a)
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p prentissage par
- renforcement

Evaluation sans modele



| 'Q

Cyclerd’apprentissage

Amelioration de la politique

Evaluation de la politique



RL — Evaluation — Monte-Carlo

Méthode des moments :

Vr(s) = Ex(Ge IS; = 5) « Ep (G S, = )

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

= E,(G; ISy = 5) = )
Vr(s) n(Gr |Se = 5) Nombre de parties ou s est observé  N(s)

A la fin de chaque épisode :
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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) « vr(S) + a (Regq + ¥ Y (Sea1) — v (Se))
Vr(Se) « vp(Sp) + a by



R — Evaluation — Ditference temporelle %BJ

Gain de |'épisode

I'épisode estimé
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Vr(Se) « vr(Se) + a (Reyq + ¥ U (Se41) — v (Se))

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
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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



Implémentation ;’BBJ
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RL— Amelioration e-avare
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R — Am ioration — UCB

f(EN(s, @)

n'(s) = argmaxq,(s,a) + ¢
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Apprentissage par
renforcement

Evaluations plus complexes et

Off-policy learning



3L — SARS

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

Nécessite beaucoup moins de parties ! (Ici 3 fois moins)
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RL — Off—polity Learning

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

4z (St Ar) < qr (S, Ay) + @ (Rt+1 + YE,(G¢|Se+1 = 87 — qn(Stht)) Et
N _

v
Ce que l'on ferait avec notre politique finale

B(F00) = Y uC0f () = Y 200 5 700 = B EE3 £00)

alS
qz(St, Ar) < qr (S, Ap) + @ (Rt+1 +yym(alSgiq1) ZEaIStH) Ir(Se+1,a) — qr (St t)) E;

qr(St,Ae) < qr(Se, Ae) + @ (Repq + v2u(alSes1) qn(Sev1, @) — q(Se, Ay)) Er
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RL—@-lea

qr (S, Ar) < qr(St, Ar) + a (Reyq + v X greedy(alSes1) qn(Sev1,a) — qn(St, Ar)) Ey
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Exploration
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