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Policy-based Algorithms

« Apprendre directement la politique “n(als)” (la

probabilité d’entreprendre I’action *a” étant donné
"état “s™).

)

« Pour chaque état “s”, la politique “n(als)” renvoie une
distribution de probabilité sur les actions.



Policy-based Algorithms | °5ererere |

« Pour représenter, apprendre et~
optimiser une politique (dans un N
ordinateur), elle doit étre~” .
paramétrée, notée ai[s).

v

 Par exemple :
* Réseau neuronal (0 correspond aux

poids)
* Fonction linéaire, par exemple n(als) /‘
= softmax(6'p(s, a)),ou B est le /
parametre et ¢(s, a) est le vecteur de
caracteristiques état-action. E’
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Policy-based Algorithms

 L’objectif : trouver une politique optimale n* qui
maximise le rendement cumulé.

 Les fonctions objectives couramment utilisées:
 Valeur de I'état de départ

J(0) = V™ (s0) = 7,,Zwt|30
t=0
* Rendement moyen

J(0) = lim (1/T)E zT:Tf

T—~r>o
t=0
 Retour moyen par etape

J(0) = By pmyan,r(s, )

ou priy(s) est la distribution d’état sous la politique m,
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Policy-based Algorithms

Caractéristique Value-based algorithms Policy-based algorithms

Objectif Fonction de valeur (V(s) ou Q(s, a)) Politique (n(s))

d’apprentissage

Type de sortie La valeur d’un état ou d’une action La distribution de probabilité sur les

actions possibles dans un état donné

Probleme Espace d’action discret, Espace d’action continu,

applicable petit espace d’état espace d’état a haute dimension

Avantages Rendement élevé et bonne Efficaces dans les espaces d’actions
convergence continus, stratéqgies directes

Inconvénients Inefficaces dans les espaces d’actions Variance élevée et lente convergence

continus, stratéqgies indirectes
Exemples Q-Learning, SARSA REINFORCE, Actor-Critic
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Policy Gradient

* Un terme général désignant une famille de méthodes.

« “Gradient” (de maniére abstraite): la direction dans
I’espace des parametres de politique ou la fonction
change le plus rapidement.

)

« “Gradient” (plus précisément) : le vecteur de dérivées
partielles de la fonction objective (généralement la
récompense cumulative attendue) par rapport aux
parametres de la politique.

N
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Policy Gradient

 La fonction objective :
J(60) =[Bz-J[R(7)

\

R(1) représente la récompense
cumulée de la 4

R(T) — Z Tt+1

6 trajectoire 1. r?

E .o représente la valeur attendue

de toutes les trajectoires possibles
sous la politique it

Le “Gradient” doit prendre en compte une séquence
d’états, d’actions et de réecompenses de l'interaction
de 'agent avec I’environnement, appelée

“trajectorg”, notée T, T= (80, ap,T71,81,a1,72,82,..., ST). b

-
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Policy Gradient

» “Gradient”: le gradient de J(6) par rapport a 6, noté :

VJ(6)

-

Dans quelle direction dans I’espace des parametres de

la récompense cumulative attendue J(8).
-

~

politique I'ajustement de 8 augmentera le plus rapidement

J
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Policy Gradient

* Policy Gradient : utiliser 'ascension du gradient pour
mettre a jour les parametres de la politique et ainsi
améliorer les performances de la politique :

V()J(g) — ETv‘Vﬂg [VO ]'Og 7.‘-0(7-)]2(7-)
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Policy Gradient

1 Initialiser les parameétres de la politique 6
2: Répéter (pour chaque épisode):

Utiliser la politique actuelle m, pour interagir avec I'environnement
et collecter des données de trajectoire

4. Sur la base des données collectées, calculez le gradient V, J(6) de
la fonction objective J(0)

0« 06+aV,JO) //aestletaux d’apprentissage

o: Jusqu’a ce que la condition de résiliation soit remplie
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REINFORCE

 Un algorithme spécifique de “Policy Gradient™.

 Ronald J. Williams, “Simple statistical
gradient-following algorithms for connectionist
reinforcement learning.” Machine Learning, 8:229-256,
1992.

)

« Utiliser une méthode de Monte Carlo pour estimer le
récompense “R(1)”, c-a-d le récompense utilisant la
trajectoire complete.

N
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REINFORCE

 Pourquoi “trajectoire compléte™ ?

* La méthode de Monte Carlo nécessite des échantillons
complets pour une estimation efficace.

 La trajectoire compléte d’un épisode doit étre connue
pour calculer la récompense totale de I’épisode.

 La performance de la politique dans I’épisode peut
étre correctement évaluée.

N
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REINFORCE

4

La signification de
“REINFORCE” :

)
)

/Renforcer la politique en
fonction des résultats de
I’épisode afin gu’elle
puisse mieux accomplir la

\téche a I’avenir.

~

J

N
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REINFORCE

 Laregle de mise a jour de REINFORCE :

[ 0t+1 — 9t. + OVQJ(H) ] optimisation de la politique

avec ascension du gradient

where

4 )

T
VQJ(H) = Hrrr, [Z Vylog 77'9(0{, |3t)R(T)] gradient de
t=0

politique de base

_ ~ Y
and

4 T )
estimation du

Af
VeJ(0) ~ (1/N) > > Vglogmg(ai|s;)Gi| qradient de

i=1 t=1 politique de base p
g J
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REINFORCE

 Laregle de mise a jour de REINFORCE :

\
estimation du

VoJ( l/N ZEV@logﬂ'o a,|s )Gl gradient de

i=1 t= politique de base
\ Y

)

« N:le nombre d’épisodes
« T:le nombre d’étape dans chaque épisode

. Gt": la récompense a partir de '’étape t dans le i-eme

épisode: T

Q
|
g
er
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REINFORCE

 Un probléme de l'utilisation des données complétes de
I’épisode : une variance plus élevée dans I’estimation
du gradient.

p. ex. la fonction
état-valeur V(s )

)

« Solutionl:Impliquer une ligne de base:

T
VHJ(O) — ETNM [Z Vi log 7T.l‘)(a?‘flst)(f{(T)
t=0

« Solution 2 : Palgorithme Actor-Critic.
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Actor-Critic

* Ne nécessite pas de données d’épisode complétes.

« Combiner les méthodes basées sur la politique et sur
la valeur : surmonter le probleme de forte variance
dans les méthodes de gradient de politique.

 Pouvoir mettre a jour la politique en ligne.

N
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Actor-Critic

\\
= Policy
AN

Actor

: / D
Critic error

!

state p— Value | action

Function
)

/

reward

{ Environment }—‘ E’
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Actor-Critic

-

\_

Actor

Apprendre une politique m,(als)
qui détermine quelle action doit

étre prise dans un état donnée,

considérant “les commentaires”

fournis par le critique

~

J

\

—P>

N

4 )

Critic

Evaluer la performance de
'acteur et apprendre une

fonction de valeur V(s) ou Q(s, a)

\_
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Actor-Critic

« Comment Pacteur peut-il intégrer le feedback fourni
par le critique dans la mise a jour de sa politique ?

e Solution courante : “TD error” :
§=r+~4V(s') —V(s)

or

0=r+ ’}’Q(SI, a',) - Q(37 a’)

)

N
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Actor-Critic

* Laregle de mise a jour pour I’acteur est similaire a la
méthode du gradient de politique, mais utilise I’erreur
TD & au lieu de la récompense totale R(7):

9t+1 — 91, + QV() log ’/T()(Clt‘st)(s

)
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Fin
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