Apprentissage actif par difference temporelle

® Dans le cas de 'apprentissage TD, I'approche active vorace devrait aussi
utiliser
n(s) =argmax X .- P(s’|s,a) V(s’)
a

® Par contre, I'approche TD passive n’estime pas P(s’|s,a)

® En mode actif, on pourrait apprendre P(s’|s,a) en plus de V(s’)
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Apprentissage actif avec Q-learning

Peut-on éviter I'apprentissage de P(s’|s,a)?
Une alternative est d’apprendre une fonction action-valeur Q(s,a)

€ on n’apprend plus V(s), soit 'espérance de la somme des renforcements
a partir de s jusqu’a la fin pour la politique optimale

€ on apprend plutdt Q(s,a), soit I'espérance de la somme des renforcements
a partir de s et I’exécution de a, jusqu’a la fin pour la politique optimale

€ lelien entre Q(s,a) et V(s) est que V(s) = max Q(s,a)

Le plan de I'agent est alors m(s) = argmax Q(s,a)
€ plus besoin d’estimer P(s’|s,a) et V(s) séparément

On appelle cette approche Q-learning
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Apprentissage actif avec Q-learning

® Selon la définition de Q(s,a), on a
Q(s,a) =R(s) +v 2 . P(s’|s,a) max Q(s’,a’)
a
® Comme pour l'approche TD, on traduit cette équation en la mise a jour
Q(s,a) < Q(s,a) + o ( R(s) +y max Q(s’,a’)—Qls,a) )
® On voit la similarité avec I'approche TD initiale
V(s) <= V(s) + a (R(s) +y V(s) — V(s) )
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Apprentissage actif avec Q-learning

2
S0 51 22

® |nitialisation:

Q(sq0,) =0 Q(s,,0,) =0
Q(sy,0,) =0 Q(Slrag) =0
Q(s,,None) =0

® Onva utilisera=0.5,y=0.5
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Apprentissage actif avec Q-learning

-
| o I 51 )

Observations: (s,)

On ne fait rien (on a besoin d’un triplet (s, a, s’) )

Action a prendre 1i(s,) =argmax{ Q(s,,a,), Q(s,a,) }
=argmax{ 0,0}
=a, (arbitraire, ¢a aurait aussi pu étre a,)
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Apprentissage actif avec Q-learning

A

| >0 I 51 )

® Observations: (s,) 41 = (So) .01

Q(sy,a,) <= Q(sy,a,) + o (R(sy) + v max{ Q(s,,a,), Qlsy,a,)} - Qlsy,a,))
=0+0.5(-0.1+0.5max{0, 0}-0)
=-0.05

® Action a prendre 1i(s,) =argmax{ Q(s,,a,), Q(s,0a,) }
=argmax{ 0, -0.05 }
=a, (changement de politique!)
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Apprentissage actif avec Q-learning

= . }
So S, | S,

® Observations: (s,) 41 % (So) _Ollﬁ (51) 01

Q(sy,a,) < Qlsy,a,) + o (R(sy) + v max{ Q(s,,a,), Qls,,a5)} - Qlsy,a,) )
=0+0.5(-0.1+0.5max{0, 0}-0)
=-0.05

® Action a prendre mi(s;) =argmax{ Q(s,,a,), Q(s,,a;) }
=argmax{ 0,0}
=a, (arbitraire, ¢a aurait aussi pu étre a,)
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Apprentissage actif avec Q-learning

| o I 51 )

. a a a
® Observations: (sy) o1 == (So) 01— (51) 01— (So) .01

Q(s,,a,) < Q(s,,a,) + o (R(s;) + v max{ Q(s,,a,), Qlsy,a,)} - Qls,,a,))
=0+0.5(-0.1+0.5 max{-0.05, -0.05} + 0)
=-0.0625

® Action a prendre mi(s,) =argmax{ Q(s,,a,), Q(s,a,) }
= argmax{ -0.05, -0.05 }
=a, (arbitraire, ¢a aurait aussi pu étre a,)
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Apprentissage actif avec Q-learning

ad.
» I }
So s; 1 S,

. a a a a
Observations: (s;) 1= (so) -0.1é (51) 0.1~ (S0) .01 — (51) 01

Q(sy,a,) < Qlsy,a,) + o (R(sy) + v max{ Q(s,,a,), Qls,,a5)} - Qlsy,a,) )
=-0.05 + 0.5 (-0.1 + 0.5 max{ -0.0625, 0 } + 0.05)
=-0.075

Action a prendre 1i(s,) =argmax{ Q(s,,a,), Q(s,,a5) }
= argmax{ -0.0625, 0 }
=a; (changement de politique!)
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Apprentissage actif avec Q-learning
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. a a a a a
® Observations: (sy) ;= (So) -0.1é (51) 01> (So) .01 — (51) 01 — (s5) 4

Etat terminal: Q(s,,None) =1

Q(s,,a;) < Q(s,,a3) + a ( R(s;) +y max{ Q(s,,None) } - Q(s,,05) )
=0+0.5(-0.1+0.5max{1}+0)
=0.2

® Onrecommence un nouvel essai...
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Apprentissage actif avec Q-learning
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® Supposons qu’on puisse aussi faire 'action a, a I’état s,, pour mener a s,
tel que R(s;) = 1000

® Puisque Q(s,,a,) =0 a l'initialisation, et que Q(s,,a;) > 0 apres un essai, une
approche vorace n’explorera jamais s,!

11 Hugo Larochelle et Froduald Kabanza



Apprentissage actif avec Q-learning

® On peut également contréler la balance entre I'exploration et

12

I’exploitation dans Q-learning

functron Q-LEARNING-AGENT(percept) returns an action
inputs: percept, a percept indicating the current state s’ and reward signal
persistent: (), a table of action values indexed by state and action, initially zero
N sq, a table of frequencies for state—action pairs, initially zero
8, a, 1, the previous state, action, and reward, initially null

if TERMINAL?(s) thent Q[s, None] — v’
ifsis ngt null then
increment N,,[s,a]
Qs 0f— Q[s:9] + (N s, al)(r + 7 maxy Q[',0'] — Q[s. )
8,a,r — s’ ,argmasx, f(Q[¢,a’],Nsls',a']),r
return a

| |
la fonction d’exploration f contréle la balance via N,
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