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1 Présentation de I’algorithme utilisé

Nous présentons dans ce projet un algorithme introduit en 2003 par La-
goudakis et Parr dans leur article Reinforcement Learning as Classification :
Leveraging Modern Classifiers.

1.1 Principe

L’algorithme présenté dans ce rapport est une méthode directe d’itéra-
tion sur les politiques avec approximation, qui contourne les difficultés liées
a la représentation et a 'approximation de la fonction valeur, en ramenant
le probleme d’apprentissage de politique a un probléeme de classification.

En effet, au lieu de déterminer la fonction valeur pour tous les états (ce
qui est particulierement problématique pour des espaces d’états continus et
de grande dimension), I’algorithme apprend une bonne politique pour un
nombre restreint d’états (z,)i1<n<ny via des méthodes de Monte-Carlo nom-
mées rollout, puis utilise un classifieur pour généraliser la politique a tout
I'espace d’états.

Le probleme de classification se présente de la maniére suivante : les
entrées sont issues de l’espace d’états S, et les sorties associées (ou « éti-
quettes ») font partie de I’ensemble des actions que I’on note A. Une poli-
tique est donc en quelque sorte un classifieur qui associe a chaque état une
action (le nombre de classes étant |.A|). Enfin, 'ensemble d’apprentissage
est formé de ’ensemble des états (x,)1<n<n et des actions qui leur ont été
associées.

En théorie, n’importe quel algorithme de classification peut étre utilisé,
mais les auteurs proposent 1'utilisation des techniques récentes comme les
Support Vectors Machines (SVM), qui sont robustes et performantes. Les
deux étapes critiques de 1’algorithme sont donc plutot le choix des états
(xn)1<n<n et la détermination de l'action optimale pour chacun d’eux.

1.2 Pseudo-code

L’algorithme consiste a partir d’une politique initiale my qui peut étre
aléatoire, puis, a la k® itération, & estimer une nouvelle politique 74 en
calculant les actions qui maximisent les Q-valeurs pour les états (zp)1<n<n
(Q-valeurs que l'on estime par Monte-Carlo avec la politique 7), et en
utilisant ces couples états/actions pour la phase d’apprentissage du classi-
fieur, afin que celui-ci puisse étre capable, pour l'itération suivante, d’estimer
quelle est 'action optimale en chaque point de ’espace d’état.



Plus précisément, voici le pseudo-code de I'algorithme :

' — o
Répéter
T
bdd_apprentissage + ()
Pour n e {1...N}
Pour a € A
Q™ (&, a) —ESTIMER-Q-VALEUR(Z, a, T)
Fin pour
a* « argmax,c 4 Q™ (zn, a)
Si Va # a*, Q”(s,a*) > Q”(mn,a)
bdd_apprentissage < bdd_apprentissage U {(s,a*)}
Fin si
7! «— APPRENTISSAGE(bdd_apprentissage)
Fin pour
Jusqu’a 7 =~ 7’
Retourner 7

Le choix de ’action optimale associée a chacun des états x,, se fait donc
en estimant par Monte Carlo une estimation Q™ (z,,a) de la Q-valeur pour
chaque action a € A, c’est-a-dire en langant K trajectoires de longueur T,
et en calculant la récompense cumulée moyenne :

Pour ke {1... K}
(s'r) < SIMULE(s,a)

Qr—r
5 g

Pourte {1...T -1}
(s”r) «—SIMULE(s, 7(s))
Qr — Qr +7'r
Fin pour
Fin pour

Q % Zszl o

ol SIMULE correspond a un appel au modele génératif dont on dispose
par hypothese : il indique dans quel état on arrive et quelle récompense on
obtient lorsqu’on part d’un certain état et qu’on effectue une action donnée.



1.3 Choix des états (z,)1<n<n

Le choix des états (xy)i1<n<n qui sont utilisés pour entrainer le classi-
fieur afin qu’il puisse généraliser la politique & I’ensemble complet des états
est important. Les choix les plus simples consistent a les placer sur une grille
uniforme dans ’espace d’états S ou a les tirer selon une distribution uni-
forme. Ces méthodes ont I'avantage et 'inconvénient d’étre indépendante du
processus ou de la politique. Elles sont bien adaptées pour des problemes en
petite dimension, car elles assurent une bonne couverture de ’espace d’états,
mais pour des problemes en grande dimension, une bonne couverture par la
distribution uniforme requiert un nombre d’états N tres important, ce qui
est prohibitif en termes de temps de calcul.

Il faut alors choisir une distribution qui privilégie les états régulierement
visités (ainsi que les états visités tot dans la trajectoire car contribuant plus a
la Q-valeur), par exemple la distribution stationnaire de la politique recher-
chée 7,11, qui n’est par principe pas connue! On peut utiliser la distribution
stationnaire de la politique courante 75, mais elle peut étre sensiblement dif-
férente.

1.4 Algorithme d’apprentissage

Comme nous ’avons déja évoqué précédemment, la phase d’apprentis-
sage peut se faire grace a de multiples méthodes d’apprentissage classiques
qu’on utilise en fait comme une « boite noire ».

Nous en avons utilisé deux différentes : la méthode des k plus proches
voisins car elle est facile a implémenter, et les SVM multi-classes avec noyaux
gaussiens, pour lesquels nous avons utilisé une toolbox de Matlab. Evidem-
ment, la méthode des SVM est bien plus robuste et performante, mais pour
le probleme simple que 'on considere (voir plus bas), nous avons constaté
des résultats presque similaires.

Notons aussi que ’algorithme original tel qu’il est présenté dans l’article
utilise en fait des exemples positifs et des exemples négatif lors de la phase
d’apprentissage, c’est-a-dire qu’en plus de dire quelle action est a privilégier
en tel état, il utilise aussi le fait que des actions peuvent étre particulierement
a éviter. Nous n’avons pas utilisé cette technique.

1.5 Limites

Comme nous le constatons, cet algorithme permet d’éviter les difficultés
liées a ’approximation de la fonction valeur sur I’espace d’états tout entier.
En contre-partie, il requiert 'utilisation intensive d’un modele génératif qui
est donc supposé connu. Or, celui-ci peut parfois étre tres cotiteux a faire
tourner.



Plus précisément, la complexité de calcul de ’algorithme est importante,
car il fait appel N * | A| *x K T fois au modele génératif. Or la précision de
I'approximation des Q-valeurs dépend évidemment du nombre de trajec-
toires K et de leur longueur 7', tandis que celle de la classification et donc
de la politique estimée dépend fortement de N.

De plus, comme pour toutes les méthodes qui fonctionnent par itération
sur les politiques avec approximation, il n’y a pas de garantie de ’amélio-
ration de la performance des politiques successives (contrairement a ’algo-
rithme d’itération sur les valeurs) ni de la convergence vers une politique
optimale.

Il est aussi tres difficile de pouvoir conduire une analyse précise des per-
formances d’une telle méthode. Ceci est 1ié d’une part au fait qu’on utilise des
techniques d’approximation de Monte-Carlo pour I'estimation des Q-valeurs
(ce qui est malgré tout assez classique en apprentissage par renforcement),
mais aussi au fait qu’on utilise une méthode d’apprentissage automatique
pour généraliser ce qu’on a appris grace a un nombre fini d’exemples, a ’en-
semble d’états complet. L’utilisation de telles méthodes constitue une des
principales originalités de ’algorithme présenté dans cet article, mais elle
rend son analyse assez complexe, notamment car la politique déduite de la
base de données que I'on a constituée grace aux états (z,)1<n<ny dépend de
I'algorithme d’apprentissage que ’on a utilisé comme « boite noire ».



2 Le pendule inversé

2.1 Présentation

Nous avons appliqué cet algorithme au probleme du pendule inversé :
nous considérons un pendule représenté par une tige fixée en un point & un
chariot qui roule sur des rails. Nous notons 6 I'angle que forme la tige avec
I'axe vertical.

Le probleme du pendule inversé consiste a maintenir la tige a la verticale
(0 =~ 0), sans qu’elle tombe, c’est-a-dire sans qu’elle dépasse 'horizontale
(|0] > m/2), en appliquant simplement une force au chariot. Trois actions
sont possibles : une poussée vers la gauche, une poussée vers la droite, ou
aucune force. A chaque action est ajouté un bruit aléatoire uniforme. La dif-
ficulté physique du probleme vient bien-sir du fait que la position verticale
est un équilibre instable pour le pendule, que I'action bruitée vient perturber.

La simulation des mouvements du pendule (ce que 'on a appelé plus
haut le « modele génératif ») requiert d’en connaitre les dynamiques. Les
transitions dépendent de Pangle 6, de la vitesse angulaire 6, et du controle
(bruité) u au travers de I’équation suivante :

s gsin(f) — aml(0)?sin(20) /2 — o cos(0)u
0= 41/3 — aml cos?(0) M)

Les valeurs des différents parametres physiques sont regroupées dans ce ta-

bleau (on a noté o = miM) :
Constante de gravité | g =9,8 m.s~?2
Masse du pendule m =2 kg
Masse du chariot M =8 kg
Longueur du pendule [=0,5m

Fia. 1 — Parametres physiques du pendule inversé

En revanche, on ne suppose pas les dynamiques et parametres physiques
du pendule (longueur, masse...) connus par l'agent; la seule connaissance
dont il dispose provient des essais qu’il peut faire.



Une premiere stratégie naive consiste a appliquer une poussée vers la
gauche au chariot si ’angle est négatif, et une poussée vers la droite si ’angle
est positif. Cependant, celle-ci ne fonctionne pas comme le montre la figure
ci-dessous : le pendule tombe presque immédiatement (apres 2 secondes).

Trajectoire du pendule inversé Vitesse angulaire du pendule inversé
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Fi1G. 2 — Trajectoire du pendule inversé selon la politique naive

Puisqu’on ne dispose que d’un modele génératif et que I’on peut constater
avec cette stratégie naive qu’il n’est pas évident de trouver une réponse
efficace au probleme, I’élaboration d’une stratégie optimale est un probleme
d’apprentissage par renforcement.

2.2 Formulation du processus de décision markovien

Le probléeme du pendule inversé se met sous la forme d’un processus de
décision markovien a horizon temporel infini avec critere actualisé. On prend
comme espace d’états continu S le plan de phase (6, 0), I’espace d’actions
A est constitué des trois actions qui consistent a appliquer une force vers la
gauche (u = —50 N), vers la droite (u = 50 N), ou a ne pas appliquer de
force du tout (u = 0 N). On considere, dans un premier temps, un probléme
a temps discret, I'intervalle entre deux instants de décision successifs étant
constant égal a Jt.

La dynamique d’état est alors donnée par la dynamique du pendule.
Etant donné Pétat s = (0(t),0(t)) et action a, I'équation (1) donne la
dérivée seconde de l'angle Q(t), on en déduit par « intégration discrete »

Vétat s = (0(t+1),0(t+ 1)) :

O(t+1) = 6(t) + 6to(t)

O(t+1) = 6(t)+6th(t)

Puisque l'action a est bruitée par 'ajout d’un bruit aléatoire uniforme dans
I'intervalle [-10 N; 10 NJ, la dynamique est également aléatoire.



Enfin, une récompense de 1 est attribuée tant que ’angle 6 ne dépasse pas
/2 en valeur absolue; si angle devient plus grand que 7/2, la trajectoire

s’arréte et la récompense est nulle. L’ensemble {(0,9); 0] >7/2,0 R

forme donc un état absorbant pour le systeme. Le coefficient d’actualisation
est noté ~.

2.3 Implémentation
2.3.1 Importance des différents parametres

Nous nous sommes livrés a de multiples séries d’expériences pour tester
I'algorithme décrit dans la premiere partie sur ce rapport, mais nous nous
sommes rapidement rendus compte de I'importance du réglage des para-
metres, comme le nombre N d’états utilisés pour 'apprentissage, le nombre
et la longueur des trajectoires utilisées pour l'estimation des Q-valeurs, le
pas de temps, etc.

De plus, les résultats variaient beaucoup d’une simulation a I’autre a pa-
rametres constants. En I’absence d’améliorations notables et étant donné les
temps de calculs extrémement importants, nous nous sommes donc restreints
a des valeurs modérées résumées dans le tableau ci-dessous :

Nombre N d’états d’apprentissage 200
Distribution des états d’apprentissage | uniforme
— angle [—7/4, 7 /4]
— vitesse angulaire [—3, 3]
Nombre de trajectoires 100
Longueur des trajectoires 10 a 100
Ceoefficient d’actualisation 0,95

Pas de temps 0,1s

Fia. 3 — Réglages du RCPI

Notons en particulier que nous avons tirés les états initiaux uniquement
pour des angles compris entre —7/4 et 7/4, alors que la trajectoire ne s’ar-
réte que si angle dépasse /2 en valeur absolue. Cependant il s’avere qu’en
pratique, si I'angle dépasse /4, il est tres difficile de ramener le pendule
a une position d’équilibre, et une politique optimale devrait normalement
empécher 'angle de devenir si important. Ainsi, nous avons préféré nous
restreindre & cet interval afin de tirer plus d’états que l'on peut qualifier
d’« utiles » car ils sont plus susceptibles de se produire pendant la simu-
lation d’une bonne politique : nous limitons ainsi les temps de calcul et
améliorons les performances de 'algorithme (notons aussi que la méthode
d’apprentissage permet de toute fagon d’attribuer une action a n’importe
quel état, méme si celui-ci ne se trouve pas dans l'intervalle des états utilisés
pour entrainer le classifieur).



2.3.2 Critére d’arrét

Nous avons essayé d’établir des critéres d’arrét relatifs a ’amélioration
des Q-valeurs estimées. Cependant, celles-ci fluctuent beaucoup d’une ité-
ration a autre et I’évaluation d’un critere d’arrét efficace s’est avéré as-
sez compliquée. Lagoudakis précise dans I’article que pour ce probleme tres
simple, une trés bonne politique est de toute fagcon obtenue apres 2 ou 3
itérations. Dans notre cas, c’est un peu plus long, notamment car nous ne
prenons pas en compte d’exemples négatifs pour entrainer le classifieur. Nous
avons généralement limité a 5 ou a 10 le nombre d’itérations.

2.3.3 Constitution de la base de données d’apprentissage

Rappelons que la récompense attribuée est de 1 lorsque le pendule est
au dessus de I'horizontale, et est de 0 lorsqu’il est tombé. Ainsi, la récom-
pense totale correspond (au facteur d’actualisation pres) a la durée pendant
laquelle le pendule maintient un angle inférieur & /2 en valeur absolue.

Si l'on considere des trajectoires trop courtes (une longueur de 10 cor-
respond a 1 seconde puisque le pas de temps est de 0,1 seconde), les trois Q-
valeurs correspondants aux trois actions possibles seront tres souvent égales.
Il convient ainsi d’utiliser d’assez longues trajectoires, mais méme dans ce
cas, les Q-valeurs sont toujours tres proches les unes des autres. Ceci s’ex-
plique entre autre par le fait que la plupart des états initiaux considérés
aboutissent a une chute presque immédiate du pendule. En effet, méme si
nous avons déja fait attention & limiter les intervalles de 6 et de (comme
nous l'avons expliqué plus haut), la grande majorité des configurations ti-
rées sont trop difficiles a rééquilibrer étant donné que 1’éventail des forces
disponibles est tres limité.

Nous avons donc du utiliser quelques « astuces » afin de gérer ces Q-
valeurs trop souvent égales : dans un premier temps, nous avions décidé de
ne conserver pour la phase d’apprentissage que les états x,, pour lesquels une
Q-valeur était strictement supérieure aux deux autres (voire supérieure a s
fois les deux autres, ou s > 1). Cependant, le nombre d’états qui respectaient
de tels criteres était trop petit, et donc le classifieur était entrainé avec un
nombre faible d’exemples, ce qui aboutissait a des politiques qui variaient
énormément d’une itération a l'autre. Nous avons donc décidé de conserver
tous les états (x,,)1<n<n pour entrainer le systeme, en conservant les actions
issues de la politique précédente pour les états x, pour lesquels aucune
Q-valeur n’était strictement supérieure aux deux autres. Nous avons alors
obtenu une plus grande stabilité des politiques d’une itération a la suivante.

Une deuxieme méthode que nous avons utilisée pour éviter I’égalité des
Q-valeurs a consisté a modifier les récompenses attribuées. Nous avons utilisé
une récompense qui était a chaque pas de temps d’autant plus élevée que
I’angle 6 était faible en valeur absolue.



2.4 Résultats

Dans les trois pages qui suivent, nous présentons différents résultats ob-
tenus lors de nos simulations : des politiques mauvaises (le pendule tombe
presque tout de suite, voir figure 4), moyenne (le pendule reste en équilibre
pendant pres de 40 secondes puis finit par tomber, voir figure 5), ou excel-
lente (le pendule est toujours en équilibre au bout de 100 secondes, et y reste
en fait certainement indéfiniment, voir figure 6). Pour chacune, nous avons
représenté sur la méme page la politique dans le plan de phase, un exemple
de trajectoire en suivant cette politique et la fonction valeur estimée (c’est
a dire la meilleure des trois Q-valeurs) dans le plan de phase.

On constate sur ces exemples que c’est le comportement de la politique
pres du point (0,0) qui est déterminant. En effet, une mauvaise décision a
cet endroit peut conduire a une chute immédiate du pendule. Or, le point
(0,0) se trouve & proximité de la séparation entre les différentes actions, ce
qui rend la performance de la politique obtenue tres sensible a la simulation
et explique ces résultats contrastés. On constate également que I'action nulle
n’est pas nécessairement utilisée pour obtenir une bonne politique.

Enfin, 'examen des fonctions valeurs montre une domination de la deuxieme
diagonale : si I’angle est assez grand en valeur absolue, mais que la vitesse est
également importante et de signe contraire, le pendule parvient a maintenir
son équilibre, ce qui n’est pas le cas avec un angle et une vitesse modérés
mais dans le méme sens.

Remarquons au passage que dans le cas de la politique « moyenne »,
la fonction valeur est plus importante que pour les deux autres exemples
(culmine & environ 15 contre 8). Ceci provient du fait que cette simulation
a été effectuée avec des trajectoires de longueur 30 et donc que si le pendule
reste au dessus de I'horizontale sur toute la trajectoire, la récompense totale
est Z?io ~t ~ 15, alors que la longueur de la trajectoire était fixée & 10
pour les deux autres simulations (et Z(i):o 7t~ 8). Ce n’est donc pas en
contradiction avec sa performance inférieure a la « bonne » politique, mais
cela montre que les Q-valeurs estimées sont différentes des vraies Q-valeurs
(il faudrait dans ces cas utiliser des trajectoires plus longues pour que I’ajout
de 4! devienne négligeable), et permet d’expliquer 14 encore la variabilité de
I’algorithme.
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Politique dans le plan de phase

vitesse angulaire
o -

-2

-0.8 X ) . 0 0.2 0.4 0.6 0.8
angle

trajectoire du pendule inversé (angle avec la verticale)

o 1 2 3 a 5
temps (s)

Fonction valeur dans le plan de phase

0.5 1 -5 vitesse angulaire

angle

F1c. 4 — Mauvaise politique : tombe presque tout de suite
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Politique dans le plan de phase

vitesse angulaire
o -

-2

-0.8 X ) . 0 0.2 0.4 0.6 0.8
angle

trajectoire du pendule inversé (angle avec la verticale)

angle (rad)
0000 4as
N DO Do NDMDO

o

—o0.2
o 5 10 1s 20 25 30 35

temps (s)

Fonction valeur dans le plan de phase

vitesse angulaire

angle

Fia. 5 — Politique moyenne : tient en équilibre pendant 40 secondes
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Politique dans le plan de phase

vitesse angulaire

-2

-0.8 X ) . 0 0.2 0.4 0.6 0.8
angle

trajectoire du pendule inversé (angle avec la verticale)

angle (rad)

o 20 40 60 80 100
temps (s)

Fonction valeur dans le plan de phase

vitesse angulaire

angle

Fic. 6 — Bonne politique : tient en équilibre certainement indéfiniment
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3 Version a temps continu

On considere désormais le méme probléme mais en temps continu, dont
la dynamique est donnée par
dx(t)
dt

= f(x(t),a(t))

ol z(t) = (A(t),0(t)) est Pétat & Iinstant ¢ et Paction a(t) suit la politique
courante, a(t) = mp(z(t)).

3.1 Choix de P’action maximisante

Etant donné un état z, = x(0), on ne peut plus calculer la Q-valeur
des couples (x,,a) pour les différentes actions a. Au lieu de lancer des tra-
jectoires pour chacun de ces couples (z,,a), a € A, on lance uniquement
des trajectoires pour le couple (zy,a,) avec a, = m(zy), et on calcule le
gradient de la fonction valeur par rapport a I’état initial z,, = (6,, Hn)

Puisque

V™ (xy) = /000 yhr(x(t))dt,

on a

o0 o
Vo Vo (2,) = / AV o ((t))dt = / VIV (2(8)) Vo, 2(8) .
0 0
Une récompense constante par morceaux valant 1 pour un angle inférieur a
/2 et 0 pour un angle plus grand ne permettrait pas de donner un sens a
I’expression précédente. On considere donc une récompense affine par mor-
ceau r(z) = r(0,0) = (7/2 — |0]) 1gj<r/2, d'01

Var(o) = (G50, 550 ) = (-6 210120

20 ((4)) 20 (2(t))
. ) 00, n
Reste a exprimer V, z(t) = ( 99 (2(1)) Z‘% (z(t)) )
Comme

dx(t)

d
—Vy,x(t) =V,
() = V.

dt

vxn$(t) = vmf($(t)a a(t))vxnx(t)7
On en déduit que :
Vi, @(t 4+ 0t) = Vy, x(t) + 6tV f(2(t), a(t)) Ve, x(t),

avec  Vpx(0)=1I et f(z(t),a(t)) = (4,0)

14



Ainsi :

90 4y 00
Vaf (z(t), a(t)) = ( 338 238 ) - ( 89'(175) 8él(zt) )

00 90 96 a0

ces deux dernieres dérivées étant calculées a 'aide de ’équation (1).

On définit alors 'action a, comme étant celle qui maximise la produit
scalaire :
ap = argmax Vy V™ (z,) . f(xn,a).
acA

En effet, cela revient a choisir la dérivée de 1’état initial dans la direction
du gradient de la fonction valeur, ou du moins le plus prés possible, et donc
choisir la direction qui va maximiser la fonction valeur.

3.2 Résultats

La version a temps continu remplit son principal objectif, a savoir la
diminution du temps de calcul, qui est au moins divisé par deux, les autres
parametres étant constants.

En ce qui concerne les performances, elles ne sont pas sensiblement
meilleures que celles de la version discrete, puisque ’on obtient des po-
litiques excellentes qui maintiennent le pendule en équilibre certainement
indéfiniment, mais pas systématiquement non plus.

La figure 7 page suivante représente une bonne politique obtenue par
l'algorithme en temps continu ainsi qu’une trajectoire qui en est issue. A
premiere vue, la politique est tres proche de la politique naive, dont nous
avons vu au paragraphe 2.1 qu’elle faisait tomber le pendule tout de suite.
Mais en fait, & proximité du point (0,0), la séparation entre les actions
« gauche » et « droite » se fait dans la deuxieme diagonale. Ceci confirme a
nouveau la sensibilité autour de ce point.

Quant a la trajectoire obtenue, on constate qu’elle oscille nettement
moins que celle de la « bonne » politique a temps discret. Curieusement,
le pendule se maintient autour d’un angle faible mais non nul de —0,06
radians.
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trajectoire du pendule inversé (angle avec la verticale)
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10 20 30 40 50 60 70 80
temps (s)

F1a. 7 — Version temps continu, bonne politique
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4 Probleme de contrdole de dimension 4

Nous avons implémenté un code qui permet de voir 1’évolution du pen-
dule et du chariot pour le modele précédent, et nous avons donc pu observer
leurs trajectoires dans le cas des politiques que nous avons trouvées.

Pour ce faire, il a fallu ajouter au programme 1’équation de la dynamique
du chariot suivante :

[92 sin(6) — 6 cos(0)| ml + u

i = e (2)

en utilisant les mémes notations que précédemment, avec x représentant la
position du chariot sur ’axe horizontal.

Nous avons ainsi pu constater que pour toutes les « bonnes » politiques
que nous avions trouvées, c’est-a-dire celles pour lesquelles le pendule sem-
blait rester presque indéfiniment a 1’équilibre, le chariot se déplagait quant
a lui beaucoup, dans un sens ou dans l'autre.

Pour empécher le chariot de trop bouger, nous avons donc essayé de
résoudre un probleme de controle de dimension 4, ’espace d’état devenant
0,0, x,1].

Les dynamiques sont connues puisqu’il suffit de combiner les équations 1
et 2. En ce qui concerne les récompenses, nous avons essayé d’attribuer une
récompense de 1 lorsque 'angle 6 restait inférieur a /2 en valeur absolue et
que 'abscisse du chariot restait dans I'intervalle [—10; 10], et une récompense
nulle si 'une de ces deux conditions venait a ne plus étre respectée. De facon
analogue a ce que nous avons expliqué dans le cas du probleme en dimension
2, nous avons aussi essayé, afin de mieux séparer les QQ-valeurs, d’attribuer
une récompense égale a

m
7= 13<10(10 — [z[) Ljpj<z (5 - 9)

Malheureusement, nous n’avons pas obtenu de résultats satisfaisants, la
raison tenant certainement au fait que le nombre IV d’états a considérer doit
étre beaucoup plus élevé en dimension 4 qu’en dimension 2. Par exemple,
si Pon utilise N = 200 pour le probleme initial, il faudrait, pour pouvoir
couvrir I'espace d’états de facon aussi dense, utiliser N = 200 = 40000
états pour le probleme en dimension 4. Méme si ce nombre est évidemment
trop élevé, nous avons voulu ’essayer sur 1 ou 2 itérations mais nous n’avons
réussi qu’a obtenir des erreurs Out Of Memory par Matlab avec notre im-
plémentation et plus particulierement avec la toolbox SVM. Dans l'article
initial, les auteurs utilisent déja N = 5000 états lorsqu’ils appliquent 1’algo-
rithme & un probléme de dimension 4, ce qui est aussi un nombre tres élevé
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et demande des temps de calculs tres longs avec notre implémentation naive
sous Matlab.

Nous avons déja évoqué au début de ce rapport le probleme du choix des
états (zp)1<n<n. L'utilisation d’une distribution uniforme n’est clairement
pas adaptée lorsqu’on travaille en dimension élevée (et en fait nous nous
rendons compte que des problemes apparaissent des le cas de la dimension
4), car le nombre d’états & considérer évolue de fagon exponentielle avec la
dimension.

Comme cela est expliqué dans I'article de Lagoudakis, différentes propo-
sitions ont été suggérées pour tenter d’éviter ce probleme, comme la méthode
qui consiste a choisir les points (,)1<n< N en fonction de la politique actuelle
T, en favorisant les états qui sont les plus régulierement visités dans des tra-
jectoires « classiques ». Cependant, la politique 711 peut étre tres différente
de la politique 7. D’ou I'idée d’introduire une astuce permettant de main-
tenir les politiques successives assez proches les unes des autres, d’une facon
un peu similaire a ce dont nous avons parlé dans la section 2.3.3.

Lorsqu’on observe une politique avec le diagramme de phase, on peut
aussi considérer qu’il est important d’avoir un nombre conséquent de points
x,, dans les zones de séparation entre 2 actions différentes. Ce sont en effet
ces points qui sont les plus discriminants et qui donc doivent étre le plus
souvent pris en compte par le classifieur pendant la phase d’apprentissage
afin d’obtenir une politique précise. Cependant, comme précédemment, 2
politiques successives peuvent étre tres différentes et les zones de séparation
varient donc elles aussi fortement.
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Conclusion

L’algorithme que nous avons implémenté démontre de treés bonnes per-
formances dans le cas du probleme tres simple du pendule inversé a deux
dimensions, puisqu’on a pu obtenir d’excellentes politiques apres quelques
itérations seulement, et surtout sans avoir eu a estimer la fonction valeur,
ce qui est le principal intérét de la méthode.

Cependant, le probleme de la « malédiction de la dimension » n’a pas du
tout été résolu par notre projet, car nous n’avons pas su adapter I'algorithme
lorsque nous avons travaillé sur un probleme de dimension 4, et méme en
suivant les préconisations des auteurs de ’article, il parait difficile d’utiliser
cet algorithme pour un probléme de dimension encore plus élevée (comme
d = 10).

Enfin, il était intéressant de voir comment il était possible de combiner ce
que nous avons appris dans ce cours d’apprentissage par renforcement avec
les autres méthodes que nous voyons dans d’autres cours plus « classiques »
d’apprentissage supervisé, comme les k plus proches voisins ou les SVM.
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