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Résumé

Aujourd’hui, I'informatique a une place trés importante dans la société. L'informatique
est omniprésente dans plein de domaines, que ce soit I'industrie, la santé, la science, et
bien d’autres. De ce fait, un nombre astronomique de données sont générées
constamment. En conséquence, le domaine de I'étude et I'analyse de celle-ci sont
essentiels et il se nomme la science des données. Il y a aussi une demande émergente
d’automatisation de tache pour gagner en performance. Il est donc important de
connaitre les bases dans ce domaine. C’est pourquoi ce travail consiste a découvrir
l'apprentissage par renforcement en commencant par une introduction au Machine

Learning.

L’objectif de ce travail est dans un premier temps d’introduire le domaine de Machine
Learning pour ensuite, comprendre ce qu’est 'apprentissage par renforcement. C’est un
sujet treés vaste et complexe, c’est pourquoi le but était pour moi de le comprendre et

d’expliquer la base de I'apprentissage par renforcement.

La deuxiéme partie consiste a analyser des algorithmes d'apprentissage par
renforcement. Afin, d’effectuer des recherches sur ces algorithmes et de pouvoir

comprendre leurs fonctionnements, leurs différences et analyser ces algorithmes.

La troisieme étape quant a elle consiste a apprendre I'implémentation de ces algorithmes
d’apprentissage par renforcement grace a python et Pytorch. En commencgant par
comprendre la Library Pytorch et de pourvoir par la suite, implémentée des agents

utilisant ces algorithmes dans le méme environnement.

Enfin, la derniére étape est d’analyser le comportement des agents implémenté dans
I'environnement. Observer les résultats individuellement et ensuite comparer les

résultats entre les deux agents pour les interpréter.
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1. Machine Learning

Le terme Machine Learning est un concept souvent confondu avec le terme intelligence
artificiel or, celui-ci est un sous-domaine a l'intelligence artificiel. L’intelligence artificielle

se définit comme la possibilité a un ordinateur d'imiter un humain a accomplir tache.

La Machine Learning quant & lui consiste a répliquer des comportements intelligents d’'un
humain a apprendre. Il a été défini par le Arthur Samiel pionnier du Machine Learning
« Field of study that gives computers the ability to learn without being explicitly
programmed. » (Arthur Samiel 1950) qui se traduit par un domaine d’étude qui donne a

un ordinateur la capacité d’apprends sans étre explicitement programmé pour.

Nous pouvons donc voir la différence majeure entre les deux qui est que l'intelligence
artificielle est plus globale. Il prend en compte toute machine qui peut résoudre une tache
gu’elle soit programmeée « explicitement » a le faire ou non, alors que Machine Learning
ne prend en compte que les machines qui ont été programmeées a apprendre, mais pas
« explicitement » a résoudre une tache. Ce travail se focalisera sur une catégorie sur ce

dernier.

Nous pouvons observer trois grandes catégories pour le Machine Learning :

e Apprentissage supervisé
e Apprentissage non supervisé

e Apprentissage par renforcement

Etude et la mise en place d’algorithmes pour I'apprentissage par renforcement.
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1.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé consiste a prendre un modéle qui a un entrainement avec
une « supervision ». Pour l'entrainer, nous allons lui donner un «jeu de données
d’entrainement » qui contient les résultats connus a 'avance, il va par la suite en faire
une prédiction. Dans un deuxiéme temps il va comparer sa prédiction par rapport a celle
que nous lui avons donnée et si sa prédiction est juste ou fausse, il va modifier sa
maniere de prédire pour avoir des résultats de plus en plus corrects. Lorsque le modéle
arrive a déterminer un pourcentage de prédiction satisfaisant. Nous allons ensuite fournir
des données sans le résultat connu a I'avance et laisser le modéle nous retourner la
prédiction. L’apprentissage supervisé se nomme ainsi, car, lors de la phase
d’apprentissage, nous avons un superviseur qui va fournir des données connues qui
permettront de déterminer ce qui fait que nous « supervisons» la phase

d’apprentissage.

L’apprentissage supervisé est utilisé pour plein de taches différentes. Pour donner un
exemple, nous allons utiliser deux cas simples ou I'on peut l'utiliser. Un de ces cas est
lorsque nous voulons faire de la classification de donner, c’est-a-dire définir des classes
et définir de quelle donnée cette classe fait partie. Exemple, est-ce que cette image est
une photo de chien ou une photo de chat. L’autre utilisation est dans la régression, c’est

lorsque nous souhaitons prédire la une tendance par rapport un jeu de données.

1.2 Apprentissage non supervisé

La deuxiéme catégorie est 'apprentissage non supervisé. Dans I'apprentissage non
supervisé, nous allons fournir un jeu de données complétes sans résultats connus. La
machine va par la suite tenter de regrouper les données par rapport a des patterns. Par
mimétisme, il va essayer de légérement modifier les données pour trouver des patterns
pour regrouper des données. Lorsque le modele considere des regroupements a chaque
nouvelle donnée entrée il va tenter de trouver dans quel groupe elle appartint. A l'inverse
de I'apprentissage supervisé, a aucun moment un superviseur n’est présent pour fournir
un pattern ou un sens pour classifier les données. C’est le modéle qui le détermine par

lui-méme.
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L’apprentissage non superviseé est utilisé plein de groupes de cas pratique. Comme pour
'apprentissage supervisé nous allons donner exemple, le premier est le clustering, il
s’agit de regrouper des données similaires et définir un groupe par rapport a ces
données. C’est le cas similaire a la classification de I'apprentissage supervisé or, en non
supervisé, il n'y a pas un superviseur qui définit le type de classification. Le deuxiéme
cas est la réduction de dimension qui consiste a exprimer les données sur des
dimensions réduites. Cette méthode est souvent utilisée pour montrer visuellement la
relation entre des variables et une dimension.

Figure 1 : un exemple de différence entre le clusturing non supervisé (a
gauche) et la classification supervisée (a droite)
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(awtomated.com, 2019)
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2. Apprentissage par renforcement

La derniere catégorie est l'apprentissage par renforcement. L’apprentissage par
renforcement a pour but d’apprendre par soi-méme a accomplir une tache avec la
meilleure solution possible. Dans I'apprentissage par renforcement, nous avons un
agent. Un agent est celui qui va faire des choix, un agent peut étre soit un humain soit
une machine et qui va apprendre a accomplir une tache. L'agent se situera donc dans
un environnement. Il va commencer dans I'état initial S de notre environnement. Tous
les états sont reliés a un moment dans le temps et gqu'on notera ainsi S;. L’agent va
observer 'environnement et prendre une action dans I'environnement A. Comme pour
I'état, une action doit étre liée au temps on le notera comme ceci A;. Lorsque celui-ci
aura pris I'action I'environnement. Ce dernier retournera une récompense liée au temps
R; qui détermine « I'efficacité » de I'action choisie et I'état que I'agent se trouve S;,; en
prenant l'action. L'agent doit apprendre grace aux interactions qu’il fait avec
I'environnement et au fil du temps exécuter des actions qui vont favoriser la récompense

maximum dans un état pour mieux exécuter une tache.
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2.1 Processus de décision Markovien

La premiére base importante & comprendre dans I'apprentissage par renforcement est
le processus de décision Markovien. Il s’agit d’'une représentation mathématique d’un
processus de décision stochastique, dans lequel une action va influer sur la récompense
d’une décision et le prochain état de I'environnement. Il nous permet aussi de décrire et
d’analysé n'importe quelle tache de maniére simple grace a quadruplet (Maxim Lapan,
2020).

(S5,A,P,R)
o S Ensemble d’états : ceci représente est tous les états possibles dans laquelle

agent peut se retrouver.

e A Ensemble d’actions: Nous avons ici toutes les actions que l'agent peut
prendre dans I'environnement.

e P Probabilité de transition : 'ensemble de transitions avec une probabilité pour
n’importe quel état s a s’ en utilisant I'action a.

e R Récompense : I'ensemble des récompenses de pair de (s,a). C'est-a-dire
I'ensable des récompenses de chacune des pairs action état.

Figure 2 : Cycle d’apprentissage par renforcement.

™| Agent
state reward action

s, | | A

R
i 5., | Environment

(towardsdatascience.com, 2019)

Dans ce processus un agent commencera par observer I'état de I'environnement S, il
prendra ensuite une décision d’une action qu’il appliquera dans I'environnement A;.
Enfin 'environnement retournera la récompense de l'action R;,; et le nouvel état de
'environnement S, ;. La boucle se répete indéfiniment jusqu’a ce que, soit I'agent a finit
la tAche ou que celle-ci s’arréte par un échec. Nous pouvons aussi noter une propriété
intéressante du processus de décision Markovien, c’est que celui-ci utilise I'état actuel
pour définir le prochain et donc n’a pas de mémoire. Ceci permet que la suite d’état que
'agent a choisi pour arriver a un état n’ait pas pris en compte et n’affectera donc pas
notre prochaine décision. Ce qui est la propriété qui définit les processus Markoviens.
(Maxim Lapan, 2020)
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2.1.1 Type de décision Markovien

Le processus de décision Markovien peut se diviser en deux groupes les épisodiques
ou les séquentiels (Maxim Lapan, 2020).
e Un environnement épisodique contient une finalité naturelle, cette finalité peut

se définir par n'importe quoi que ce soit du temps, un état final, une limite
épisode, etc.

e Un environnement séquentiel quant a lui n’a pas de fin de I'épisode. Il va
continuer indéfiniment.

Figure 3 : exemple de processus de décision Markovien

+5

0.10

-1

(wikipedia.org, 2017)

2.2 Latrajectoire

La trajectoire est la suite d’éléments générée au fils du temps que l'agent agit sur
I'environnement. Par exemple : nous allons commencer dans I'état 0 S,. Ensuite 'agent
va choisir une action on notera donc A,. Aprés cette action I'environnement va nous
retourner la récompense de l'action et le prochain état R; et S;. On répéte cette boucle

tout au long du travail. On écrit la trajectoire avec la lettre grecque tau comme ceci :

T= So,Ao, Rl'SliAli Rz,Sz,
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2.3 Legain

Ce que l'agent cherche est de maximiser les récompenses. Il s’agira a chaque fois de
choisir les actions qui retournent les récompenses les plus fortes. Or, il se peut qu’une
action qui est retournée ait une bonne récompense, mais que dans I'état ou l'agent se
trouve nous ayons plus de récompenses intéressantes aprés cette action. C’est pourquoi
il faut prendre en compte le gain. Dans I'apprentissage par renforcement on observe le

gain appeler return en anglais est la somme de toutes les récompenses d’un épisode :
G:Ro‘l' R1+ R2+ "'+RT
Dans la formule le symbole T représente le dernier état.

Maintenant notre agent aura pour but de favoriser le gain plutét que la récompense.
Néanmoins le probléme avec cette formule, 'agent n’a pas de motivation a chercher le
moyen le plus rapide a accomplir la tache, car la somme de toutes les possibilités a
parcourir peut-étre égale en prenant le chemin le plus court ou le plus long, c’est
pourquoi nous devons trouver un moyen de motiver I'agent a prendre en compte la
meilleure récompense tout en favorisant tout de méme le gain. C’est la que I'on va
introduire un facteur de dévaluation qui va nous permettre de favoriser la récompense

tout en prenant en compte le gain.

Gy = Z Vth+k+1
k=0

Dans cette formule y est le facteur dévaluation qui est un chiffre compris entre 0 et 1,
plus le chiffre se rapproche de 1 plus nous allons donner de l'importance aux futurs.
Grace a cette formule plus la récompense va étre loin moins elle aura de I'importance
ce qui permet d’avoir ce compromis entre la récompense (court terme) et le gain (long

terme).
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2.4 Politique

La politique est une fonction qui décide quelle est I'action a faire dans un état qui

maximise les gains. La politique s’exprime avec le symbole pi et se note ainsi :
T:S - A

Une politique explique donc quelle action va prendre I'agent. Une politique peut avoir
des probabilités pour des actions. C’est-a-dire une politique peut trés bien dire qu’il y a
50% de chance de prendre une action et 50% de chance de prendre l'autre la seule
importance est que la somme des probabilités de toutes les actions possibles doit étre
égale a 1 (100%).

Zn(als) 1

a

La notation (a|s) exprime la probabilité que la politique choisisse 'action a étant donné

I'état s.
Pour n’importe quelle tache il y a donc une politique optimale qui s’exprime ainsi :
T,

Nous savons que I'agent a pour but de maximiser les gains et aussi de trouver la politique

optimale d’'une tache (Maxim Lapan, 2020).

2.5 Fonction de la valeur de I’état et Q-function

On peut maintenant définir la fonction de la valeur état, cette fonction exprime le gain
que I'on peut avoir dans un état en suivant une politique m jusqu’a la fin de I'épisode. On

la notera comme ceci (Maxim Lapan, 2020) :

Va(s) = E[G¢]So = s]

Z Y*¥Resr+11S0 = 5]
k=0

La valeur d’un état est donc reliée a une politique et celle-ci va prendre des actions, deux

=E

politiques différentes peuvent ne pas retourner les mémes gains attendus vu qu’elles ne

prennent pas forcément les mémes actions.
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Ci-dessous nous pouvons voir la notation expliqguant la fonction de la valeur d’état qui

suit la ou les politiques optimaux = et retournera le meilleur gain dans 'état S
V.(s)

La deuxieéme fonction que I'on peut définir est la Q-function. Celle-ci définit la « Qualité »
d’'une action prise dans un état en retournant le gain de celle-ci. La fonction de valeur
état-action peut se référer aussi en tant que Q-function et le résultat de cette Q-
function sera donc la Q-value (Maxim Lapan, 2020).

Z Yth+k+1]
k=0

La formule de la Q-function en suivant une politique :

Q(s,a) =E

Qr(s,a) = E[G¢|Sy = 5,40 = a]

=E

2 Vth+k+1 [So = 5,40 = a]
k=0

Comme pour la fonction valeur état nous avons ici la notation de la ou les politiques
optimaux qui dans un état s en prenant action a et en suivant la ou les politiques

optimaux retournera la meilleure Q-Value.

Q.(s,a)

2.6 Equation d'optimalité de Bellman

Comme expliqué dans la politique, il faut maintenant un agent performant qui doit
maximiser les gains et aussi trouver la politique optimale d’'une tache. Le probleme étant
gue si on souhaite maximiser les gains il nous faut donc la politique optimale et si on
souhaite maximiser la politique, il faut les gains maximaux. La solution est dans le fait
qu’une des propriétés fondamentales de la Q-function optimal est qu’elle doit satisfaire

I'équation d’optimalité de Bellman (Maxim Lapan, 2020).

Q.(s,a) = E[Rpy1 + Y™ %Q.(s", a)]
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Cette équation explique, que pour chaque couple état-action, en commencant par I'état
s en prenant I'action a et en suivant la politique optimale on retournera la récompense
attendue G,,, additionné par le gain maximum attendu en prenant I'action a’ pour la
prochaine paire état-action. Grace a cette équation, nous pouvons faire ce qu’on appelle
de la Policy Iteration. La Policy Iteration consiste a itérativement choisir la meilleure
action en fonction de la politique, mettre a jour la fonction de valeur, pour ensuite, mettre
a jour la politique. Jusqu’a arriver a la politique optimale et le gain maximal. Ce qui
permet de faire une tache de maniére optimale en (Maxim Lapan, 2020).

2.7 Table Q Learning

Pour augmenter le gain, nous allons prendre une table a deux dimensions pour stocker
les Q.-value. Les deux dimensions sont bien sdr les actions et les états de notre tache.
Le probleme étant qu’initialement nous avons partout la valeur 0 dans les tables. C’est
pourquoi il faut donc explorer la tache pour trouver des informations et mettre a jour notre
table. Certes nous devons explorer, mais il faut aussi « exploiter » les chemins explorés
lorsque nous aurons rempli la table pour trouver la solution optimale. C’est pourquoi
nous allons utiliser une politique epsilon gourmand. Epsilon est une valeur qui diminue
a chaque épisode. A chaque étape de I'épisode, nous allons générer un nombre
aléatoire entre 0 et 1 si celui-ci est en dessous de la valeur de I'epsilon alors I'agent va
« explorer » en prenant une décision aléatoire et stocker la valeur dans la table grace a
une formule qui va étre présentée plus tard. L'épisode se finit, on réduit Iégéerement la
valeur epsilon et un nouveau recommence. Si la valeur générée est au-dessus alors il
va « exploiter » la meilleure solution, c’est-a-dire choisir I'action avec le meilleur Q-value
dans I'état qu’il se trouve grace a une formule. Cette formule, qui sera expliquée apres

nous permettra de mettre a jour dans notre table les valeurs afin d’accomplir la tache.

Pour comprendre la formule permettant de choisir I'action avec le meilleur Q-value dans
un état, nous devons d’abord comprendre le taux d’apprentissage noté a. Le taux
d’apprentissage est comme pour epsilon est une valeur qui se situe entre 0 et 1 qui
permet de déterminer & quel point nous donnons de l'importance a lI'ancienne Q-value
par rapport a la nouvelle calculer. Plus le chiffre est grand, moins I'ancienne Q-value a

de l'importance (Maxim Lapan, 2020).
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Nous pouvons maintenant mettre a jour la Q-value de la table. Pour se faire nous allons
prendre une décision, observer la récompense de celle-ci et ensuite appliquer I'équation
de Bellman pour mettre a jour le couple état action que nous venons de prendre afin de
permettre de converger vers la Q-value optimum. Pour le faire, nous allons donc
itérativement comparer la perte de la Q-value et la Q-value optimum et ensuite le mettre

a jours notre table.

Q.(s,a) — Q(s,a) = perte

E[Ress + Y™ 50.(5,@)] = E| D V*Respnn| = perte
k=0

Pour mettre a jours cette Q-value nous allons utiliser une formule qui fait partie de la
classe des Temporal Differences Learning. Cette classe regroupe toutes les méthodes
dont le but est de trouver la Q-value ou la valeur d’état optimal en se basant sur les
estimations actuelles. Cette formule permet d’estimer la Q-value en « off-Policy » ce qui
veut dire que nous n’allons pas utiliser la méme politigue pour I'exploration et
I'exploitation. L'agent va explorer avec une politique et va exploiter pour apprendre la Q-

function avec la politique optimal (Maxim Lapan, 2020) :

Q(s,@) = (1 - )Q(s, @) + a(Reys + y™ (5", a))
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3. Apprentissage par renforcement profond

L’'apprentissage par renforcement profond se différencie de I'apprentissage par

renforcement, car celui-ci ne va pas utiliser une table comme vue au-dessus, mais un

réseau de neurones. Le probleme des Tables Q Learning est qu’il faut stocker des

tables, donc beaucoup d’information a stocker. Il est méme impossible d’utiliser cette

méthode dans le cas ou les action et état sont continus or, I'apprentissage par

renforcement profond utilise un Function Approximation qui permet d’estimer la fonction

de la valeur des états tout en demandant beaucoup moins de mémoire. De plus, il permet

de généraliser la valeur des états d'une nouvelle maniere. Dans ce chapitre nous allons

Voir ce qu’est un réseau de neurones et les Function Approximation et a quoi ils servent

dans 'apprentissage par renforcement profond.

Output Variable (y)

Figure 4 : exemple de function approximation
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(machinelearningmastery.com, 2020)
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Réseaux de neurones artificiels.
3.1.1 Introduction

Les réseaux de neurones artificiels (ANNs) sont une modélisation artificielle des
neurones biologigues. On peut remarquer des similitudes dans le fonctionnement entre
un réseau de neurones artificiel et biologique, mais il ne s’agit en rien d'une
représentation exacte de ce dernier. Un neurone artificiel va donc recevoir des
informations depuis ses points d’entrée par d’autres neurones puis les traiter pour
ensuite les redistribuer aux autres neurones connectés aux sorties. On peut voir dans la
figure ci-dessous : les similitudes entre un neurone biologique et artificiel. Dans un
neurone biologique nous avons des dendrites qui sont les « entrés », nous avons ensuite
le noyau qui est le coeur du neurone c’est lui qui va prendre des décisions et envoyer le
signale vers I'axone qui est la « sortie » qui va se brancher aux autres neurones (V

Kishore Ayyadevara et Yeshwanth Reddy,2020).

Figure 5 : comparaison entre un neurone biologique et artificiel
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(Bastien Maureice, 2018)
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3.1.2

Fonctionnement d’un neurone artificiel
Figure 6 : élément d’'un neurone artificiel
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(wikipedia.org, 2005)

Un neurone se définit par ce que I'on peut voir dans la figure ci-dessus. Nous allons

observer attentivement chaque élément et leurs fonctionnements. Commencgons par

les valeurs X; qui sont les valeurs que les autres neurones vont fournir a notre noyau.

Avant de pouvoir intervenir dans notre noyau, nous avons un poids noté W;; qui

représente le poids du neurone i allant au neurone j. Le poids permettra de modifier la

valeur retournée d’'un neurone pour avoir de meilleur résultat. Ce processus sera

expliqué plus tard. Le neurone recevra donc la valeur d’'un neurone multiplier par son

poids.

Wij * X;

Comme un neurone peut avoir une ou plusieurs entrées, la valeur sera donc la somme

de toutes les valeurs multipliées par leurs poids.

n
Z an * Xn
i=1

Notre neurone contient maintenant une valeur d’entrée. Nous pouvons donc

maintenant utiliser cette valeur dans notre systeme (V Kishore Ayyadevara et
Yeshwanth Reddy,2020).
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3.1.3 Fonctions d’activations

Un neurone biologique utilise des systemes plus complexes qu’un neurone artificiel,
mais le fonctionnement est similaire. Lorsque qu’un neurone recoit des valeurs il doit
faire un choix si oui ou non il envoie un signal et de quelle valeur. C’est la que la fonction
d’activation existe. Cette fonction va prendre cette décision. Les fonctions d’activation
peuvent se diviser en deux types linéaires et non linéaires. Pour commencer, nous allons
parler d’'une fonction linéaire. Il s’agit des plus simples et permettrons ensuite d’expliquer

les plus complexes (V Kishore Ayyadevara et Yeshwanth Reddy,2020).

Figure 7: la fonction linéaire

Linear Function

linear(x)
=}

|
[s4]

(towardsdatascience.com, 2017)

Une fonction linéaire va donc consister d’une ligne et aura un intervalle —oo a. . Dans
I'axe x nous trouveront la somme des valeurs d’entrées pondérées, sur I'axe y la valeur
envoyée en sortie du neurone. Le deuxieme type est les fonctions non linéaires. Un
exemple de fonction non linéaire est la fonction sigmoide (V Kishore Ayyadevara et
Yeshwanth Reddy,2020).
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Figure 8: la fonction sigmoide

1
Z) = =
¢(2) 14+e2
0.0}
-8 _Iﬁ —I4 —I2 i

(towardsdatascience.com, 2017)

La fonction sigmoide a une forme de S et & un intervalle 0 a 1. Cette fonction est souvent

utilisée pour la prédiction, vu que celle-ci est limitée de 0 a 1. Elle se note avec la formule

incluse dans le graphique ci-dessus. Nous avons pour finir la fonction d’activation. La

plus importante dans notre cas, car il s’agit de la fonction utilisée pour tout ce qui touche

'apprentissage. Elle se nomme la fonction ReLU (V Kishore Ayyadevara et Yeshwanth

Reddy,2020).
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Figure 9: la fonction ReLU
- RelLU

R(z) =max(0, z2)

(towardsdatascience.com, 2017)

Comme on peut le voir, elle retourne la valeur 0 tant que I'axe X ne contient pas de
valeur positive. Elle fonctionne comme une fonction linéaire aprés 0 c’est-a-dire qu’elle
ne change pas de valeur et peut arriver jusqu’a I'infini. Cette fonction a donc un intervalle
de 0 a o (V Kishore Ayyadevara et Yeshwanth Reddy,2020).

3.1.4 Fonction de co(t

Nous savons maintenant comment un neurone fonctionne. Le neurone est fonctionnel,
mais il doit maintenant s’améliorer. Pour ce faire nous allons utiliser les fonctions de
cout. Grace a ses fonctions, nous pouvons déterminer la performance de notre réseau
de neurones par rapport a une valeur attendue et modifier le poids de chacun des
neurones dans notre réseau, pour que celui-ci pour nous retourne une valeur plus proche
de la valeur attendue. Pour ce faire nous avons besoin de trois vecteurs. Le premier, est
n qui représente la taille donnée. Le deuxieme, y; est la collection de valeur contenant
la « vérité » pour la valeur. Enfin, y; qui est la prédiction retournée par un neurone. Nous

allons appliquer une formule pour déterminer « l'efficacité ».
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La formule la plus utilisée est la Mean Square Error (MSE). Qui se traduit par erreur
quadratique moyenne. Elle fait partie de la catégorie Régression Losses (pertes de
régression) des fonctions de cout. Comme son nom lindique, la Mean Square Error
consiste a prendre la moyenne de la différence entre la valeur attendue et prédite au

carré.

=10 = 9)°
n

MSE =

L’'autre type est la Classification Losses (la perte de classification) a l'inverse de la
régression celle-ci est utilisée lorsque nous voulons prédire des valeurs discrétes. Il y a
par exemple la Cross Entropy Loss. C’est la plus commune pour la classification. Voici

la formule

CrossEntropyLoss = —(y; log(y;) + (1 —y;)log (1 —¥;))

La Cross Entropy Loss consiste a multiplier le logarithme de la probabilité prédite par les
valeurs attendues. Un point intéressant de cette méthode et qu’elle pénalise beaucoup
les prédictions confiantes, mais fausse. Nous avons ici deux exemples dans chaque
catégorie il y a une longue liste de formule pour la fonction de co(t, aucune n’est parfaite
pour un cas elles ont chacune leurs forces et leurs faiblesses. Dans ce travail nous allons
utiliser principalement la fonction Mean Square Error (V Kishore Ayyadevara et
Yeshwanth Reddy,2020).
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3.1.5 Réseaux de neurones

Un neurone tout seul ne peut rien faire, c’est quand ils sont connectés en réseaux qui
fonctionnent. On peut visualiser un réseau de neurones comme une fonction
mathématique avec des valeurs d’entrée et qui nous retourne une valeur de sortie. Nous

avons trois composants clés dans un réseau de neurones.

e Couche dentrée (input): La couche d’entrées contient toutes les entrées

possibles dans notre environnement.

e Couche cachée (hidden) : cette couche connecte la couche d’entrée a la
couche de sorties. Il s’agit du coeur du réseau de neurones car, c’est grace a
cette couche que nous allons transformer les valeurs de la couche d’entré en
sortie que nous attendons grace au différent mécanisme expliqué au-dessus
(fonction d’activation, poids, fonction de co(t). Il peut y avoir une ou plusieurs

couches connectées,

e Couche de sortie (output) : les sorties sont des noyaux qui retournent les valeurs
qui sont attendues comme résultat. Le nombre de noyaux a la sortie sera toujours

égal au nombre d’actions possibles dans la tache a accomplir dans un cas

discret. Dans un cas continu, nous n’avons qu’une sortie.
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Il y a deux types de réseaux de neurones. Les Fully Connected, ce qui veut dire que
chaque neurone a une connexion a tous les neurones dans la couche qui précede et qui
suit. Les convolutif sont plus similaires au fonctionnement d’'un cerveau, dans un réseau

convolutif, il y a des connexions avec certains neurones pour créer des régions.

Figure 10 : exemple d’'un réseau de neurones

| hidden k™ hidden

level level

(Modern Computer Vision with PyTorch, P14)

Un point important & noter est la rétropropagation du gradient. Il s’agit de la méthode
permettant aux réseaux de neurones d’apprendre. La rétropropagation du gradient agit
a l'envers du fonctionnement normal du réseau de neurones, c’est-a-dire de droite a
gauche. Il permet de mettre a jour les poids de chaque connexion entre neurones qui a
linitialisation du réseau sont aléatoires, permettant d’assurer une meilleure prédiction. Il
s’agit de la base des méthodes du type Algorithme du gradient (V Kishore Ayyadevara
et Yeshwanth Reddy,2020).
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3.1.6 Apprentissage des poids grace a I’algorithme du gradient

Le probléme avec la fonction de cout dans un réseau de neurones est la malédiction de
la dimension. Voici un exemple pour comprendre le concept. Imaginons qu'ont créé un
réseau Fully Connected avec 4 neurones d’entrée, 5 neurones en couche cachés, et un
seul neurone en sortie. On se retrouve avec 25 poids a modifier. Si ses poids ont 1000
combinaisons possibles, cela va nous donner 10" combinaisons. Il est donc impossible
pour nous de tester toutes ces combinaisons rapidement. C’est pourquoi, pour gagner
en temps de calcul, nous allons utiliser I'algorithme du gradient. Le concept est de
prendre un point de mesure de calculer la dérivée de la fonction de cout pour déterminer
la direction vers la valeur la plus basse. Pour ensuite prendre un autre point de mesure
et recommencer les étapes. Ceci a pour but de trouver la valeur minimum, grace a cela
nous avons un compromis entre la meilleure valeur et le temps de calcule. Ci-dessous,

on peut voir schéma de décent de gradient.

Figure 11 : Exempele de décente de gradient

y )

o |

(lucidar.me, 2012)

Nous devons aussi déterminer le taux d’apprentissage que nous voulons choisir qui va
étre équivalent au « pas » que nous allons prendre pour la prochaine mesure. Si notre
« pas » est trop petit alors nous allons prendre beaucoup de « pas » ce qui fait que nous
allons prendre beaucoup plus de temps et perdre en performance. A l'inverse, si I'on
prend un trop grand « pas », on risque de ne jamais pouvoir atteindre la valeur minimum,
car nous allons faire des allers-retours en passant par-dessus cette valeur (V Kishore
Ayyadevara et Yeshwanth Reddy,2020).
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Algorithme du gradient stochastique

Le probléme de la descente de gradient est qu'il fonctionne correctement dans le cas
d’'une fonction convexe, mais dans une non convexe on a le risque de tomber dans
la Local Minimum. Pour comprendre la Local Minimum, il faut comprendre que dans une
fonction non convexe nous allons trouver plusieurs valeurs minimums. Un de ces
minimums est la Global Minimum. C’est la valeur la plus basse de la fonction de cout et
celle que nous voulons atteindre. Or, vu qu’il y a plusieurs miniums, il se peut que I'on
ne se trouve pas dans la Global Minimum, dans ce cas, nous nous situons dans une
Local Minimum et I'on ne récupéra pas la meilleure valeur (V Kishore Ayyadevara et
Yeshwanth Reddy,2020). Voici un exemple.

Figure 12 : fonction non convexe
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3.1.7 Adam

Dans le domaine du Deep Learning, on utilise souvent le terme d'optimiseur pour parler
des algorithmes qui utilisent un algorithme de descentes de gradient stochastique. Dans
notre cas nous allons utiliser Adam. Adam est I'un des optimiseurs les plus performants,

car, il donne les meilleurs résultats tout en étant tres rapide (Jason Brownlee, 2017).
Figure 13 : comparaison de Adam contre d'autres optimiseurs
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(machinelearningmastery.com, 2017)

Adam est une combinaison de deux autres algorithmes de descente de gradient
stochastique permettant d’avoir les avantages de ceux-ci. |l s’agit de Adaptive Gradient
Algorithm (AdaGrad) qui permet d’enlever les besoins de modifier manuellement le taux
d’apprentissage en maintenant et adaptant un seul taux d’apprentissage par dimension.
Ensuite, Root Mean Square Propagation (RMSProp) qui est un algorithme trés robuste
gui a comme caractére principal le fait de normaliser les gradients pour permettre de

modifier le « pas » dépendant de la fonction (Jason Brownlee, 2017).
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4. Algorithme d’apprentissage par renforcement
profond

4.1 Deep-Q Learning

Le Depp Q Learning (DQN) est une suite au table Q Learning vu précédemment. Il s’agit
d'un algorithme d’apprentissage « off-policy » (qui utilise deux politiques, une pour
apprendre et une pour explorer) profond qui reprend la base de Q Learning. Comme
expliquer dans le chapitre Apprentissage par renforcement profond (chapitre 3) , il utilise
un réseau de neurones plutét qu’un une table de Q-value. Dans ce réseau de neurones
convolutif, nous aurons en entrée les états possibles (les points d’observation de
I'environnement) et en couche de sortie, le nombre d’actions possibles avec pour chaque
neurone de sortie la Q-value de chacune de ses actions. Comme pour la table Q

Learning le but est de trouver la meilleur Q-function (Maxim Lapan, 2020).

4.1.1 Expérience Replay

DON introduit un concept qui est I'expérience replay. Il s’agit d’'une approche
d’apprentissage en apprentissage par renforcement qui permet d'utiliser des
expériences déja passées pour I'apprentissage. L'expérience passée est une liste de
tuple constitué de quatre éléments.

e = (St A¢r €41, Se41)

Dans ce tuple nous trouvons, s; qui est I'état ou I'agent se trouve initialement, a; qui est
I'action que I'agent a prise, 1., la récompense que cette action retourne et enfin, sy,
qui est I'état ou I'agent se trouve apres I'action. L'apprentissage se fait en commengant
par le début et en avancant dans I'épisode nous allons donc apprendre en séquentiel, le
probléeme est que les états séquentiels sont corrélés ce qui fait que nous ne trouvons
pas de solution optimale. Par exemple, si on apprend a une voiture a conduire et que le
début consiste de ligne droite. Le réseau va apprendre a conduire en ligne droite or, des
qgue I'on va passer sur un virage notre apprentissage qui est uniguement basé sur des
lignes droites ne sera donc pas du tout performant. Pour combler a ce probléme nous
allons créer une liste finie aléatoire d’expérience et entrainer notre réseau de neurones,
ce qui nous permet d’avoir une indépendance aux actions en séquentiel. Vu que DQN
est une off-Policy il n’y a aucun probléme a apprendre de maniere aléatoire (Maxim
Lapan, 2020).
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4.1.2 Calculer la Q-value optimal

Cette partie est similaire au Table Q Learning. Pour rappel, nous devons calculer la Q-
value optimal pour ensuite maximiser les gains. Pour se faire nous devons calculer la

perte avec entre la Q-value optimal et la Q-value actuelle.

Q.(s,a) — Q(s,a) = perte

z Vth+k+1] = perte

k=0

E[Res1 +y™%0Q.(s',a))] —E

al

max
al

Pour calculer la perte, il nous faut d’abord calculer Q.(s',a’) La Q-value maximum
de I'état suivant. Pour se faire, il faut faire passer I'étape d’aprés s’ en entrée dans le
réseau de neurones. Ensuite, il faut sélectionner l'action qui retourne la Q-value
maximum. Gréace a cela, nous pouvons calculer la perte et modifier les poids de notre
réseau. Pour éviter des risques d’instabilité causer par le fait que nous utilisons le méme
réseau de neurones pour calculer La Q-value maximum avec seulement une itération
d’écart, nous allons créer un Target Network. Le but du Target Network est de créer une
copie de notre réseau actuelle afin de calculer La Q-value maximum de I'état suivant.
Une fois le calcul fait nous allons par la suite copier a nouveau le Main network dans le

Target Network (Maxim Lapan, 2020).

4.2 Advantage actor critic

Advantage actor critic (A2C) est un algorithme « on-policy » qui est l'inverse d’'une « off-
policy ». On-policy veut dire qu’il faut avoir une seule politique pour apprendre et
explorer. Comme son nom l'indique cet algorithme contient deux réseaux de neurones
un acteur et une critique. Pour se faire, ils vont utiliser la fonction d’avantage (Advantage
Function) qui permet de calculer la TDError. Cette fonction nous permet de dire si la
récompense est meilleure ou pire que celle qui est attendue. Si une action est meilleure
alors nous allons encourager I'agent a prendre cette action en augmentant la probabilité
de celle-ci, a l'inverse nous allons réduire la probabilité de celle-ci pour ne pas reprendre

cette action. Voici la formule de la fonction d’avantage (Chris Yoon, 2019) :
A(s,a) = TDTarget —V(S)

Dans cette fonction Il y a la fonction V(S) qui permet de calculer la valeur d’un état vu
précédemment et la TD Target. La TD Target représente la récompense additionnée par
la valeur du prochain état multiplié par le taux d’évaluation (Discount factor). A noter qu’a

la derniere étape nous enléverons la valeur du prochain état, car celle-ci n’existe pas :

TDTarget =R+ y *V(S")
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TDTarget = R

421 L’Acteur

Pour mieux comprendre le but de I'acteur et du critique, nous allons donner un exemple.
Imaginons que nous voulons apprendre a conduire, nous aurons donc deux personnes
dans la voiture I'éleve conducteur qui apprend a conduire et le moniteur qui va aider
I'éleve dans son apprentissage. L'Acteur représente I'éléve conducteur et son but et de
choisir une décision lorsque celui-ci conduit. Nous pouvons voir si dessous le schéma
d'un réseau de neurones de l'acteur. Il aura en entrée les points de contrdle de
I'environnement (input) et en sortie une action avec une probabilité de la prendre (la

somme des actions doit étre égale a 1) (Chris Yoon, 2019).
Figure 14 : schéma de l'acteur

Input States

Probability of
choosing to
go left

Probability
of choosing
to go right

(towardsdatascience.com,2021)
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4.2.2 Le critique

Revenons a notre exemple, le critigue sera donc le moniteur qui va lui aussi recevoir les
mémes informations en méme temps que I'éléve conduit. Il ne va pas déterminer qu’elle
est la meilleure action & prendre dans la situation. Il va plutét chercher a savoir quel est
le meilleur résultat autrement dit, le meilleur endroit ol la voiture doit &tre pour continuer.
Ce qu'il fera ensuite est de « critiquer » I'action que I'éleve a prise afin que celui-ci

modifie sa maniére de penser pour un résultat optimal (Chris Yoon, 2019).

Figure 15 : schéma du critique

Input States

The critic
network
outputs the
value of the
input state

(towardsdatascience.com,2021)

Comme expliqué dans I'exemple, notre réseau aura les mémes entrées que l'acteur,

mais il n’aura qu’une sortie étant la Q-value de I'état.

4.2.3 Mise a jour des neurones.

Nous avons deux réseaux et lorsque I'acteur prend une action le réseau critique I'évalue.
C'est lors de la décision que la Advantage Function est utilisée. Elle va permettre de
donner une valeur a 'action prise par notre acteur en comparant valeur de I'état actuel
avec la valeur «optimum » que le critique a calculée. Dans le cas ou, le résultat
(TDError) est positif alors nous allons modifier les poids de notre neurone pour que

I'action choisie a une meilleure probabilité et a I'inverse si la valeur est négative.

Il faut aussi mettre & jour le réseau de neurones du critique. On notera que plus la valeur
de la TDError est proche de 0 plus notre critique est performant ce que nous allons faire
et de mettre les poids de notre réseau pour que celle-ci se rapproche de 0 (Chris Yoon,
2019).
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5. Implémentation

Dans ce chapitre nous allons voir les technologies utilisées et comment j'ai implémenté
DQN et A2C en code pour que dans le chapitre suivant nous puissions analyser les
résultats.

5.1 Technologie utilisée

5.1.1 Python

Le langage que jai utilisé pour I'implémentation est Python. Il s’agit d’'un langage de
programmation open source qui fait partie des tops 5 des langages les plus utilisés et
le premier pour le domaine de la science des données et du Machine Learning. Ce
langage est beaucoup utilisé pour plusieurs raisons : La premiére, il contient un grand
nombre de bibliothéques dont certaines trés utiles pour le Machine Learning comme
Numpy par exemple, elle est plus performante que Python pour ce qui est des tableaux
et des mathématiques. Deuxiémement, il est indépendant du systéme d’opération et
peut donc tourner sur n’importe quelle machine. Enfin, c’est un des langages les plus

utilisés et permet d’avoir beaucoup de ressource et de réponse aux questions en ligne.

Figure 16 : analyse des languages de programation par stackoverflow

JavaScript
HTML/CSS
sQL
Python
TypeScript
Java

C#
Bash/Shell
PHP

C++

©
PowerShell
Go

Kotlin

Rust

Ruby

(Stackoverflow.com 2022)
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5.1.1 Pytorch

Pytorch est un Framework basé sur la bibliothéque Torch qui est open source. Il permet
de développer et faciliter I'implémentation de programme telle que des agents
d’apprentissage par renforcement. Pytorch fait partie d’'une des principales bibliothéques
Python pour I'apprentissage par renforcement. Etant un Framework, on peut l'utiliser
grace a des objets Python plutét que des appels a une bibliothéque et permet d’avoir un
code plus lisible et plus compréhensible. De plus la documentation de Pytorch est

compléte est trés facilement accessible.

5.1.2 Gym

Gym est une bibliothéque d’Open Al en Python qui permet de développer et comparer
facilement des algorithmes dans un environnement. Grace a Gym, nous pouvons
facilement créer un environnement avec un systeme API. Gym est devenu un standard
pour ce qui des générations d’environnement dans le domaine de I'apprentissage par
renforcement. Il y a une vingtaine d’environnements créer pour différent cas, en plus de
cela une cinquantaine d’environnements venant de I'Atari 2600 permettant d’entrainer
des agents sur des jeux de la console. Enfin, des logiciels tiers avec d’autres
environnements. De plus, l'interface de Gym permet de facilement implémenter des

environnements dans le code.

5.1.2.1 Cart Pole

L’environnement que j’ai choisi dans ce cas est Cart Pole. Je l'ai choisi, car il s’agit de
I'environnement souvent utilisé pour commencer. Cet environnement contient un petit
jeu d’action discret et un petit jeu d’observation. Il fait partie des plus faciles a mettre en
place et souvent le premier pour apprendre I'apprentissage par renoncement. Le but de
cet environnement est de faire tenir la une barre (Pole) en équilibre en faisant bouger sa
base (Cart) a droite ou a gauche. La simulation peut se terminer sous trois conditions.
La premiére dans le cas ou la barre a un angle de + 12° par rapport au centre. Si la
position du Carte sort de du champ de jeu (+ 2.4) ou la longueur de I'épisode est de 500
étapes. Pour ce qui est de larécompense, chaque étape I'environnement donne a l'agent

+1 vu que le but est de tenir le plus longtemps sans que celui-ci se termine.
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Figure 17 : Exemple de la tache a accomplir dans I'environnement Cart pole

(gymlibrary.dev, 2022)
5.1.3 Weight and Biases

Weight and Biases est un outil pour le Machine Learning permettant de faciliter les
versions et la visualisation des résultats des différents modeéles. Weight and Biases
fonctionne grace a un serveur qui peut étre physique ou virtuel. Nous allons envoyer des
données au serveur et celui-ci va traiter les résultats. Il permet aussi de les afficher dans
I'application web en forme de graphique. Weight and Biases est un outil trés complet qui
permet de stocker plusieurs projets, afficher les résultats d’'une expérience, de pouvoir

combiner plusieurs expériences pour avoir une moyenne des résultats.
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5.1.4 Docker

Docker est systéme permettant la virtualisation d’application sans avoir besoin de faire
fonctionner une machine virtuelle compléte. Docker permet de faire des conteneurs avec
a l'intérieur des applications pouvant tourner indépendamment de I'OS de la machine
hoéte et sans avoir a faire tourner un autre OS par-dessus. Dans le cadre de ce travail de
Docker a été utilisé pour mettre en place un serveur local de Weight and Biases, car
celui-ci (en version locale) est fourni pour une installation avec docker. Docker permettra

a Weight and Biases de faire tourner I'application en « simulant » un serveur.

Figure 18 : différence entre une machine virtuelle et docker

Bins/Libs
Docker Engine
Operating System

Infrastructure

OB o

Host Operating System

Infrastructure

OB S

(Infoworld.com, 2021)

5.2 Implémentation de DQN et A2C

Si vous cherchez a voir mon code de I'implémentation de DQN et A2C. Il suffit de se
rendre a I'annexe 4 qui contient un lien GitHub avec les deux fichiers python et en plus
une explication de mon implémentation du code DQN et en Annexe 5 le méme lien

GitHub et I'explication de mon code A2C.
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6. Analyse des résultats

Tout d’abord, je voudrais dire que les résultats obtenus par mon implémentation ne sont
en aucun cas des résultats qui peuvent étre pris comme une généralité. Il s’agit
simplement des résultats que j’ai pu obtenir avec mon implémentation et I'environnement

peut aussi drastiquement changer les résultats obtenus.
Voici une petite description des annexes :
e Enannexe 1: Vous avez la liste des hyperparameétre utilisés par DQN et A2C.

e Enannexe 2 : il s'agit de la moyenne des récompenses des agents par épisode

avec en plus clair les valeurs réelles de chaque agent avec ¢a couleur.

e En annexe 3: La moyenne des récompenses des agents groupés par épisode

et leurs variances.

6.1 Apprentissage

Nous pouvons remarquer un point important avec 'agent DQN. C’est que celui-ci n’est
pas optimal. On peut clairement voir que les moyennes des récompenses des agents
groupés (annexe 2 et 3) dans un premier temps, a une grande variance, c’est-a-dire que
deux agents ont des comportements trés différents et que la récompense n’augmente
pas constamment alors qu'un agent optimal devraient avoir une valeur constante. A
'inverse on peut voir que A2C a une variance beaucoup moins forte et une courbe
beaucoup plus stable qui augmente progressivement ce qui montre qu’il apprend mieux
que DON.

6.2 Parameétre

A2C est un algorithme avec trés peu de paramétres (annexe 1) qui permet de diminuer
la complexité or, c’est a double tranchant, car avec plus de paramétres on rajoute de la
complexité, mais cela permet aussi d’avoir des agents beaucoup plus flexibles et

optimaux.

6.3 Rapidité

Un point intéressant avec DQN est que celui-ci a initialement une courbe
d’apprentissage plus rapide que A2C, il arrive en moyenne a un épisode retournant une
récompense totale de 200 proches du 500%™ épisode alors que A2C quant a lui arrive a
cette valeur plus vers le 1000°™ épisode. Cependant, le temps d’exécution de DQN est

plus lent que A2C et c’est a partir de ce point que DQN devient trés variant.
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7. Conclusion

Pour ce qui est des résultats je conclurais en disant que les deux algorithmes sont
similaires et que chacun a des forces et des faiblesses, mais qu'aucun des deux n’est
parfait pour n'importe quelle tache. Je remarque aussi que mon implémentation de
I'agent A2C est clairement supérieure a DQN, mais, comme expliquer précédemment il

s’agit de mon implémentation et que celle-ci n’est pas une vérité.

On peut souvent entendre dire que le Machine Learning est le monde de demain. Il est
vrai que le Machine Learning va étre au centre de notre futur, mais je trouve que le
Machine Learning est déja présent aujourd’hui. On retrouve de plus en plus
d’intelligences artificielles dans tous les domaines accomplissant des taches plus
complexes, la puissance de calcul des ordinateurs ne cesse d’augmenter ce qui facilite

leurs implémentations. C’est pourquoi je trouve ce sujet trés intéressant.

J’ai auparavant déja travaillé dans le cadre d’un projet avec un réseau de neurones dans
le but de lui apprendre a jouer au jeu Pong avec la Library Tensorflow. Je n’ai vu que la
base des réseaux de neurones lors de ce projet. Lorsque j’ai commencé ce travail, il a
été intéressant d’approfondir le sujet et de pouvoir comparer le fonctionnement de
Pytorch a Tensorflow.

Je suis tres content du résultat final et de ce que j’ai pu apprendre tout au long de ce
travail. Il n’a pas été toujours facile de comprendre le fonctionnement de I'apprentissage
par renforcement et j’ai eu 'occasion de rencontrer de vraies difficultés au long de mes
recherches que jai fini par surmonter et m’a permis de rendre la réussite plus

satisfaisante.

Gréce a ce travail, j’ai pu mettre un pied dans le domaine de la science des données et
je trouve le domaine passionnant. Ne sachant pas actuellement dans quel domaine je
souhaiterais travailler par la suite, ce travail m’a permis d’approfondir un domaine qui

m’intéresse et qui a beaucoup d’avenir.
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Annexe 1 : hyperparameétre

Tableau 1 : tableau des hyperparametre de DQN

Nombre d’épisodes 5002
Learning rate 0.0001
Taille de la liste de I'Expérience Replay 10000
Taille du nombre d’échantillons retourner 64
Gamma 0.95
epsilon 1.0
Taux de décroissance d’epsilon 0.999
Valeur minimum d’epsilon 0.001
Dimension de la couche cachée 256
Fréquence de mise a jour du Target Network 5

(Raphaél Lopes, 2022)

Tableau 2 : tableau des hyperparamétre de A2C

Nombre d’épisodes 5002
Learning rate 0.001
Dimension de la couche cachée de I'acteur 64
Dimension de la couche cachée du critique 64

(Raphaél Lopes, 2022)
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Annexe 2 : Moyenne des récompenses des agents par
épisode DQN et A2C

Figure 19 : la valeur de la récompense de chaque agent DQN

Moyennes des récompense par agent
= DON agent : 2hvvsazx = DQN agent : 5wt@wogu
= DQN agent : 2fgvy16l = DQN agent : 20kb5ydu
= DQN agent : 38ctsyx4

500
400
300
200
100
Episod
0 pisodes
0 1k 2k 3k 4k 5k
(Raphaél Lopes, 2022)
Figure 20 : la valeur de la récompense de chaque agent A2C
Moyenne des récompenses par agent
=— A2C agent : 3f7nex23 = A2C agent : 39y1j6sk
= A2C agent : y4n0fzcw = A2C agent : oedcdwro
= A2C agent : 3gouvgp7
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Episod
0 pisodes
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(Raphaél Lopes, 2022)
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Annexe 3 : Moyenne des récompenses des agents
groupés par épisode DQN et A2C

Figure 21 : la valeur de la récompense de chaque agent groupé DQN
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(Raphaél Lopes, 2022)

Figure 22 : la valeur de la récompense de chaque agent groupé A2C
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(Raphaél Lopes, 2022)
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Annexe 4 : Code DQN

Le code est disponible sur ce repository Github®. Ci-dessous vous pouvez voir ci-

dessous des explications et commentaires de chacune des parties du code.

Figure 23 : Importation des bibliothéque, initialisation des constantes et GYM

observation_:
action_space = env.action_space.n

.@

@.999

(Raphaél Lopes, 2022)

La ligne 15 a 18 viennent de la Library GYM permettant d’expliquer a GYM
I'environnement que nous souhaitons utiliser et récupérer les points de mesure et action
possible dans I'environnement. Nous avons aussi un lambda qui permet de dire a Gym
quand il doit enregistrer une vidéo de l'agent lorsque celui-ci est vrai. Ensuite, nous
pouvons observer linitiation des hyperparametres. Un des parametres est le
« DEVICE ». Celui-ci permet de dire a Torch si nous souhaitons utiliser notre processeur
pour les calculs ou d'utiliser notre processeur graphique avec la technologie CUDA de

Nvidia qui permet de faire des traitements avec le processeur graphique qui est

1 https://github.com/zabraf/TB_DON_A2C CartePole
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beaucoup plus rapide. A la ligne 30, nous pouvons voir ARRAY_OF SEED. Il s’agit
d'une suite de seed que nous allons utiliser. Une seed est utilisée dans un
pseudogénérateur aléatoire permettant de générer la méme suite aléatoire ce qui nous

permet d’avoir des résultats reproductibles.

Figure 24: Classe du réseau de neurones

Network(torch.nn.|
__init  (self):
super().  inmit ()
= env.observation space.shape

= action space

forward({self, x):
F.relu{self.fci(x))

[

(Raphaél Lopes, 2022)

Cette classe permet a la création du réseau de neurones avec ces couches. Nous avons
aussi initialisé les réseaux avec l'optimiseur, nous allons comme pour utiliser comme
expliquer auparavant I'optimiseur Adam. La méthode forward est une méthode qui vient

du module torch.nn qui permet de définir la fonction d’activation utilisée
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Figure 25 : Replay buffer

__init_ (self):
self.mem_count

f.states = np.zeros z *env.observation_space.shape),dtype=np.float32)
F.actions = n L E, dtype=np.int64)

F.rewards = n ] S , dtype=np.float32)

F.states_ = n i M = bservation_space.shape),dtype=np.float32)
F.dones = np.  (MEM , di np.bool)

add(self, state, action, reward = done) :
mem_count % MEM_

F.states[mem_index] = state
F.actions[mem_index] = action
F.rewards[mem_index] = reward
F.states [mem_index] state
F.dones[mem_index] = 1 - done

F.mem_count += 1

batch_indices = np.ra .choice(l IAX, BATCH SIZE)

states self.states[batch_ind
actions F.actions[batch_indi
rewards F.rewards[batch_in
states_ f.states_[batch_indices]
dones = F.dones[batch_indices]

actions, rewards, states_, dones

(Raphaél Lopes, 2022)

Cette classe est Experience Replay, nous avons un constructeur permettant de créer
une liste de tuple vide d’une certaine taille. A I'intérieur nous pouvons voir la méthode
add qui permet ajouter un tuple d’'une expérience. A la ligne 63 nous pouvons voir le
calcule permettant de remplacer le tuple le moins récent et le remplacer par le plus récent
dans le cas ou nous souhaitons ajouter lorsque la mémoire est pleine. Ensuite, nous
avons I'argument sample qui permet de récupérer un nombre (BATCH_SIZE) de tuples
aléatoire dans notre Experience Replay.
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Figure 26 : Classe DQN

rer:
init_ (self):
[ .memory
xploration_rate

F.network_sync_freq = 5

action(self, observation):
andom () self.e ration_rate:
env.action_space.sample()

h.tensor(ob sration) .float().detach()

learn(self):
if self.memory.mem_count < BATCH SIZE:
rn
network_sync_counter == self.network_sync_freq):
( f.network.state_dict())

self.memory.sample()
h.float32).to(DEVICE)

ch.bool (D
E, dtype=np.inte4)

q_values
next_q_vi

predicted_value_of_now = gq_values[batch_indices, actions]
predicted_value_of future ch.max(next_q_values, dim=1)[8]

gq_target = rewards + GAMMA * predicted_value_of_future * dones
self.network.loss(g_target, predicted value_of_now)
.network.opti
backward()
network.optimizer.step()

N, self.exploration_rate)

network_sync_counter += 1

(Raphaél Lopes, 2022)

Ce code est le plus important, il s’agit de I'algorithme DQN, qui va nous permettre de
faire « apprendre » a notre agent d’effectuer la tdche Cart Pole. Dans initiation nous
pouvons voir la création du Main network et du Target network. La méthode
choose_action va permettre de prendre une action qui peut étre d’exploration ou
d’exploitation en fonction de la valeur générer contre la valeur I'epsilon. Nous avons
ensuite la phase d’apprentissage (méthode learn) ou on va récupérer un tuple
d’expérience. On va ensuite calculer la perte de celle-ci en appliquant la formule de codt,
nous utiliserons la rétropropagation permettant de mettre a jour les poids du réseau de

neurones pour favoriser une politique optimale.

Etude et la mise en place d’algorithmes pour I'apprentissage par renforcement.

Lopes, Raphaél 40



Figure 27 : Boucle d’entrainement

" reinit=
.run.id

.reshape(state, [1, observation_space])

done:
= agent.choose_action(state)
reward, done, info = en ep(action)
np.reshape(state_, [1, o rvation_space])
agent.memory.add(state, action, reward, state_ , done)
agent.learn()

print : ", (total_stop_time - total start_time))
run.finish()

(Raphaél Lopes, 2022)

La ligne 138 & 143 permet de faire 5 agents a la suite avec chacun une seed différent et
permet aussi a Weight and Biases de générer des agents qui vont étre stockés dans
I'application. Nous avons ensuite l'initialisation / instatiation des variables et de la
sauvegarde de la configuration dans Weight and Biases. Enfin, le code contient la boucle
d’entrainement qui va utiliser les deux derniéres méthodes vues précédemment learn et

choose_action pour trouver la politique optimale.
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Annexe 5 : Code A2C

Le code de A2C disponible sur ce repository Github?. Ci-dessous vous pouvez voir des
explications et commentaires de chacune des parties du code.

Figure 28 : Importation des bibliothéque, initialisation des constantes et GYM

e", episode_trigger =

state dim
n ns

(Raphaél Lopes, 2022)

Similaire & DQN, il y a dans la figure les bibliotheques importer et les constantes et
linitialisation de GYM.

2 https://github.com/zabraf/TB_DON _A2C CartePole
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Figure 29 : Code de la classe acteur et critique

Actor({nn.Modu

forward{self, X):
return self.model(X)

Critic{nn.Module}:
__init  (self, state dim):

forward{self, X):
return self.model{X)

(Raphaél Lopes, 2022)

Nous pouvons lire a la ligne 25 a 36, la création du réseau de neurones de l'acteur
contenant les entrées, les 64 neurones cachés et la couche de sortie avec un nombre
de neurones égale au nombre d’actions. Nous pouvons voir aussi I'utilisation de Softmax
qui permet de transformer les valeurs sortantes qui sont des nombres réels en valeur
entre 0 et 1 dont la somme est égale a 1. Nous utilisons Softmax pour créer des
pourcentages de probabilité de prendre une action. La création du réseau de neurones
du critique est similaire a 'exception que celui-ci n’a qu’une sortie pour le calcul de la Q-

value.
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Figure 30 : Mémoire des résultats.
y():
__init  (self):
elf.log probs
elf.values = [
elf.rewards
elf.dones = []

n
T

W\
m M

n
T

fab]

dd(self, log prob, value, reward, done):
elf.log probs.append({log prob)
elf.values.append(value)
elf.rewards.append(reward)
elf.dones.append(done)

[T T T
m M m

n
T

clear(self}:
,elf.log_probs.clear()
1f.values.clear()
elf.rewards.clear()
elf.dones.clear()

[T Y]
m M

S
=}

_zip(self):

return zip{self.log probs,
self.values,
self.rewards,
self.dones)

_iter_ (self):
for data in self. zip():
return data

reversed(self):
for data in list{self._zip())[::-1]:
yield data

__len (self):
return len{self.rewards)

(Raphaél Lopes, 2022)

Sur cette image nous pouvons lire la classe Memory. Il s’agit d'une mémoire des
résultats faits par I'acteur dans un état qui permet d’avoir une meilleure performance en

évitant de recalculer une opération depuis un état déja calculé.
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Figure 31 : méthode d'entrainement
train(memor val):
values

q_vals

for i, (_, _, reward, don in enumera E

e
e

mory .reversed|

g_val = reward + GA
gq_vals[len{memory)-1 - i] q_val

advantage = torch.Tensor{q_wvals) - values

critic_loss = advantage.pow(2).mean()
adam_critic.zero_grad()

critic loss.backward()

adam _critic.step()

actor_loss = (-tor
adam_actor.zero_grad(
actor_loss.backward()
adam_actor.step()

(Raphaél Lopes, 2022)

La méthode d’entrainement (train) est ce que nous allons appeler lorsque nous voulons
calculer la TDError en utilisant Advantage function permettant de mettre a jour les poids

dans nos réseaux de neurones grace a la rétropropagation et le calcul de perte.
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Figure 32 : boucle d’entrainement

in ARR
h.manual

d(seed)

",reinit=
.run_id

ate_dim, n_actions)
dim)

total_start_time
for 1 in tgdm{range(EP
done =
total_reward = @
state = env.reset()
2]
done:
probs = actor(t(state))
dist = tc C ributi egorical (probs=probs)
action = dist.sample()

next_state, reward, done, info = env.step(action.detach().data.numpy())

total_reward += reward
steps += 1
memory . add(dist.log_prob(action), critic(t(state)), reward, done)

state = next_statd

last_q val = critic(t(next_state)).detach().data.numpy()
last_q_wval)

: total_reward})

time()
print( = ode ", (total_stop_time - total_start_time))
run.fin

(Raphaél Lopes, 2022)

Pour finir, nous avons la boucle d’entrainement qui va, comme pour DQN, il utilise une
liste de seeds pour générer 5 agents reproductible. Ensuite, pour chacun de ses agents
s’entrainer en répétant I'épisode jusqu'a sa fin en appelant la méthode train vu
précédemment pour optimiser le moyen a résoudre la tache. Comme on peut le

constater, la mémoire se vide a chaque fin d’épisode.
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