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Chapitre 1

Introduction

1.1 Rappel RL

Lobjectif de ce rapport est de démontrer I'utilisation de 'apprentissage par
renforcement en apprentissage automatique dans le contexte de problémes
impliquant des facteurs continus. Les algorithmes d’apprentissage par renfor-
cement (RL pour «reinforcement learning ») ont été initialement développés
pour résoudre des problemes relativement simples, ou les états et les actions
sont définis par des variables discretes prenant un nombre limité de valeurs.
Lextension aux espaces continus présente de nouveaux défis qui sont abordés
dans ce rapport. La figure[1.Iprésente succinctement la situation dans laquelle
un agent est placé dans un environnement. Celui-ci choisit des actions et ob-
serve les transition d’état d'une part et un signal de son environnement appelé
récompense.

Remarque : Ce rapport ne présente pas en détail le cadre de I’apprentissage
par renforcement. Pour une compréhension approfondie de ce domaine, le lec-
teur est invité a se référer des ouvrages de référence tels Richard S. SUTTON et
BARTO (2018) et a WIERING et van OTTERLO (2012)

1.2 RL pour problemes continus

La formalisation du probleme d’apprentissage par renforcement dans le
cadre des chaines de Markov a permis de développer une famille de méthodes
basées sur I'estimation de tables de valeurs pour les états-actions, générale-
ment appelées Q-values. Des algorithmes tels que le Q-Learning et SARSA uti-
lisent cette approche pour apprendre les meilleures actions a entreprendre dans
chaque état. Dans ces méthodes, 'apprentissage se fait souvent par différence
temporelle (TD learning), technique qui estime la table des valeurs d’état-action
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FIGURE 1.1 - Diagramme de principe de I'apprentissage par renforcement. Au
temps £, dans |’état s;, I’agent choisit une action a;. Celle-ci produit une récom-
pense ;41 et produit une transition vers 'état sy 1.

de facon itérative a partir des récompenses observées.

Cependant, ces algorithmes sont initialement concus pour des espaces d’états
et d’actions discrets. Lorsque les espaces sont continus, il est courant d’adapter
les algorithmes TD en apprenant une fonction d’approximation, qui est utilisée
pour estimer la fonction de valeur.

Les réseaux de neurones sont souvent choisis comme fonctions d’approxi-
mation dans’apprentissage par renforcement continu. Ils sont considérés comme
des approximateurs universels en raison de leur capacité a représenter et a ap-
prendre des fonctions complexes (CYBENKO |1989). La structure en couches des
réseaux de neurones permet une modélisation hiérarchique et la représenta-
tion de relations non linéaires entre les variables. Les fonctions d’activation non
linéaires utilisées dans les réseaux de neurones, telles que la fonction sigmoide,
la fonction tanh ou la fonction ReLU, leur permettent de capturer des compor-
tements complexes.

Lapprentissage par approximation de fonctions avec des réseaux de neu-
rones dans le cadre de 'apprentissage par renforcement continu implique gé-
néralement I'utilisation de I'algorithme de descente de gradient pour ajuster
les poids du réseau. Les réseaux de neurones sont entrainés a minimiser 1’er-
reur entre les estimations de la fonction de valeur et les valeurs cibles calculées
al’aide de la méthode TD.

Linconvénient principal de I'approche d’apprentissage par renforcement
avec des réseaux de neurones comme fonctions d’approximation est la com-
plexité et I'instabilité potentielle de I'apprentissage (MNIH et al. 2015).



Chapitre 2

Méthodes a gradient de politique

2.1 Principe des méthodes a gradient de politique

Comme nous l'avons vu précédemment, les approches de type Q-learning
ne s'expriment pas naturellement lorsqu’'un agent apprend dans un espace d’états
ou d’actions continus. Les méthodes a gradient de politique permettent de ré-
soudre cette difficulté, en travaillant directement dans I’espace des politiques.
Une politique initiale étant paramétrée par un vecteur de parametres 0, les mé-
thodes a gradient de politique corrigent 6 dans la direction de refours plus favo-
rables afin d’obtenir une politique plus performante. Les approches Q-learning
et a gradient de politique sont en cela totalement différentes tout en ayant le
meéme but : quand Q-learning apprend une fonction de qualité dont découle
indirectement une politique optimale, sans hypothese d’'une politique préa-
lable, les méthodes a gradient de politique recherchent une politique maximi-
sant une fonction objectif a partir d’'une politique initiale en explorant I'’espace
des politiques.

Pour mettre sur pied une telle méthode, il convient donc :

— d’expliciter ce qu’est le retour d'une politique;

— dedéterminer, une politique paramétrée par 6 étant donnée, dans quelle

direction autour de 0 ce retour est maximisé.

2.2 Cadre formel

Notations. Dans la suite, S désigne I'espace des états, A1'espace des actions, P
le modele de transition et R la fonction de récompense d'un processus de déci-
sion markovien .# =< S, A, B,.R >. a désigne une action; s un état. P(s, a, s) re-
présente la probabilité qu'un agent se trouve dans I'état s’ apres avoir entrepris
'action a depuis I'état s. On notera P(s'|a, s) = P(s', a, s). R est une fonction de



S x A, c’est-a-dire une récompense liée a I'action entreprise dans un état, sans
tenir compte de I'état conséquent.

g désigne une politique stochastique de .# paramétrée par un vecteur
0 € R". C’est une fonction de A x S a valeurs dans [0, 1]. mg(a, s) représente la
probabilité que 'agent qui suit cette politique entreprenne 'action a lorsqu'’il
percoit I'état s. On note mg(als) = my(a, s).

Dans la suite, on considérera que my est différentiable en 6. En pratique,
mp pourra étre déterminé par un réseau de neurones dont 0 est le vecteur de
parametres.

Definition 2.2.1 (trajectoire). Une trajectoire 7 est une suite d’états-actions :

T = (S0, o, ... SH, AH, SH+1)
ou H est un horizon, soit entier, soit infini.

Definition 2.2.2 (récompense d'une trajectoire). La récompense d'une trajec-
toire 7 est définie par :

H
R(t)=)_R(s;,ap)
t=0
Remarque. On peut adjoindre a la définition de la récompense un facteur d’ac-
tualisationy,avec0<y <1:

H
Ry(1) =) y'R(st,ar)
=0

Lintroduction d'un facteur d’actualisation permet de diminuer le poids re-
latif des récompenses éloignées. Lorsque H est infini, un facteur d’actualisation
permet de garantir la convergence de la somme R.

Dans la suite, s’il n’y a pas d’ambiguité, on notera R(7) plutot que Ry (7).

Definition 2.2.3 (utilité d'une politique). Lutilité d'une politique 7y est la ré-
compense espérée par un agent suivant cette politique. Notée J(0), elle est dé-
finie comme suit :

J(0) =ExzyR(7)

Dans le cas ol H est fini, / s’exprime comme suit :
J©6) =) mg(T)R(T)
T

avec :
H

(1) = | | P(Ses1l8s,ar)me(arlsy)
t=0

par application immédiate de la propriété de Markov de ./ .



Definition 2.2.4 (fonctions de valeur). La fonction de valeur d’état sous poli-
tique 7y, notée Vy, (s), est définie par :

Vg (8) = Exp (R(T)|S0 = $)

La fonction de valeur d’action sous politique 7y, notée Qy, (s, a), est définie
par:
Qny (s, a) =gz, (R(T)50 = 5,00 = @)

La fonction d’avantage sous politique 7g, notée Ay, est définie par :

AT[Q (S) a) = QT[@ (S) a) - Vﬂg (S)

2.3 Gradient de la fonction d’utilité

Les méthodes a gradient de politique reposent sur la maximisation de la
fonction d’utilité via une technique de montée de gradient sur J.
Lorsque H est fini, le gradient de J s’exprime comme suit :

VgJ(0) =Vg ) mo(1)R(1)

VoJ(©) =) R(1)Vgmy(T)

En multipliant artificiellement chaque quantité sommeée par ;Z Eg ,il est pos-

sible de faire apparaitre une intéressante transformation de cette écriture :

Vo1 (T)
Vo J(0) = R(t)—/—————
IC) ;ﬂe(ﬂ (1) popr

=Y 7p(1)R(1)Vglogmy()
T
VoJ(0) =Eyx, (R(1)Vglogmy(1))

Cette identité est connue sur le nom de théoreme du gradient de politique.
Elle reste vraie dans le cas ot H est infini et qu'un facteur d’actualisation est
intégré au calcul de la récompense (Richard S SUTTON et al.|1999).

Théoreme du gradient de politique 2.3.1.

VoEr, R(T) = Ex, (R(1)Vglogmy(1))



Le gradient de la fonction d’utilité peut ainsi s’exprimer comme une espé-
rance, ce qui le rend accessible a une estimation par méthode de Monte-Carlo.
En échantillonnant des trajectoires selon la politique 7y, 'estimation du gra-
dient de la fonction d’utilité devient :

1 n ) )
Vol ) =g = - Z R )Vglogmg(r®)

Cette estimation n’est cependant pas exploitable directement : Vg log g (t¥)
est une quantité qui dépend a priori du modele de transition P, c’est a-dire di-
rectement de I’environnement. En pratique, ce modele de I'’environnement est
difficile a caractériser.

Un examen plus approfondi nous permet cependant de nous en affranchir :

Vglogng(r(l))—VQIOg(H P(si 159, (”)ng(a‘”|s(”))

. . H S
=V (Z logP(s 15V, al") + Y logﬂg(agf)lsgl)))
=0 =0

@) .

Dans cette expression, la quantité log P(s, s, ", Ef')) ne dépend pas de 0 et
sa contribution au gradient est donc nulle. On a ainsi :

Vologmy (') = Vg (Z log P(s;2115; ,at”) + Z logﬂg(ay)ls(’) )
=0

=Vp Z logmg(a'”|st)
=0

. H . .
Vologme(t") = ¥ Vglogmg(al”|s)
=0

Le gradient de la fonction objectif s’estime finalement comme suit :

1
g=— Z R(z¥) Z Vologmg(al”|s\")

i=1 t=0

Cette estimation du gradient ne dépend que de la récompense des trajec-
toires. Elle sert ainsi de base a une famille d’algorithmes d’apprentissage dits
model-free en ce sens qu'’ils n'essayent pas d’estimer le modéle de transition P.

Remarque. Le théoreme du gradient de politique peut étre formulé de diffé-
rentes facons. En plus de la version que nous avons démontrée, il en existe
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d’autres, qui utilisent les fonctions de valeur. On en trouve une synthese dans
SCHULMAN et al. (2016), parmi lesquelles :

VoEr,R(T) = Ey, (R(1)Vglogmy(1))

VoEr, R(T) = Exy Y (Quy (st ar)Vologmy (1))
t=0

VoEr, R(1) = En, Y (Any (s, ar)Vologme (1))
t=0

2.4 REINFORCE

2.4.1 Principe et caractéristiques de REINFORCE

REINFORCE (WILLIAMS |1992) est 'algorithme d’apprentissage par gradient
de politique historique. Il repose directement sur une optimisation de politique
par montée de gradient obtenu par méthode de Monte-Carlo.

Initialiser 6 aléatoirement
foreach 7 = (sg, ay,... Sy, ay, Sg+1) ~ Mg do
for t —0to Hdo
| 0 —0+aR(T)Vomg(sy, az)
end
end
Algorithme 1 : REINFORCE (WILLIAMS 1992) est paramétré par un pas de
descente de gradient a.

REINFORCE donne des résultats intéressants pour des probléemes continus
que d’autres approches comme Q-learning ont des difficultés a aborder. Il souffre
néanmoins de certains défauts :

variance importante Léchantillonnage des trajectoires est intrinsequement
sujette a une variance importante, ce quiralentitla convergence de I’algorithme.

controle du pas de gradient Comme toutes les méthodes basées sur le gra-
dient, le processus de convergence de REINFORCE est sensible a I'amplitude du
pas fait a chaque itération dans la direction du gradient. Ce pas est détermi-
nant dans le processus de convergence : choisi trop petit, la convergence de
I'algorithme sera tres lente; choisi trop grand, I'algorithme risque de ne pas
converger en faisant des sauts trop importants.



2.4.2 Baseline

Dans I'expression du théoreme du gradient de politique les contribu-
tions au gradient, qui sont sujettes a une variance importante, sont pondérées
par R(t), récompense dont la dispersion peut étre grande, aggravant d’autant
le probléme. Dés I'introduction de REINFORCE, une premiere approche est pro-
posée pour amortir cette variance : corriger la récompense R(t) par une valeur
de base (baseline), éventuellement variable sans dépendre de 6, dont I'espé-
rance serait nulle, et dont I'introduction aurait un effet positif sur la dispersion
des contributions au gradient. L'article de WILLIAMS (1992) laisse cependant la
question du choix d'une baseline largement ouverte.

Initialiser 6 aléatoirement
Choisir une baseline b(s)
foreach 7 = (s, ag, ... Sy, Ay, SH+1) ~ Ty do
fort —0to Hdo
| 0 —0+a(R(T)—Db(s))Vemg(ss,ar)
end
end
Algorithme 2 : REINFORCE avec baseline (WILLIAMS [1992). b est une base-
line qui peut dépendre de I'état observé; b ne dépend en revanche pas du
parametre 6.

2.5 Meéthodes acteur-critique

La grande variance de REINFORCE est notamment liée a I’estimation du gra-
dient a partir de la récompense de trajectoires individuelles. Cette approche
épisodique nuit a la convergence de cet algorithme.

Comme nous I'avons vu, le théoréme[2.3.1} qui quantifie le gradient de poli-
tique comme une fonction du retour, peut étre reformulé en utilisant des fonc-
tions de valeur. Les fonctions de valeur quantifient le comportement d'une
politique de facon plus globale et sont moins sujettes a une variance élevée
que les approches épisodiques reposant sur I'évaluation de récompenses de
trajectoires individuelles (CHADI et MOUSANNIF 2023). La fonction d’avantage
Ay, (s, a), en particulier, quantifie la contribution d’'une action a la récompense
espérée des trajectoires produites sous une politique donnée. C’est un indica-
teur a la fois plus précis et plus stable que la récompense accordée a une tra-
jectoire donnée.

Une estimation du gradient de politique a partir d'une fonction de valeur est
susceptible d’étre plus stable qu'une approche épisodique. Calculer une fonc-



tion de valeur n’est cependant pas immédiat et nécessite son propre processus
d’estimation (SCHULMAN et al. [2016). Les approches qui procédent a ce type
d’évaluation en paralléle du calcul d’'une politique ont été développées dans
Richard S SUTTON et al. (1999). Elles sont connues sous le nom de méthodes
acteur-critique.

Les méthodes acteur-critique sont des algorithmes qui procedent en paral-
lele a deux types de traitements :

— l'acteur est chargé de produire le traitement attendu en sortie, c’est-a-
dire une estimation du parameétre 6 d'une politique réalisant un maxi-
mum local;

— le critique est chargé de produire un traitement permettant d’évaluer et
de guider I'acteur en estimant une fonction de valeur.

Dans le cadre de I'apprentissage profond, acteur et critique sont des réseaux

de neurones ayant chacun leur propre vecteur de parametres.

Lapproche acteur-critique est devenue une pratique standard pour les al-
gorithmes a politique de gradient.

L'algorithme 3| est une version minimale des algorithmes acteur-critique a
gradient de politique, connue sous le nom générique de Vanilla Policy Gra-
diemﬂ Cet algorithme est donné a titre d’illustration et n’a pas la prétention
d’étre performant. Nous avons fait le choix de la simplicité. Nous y estimons
la fonction de valeur d’état et la fonction d’avantage par différence temporelle
(Richard S. SUTTON et BARTO[2018). Des estimations plus efficaces et non biai-
sées peuvent également étre utilisées (SCHULMAN et al. 2016).

La plupart des algorithmes a gradient de politique développés ces dernieres
années sont basés sur la méme structure.

1. Cette dénomination a été largement adoptée a posteriori par la communauté; elle n’est
pas du fait de Sutton.
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Input: y, facteur d’actualisation

Input: a, taux d’apprentissage du critique

Input: § taux d’apprentissage de 'acteur

Initialiser les parametres de I'acteur 0 aléatoirement
Initialiser les parametres du critique w aléatoirement
for k —0to N do

choisir un état initial s
fort —0to Hdo
choisir une action a en suivant la politique my
entreprendre |'action a
recevoir la récompense r et observer I’état suivant s’
/* Mettre & jour le critique */
W—w+ax*[+yVy(s)—Vy(s) *VyVy(s)
/* Estimer 1’avantage */
A—r1+yVy(s) = Vy(s)
/* Mettre & jour 1’acteur */
0 — 0+ p+AxVglog(mg(als))
s—s
end
end
Output : politique 7y

Algorithme 3 : Vanilla Policy Gradient, avec estimation des fonctions de va-
leur d’état et d’avantage par différence temporelle.
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Chapitre 3

Méthodes basées sur des régions de
confiance

3.1 Probleme des méthodes a gradient de politique

Dans une approche linéaire de la recherche d’optimum, les méthodes de
descente de gradient sont confrontées a deux difficultés :

— choisi trop petit, le pas d’itération conduit a une convergence extréme-

ment lente;

— choisi trop grand, le pas d’itération ne permet pas de converger vers un

optimum (overshoot.)

Cette tension existe pour toutes les méthodes d’optimisation basées sur le
gradient; elle est plus aigué pour les méthodes a gradient de politique, qui ap-
prennent a partir des trajectoires générées en utilisant la politique apprise. Sila
politique apprise vient a s’éloigner d'un optimum, la qualité des données d’ap-
prentissage va se dégrader, ce qui risque de compromettre le processus d’ap-
prentissage (WAGNER 2014).

3.2 Trust Region Policy Optimization

Pour répondre a ces difficultés, TRPO (SCHULMAN et al. [2015) maximise la
fonction objectif J(0) = [y, [Z‘;ZO)/‘R(SI, a[)] en imposant la contrainte de la
non-décroissance de J(8). Parce que les politiques apprises s’amélioreront a
chaque pas d’itération, les problémes liés a I'overshoot sont éliminés.

Pour cela, 'algorithme maximise une fonction objectif de substitution, qui
a les propriétés suivantes :
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— elle coincide localement avec la fonction objectif;

— elle minore la fonction objectif;

— elle permet une montée de gradient plus facile a contrdler que sur la

fonction objectif.

Lobjectif de substitution est ainsi en quelque sorte une fonction objectif
pessimiste, dont le comportement est illustré a la figure Sa non décrois-
sance est garantie par une contrainte sur la divergence de Kullback-Leibler de
la politique apprise au rang précédent par rapport a celle apprise au rang sui-
vant, qui doit rester petite.

Lors d'un pas d’itération mettant a jour le parametre 6,4, I'algorithme re-
cherche ainsi le parametre  maximisant le minorant :

A

LO) =&, wo(aelsey) -

T[Qold (atlst)

en respectant la contrainte :
E; [KL [0, (- 150, 9 (-1s)]] < 6

TRPO peut étre ainsi interprété comme une variante des méthodes d’opti-
misation reposant sur des régions de confiance (NOCEDAL et WRIGHT 2006) : la
contrainte sur la divergence de Kullback-Leibler apparait comme une caracté-
risation d’'une région de confiance garantissant que la politique apprise s’amé-
liore.

Bien qu’élégant sur le plan théorique, le probleme d’optimisation sous contrainte
que TRPO essaye de résoudre est difficile a implémenter directement. Dans sa
version pratique, il nécessite de nombreux compromis. Ses performances, bonnes,
le sont au prix d'une importante consommation de ressources.

3.3 Amélioration de TRPO : Proximal Policy Optimi-
zation (PPO)
pPO reprend les fondements théoriques de TRPO en controlant I'objectif

de substitution de facon plus simple. TRPO définit son objectif de substitution
comme suit :

. molag|sey) . A
L©O =, 4&] =E [r(@A]
”Hold(at|st)
N _ mglaglsy)
ou re(6) = 7 s

A cet objectif de substitution est adjoint une contrainte qui permet d’éviter
des ajustements de politiques trop importants.

SCHULMAN et al. (2017) proposent deux versions de ’algorithme PPO. Toutes
deux reposent sur une approximation de la contrainte théorique de TRPO :
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J(0) L(#) 0 J(0) L(0) 9;:+1 0; J(0) L(6) 9;1

FIGURE 3.1 — Minoration de J par L. A chaque itération, 0;,; est déterminé a
partir de 6; en procédant a une montée de gradient sur une fonction objectif
secondaire L, qui est inférieure a la fonction objectif J. La fonction L dépend
de i. Si 6 réalise un extremum local de L, 6* maximise localement J et 7y« est
localement optimale.

PPO-clip remplace la contrainte par une correction de la fonction d’objectif
de substitution, introduisant un objectif tronqué sous la formeE]:

L°"(0) =&, [min (r(0)A,, g (¢, Ar))]

ol g est défini comme :
(1+8)A siA=0
g, A) =

T la-8A  siA<O0

Lintroduction de 'hyperparametre € permet d’atténuer I'attrait des poli-
tiques qui s’éloigneraient trop de la politique initiale, ce qui va dans le sens de
mises a jour de proximité.

PPO KL-penalty integre la contrainte comme une pénalité sur la fonction ob-
jectif. Lobjectif de substitution devient :

LKLPEN(H) — [Et [I‘;(Q)At _ ﬁKL (ngold(-|st),7'[g(-|8z))]

Apres une mise a jour de politique, le parametre § est éventuellement ajusté
pour que la divergence de Kullback-Leibler reste proche d'une divergence cible
diarg. Il est proposé que si E; [KL(7g,, (-Is;), o (| s¢)) ] est trop petit par rapport a
diarg, P soit contracté par un facteur multiplicateur inférieur a 1; si au contraire
la divergence constatée est trop grande, § est dilaté.

Cette approche prolonge I'idée de régions de confiance, méthodes dans les-
quelles ce type de mise a jour de parametre est classique.

1. Nous donnons ici la formulation de I'algorithme telle qu’envisagée par ACHIAM (2018),
dont les notations nous semblent plus claires que celles de I'article original.
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3.4 Algorithme PPO SCHULMAN et al. (2017)

SCHULMAN et al. (2017) décrivent I'algorithme PPO dans le cadre d'un acteur
critique (algorithmeld).

Cet algorithme comporte deux boucles imbriquées. Pour chaque itération,
la politique 7q , est exécutée dans I'environnement pendant un certain nombres
de pas T etles avantages Aq,..., Ar sont estimés pour chaque acteur. Ensuite, la
fonction objectif L est optimisée par rapport a 6, en utilisant un certain nombre
d’époques K et une taille de « mini-batch» M < NT. Enfin, la valeur de 0 est
mise a jour en tant que 0,q pour la prochaine itération.

for iteration=1,2,...do

for actor=1,2,...,Ndo
Exécuter la politique g ,, dans I'environnement pour T pas de

temps

Calculer les avantages estimés Ay,..., Ar
end
Optimiser la fonction d’objectif secondaire L par rapport 6, en

utilisant K époques et une taille de mini-batch M < NT
Oolq — 0
end

Algorithme 4 : Algorithme PPO en version Acteur-Critique, proposé par
SCHULMAN et al. (2017)
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Chapitre 4

Résultats

4.1 Résultats sur des benchmarks

PPO a été testé sur une large gamme de problémes de I’environnement GymEl,
ce qui permet de confronter les algorithmes a des situations standardisées et de
les évaluer de maniere comparative. Des taches telles que le pendule inversé,
I'atterrisseur lunaire, Pong, CartPole et bien d’autres ont été utilisées pour éva-
luer les performances de PPO.

Dans ces différentes taches, Ppo a régulierement démontré des performances
élevées et stables. Il a réussi a apprendre des politiques efficaces qui surpassent
souvent celles des autres algorithmes. Par exemple, dans le cas du pendule in-
versé, PPO a réussi a maintenir 1'équilibre du pendule en utilisant rapidement
les actions optimales, ce qui a conduit a une performance supérieure par rap-
port aux autres algorithmes.

Cette capacité a obtenir des performances élevées et stables, ainsi que la
capacité d’amélioration continue, font de PPO un algorithme de choix parmi
les algorithmes d’apprentissage par renforcement dans I’environnement Gym.
Les résultats obtenus ont contribué a I'adoption et a 'utilisation répandue de
PPO dans le domaine de I'apprentissage par renforcement, en particulier pour
des taches ot la stabilité et la performance sont des criteres importants.

Dans leur article, SCHULMAN et al. (2017) comparent PPO-clip avec d’autres
algorithmes considérés comme effectif pour des problémes continus :

— TRPO décrit précédemment SCHULMAN et al. (2015) (se référer a la sec-

tion ;

— la méthode cross-entropy (CEM pour Cross-Entropy Method) (SZITA et

LORINCZ2006);

1. https://www.gymlibrary.dev/environments/classic_control/
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— l’'algorithme Vanilla Policy Gradient décrit également précédemment (al-
gorithme[3) ;
— l’algorithme A2C (Advantage Actor-Critic) (MNIH et al.|2015);
— l’algorithme A2C avec région de confiance (A2C with Trust region)
Les auteurs notent de meilleures performances de PPO sur quasiment tous
les problémes de controle continu de I'environnement MuJoCo.

4.2 Autres résultats

Depuis 2017, OpenAl développe le programme OpenAl Five spécifiquement
concu pour jouer au jeu vidéo Dota 2 OPENAI et al. (2019). Ce choix s’explique
par les nombreux défis qu'’il présente pour les systemes d’intelligence artifi-
cielle :

Complexité le jeu se caractérise par un vaste ensemble d’actions et de mé-
canismes, offrant des milliers de décisions possibles a chaque instant. Il
existe plusieurs stratégies et tactiques permettant de remporter les par-
ties.

Horizons temporels longs les décisions prises aun moment donné peuvent
avoir des conséquences positives bien apres. Les bots sont exécutés a
une fréquence de 30 images par seconde sur des parties d'une durée de
45 minutes, ce qui représente 80 000 « ticks » par partie. Cela dépasse de
loin le nombre de coups observés dans une partie d’échecs ou de Go.

Ftats partiellement observables contrairement a certains jeux ol tous les
joueurs ont acces a toutes les informations a tout moment, les joueurs
de Dota 2 disposent d’informations trés incomplétes. A un instant donné,
un joueur ne connait qu'une petite partie de la carte.

Espaces d’états continus Dota 2 présente des espaces d’action et d’obser-
vation de grande dimension. Le jeu se déroule sur une carte étendue
comprenant dix héros, plusieurs batiments, des unités non-joueuses et
de nombreuses fonctionnalités telles que les runes, les arbres et les wards.
OpenAl Five observe environ 16 000 valeurs au total a chaque étape de
temps, principalement des nombres a virgule flottante et des valeurs ca-
tégoriques offrant des centaines de possibilités.

Vastes espaces d’action En moyenne, le modele choisit parmi 8 000 a 80 000
actions a chaque instant, principalement des variables discretes avec six
états possibles.

PPO a par ailleurs été utilisé récemment pour de nombreuses applications
dans des domaines aussi variés que la régulation électrique SONG et al. (2023),
les véhicules autonomes SHAO et al. (2023) ou la robotique ZHAO et al. (2023).
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Annexe : autres ressources

— Version officielle (OpenAl) : https://github.com/openai/baselines

— PPO for Beginners : https://github.com/ericyangyu/PPO-for- Beginners

— Version détaillée : HUANG et al. 2022

— Démonstrations mathématiques et codage de nombreux algorithmes (dont
REINFORCE , TRPO et PPO...) :
https://lilianweng.github.io/posts/2018-04-08- policy-gradient/

— Foundations of Deep RL — lecture series de Pieter Abbeel :
https://youtu.be/2GwBez0D20A
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