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Apprentissage par Renforcement Profond

Moez Krichen

Laboratoire ReDCAD, Université de Sfax, Tunisie
moez.krichen@redcad.org

Résumé. L’apprentissage par renforcement profond (DRL) est une tech-
nique puissante pour apprendre des politiques pour des tâches de prise
de décision complexes. Dans cet article, nous fournissons un aperçu du
DRL, y compris ses composants de base, ses algorithmes et techniques
clés, ainsi que ses applications dans des domaines tels que la robotique,
les jeux et la conduite autonome. Nous discutons également des défis et
des limitations du DRL, tels que l’inefficacité des échantillons et les préoc-
cupations de sécurité, et identifions certaines des directions prometteuses
pour la recherche future en DRL, telles que la méta-apprentissage, l’ap-
prentissage par renforcement hiérarchique et la combinaison de DRL avec
des techniques formelles. Dans la deuxième partie de l’article, nous dis-
cutons de plusieurs applications importantes du DRL, notamment l’ap-
prentissage par transfert, l’apprentissage par renforcement multi-agent et
l’apprentissage par renforcement explicatif. Nous explorons également la
combinaison de DRL avec des techniques formelles, une zone de recherche
prometteuse pour assurer la sécurité et la fiabilité des applications DRL.
Enfin, nous identifions certaines des limitations et des problèmes ouverts
en DRL, notamment l’efficacité des échantillons, les préoccupations de
sécurité et de scalabilité. Pour aider les praticiens à appliquer efficace-
ment le DRL dans leur travail, nous fournissons des recommandations
pour commencer par des problèmes simples, choisir des algorithmes et
des architectures appropriés, prêter attention à la sécurité et à l’éthique,
collaborer avec des experts et rester à jour avec les dernières recherches
dans le domaine. Nous concluons en soulignant l’impact potentiel du DRL
dans un large éventail d’applications et en mettant l’accent sur la néces-
sité de prendre en compte les implications éthiques et sociétales du DRL
de manière réfléchie.

1 Introduction
Le domaine de l’intelligence artificielle (IA) connu sous le nom d’apprentissage au-

tomatique (ML) se concentre sur la création de modèles et d’algorithmes qui peuvent
apprendre à partir de données sans être explicitement programmés (5; 19). Les tech-
niques de ML permettent aux ordinateurs de comprendre les motifs et les relations
dans les données et de les utiliser pour faire des prédictions ou des jugements sur des
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données préalablement inconnues. La reconnaissance d’images et de sons, le traitement
du langage naturel (NLP), les systèmes de recommandation, la détection de fraudes
et la maintenance prédictive sont autant d’exemples de l’utilisation de techniques de
ML. Le type et la quantité de données étiquetées utilisées pour entraîner le modèle
déterminent si l’algorithme de ML est supervisé, non supervisé ou d’apprentissage par
renforcement.

Les réseaux de neurones artificiels (ANNs) avec plusieurs couches de nœuds in-
terconnectés sont la base de l’apprentissage profond (DL), un sous-ensemble du ML
motivé par la structure et le fonctionnement du cerveau humain (3; 1). Les modèles
DL peuvent apprendre automatiquement des représentations de données complexes en
extrayant progressivement des caractéristiques de niveau supérieur à partir de celles de
niveau inférieur. Les algorithmes de DL ont démontré des performances de pointe dans
diverses disciplines, notamment la vision par ordinateur, le NLP, la reconnaissance vo-
cale et les jeux. Les modèles DL peuvent être entraînés avec des volumes massifs de
données étiquetées et se mettre à l’échelle pour gérer des données extrêmement haute
dimensionnalité et hétérogènes, telles que les photos, les vidéos et le texte. L’apprentis-
sage non supervisé peut être réalisé en entraînant des modèles DL à reconstruire ou à
produire des données, ou à regrouper et afficher des données dans des espaces de faible
dimension.

La discipline de l’apprentissage par renforcement (RL) se concentre sur l’enseigne-
ment aux agents comment prendre une série de décisions dans un environnement pour
maximiser un signal de récompense. Depuis sa première introduction dans les années
1980, le cadre RL a été utilisé pour résoudre une variété de problèmes, notamment les
jeux, la robotique et les systèmes de contrôle (44). Les algorithmes RL traditionnels
reposent souvent sur des caractéristiques artisanales et une approximation linéaire de
fonction, ce qui limite leur capacité à gérer des tâches complexes avec des espaces d’état
et d’action de grande dimension.

L’apprentissage profond par renforcement (DRL) est apparu comme une solution
à ce problème en utilisant des réseaux de neurones profonds (DNNs) pour représenter
la politique et la fonction de valeur de l’agent. Les DNN peuvent apprendre automa-
tiquement des représentations hiérarchiques de données d’entrée complexes, telles que
des images, des sons et du langage naturel, ce qui les rend bien adaptés pour gérer
des espaces d’états et d’actions de grande dimension (41). La combinaison de RL et
de DL a conduit à des avancées significatives dans le domaine, avec de nombreuses
applications atteignant des performances de pointe.

Les dernières années ont vu une explosion d’intérêt pour le DRL, avec de nombreuses
applications dans l’industrie et le monde universitaire. Par exemple, le DRL a été
utilisé pour entraîner des robots à effectuer des tâches telles que la saisie d’objets et la
navigation dans des environnements complexes (7), à jouer à des jeux tels que Go et les
jeux Atari avec des performances surhumaines (40; 32), et à générer des descriptions de
langage naturel d’images (46). Le succès du DRL dans ces domaines et d’autres encore
a stimulé la recherche de nouveaux algorithmes, architectures et applications de DRL.

Dans ce travail, nous fournissons un aperçu du DRL, de ses applications, de ses
limitations et des problèmes ouverts, en mettant l’accent sur certaines des zones de
recherche les plus prometteuses dans ce domaine. Nous commençons dans la Section
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2 en décrivant certains des algorithmes DRL les plus populaires, tels que les réseaux
Q profonds, les techniques d’acteur-critique et les techniques de gradient de politique.
Nous discutons également des avancées récentes en meta-learning, en RL hiérarchique
et en apprentissage par imitation.

Dans la Section 3, nous discutons de certaines des applications les plus prometteuses
de DRL dans divers domaines, notamment la robotique, les jeux, le NLP et les systèmes
de recommandation. Nous explorons également la combinaison de DRL avec d’autres
techniques, telles que l’apprentissage par transfert et l’apprentissage multi-tâches, pour
améliorer l’efficacité et l’efficience du DRL (Section 4). Nous approfondissons également
l’apprentissage RL multi-agent dans la Section 5 et l’apprentissage RL explicatif dans
la Section 6.

Dans la Section 8, nous passons en revue les principales limitations et les problèmes
ouverts dans le domaine du DRL, notamment l’inefficacité des échantillons, les préoc-
cupations de sécurité et la mise à l’échelle. Nous discutons également de certaines des
directions les plus prometteuses pour la recherche future en DRL, notamment la combi-
naison de DRL avec des techniques formelles (Section 7), l’apprentissage RL explicatif
et l’apprentissage RL multi-agent.

Pour aider les praticiens à appliquer efficacement le DRL dans leur travail, nous
fournissons des recommandations dans la Section 9, qui incluent des conseils sur la
résolution de problèmes simples, le choix d’algorithmes et d’architectures appropriés,
l’attention portée à la sécurité et à l’éthique, et la collaboration avec des experts.

Enfin, dans la Section 10, nous résumons l’article et présentons quelques extensions
possibles pour la recherche future dans ce domaine passionnant et en constante évolu-
tion. Nous soulignons l’impact potentiel du DRL dans un large éventail d’applications,
tout en mettant en évidence la nécessité de considérer attentivement les implications
éthiques et sociétales des applications de DRL. Dans l’ensemble, nous pensons que le
DRL a le potentiel de révolutionner de nombreux secteurs et domaines, et nous sommes
impatients de voir les progrès et le développement continu de ce domaine passionnant.

2 Algorithmes DRL
Les algorithmes DRL combinent les principes de RL avec les réseaux de neurones

profonds pour apprendre des politiques et des fonctions de valeur complexes à partir de
données d’entrée de haute dimension. Dans cette section, nous donnons une introduc-
tion à certains des algorithmes DRL les plus largement utilisés, tels que les techniques
d’acteur-critique, les techniques PG et les réseaux de Q-profond (DQN).

2.1 DQN
DQN 1 est un type d’algorithme RL basé sur la valeur qui utilise un réseau de

neurones profonds pour approximer la fonction de valeur d’action optimale, Q∗(st, act),
qui représente la récompense cumulative attendue obtenue en effectuant l’action act
dans l’état st et en suivant la politique optimale par la suite. Pour augmenter la stabilité
et la convergence, la méthode DQN utilise un réseau cible et une mémoire de lecture.

1. DQN=Réseaux Q-Profonds
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La mémoire de lecture stocke les transitions (stt, actt, rt, stt+1) dans un tampon de
lecture, à partir duquel des lots de transitions sont échantillonnés uniformément au
hasard pour mettre à jour le réseau Q. Afin de fournir des cibles plus stables pour les
mises à jour de Q-learning, le réseau cible est une copie distincte du réseau Q qui est
périodiquement mis à jour avec les poids du réseau Q. DQN a été appliqué à une large
gamme de tâches, notamment la lecture de jeux Atari (32) et le contrôle de systèmes
robotiques (24; 45).

2.2 Techniques AC
Les techniques AC 2 (11) sont un type d’algorithme RL basé sur la politique qui

utilise deux réseaux de neurones : un réseau d’acteur qui apprend une politique sto-
chastique π(act|st), et un réseau de critique qui mesure la fonction de valeur V (st).
Alors que le réseau de critique utilise l’apprentissage de différence temporelle (TD) pour
estimer la fonction de valeur, le réseau d’acteur utilise le théorème PG pour mettre à
jour les paramètres de la politique dans la direction de la récompense anticipée. Trois
sous-catégories de méthodes acteur-critique existent : acteur seul, acteur seul sur la
politique et acteur seul hors politique. Les techniques sur la politique, telles que A2C
et A3C (31), mettent à jour la politique en fonction de la politique actuelle, tandis que
les techniques hors politique, telles que DDPG (24) et TD3 (6), utilisent une politique
comportementale distincte pour générer les données utilisées pour mettre à jour la po-
litique cible. Les techniques d’acteur seul, telles que PPO, mettent à jour la politique
sans estimer explicitement la fonction de valeur.

2.3 Techniques PG
Les techniques PG 3 sont un groupe d’algorithmes RL qui optimisent directement

les paramètres de la politique pour maximiser la récompense attendue. Le théorème
PG fournit un moyen de calculer le gradient de la récompense attendue par rapport
aux paramètres de la politique, qui peut être utilisé pour mettre à jour la politique en
utilisant la descente de gradient stochastique (SGD) 4. Les techniques PG peuvent être
subdivisées en deux sous-catégories : les techniques VPG 5 et les techniques TRPO 6.
Les techniques VPG mettent à jour la politique en utilisant le gradient de première
ordre de la récompense attendue, tandis que TRPO (39) utilise une contrainte de région
de confiance pour garantir que la mise à jour de la politique ne s’écarte pas trop de la
politique actuelle, ce qui améliore l’efficacité del’échantillonnage et la convergence.

2.4 Techniques PPO
PPO 7 est un algorithme RL basé sur la politique qui a été développé en 2017. PPO

est une variante de la technique PG traditionnelle qui utilise un objectif de substitution
2. Techniques AC=Techniques d’acteur-critique
3. Techniques PG=Techniques de Gradient de Politique
4. SGD=Descente de Gradient Stochastique
5. VPG=Techniques de Gradient de Politique Vanille
6. TRPO=Optimisation de Politique à Région de Confiance
7. PPO=Optimisation de Politique Proximale
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tronqué pour mettre à jour le réseau de politique. L’objectif de substitution tronqué
limite la taille de la mise à jour de la politique pour chaque itération, ce qui contribue à
éviter de grands changements de politique qui pourraient déstabiliser le processus d’ap-
prentissage. L’un des avantages clés de PPO est son efficacité d’échantillonnage. PPO
est capable d’obtenir de bonnes performances avec moins d’échantillons que les anciens
algorithmes PG tels que l’optimisation de politique à région de confiance (TRPO).
PPO est un algorithme basé sur la politique qui ne nécessite pas de mémoire de lecture
distincte car il apprend directement à partir de la politique existante.

2.5 Techniques SAC

SAC 8 est un autre algorithme RL basé sur la politique qui a été proposé par
Haarnoja et al. en 2018 (8). SAC est un algorithme hors politique qui utilise un objectif
d’entropie maximale pour encourager l’exploration et un réseau d’acteur stochastique
pour échantillonner des actions. L’objectif d’entropie maximale encourage la politique
à prendre des actions qui ne sont pas seulement optimales mais aussi diverses, ce qui
peut aider à améliorer l’exploration et à conduire à de meilleures performances à long
terme. SAC utilise également un réseau de critique pour estimer la fonction de valeur
état-action. Contrairement aux techniques de Q-learning traditionnelles, qui utilisent
une seule estimation de la fonction Q, SAC utilise un ensemble de fonctions Q pour
estimer la fonction de valeur. L’utilisation de plusieurs fonctions Q contribue à réduire
le biais de surestimation et à améliorer la stabilité du processus d’apprentissage.

2.6 Techniques TD3

TD3 9 est un algorithme RL basé sur la politique qui a été proposé par Fujimoto
et al. en 2018 (6). TD3 est un algorithme hors politique qui utilise deux réseaux de
critique pour estimer la fonction de valeur état-action et un mécanisme de mise à
jour différée pour stabiliser l’apprentissage. Les deux réseaux de critique sont entraînés
indépendamment, ce qui contribue à réduire le biais de surestimation et à améliorer
la précision des estimations de la valeur. Pour augmenter la stabilité du processus
d’apprentissage, TD3 applique également une technique de lissage de politique cible.
En ajoutant du bruit à la politique cible pendant l’apprentissage, la technique de lissage
de politique cible atténue la sensibilité du processus d’apprentissage aux changements
minimes de la politique.

Dans l’ensemble, ces avancées récentes dans le domaine de la DRL ont montré
une grande promesse en améliorant les performances et l’efficacité des agents RL. La
tâche particulière à accomplir, ses besoins, les ressources de traitement disponibles et
la méthode choisie déterminent finalement la décision finale. À mesure que le domaine
continue d’évoluer, il est probable que de nouveaux algorithmes et techniques conti-
nueront à émerger pour faire avancer l’état de l’art en DRL.

8. SAC=Acteur-Critique Souple
9. TD3=Acteur-Critique Profond à Retardement Double
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3 Applications de DRL
La DRL a démontré un excellent potentiel dans une gamme d’applications, allant

de la robotique et des jeux à la NLP et au-delà. Dans cette section, nous décrirons
certaines des applications les plus prometteuses de la DRL, ainsi que les défis qui se
posent lors de l’application de ces techniques à des problèmes réels.

3.1 Robotique
La robotique est l’un des domaines les plus passionnants dans lesquels la DRL

peut être utilisée. Les agents RL peuvent être utilisés pour contrôler des robots qui
effectuent des tâches complexes dans des environnements réels. Par exemple, la RL a
été utilisée pour entraîner des robots à effectuer des tâches telles que la saisie d’objets,
la manipulation d’outils et la navigation dans des environnements complexes (22; 7).

Cependant, l’application de la RL à la robotique pose plusieurs défis. Un défi majeur
est le besoin d’efficacité d’échantillonnage, car les interactions réelles avec un robot
peuvent être lentes et coûteuses. Pour relever ce défi, les chercheurs ont développé des
techniques telles que l’apprentissage par transfert, où un agent pré-entraîné est affiné
pour une nouvelle tâche, et l’apprentissage basé sur la simulation, où l’agent apprend
à partir d’environnements simulés avant d’être déployé dans le monde réel (9).

3.2 Jeux
La DRL a également été appliquée avec succès aux jeux. Les agents RL se sont

distingués dans des jeux tels que Go, Chess et autres, en particulier. Ces jeux posent
un défi unique pour les agents RL, car ils impliquent une planification à long terme
et une réflexion stratégique (40). L’un des principaux avantages de l’utilisation de la
RL pour les jeux est qu’elle peut apprendre à partir de l’auto-apprentissage, où l’agent
joue contre lui-même et s’améliore au fil du temps. Cela permet à l’agent d’apprendre
à partir d’une grande quantité d’expérience sans avoir besoin de supervision humaine
(42).

3.3 NLP
La DRL a également montré des promesses en NLP. Les agents RL peuvent être uti-

lisés pour apprendre à générer du texte, répondre à des questions et effectuer d’autres
tâches de NLP. Par exemple, la RL a été utilisée pour former des chatbots capables
d’interagir avec les utilisateurs de manière naturelle et engageante (23). Cependant,
l’application de la RL à la NLP pose également plusieurs défis. Un défi est le besoin
d’interprétabilité, car il peut être difficile de comprendre comment l’agent prend des
décisions. Un autre défi est le besoin d’efficacité d’échantillonnage, car la génération
de texte peut être un processus lent et coûteux. Pour relever ces défis, les chercheurs
ont développé des techniques telles que le façonnage de récompenses, où la fonction de
récompense est conçue pour encourager un comportement souhaitable, et l’apprentis-
sage de programme, où l’agent est formé sur des tâches progressivement plus difficiles
(47; 33).
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3.4 Test de boîte noire d’applications Android
L’article (10) étudie si la RL peut remplacer les algorithmes métaheuristiques conçus

par l’homme dans les tests logiciels basés sur la recherche (SBST) et propose un nouveau
cadre appelé GunPowder. Les auteurs reformulent le SUT 10 en tant qu’environnement
RL et entraînent un agent DDQN 11 avec DNN pour produire automatiquement des
données de test qui optimisent les critères de test structurels. Les auteurs effectuent
une recherche empirique modeste pour tester leur approche et constatent que l’agent
peut apprendre des algorithmes métaheuristiques SBST et atteindre unecouverture de
branche de 100

3.5 Tests logiciels basés sur la recherche
Le travail (38) a développé et évalué ARES, une technique de Deep Reinforcement

Learning (RL) pour tester des applications Android en boîte noire. Les auteurs uti-
lisent le Deep RL et les réseaux neuronaux pour explorer l’espace d’état important
des applications Android lors des tests. ARES surpasse Time Machine et Q-Testing en
termes de couverture et de découverte de failles. Les activités enchaînées et bloquées
dans les applications Android rendent le Deep RL particulièrement performant, selon
les auteurs. Pour éviter le coût de calcul de l’optimisation des applications réelles,
les auteurs ont développé FATE, un outil pour affiner les hyperparamètres de l’algo-
rithme Deep RL sur des applications simulées. FATE peut réduire considérablement
le temps et le coût de l’ajustement des hyperparamètres, selon les études des auteurs.
Le Deep RL et les réseaux neuronaux peuvent automatiser l’exploration de l’espace
d’état énorme, améliorant ainsi les tests en boîte noire des applications Android. Les
auteurs démontrent que le Deep RL peut évaluer les applications Android dans des
environnements d’exploration complexes. Le travail pourrait aider la communauté de
l’ingénierie logicielle à améliorer les tests d’applications Android.

4 Le transfert d’apprentissage en RL
Le transfert d’apprentissage est une technique d’apprentissage automatique dans

laquelle la connaissance acquise pour une tâche est transférée à une tâche connexe. En
RL, le transfert d’apprentissage peut être utilisé pour accélérer l’apprentissage d’une
nouvelle tâche en exploitant la connaissance acquise à partir d’une tâche connexe.

L’utilisation de réseaux neuronaux pré-entrainés comme point de départ pour l’ap-
prentissage d’une nouvelle tâche est l’une des méthodes les plus prometteuses pour le
transfert d’apprentissage en RL. Le réseau pré-entrainé peut être affiné pour la nouvelle
tâche, permettant à l’agent d’apprendre plus rapidement et avec moins d’exemples d’en-
traînement. Par exemple, un réseau pré-entrainé qui a appris à jouer à un jeu peut être
affiné pour jouer à un jeu connexe, permettant à l’agent d’apprendre plus rapidement
qu’en partant de zéro.

10. SUT=Logiciel sous test
11. DDQN=Réseaux Q profonds doubles
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Une autre approche pour le transfert d’apprentissage en RL consiste à utiliser la
connaissance acquise à partir d’un ensemble de tâches connexes pour apprendre une
nouvelle tâche. Cette approche est connue sous le nom d’apprentissage multi-tâches et
implique la formation de l’agent sur plusieurs tâches connexes simultanément. L’idée
est que l’agent apprendra à partager des connaissances entre les tâches, ce qui lui
permettra d’apprendre plus rapidement et avec moins d’exemples d’entraînement pour
chaque tâche individuelle.

Le transfert d’apprentissage a été appliqué avec succès à une variété de problèmes
RL. Par exemple, le transfert d’apprentissage a été utilisé pour apprendre à des agents
à jouer à plusieurs jeux Atari en utilisant un seul réseau neuronal (30). Le transfert
d’apprentissage a également été utilisé pour apprendre à des agents à jouer à Pong en
utilisant la connaissance acquise à partir de la jouerie de Breakout (34).

Cependant, le transfert d’apprentissage en RL pose également plusieurs défis. Un
défi majeur est la nécessité de trouver une tâche connexe qui peut fournir une connais-
sance utile pour la nouvelle tâche. Un autre défi est la nécessité d’équilibrer la quantité
de connaissance transférée de la tâche connexe avec la quantité d’apprentissage spéci-
fique à la nouvelle tâche.

À mesure que le domaine du RL continue d’évoluer, il est probable que de nouvelles
techniques et approches de transfert d’apprentissage émergeront pour faire avancer
l’état de l’art.

5 RL multi-agent
Le RL multi-agent (RLMA) est un sous-domaine du RL qui traite des agents qui

interagissent entre eux dans un environnement partagé. En RLMA, les agents doivent
apprendre à coopérer ou à rivaliser avec d’autres agents pour atteindre leurs objec-
tifs. Le RLMA devient de plus en plus important en tant qu’outil pour résoudre des
problèmes complexes du monde réel, tels que la gestion du trafic, l’optimisation de la
chaîne d’approvisionnement et la réponse aux catastrophes. Dans ces scénarios, plu-
sieurs agents doivent coordonner leurs actions pour atteindre un objectif commun.

L’un des principaux défis du RLMA est le problème de coordination : comment
s’assurer que les agents apprennent à coordonner efficacement leurs actions. Il existe
plusieurs approches pour résoudre ce problème, notamment l’entraînement centralisé
avec exécution décentralisée (ECED), l’entraînement décentralisé avec exécution cen-
tralisée (EDCE) et l’entraînement et l’exécution entièrement décentralisés.

Dans l’ECED, un agent centralisé est entraîné avec accès aux états et actions de
tous les agents. Pendant l’exécution, chaque agent exécute son action en fonction des
recommandations de l’agent centralisé. Dans l’EDCE, chaque agent est entraîné indé-
pendamment, mais pendant l’exécution, un agent centralisé coordonne leurs actions.
L’entraînement et l’exécution entièrement décentralisés impliquent que chaque agent
apprend et agit de manière indépendante.

Le RLMA a été utilisé pour résoudre une variété de problèmes, tels que le football
robotique (43), la gestion du trafic (36) et l’optimisation de la chaîne d’approvisionne-
ment (35). Ces dernières années, le RL profond a été utilisé pour entraîner des agents
en RLMA, ce qui a conduit à des améliorations significatives des performances.
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6 RL Explicable
Une branche du RL appelée RL Explicable (RLX) est préoccupée par la création

d’algorithmes qui peuvent fournir des explications pour leurs décisions et actions. Le
but de RLX est de rendre le RL plus transparent et compréhensible, permettant aux
humains de mieux comprendre et faire confiance aux décisions prises par les agents RL.

RLX devient de plus en plus important car le RL est de plus en plus utilisé dans
des applications du monde réel, telles que les voitures autonomes et les soins de santé.
Dans ces applications, il est crucial de pouvoir comprendre comment l’agent RL prend
des décisions, surtout lorsque ces décisions ont des conséquences importantes pour la
sécurité et le bien-être humains.

Les compromis entre performance et explicabilité sont l’un des principaux pro-
blèmes avec RLX. Les algorithmes RL hautement explicables peuvent sacrifier leur
performance pour fournir des explications, tandis que les algorithmes hautement per-
formants peuvent être difficiles à expliquer.

Il existe plusieurs approches à RLX, notamment les techniques basées sur des règles,
les techniques basées sur des modèles et les techniques agnostiques aux modèles. Les
techniques basées sur des règles utilisent des règles explicites pour guider le processus
de prise de décision et fournir des explications pour les actions prises. Les techniques
basées sur des modèles utilisent des modèles conçus pour être interprétables, tels que
les arbres de décision ou les modèles linéaires. Les techniques agnostiques aux modèles
se concentrent sur la génération d’explications pour les modèles boîte noire, tels que
les réseaux de neurones profonds, en analysant les entrées et sorties du modèle.

De nombreux problèmes ont été abordés avec RLX, notamment les soins de santé (37),
la finance (4) et la robotique (2). Dans les soins de santé, RLX a été utilisé pour prédire
les résultats des patients et fournir des explications pour les prédictions, permettant
aux médecins de mieux comprendre et faire confiance aux prédictions de l’algorithme.
En finance, RLX a été utilisé pour prendre des décisions d’investissement et fournir
des explications pour les décisions, permettant aux investisseurs de mieux comprendre
et faire confiance aux recommandations de l’algorithme. En robotique, RLX a été uti-
lisé pour permettre aux humains de mieux comprendre et interagir avec les robots, les
rendant plus utiles et efficaces dans une variété d’applications.

À mesure que le domaine de RLX continue d’évoluer, il est probable que de nouvelles
techniques et approches émergeront pour faire progresser l’état de l’art.

7 Combinaison de DRL et de techniques formelles
Les techniques formelles sont des techniques mathématiques pour spécifier, analyser

et vérifier les systèmes logiciels et matériels (16; 13; 20; 28; 14). Elles sont souvent
utilisées pour garantir la correction et la sécurité des systèmes critiques, tels que ceux
utilisés dans l’aérospatiale, les dispositifs médicaux et les véhicules autonomes (27; 25).
Les techniques formelles reposent généralement sur la logique et le raisonnement, et
elles peuvent être utilisées pour prouver la correction d’un système par rapport à une
spécification donnée (21; 15).
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Les algorithmes DRL peuvent parfois apprendre des politiques qui violent les contraintes
de sécurité ou ne satisfont pas certaines exigences. Cela est particulièrement préoccu-
pant dans les applications critiques pour la sécurité, où les conséquences d’une dé-
faillance peuvent être catastrophiques. Pour résoudre ce problème, il y a un intérêt
croissant pour la combinaison de DRL et de techniques formelles (17; 29). L’idée est
d’utiliser des techniques formelles pour spécifier les contraintes de sécurité et les exi-
gences, puis d’utiliser DRL pour apprendre des politiques qui satisfont ces contraintes
et exigences (12; 26).

Une approche pour combiner le DRL et les techniques formelles est d’utiliser la
vérification de modèle, qui est une technique de vérification formelle qui vérifie si un
système donné satisfait une spécification donnée (18; 19). La vérification de modèle
peut être utilisée pour vérifier qu’une politique apprise satisfait les contraintes de sé-
curité ou d’autres exigences. Une autre approche consiste à utiliser des spécifications
formelles pour guider le processus d’apprentissage en DRL. Par exemple, une spécifi-
cation formelle peut être utilisée comme fonction de récompense dans l’algorithme RL,
encourageant l’agent à apprendre une politique qui satisfait les exigences spécifiées dans
la spécification.

La combinaison de DRL et de techniques formelles est encore un domaine de re-
cherche relativement nouveau, et il existe de nombreuses questions et défis ouverts.
Un défi consiste à développer des techniques qui peuvent être mises à l’échelle pour
les systèmes larges et complexes. Un autre défi consiste à s’assurer que les politiques
apprises sont non seulement sûres, mais aussi optimales et efficaces.

8 Limitations et enjeux ouverts
Malgré les énormes avancées réalisées en DRL ces dernières années, certains en-

jeux demeurent et certaines limitations n’ont pas encore été résolues. L’inefficacité de
l’échantillonnage est l’un des principaux inconvénients de la DRL. Les algorithmes de
DRL efficaces nécessitent souvent beaucoup de données pour apprendre, ce qui peut
être prohibitif dans les applications pratiques. Il est donc nécessaire de développer
des algorithmes de DRL capables d’apprendre à partir de moins d’échantillons, par
exemple des algorithmes de méta-apprentissage qui peuvent apprendre à apprendre à
partir d’expériences passées.

Une autre limitation de la DRL est liée aux préoccupations de sécurité. Les agents
de RL peuvent parfois apprendre à exploiter l’environnement de manière inattendue et
potentiellement dangereuse, ce qui suscite des préoccupations en matière de sécurité.
Il est donc nécessaire de développer des algorithmes de DRL capables de garantir un
comportement sûr et fiable, par exemple des algorithmes qui intègrent des contraintes
de sécurité dans le processus d’apprentissage.

La scalabilité est également un problème majeur en DRL. Les algorithmes de DRL
traditionnels peuvent devenir excessivement lents ou exiger des ressources mémoire
considérables à mesure que le nombre d’états et d’actions dans l’environnement aug-
mente. Il est donc nécessaire de développer des algorithmes de DRL capables de s’adap-
ter à des environnements plus vastes et complexes, par exemple des algorithmes de RL
hiérarchique capables d’apprendre à plusieurs niveaux d’abstraction.
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Tab. 1 – Limitations de la DRL
Limitation Description
Inefficacité de l’échan-
tillonnage

Les algorithmes de DRL nécessitent souvent de
grandes quantités de données pour apprendre des po-
litiques efficaces, ce qui peut être prohibitif dans les
applications du monde réel.

Préoccupations de sécu-
rité

Les agents de RL peuvent parfois apprendre à exploi-
ter l’environnement de manière inattendue et poten-
tiellement dangereuse, ce qui suscite des préoccupa-
tions en matière de sécurité.

Scalabilité À mesure que le nombre d’états et d’actions dans
l’environnement augmente, les algorithmes de DRL
traditionnels peuvent devenir excessivement lents ou
exiger des ressources mémoire considérables.

Interprétabilité et explica-
bilité

À mesure que les agents de RL deviennent plus com-
plexes et plus puissants, il devient de plus en plus
difficile de comprendre et d’interpréter leur compor-
tement.

Enfin, l’interprétabilité et l’explicabilité sont des enjeux importants en DRL. À
mesure que les agents de RL deviennent plus complexes et plus puissants, il devient
de plus en plus difficile de comprendre et d’interpréter leur comportement. Il est donc
nécessaire de développer des algorithmes de DRL capables de fournir des explications
pour leurs décisions et actions, permettant ainsi aux humains de mieux comprendre et
faire confiance au comportement des agents de RL. Un résumé de ces limitations est
présenté dans le Tableau 1.

Malgré ces limitations et enjeux ouverts, il existe plusieurs directions prometteuses
pour la recherche future en DRL. Le méta-apprentissage, qui consiste à apprendre à
apprendre à partir d’expériences passées, est une approche prometteuse pour résoudre
le problème d’inefficacité de l’échantillonnage en DRL. Le RL hiérarchique, qui implique
l’apprentissage à plusieurs niveaux d’abstraction, est une approche prometteuse pour
résoudre le problème de scalabilité en DRL. L’apprentissage curriculaire, qui consiste à
augmenter progressivement la difficulté de la tâche d’apprentissage, est une approche
prometteuse pour accélérer l’apprentissage dans la DRL.

En ce qui concerne les préoccupations de sécurité, des algorithmes de DRL ont été
proposés pour garantir un comportement sûr et fiable. Par exemple, les algorithmes
de RL contraints permettent de spécifier des contraintes de sécurité qui doivent être
respectées par l’agent de RL. De même, les algorithmes de RL inverse permettent de
déduire la politique à partir des comportements observés, ce qui peut être utilisé pour
détecter les comportements indésirables.

Enfin, en ce qui concerne l’interprétabilité et l’explicabilité, des travaux récents ont
développé des approches pour expliquer le comportement des agents de RL, notam-
ment en utilisant des méthodes de visualisation et d’interprétation. Par exemple, les
méthodes de saliency map peuvent être utilisées pour mettre en évidence les parties de
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l’entrée qui ont le plus d’influence sur la sortie de l’agent de RL.
En somme, malgré les enjeux et les défis à relever, la DRL continue d’offrir de nom-

breuses opportunités pour résoudre des problèmes complexes dans divers domaines,
notamment en robotique, en jeux vidéo, en finance, et dans de nombreux autres do-
maines.

9 Recommandations pour les praticiens

Il est crucial pour les praticiens de se tenir au courant des avancées les plus récentes
et des meilleures pratiques de l’industrie alors que la DRL continue de s’étendre et de
trouver de nouvelles applications. Voici quelques suggestions pour les professionnels qui
souhaitent utiliser la DRL dans leur travail.

9.1 Commencer avec des problèmes simples

La DRL peut être un outil puissant pour résoudre des problèmes complexes de prise
de décision, mais elle peut aussi être difficile à appliquer efficacement. Les praticiens qui
découvrent la DRL peuvent trouver utile de commencer par des problèmes simples et
de progressivement travailler sur des problèmes plus complexes. Des problèmes simples
peuvent comprendre des tâches telles que contrôler un bras robotique simple, jouer
à des jeux simples, ou naviguer dans un labyrinthe simple. En commençant par des
problèmes simples, les praticiens peuvent acquérir de l’expérience avec la DRL et dé-
velopper une intuition pour son fonctionnement et comment l’appliquer efficacement
dans différents contextes. Une fois que les praticiens sont à l’aise avec des problèmes
simples, ils peuvent progressivement travailler sur des problèmes plus complexes, tels
que la conduite autonome, le diagnostic médical ou la manipulation de robots.

9.2 Choisir des algorithmes et architectures appropriés

Il existe de nombreux algorithmes et architectures DRL différents, chacun ayant
ses propres forces et faiblesses. Les praticiens doivent tenir compte des exigences de
leur problème et choisir des algorithmes et architectures appropriés pour leurs besoins
spécifiques. Par exemple, si le problème implique des espaces d’action continus, des
algorithmes tels que DDPG ou TD3 peuvent être plus appropriés que des algorithmes
tels que Q-learning ou SARSA, conçus pour des espaces d’action discrets. De même, si le
problème implique des espaces d’entrée de haute dimension, des architectures telles que
les CNNs 12 ou les RNNs 13 peuvent être plus appropriées que des réseaux de neurones
feedforward simples. En choisissant soigneusement les algorithmes et architectures, les
praticiens peuvent s’assurer qu’ils utilisent les techniques les plus appropriées pour leur
problème spécifique.

12. CNN = Réseau de neurones convolutifs
13. RNN = Réseau de neurones récurrents
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9.3 Prêter attention à la sécurité et à l’éthique
Alors que la DRL est de plus en plus utilisée dans des applications critiques pour

la sécurité, telles que la conduite autonome et le diagnostic médical, il est important
que les praticiens prêtent une attention particulière à la sécurité et aux considérations
éthiques. Les praticiens doivent s’assurer que les politiques apprises sont sûres, trans-
parentes et interprétables, et qu’elles ne perpétuent pas de biais ou de discrimination.
Cela peut impliquer l’utilisation de techniques telles que l’entraînement adversarial
pour s’assurer que les politiques apprises sont robustes aux attaques adverses, ou l’uti-
lisation de techniques telles que la pensée contrefactuelle pour s’assurer que les poli-
tiques apprises ne perpétuent pas de biais ou de discrimination. De plus, les praticiens
doivent être conscients des implications éthiques de leur travail et doivent considérer
l’impact potentiel de leurs applications sur la société et l’environnement.

9.4 Collaborer avec des experts
La DRL est un domaine hautement interdisciplinaire qui nécessite une expertise en

informatique, en mathématiques et souvent une connaissance spécifique du domaine.
Les praticiens qui découvrent la DRL peuvent trouver utile de collaborer avec des ex-
perts dans ces domaines pour s’assurer qu’ils utilisent des techniques appropriées et
qu’ils abordent les défis pertinents. Par exemple, les praticiens travaillant sur des ap-
plications de diagnostic médical peuvent collaborer avec des experts médicaux pour
s’assurer que leurs modèles sont cliniquement pertinents et précis. De même, les prati-
ciens travaillant sur des applications de conduite autonome peuvent collaborer avec des
experts en transport pour s’assurer que leurs modèles sont sûrs et efficaces dans des
scénarios de conduite réels. En collaborant avec des experts, les praticiens peuvent s’as-
surer qu’ils utilisent les techniques les plus appropriées et abordent les défispertinents
dans leur domaine spécifique.

9.5 Se tenir au courant des dernières avancées
La DRL est un domaine en constante évolution avec de nouveaux développements

et techniques qui émergent régulièrement. Les praticiens doivent faire un effort pour se
tenir au courant des dernières avancées et participer à des conférences et des ateliers
pour apprendre de nouvelles techniques et les meilleures pratiques. Cela peut impliquer
la lecture d’articles de recherche, l’assistance à des présentations et des séminaires, ou la
participation à des forums et des groupes de discussion en ligne. En restant à jour avec
les dernières recherches, les praticiens peuvent s’assurer qu’ils utilisent les techniques
les plus à la pointe et contribuent au développement continu du domaine.

10 Conclusion
Nous avons également discuté de certaines des applications clés de la DRL, notam-

ment l’apprentissage par transfert, le RL multi-agent et le RL explicatif, et nous avons
souligné certains des défis et des limites de la DRL, tels que l’inefficacité de l’échan-
tillonnage, les préoccupations de sécurité et la scalabilité. En outre, nous avons exploré
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la combinaison de la DRL avec des techniques formelles, un domaine de recherche
prometteur pour garantir la sécurité et la fiabilité des applications de DRL.

Pour aider les praticiens à appliquer efficacement la DRL dans leur travail, nous
avons fourni des recommandations pour commencer par des problèmes simples, choisir
les algorithmes et architectures appropriés, prêter attention à la sécurité et à l’éthique,
collaborer avec des experts et rester à jour avec les dernières recherches dans le domaine.
En suivant ces recommandations, les praticiens peuvent appliquer efficacement la DRL
dans une large gamme d’applications et contribuer au développement continu de ce
domaine passionnant et en constante évolution.

Dans l’ensemble, la DRL est un domaine en constante évolution avec un potentiel
significatif d’impact dans une large gamme d’applications. À mesure que le domaine
continue d’évoluer, il est probable que de nouvelles techniques et approches émergeront
pour faire avancer l’état de l’art et permettre de nouvelles applications de la DRL.

Cependant, il est important de noter que à mesure que les algorithmes de DRL
deviennent plus puissants et complexes, il est nécessaire de s’assurer qu’ils sont sûrs,
fiables et transparents. Cela nécessite non seulement des avancées dans les algorithmes
et les techniques sous-jacentes, mais également une réflexion attentive sur les implica-
tions éthiques et sociétales des applications de DRL.

Nous espérons que cet article offre une introduction utile au domaine de la DRL, ses
applications, ses limites et ses enjeux ouverts, et qu’il inspire de nouvelles recherches
et développements dans ce domaine passionnant et en constante évolution.
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