Techniques d’apprentissage

IFT 603 /IFT 712

Introduction aux méthodes par renforcement
Par
Pierre-Mare Jodoin

4 N

IFT509

image Supervised
Classifcarion Learning

Classification

Fraud

Diagnostics Detection

Visualization  Fiictation

IReinforcement]
Learning

Game Al

IFT608

\ >/

f v
Pourquoi une intro au RL? ™ @

i

Bien que les méthodes de RL s’appuient

sur un formalisme différent des techniques
d’apprentissage, certaines méthodes de RL
utilisent [presque] directement des méthodes

de techniques d’apprentissage vues en ift603/712
(en particulier les réseaux de neurones).

Ce chapitre est une courte introduction au RL afin de démontrer
I’étendu des applications de techniques d’apprentissage
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Jusqu’a présent : apprentissage supervisé
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Supervisé vs non supervisé

Apprentissage supervisé : il y a une cible

D= {()_C.latl)r(iz’tz)""’(zN’tN)}

Apprentissage non-supervisé : la cible n’est pas fournie

D ={%, %y, %y}
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Apprentissage par RL

La différence entre un apprentissage par RL vs les deux
autres familles sont:
* A priori, pas de base de données (annotée ou non)
* C’est remplacé par
— Interaction avec un environnement
— Lanotion de « récompense »

— Lanotion « d’agent » et de « politique » au lieu de « modéle »
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Qu’est-ce qu’un agent?

Un en apprentissage supervisé, est un systéme entrainé avec
des et une et dont I’objectif est
de produire un pour

Un agent d’apprentissage par renforcement (RL) est un systéme qui
évolue dans un environnement et apprend a prendre de
nombreuses décisions en interagissant avec son environnement afin
de maximiser une récompense cumulative.
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Apprentissage par renforcement profond

NOTE: lorsque les actions de I’agent découlent d’un réseau de
neurones, on parle de « deep reinforcement learning »
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Au menu du jour...

* Les bases du formalisme deep RL
* Imitation learning et Dagger
* Policy gradient et I’algorithme REINFORCE




Agent et applications RL
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Exemple 1
Jeu pong
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Exemple 1
Jeu pong
Agent : raquette
Actions de ’agent : {monter, descendre, arrét}
Environnement (état) : balle, les raquettes
Récompense : ex. toucher a la balle
\ v

12




4 N
Exemple 2

Robot marcheur

e
Exemple 2

Robot marcheur

Agent : robot
Actions de I’agent : pivoter les X joints de son corps
Environnement (état) : plancher, gravité, marcheur

Récompense : ex.: marcher sans tomber
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Exemple 3

Conduite autonome
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Exemple 3

Conduite autonome

Agent : auto
Actions de I’agent : tourner le volant entre —X, 0 et +X degrés
Environnement (état) : route, autres autos, piétons, panneaux,

Récompense : ex. aller du point A au point B sans accident.

etc.
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Agent vs politique

Agent : I’entité qui interagit avec l'environnement.

Politique : C'est le "cerveau" de l'agent qui dicte quelle action
prendre en fonction d’un état.

Ex: conduite autonome

Agent : voiture (roues, moteur, transmission, carrosserie,
radio, etc.)

Politique : processus d’ajustement de la vitesse + direction de

I’auto en fonction de 1’état observé

17 /
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Notions de base en RL

18




o N
Notions de base

Nous verrons ici le cas pour lequel la politique est un réseau de
Neurones qui prend en entrée un état et retourne une action

Ex. Pong, ’agent est la raquette gauche

Politique
Etat = {balle Bx — «haut»
» raquette G. - By’ — «bas
ey .
RDy
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Notions de base

Nous verrons ici le cas pour lequel I’agent est un réseau de neurones
qui prend en entrée un état et retourne une action

Ex. Pong, I’agent est la raquette gauche

classification
Politique
Etat = {balle Bx — «haut»
» raquete G, - By — «bas»
raquette D} RGy: —— «arréty
RDy
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Notions de base

Nous verrons ici le cas pour lequel I’agent est un réseau de neurones
qui prend en entrée un état et retourne une action

Ex. Agent marcheur,

28,

Politique / 26,
4 nos

z
.
A6y,




/ .
Notions de base
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Nous verrons ici le cas pour lequel I’agent est un réseau de neurones
qui prend en entrée un état et retourne une action

Ex. Agent marcheur,

régression de 12 « torques »

. Politique / 26,
, -
fitat = {6;. 6, — /A€3
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Notions de base
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Nous verrons ici le cas pour lequel I’agent est un réseau de neurones
qui prend en entrée un état et retourne une action

Ex. Voiture autonome,

Politique
«gaud
«droif
« centr

Etat = photo
» Prise par une »
Caméra cmbar-

quée
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Notions de base
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Nous verrons ici le cas pour lequel I’agent est un réseau de neurones
qui prend en entrée un état et retourne une action

Ex. Voiture autonome, classification

Politique

Etat = photo
B> e prune =
Caméra embar-

quée

24
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Formalisme RL

Dans tous les cas, on a
* Un environnement e € E
e Unétats €S
* Uneactiona € A
* Une récompense r € R
* La politique d’un agent 7y (réscau de neurones) 1y (s) > @
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e
Formalisme RL

Dans tous les cas, on a
¢ Un environnement e € E
e Unétats €S
¢ Uneactiona € A

my(als) Ty (s) > a
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Formalisme RL

Et tout cela s’exprime dans une séquence/épisode temporel

Ty (als)
e e e3 [ es ey eg er-1 er
a a a. a. a as a, a ar-
1 67(.-~)1“1FIN
o n T2 T3 s s e 7 T r-1 Tr
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Formalisme RL

Exemple avec Pong

Lagent marque
un point
récompense +5

Lagent gagne
Ladversaire la partie +10
‘marque un
point

récompense -5

départ  |/3gent touche
alaballe,
récompense +1

e N
Formalisme RL

Tllustration fréquente

état

T

St+1

Environnement Politique
“ 7 ‘ nW

action —
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La grande question en RL est ...
comment entrainer un agent ?

(i.e. le réseau de neurones)

30
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/L’approche la plus simple :

Imitation learning

L’idée

1. On élimine la notion de récompense

2. On demande a des humains de créer un
ensemble d’entrainement

/L’approche la plus simple :

Imitation learning

Lidée

2T 1 - 1

Imitation learning
Approche 1 : Behaviour cloning

1. On demande a des humains de performer la tiche
(conduire, jouer au jeu, etc.)

2. Pour chaque état S¢ on enregistre I’action a, qu’a fait
I’humain

3. On crée un ensemble d’entrainement

Dtrain = {(s0, @0), (51,a1), ..., (s, a7)}

4. On entraine la politique my, (s) comme un réseau de
neurones de base (ex. TP3, TP4)

33
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Imitation learning
Approche 1 : Behaviour cloning

\ nvidia. ication/2025-12_beyond-behavior-cloni drivi losed-loop-irai 34 /
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Imitation learning
Approche 1 : Behaviour cloning

Probléme 1

hypothése que les données utilisées a I’entrainement
(issues d’un expert) ont la méme distribution que celles
lors du déploiement de I’agent. C’est faux!

* une petite erreur peut amener 1’agent dans un état jamais
observé.

» L’agent ne sait pas comment réagir, ce qui entraine de
nouvelles erreurs qui s’accumulent progressivement

\ vidia i 025-12_beyond-behavior-cl driving-survey-closed-loop-tra 35 /
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Imitation learning
Approche 1 : Behaviour cloning

B, Conduite hors route

%, R
W\Q inusitée

36
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Imitation learning
Approche 1 : Behaviour cloning

Probléme 2

L’agent se contente d’imiter ’expert plutdt que de
maximiser une récompense. L’agent ne peut donc pas
dépasser la performance de I’expert et reproduit ses erreurs
si celui-ci est sous-optimal.

Imitation learning
Approche 1 : Behaviour cloning

Apprentissage d’une politique Apprentissage d’une politique
peu performante trés performante

38

Dagger (Dataset Aggregation)

(une solution pour améliorer le behaviour cloning)

But: créer Dyy.q4, a partir d’épisodes générer par 1, (s) au lieu d’un humain
Entrainer my avec ’algo de behaviour cloning
Exécuter m,, et collecter les états D = {so,s,5, ..., s7}
Demander a un humain d’annoter D avec les bonnes actions a;,

Dtrain = Drain YD
Entrainer m, avec Dyqin

AEN A

39
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Imitation learning
Dataset Aggregation (DAgger)

Est-ce que ¢a fonctionne? Oui!

wmn ctal. Learning to Drive in a Day IEEE International Conference on Robotics and Automation (ICRA), 2019 40 /

40
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Imitation learning
Dataset Aggregation (DAgger)

Autre exemple

Training the classifier

© go straight
30+

Giusti etal. A Machine Learning Approach to Visual Perception of Forest Trails for Mobile Robots, IEEE Robotics and Automation 41 /
Ntters, 2015

41

4 R
DAgger

Malheureusement, 1’annotation de données par des humains est
souvent pénible, colteuse et parfois impossible.

Exemple, faire marcher un robot araignée ayant 24 degrés de liberté.

42
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DAgger

Malheureusement, 1’annotation de données par des humains est
souvent pénible, colteuse et parfois impossible.

Ex¢ de liberté.

43

Solution!

1. Abandonner I’idée de construire une BD d’entrainement annotée par des
humains

2. Optimiser la recompense.

44
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Formalisme RL my (als)

Soit un épisode temporel T

€ € €3 €y €s ey eg er-1 er

a. a: a; a, a. a l a ar—
l (---)FIN
To 1 2 3 s s s 7 Tg Tr-1 T

La récompense totale pour cet épisode T est
T

R@) = ) 7(s0a)

t=0

45
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Formalisme RL

[ €3 e. €5 e e e er

O D) D) SIS () FIN

To n 2 3 Ty s e el T Tr-1 Tr

L’objectif est d’avoir une politique dont la
récomprense totale est maximale

T

R = ) r(sia)

t=0
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Formalisme RL

[ €3 e. €5 e e e er

e s -
. « , o
O N0 LG LN6 LV INe Lo LN U (_..)FIN

To n 2 3 Ty s e Ll T Tr-1 Tr

Deux observations :

1. IIn’y apas qu’un seul episode 7, il y en a une infinité
2. Larecompense (ex. +1 si I’agent touche a la balle dans
pong) n’est pas differentiable.

T

R = ) r(sia)

t=0

47
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Formalisme RL

e e e ey e e ey er_y er
(...ﬁﬁéﬁé)ﬁ*pm

té
ns

pong) n’est pas differentiable.

T

R@) = ) r(sia)

t=0

48
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Formalisme RL

Une infinité d’épisodes

La suite d’état et d’actions dans un épisode est déterminée par la politique
et I’environnement. Méme en partant d’un méme état initial (s;) le
contenu de 1’épisode est déterminé par la politique et I’environnement.

ex: Conduite autonome : différents niveaux de trafic, présence inattendue
de cyclistes, etc.

Ex: Pong : Meilleur adversaire, différentes stratégies de jeu, etc.

Ex: Marcheur: différents obstacles, différents terrains, neige, glace, etc.
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Formalisme RL

Une infinité d’épisodes

Ce qu’on veut, ¢’est une politique qui performe bien en moyenne
sur tous les épisodes pouvant étre générés par la politique

Espérance

/ mathématique

W = argmaxwE, ., [R(7)]
\—Y—,

L(W):loss a maximiser

4 N
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Formalisme RL

La récomprense n’est pas différentiale

Puisque la politique est un réseau de neurones, il nous faut
calculer le gradient de la loss par rapport a ses poids. Mais
comment faire si la récompense n’est pas différentiable?

Solution : le gradient de la politique 7y, (policy gradient)

L «

4 N
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Formalisme RL
Le gradient de la politique my, (policy gradient)

L(W) = E‘L'~7TW [R(D)]
= fT T (DR()dr

Vwl(W) = [ Vymy(D)R(x)dT

52
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Formalisme RL
Le gradient de la politique my, (policy gradient)

—r—
Vwl(W) = [ Vymy (T)R(z)dT

Nous avons toujours pris le
gradient de la /oss et jamais
le gradient du modele

53
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Formalisme RL
Le gradient de la politique my, (policy gradient)

—r
Vwl(W) = [ Vymy (T)R(r)dT

Que signifie le gradient du
modele? A quoi ¢a sert?

54
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Note : dérivée de la fonction log

Propriété intéressante. Sachant que

dIn(x) _
dx

1
x

Par la propriété de la dérivée en chaine
dIn(f(x)) _ dIn(f(x)) df (x)
dx daf (x) dx

1 df®
Tfe dx

On obtient que

ar ) _ dIn(f(x))
dx =f® dx
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Note : dérivée de la fonction log

Propriété intéressante. Lorsque x est un vecteur

V) = f@In(f ()

56

Note : dérivée de la fonction log

Propriété intéressante. Appliquée au gradient de la politique Vymyy (7)

Vww (t) = my (DIn(my (7))

57
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Formalisme RL
Le gradient de la politique my, (policy gradient)

VyL(W)

J Vwmw (T)R (T)dT

T

f 1w (D) Vi In(my, (7)) R(T)dT

T
Puisque 7y, (7) peut étre vu comme comme une probabilité (softmax)
= Er~7‘rw [VwIn(my, ()R (7))
—

Equation du gradient

4 N

\ de I’entropie croisée (tp3 et tp4) ss /
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Gradient de la politique (Policy gradient)

Algorithme REINFORCE |

POUR N itérations FAIRE
T « Exécuter la politique 1y, / fois
Calculer R(7)
Vwl(W) < @
POUR s; a sy FAIRE  /* chaque état */
VwLl (W) += (GwIn(my (acls) R(2)
W =W +qVyL(W)

59

~

Trés similaire a un entrainement supervisé

Algorithme REINFORCE |

Algorithme d’entrainement supervisé
d’un réseau de neurones

POUR N itérations FAIRE

" || Derain = {Ger, t1), (e, £2), oo, G t1)}
T « Exécuter la politique my, une fois

Caleuler R(7) POUR N epochs FAIRE /* chaque Epoch */

Vwl(W) « @ Vwl(W) « @

POUR s; a sy FAIRE  /* chaque état */ POUR les M éléments de la batch FAIRE
Vwl(W) += (le“(ﬂw(at|5z)) R(7) VwlW) += (len("w(fmbfm))

W =W + 0V, L(W) W =W -V L(W)

60
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(" Gradient de la politique (Policy gradient)

(Autre illustration du méme algo, N=1 pour algo précédent)

Algorithm 1 REINFORCE Algorithin

1: Initialize a policy mp

2: while NOT stopping criterion do

3 Collect N trajectories {7*} from the environment using mp
1 Calculate Va7 (wg) using Equation (16)

5 Update 8 = 0 + aVp T (79)

6: end while

\fmm Sutton Barto book: Introduction to Reinforcement Learning 61 /

61
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INlustration du gradient de la politique avec un marcheur

Ici, la politique est améliorée par ascension du
gradient a chaque 10 épisodes

62

4 N

Illustration de RL avec PacMan

63
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Forces du RL

* Pas besoin de données annotées
« Pas besoin d’une fonction différentiable (reward)
* Peut obtenir des performances supérieures a celles des humains. Ex, AlphaGo

4 N
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Inconvénients du RL

» Essaie — erreur, difficile/dangereux dans la réalité (besoin
d’un simulateur)

» Pas évident de trouver la bonne fonction de récompenses

* Reward hacking

65

Reward hacking
La grande peur des scientifiques.

Phénomene ou un agent exploite des failles ou des bogues
dans sa fonction de récompense et/ou de 1’environnement
afin de maximiser son score sans réellement atteindre
I’objectif visé.

Ex:
Reward d’un marcheur = avancer le plus vite possible
Hack: le marcheur apprend a sauter au lieu de marcher

Reward d’un agent transactionnel = acheter un objet X sur
internet au prix le plus bas
Hack: hacker Amazon, changer le prix, et acheter a rabais.

\ “J
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Illustration de reward hacking

Exploitation d’un bug dans un jeu

ES - e ™ e N
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Tllustration de reward hacking

Maximise les points bonus sans jamais terminer la course

68

Ressources

*  https://rail.eecs.berkeley.edu/deepricourse-fal7/f17docs/lecture_2_behavior_cloning.pdf

*  https://jonathan-hui.medium.com/rl-policy-gradients-explained-9b13b688b146
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