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Une contribution a Papprentissage par renforcement;
application du Computer - Go

Lapprentissage automatique est un
domaine de l'informatique qui of-
fre une approche différente de la
programmation  traditionnelle.
Aulieu décrire un programme,
on fournit a la machine des exem-
ples résolus et la machine apprend
a résoudre ce probleme. La pro-
grammation par apprentissage est
particuliérement appropriée quand
on ne sait pas résoudre le probléme
algorithmiquement ou quand Ien-
vironnement est ouvert.

Cette these se situe plus parti-
culiérement dans le domaine de
IApprentissage par Renforcement
(AR) qui est alinterface entre la
théorie du controle, lapprentis-
sage supervisé et non-supervisé,
loptimisation et les sciences co-
gnitives. Elle comporte trois axes
principaux correspondant a trois
verrous de I'AR.

La premiere difficulté est le passa-
ge a léchelle des méthodes. Le cas
d’un espace d’actions ou détats qui
est continu ou fini mais en grande
dimension demande des approches
et stratégies spécifiques. Dans ce
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contexte, il est possible de tirer
avantage de la structure du pro-
bléme, par exemple en utilisant des
Processus De Markov (PDM) fac-
torisés, et en représentant le PDM
comme un Réseau Bayesien Dyna-
mique. Notre contribution théo-
rique est basée sur une nouvelle
borne des nombres de couverture
de lespace des RBs, incluant lentro-
pie structurelle du réseau, en plus
du classique nombre de parame-
tres. Les contributions algorithmi-
ques concernent loptimisation pa-
ramétrique et non paramétrique
du critere dapprentissage basé sur
cette borne, dont les mérites sont
démontrés empiriquement sur des
problémes artificiels.

Linteraction entre l'apprentissage
et la décision, ainsi que l'impact
de Tlapproximation de l'apprentis-
sage sur loptimalité de la décision
constituent unautre challenge
dans TAR. La question est de sa-
voir si l'accent doit étre mis plutot
sur lapproximation (par exemple
en utilisant les meilleurs outils de
lapprentissage automatique), ou
sur loptimisation. La difficulté ré-
side dans le fait que ces étapes ne
sont pas indépendantes. Cette dif-
ficulté est étudiée dans la partie de
these dédiée a la programmation
dynamique stochastique en espa-
ces détats et dactions continus,
se concentrant sur loptimisation
non linéaire, l'apprentissage par
régression et Iéchantillonnage. Ces
études sont toutes conduites dans
notre plateforme OpenDP, un outil
pour comparer les algorithmes sur

différents problémes et diffusé sous
une licence open-source.

La derniére partie de la these est
consacrée au domaine du «Compu-
ter-Go». Depuis la victoire de Deep
Blue contre Kasparov aux échecs
en 1997, le jeu de Go est devenu le
nouveau défi. La complexité vient
de la taille du probléme (des cen-
taines de coups possibles) et du
fait quon n’a pas d’algorithme pour
savoir si une position est bonne ou
mauvaise. En dautres termes, le
jeu de Go illustre un probleme im-
portant et difficile : savoir raison-
ner et prendre des décisions dans
un environnement incertain. Lap-
proche défrichée a conduit au pro-
gramme Mogo, médaille dor aux
12éme olympiades informatiques
et premier programme battant un
joueur humain professionnel (en
9 x 9 pour linstant). Il sagit d'une
avancée importante dautant plus
intéressante que Mogo n’utilise que
trés peu de connaissances relatives
au Go. Le progres réalisé repose
ainsi sur des avancées générales,
qui ne sont pas limitées au jeu de
Go.

Ces derniéres années ont vu [émer-
gence de techniques originales
et performantes pour résoudre
les deux problématiques du jeu de
Go : [évaluation de la position et
la recherche arborescente. Pour la
premiére, les techniques de Monte-
Carlo utilisent, a partir d'une posi-
tion, une politique de simulation
(un joueur automatique et treés ra-
pide) terminant la partie en jouant
contre elle méme, et comptent sim-
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plement les points dans la position
finale. Nous avons alors introduit
une nouvelle politique de simula-
tion permettant dévaluer bien plus
précisément les positions, tout en
restant trés rapide a exécuter. Nous
avons dautre part montré que la
qualité d’'une telle politique pour
[évaluation d’'une position nétait
pas directement liée a sa perfor-
mance en tant que joueur. Pour la
recherche arborescente, nous avons
d’abord adapté au jeu de Go un al-
gorithme développé pour résoudre
le compromis Exploration vs Ex-
ploitation (compromis qui a une
place centrale en AR) : T'algorithme
UCT. Nous l'avons ensuite étendu
pour pouvoir généraliser efficace-
ment les informations provenant
des simulations de Monte-Carlo,
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et pouvoir combiner des données a
priori sur la position aux résultats
statistiques provenant des simula-
tions. Ce nouvel algorithme a per-
mis daméliorer considérablement
lefficacité du programme a la fois
sur les «petites» tailles de plateau
de jeu (9x9), et dans la taille stan-
dard (19x19), comme l'ont démon-
tré les résultats de Mogo dans de
nombreuses compétitions interna-
tionales.

Ces différentes avancées ouvrent
des perspectives  dapplication
dans dautres domaines que le
«Computer-Go». En effet, beau-
coup de problémes peuvent étre
vus comme la recherche de déci-
sion optimale en environnement
incertain comme la gestion de
Iénergie ou la robotique.



