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Bref rappel
• Markov Decision Processes (MDP)


• Un formalisme pour la prise de décision sous incertitude 


• But: trouver une politique optimale


• Programmation dynamique et deux algos (VI,PI)
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〈A,S,P,R, γ〉

Figure 3.1, RL: An introduction
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Des MDPs au RL
• Dans les MDPs on connait 

1. Probabilités de transition :  P(s’ | s, a)

2. Fonction de récompense:  R(s)

• RL est plus général

• En RL les deux sont inconnus 

• Un agent de RL doit naviguer dans le monde pour 
obtenir ces informations
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Expérience
A. Apprentissage supervisé: 


• On nous donne un jeu de données


• But: maximiser l’objectif sur l’ensemble de test 
(population)


B. Apprentissage par renforcement (RL) 


• Collecte des données en interagissant avec le monde 


• But: maximiser la somme des récompenses
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Algorithmes pour 
l’apprentissage par 

renforcement
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Méthode Monte-Carlo
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Méthode Monte-Carlo
• Model-free (sans modèle)

• Pour les environnements épisodiques 


• Par exemple un jeu de cartes (poker). Un épisode est une partie.


• Mise à jour de la politique après chaque épisode

• Intuition


• Jouer plusieurs épisodes 


• Joue plusieurs parties (de poker)


• Calculer la moyenne des récompenses obtenue après chaque état


• La proportion de victoires à partir de chaque état
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First-visit Monte Carlo
• Étant donné une politique


• Calcul la fonction de valeur V(s) pour chaque état


• Converge à V         quand le nombre de visites par état 
tend vers l’infini.
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vπ(s)

[Sutton & Barto, 

RL Book, Ch 5]
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Exemple: Black Jack

• Épisode: une partie


• États: Sommes des cartes du joueur, la carte du 
croupier, As utile ou non


• Actions: {Rester, Carte}


• Récompense: {Victoire +1, Nulle 0, Défaite -1}


• Autres hypothèses: le paquet est infini
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Fonction de valeur Q 
pour le contrôle

• On connait déjà la fonction de valeur V(s)

• Quand les probabilités de transition sont connues, on 
peut utiliser la fonction de valeur pour obtenir la 
politique optimale [VI]:
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(ɀ)∗׋ = argmax
Ə

{
«(ɀ) + γ

∑
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}
∀ɀ
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Fonction de valeur Q 
pour le contrôle

• On connait déjà la fonction de valeur V(s)

• Quand les probabilités de transition sont connues, on 
peut utiliser la fonction de valeur pour obtenir la 
politique optimale [VI]:

• Que faire quand les transitions sont inconnues? 

• Q(s,a) la fonction de valeur pour une paire (état, 
action)

9

(ɀ)∗׋ = argmax
Ə

{
«(ɀ) + γ

∑

ɀ′
¨(ɀ′ | ɀ,Ə)à∗(ɀ′)

}
∀ɀ
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<latexit sha1_base64="iP6dUJpz361B0Q/95LEu62uR9iA="></latexit>

(ɀ)∗׋ = argmax
Ə

{ª∗(ɀ,Ə)} ∀ɀ



Laurent Charlin — 60629

Monte-Carlo sans  
“exploring starts”
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Monte-Carlo sans  
“exploring starts”

• Policy value cannot decrease  
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vπ�(s) � vπ(s), �s � S
π�π : policy at current step

: policy at next step

[Sutton & Barto, 

RL Book, Ch.5]
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Sommaires des 
méthodes Monte-Carlo

• Permettent d’apprendre une politique à travers les 
interactions


• (N’apprennent pas les prob. de transition)


• Les états sont traités comme étant indépendants


• Épisodique (avec ou sans “exploring starts”)
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TD pour le contrôle
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TD vs. MC
• MC doit voir un épisode 

complet avant la mise à 
jour de la fonction de 
valeur. 


• Converge à la solution 
optimale
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• TD met à jour la fonction de 
valeur (V(s), Q(sua)) après 
chaque transition. En ligne.


• Converge à la solution 
optimale (conditions sur le 
taux d’apprentissage    )


• Empiriquement les 
méthodes TD convergent 
plus rapidement
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