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Resumé :

Les algorithmes d’apprentissage par renforcement (RL) sont conçus pour interagir avec un système
dynamique stochastique inconnu et, grâce à cette interaction, identifier aussi rapidement que
possible une politique de contrôle optimale. L’efficacité de ces algorithmes peut-être mesurée
(entre autres) par leur complexité d’échantillonnage, définie comme le nombre d’échantillons (le
nombre de fois que l’algorithme interagit avec le système) requis pour identifier une politique
optimale avec un certain niveau de précision et de certitude. Ce travail1, comme la plupart
des travaux connexes dans ce domaine, se concentre sur les systèmes et les objectifs de contrôle
qui sont modélisés comme des processus de décision de Markov (PDM) escomptés standard avec
des espaces d’état et d’action finis. Différents modèles d’interaction ont été étudiés, mais les
analyses de complexité d’échantillonnage ont été principalement menées dans le cadre du modèle
dit ”génératif”, où à chaque étape, l’algorithme dispose d’un simulateur qui lui permet d’observer
une transition et une récompense à partir de n’importe quelle paire (état, action) donnée. Nous
limitons également notre attention à ce modèle.

Nous étudions la conception d’algorithmes RL avec une complexité d’échantillonnage minimale.
Ce problème a attiré beaucoup d’attention au cours des deux dernières décennies. La plupart
des études suivent une approche minimax. Par exemple, on sait [1] que pour le pire PDM pos-
sible, l’identification d’une politique ε-optimale avec une probabilité 1 − δ nécessite au moins
SA

ε2(1−γ)3 log(SAδ ) échantillons, où S et A sont le nombre d’états et d’actions, respectivement, et

γ est le facteur d’escomptage. Depuis l’apparition de la borne inférieure minimax mentionnée
ci-dessus, la plupart des chercheurs ont cherché à concevoir des algorithmes correspondant à cette
borne. En revanche, nous nous intéressons à l’analyse de la complexité minimale d’échantillon
spécifique-au-problème. Plus précisément, nous cherchons à comprendre la dépendance de la com-
plexité d’échantillon vis-à-vis du PDM qui doit être appris. Les mesures de performance spécifiques
au problème sont beaucoup plus informatives que leurs équivalents minimax, car elles codent et
expriment la dureté inhérente du PDM. Les métriques minimax ne représentent que la dureté du
pire PDM. En particulier, établir que la complexité d’échantillon d’un algorithme ne dépasse pas
la limite inférieure minimax révèle simplement que l’algorithme est performant pour ce pire PDM.
Cependant, cela n’indique pas si l’algorithme s’adapte à la dureté du PDM, c’est-à-dire si la poli-
tique optimale d’un PDM très facile serait apprise très rapidement. En fait, un algorithme dont
la complexité d’échantillonnage correspond à la limite inférieure minimax consiste simplement à
échantillonner des paires (état, action) uniformément au hasard, et ne s’adapte pas au PDM.

La complexité d’échantillonnage spécifique-au-problème pour l’identification du meilleur bras dans
les problèmes de bandit stochastiques à plusieurs bras (MAB) est maintenant bien comprise [2, 4].

1Présentation basée sur le travail [3].
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Dans cet article, les auteurs déduisent une limite inférieure de complexité d’échantillon spécifique-
au-problème et conçoivent un algorithme de suivi et d’arrêt qui atteint cette limite inférieure. Un
premier pas vers l’extension de ces résultats à l’apprentissage dans les PDMs a été fait dans [5]. Les
auteurs y présentent BESPOKE, un algorithme qui exploite la structure du PDM en fonction du
problème et qui, à son tour, offre des garanties de complexité d’échantillon spécifiques au problème.
En effet, la limite supérieure de la complexité de l’échantillon de BESPOKE dépend explicitement
des écarts de sous-optimalité des actions sous-optimales et des variances des récompenses et de la
fonction de valeur de l’état suivant. Dans ce travail, nous explorons si la méthodologie utilisée dans
[2] pour les problèmes MAB peut être étendue aux problèmes RL. Cette méthodologie consiste à
prouver d’abord une borne inférieure de complexité d’échantillon spécifique au problème. Cette
dernière devrait révéler l’allocation d’échantillon menant à la complexité d’échantillon minimale.
On peut ensuite concevoir un algorithme de suivi et d’arrêt qui (i) suit l’allocation optimale de
l’échantillon identifiée dans la borne inférieure, et (ii) s’arrête lorsque l’information recueillie est
jugée suffisante pour obtenir les garanties PAC souhaitées. Il s’avère que l’extension de cette
méthodologie aux problèmes de RL soulève des questions fondamentales, principalement en raison
de la difficulté de calculer l’allocation d’échantillon menant à la complexité minimale d’échantillon
spécifique au problème. Nous proposons un ensemble d’outils pour résoudre ces problèmes. Nos
contributions sont les suivantes :

1. Nous prouvons une borne inférieure de complexité d’échantillon spécifique au problème pour
identifier une politique optimale dans un PDM φ donné. Cette limite est exprimée par T (φ) log(1/δ),
où le temps caractéristique T (φ) encode la dureté du PDM φ. T (φ) est la valeur d’un problème
d’optimisation non convexe. Cette complexité rend difficile la conception d’un algorithme de suivi
et d’arrêt similaire à celui proposé dans [2] et l’obtention de la borne inférieure de complexité
d’échantillon. Pour contourner cette difficulté, nous prouvons une borne supérieure explicite U(φ)
de T (φ). L’avantage de U(φ) est double : (i) U(φ) reste spécifique au problème, et dépend
explicitement des fonctionnelles du PDM caractérisant sa dureté. (ii) U(φ) correspond à une al-
location d’échantillon explicite et simple. Cela nous permet de concevoir une procédure qui suit
cette allocation.

2. Sur la base de notre analyse de la borne supérieure, nous concevons KLB-TS (KL Ball Track-
and-Stop), un algorithme dont la complexité de l’échantillon est au maximum U(φ) log(1/δ). Notre
algorithme repose sur une procédure de suivi de l’allocation d’échantillon conduisant à U(φ), et
sur une règle d’arrêt que nous appelons règle d’arrêt KL-Ball en raison de son analogie avec la
manière dont nous prouvons la borne supérieure U(φ).
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