N

HAL

open science

Une approche modifiée de Lambda-Policy Iteration

Christophe Thiery, Bruno Scherrer

» To cite this version:

Christophe Thiery, Bruno Scherrer. Une approche modifiée de Lambda-Policy Iteration. Journées
Francophones Planification Décision Apprentissage, UPMC-Paris 6, Jun 2009, Paris, France. inria-

00418910

HAL 1d: inria-00418910
https://inria.hal.science/inria-00418910

Submitted on 22 Sep 2009

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://inria.hal.science/inria-00418910
https://hal.archives-ouvertes.fr

Une approche modifiée de\-Policy Iteration

Christophe Thiéry, Bruno Scherrer

LORIA - INRIA Lorraine
Campus Scientifique BP 239
54506 Vandoeuvre-lés-Nancy CEDEX
christophe.thiery@oria.fr
http://ww. loria.fr/~thierych

Résumé : Dans le cadre du contrble optimal stochastique, nous proposons amérsnmodifiée de
mettre en oeuvre l'algorithmg-Policy Iteration (Bertsekas & Tsitsiklis, 1996), une méthode qui géné-
ralise Value Iteration et Policy Iteration en introduisant un parametk®us montrons que cette version
modifiée, qui est analogue a Modified Policy Iteration, généralise taialgerithmes et converge vers
la fonction de valeur optimale. En nous appuyant sur des argumenytiguies et expérimentaux, nous
mettons en évidence le fait que lorsque I'algorithme est appliqué de reaxacte, le parameétpene
permet pas d’améliorer la vitesse de convergence de maniére sitvefica

Mots-clés : Contrle optimal stochastique, Apprentissage par renforcemengyaPnmation dyna-
mique, Processus Décisionnels de Markov, Modifigdolicy Iteration

Introduction

Bertsekas & Tsitsiklis (1996) ont proposé I'algorithmePolicy Iteration, une méthode qui généralise
les deux algorithmes classiques de la programmation dyquenialue lteration et Policy Iteration, en
ajoutant un parametre € [0, 1]. Dans cet article, nous étudions la version exacte de cetitdgne, méme
si c'est surtout dans un contexte d’approximation qu'ilgiévson potentiel. En nous inspirant de Modified
Policy Iteration, nous proposons une méthode plus géndénsitalée Modified\-Policy Iteration, qui unifie
ces quatre algorithmes, et nous étudions ses propriétésmdergence. Nous démontrons que ce nouvel
algorithme converge vers la fonction de valeur optimalecetsnétablissons des bornes sur sa vitesse de
convergence. Ces bornes suggérent qu'asymptotiquenesst, préférable d’utiliser = 1. Enfin, une
étude expérimentale met en évidence, sur une applicatz@sigue de type navigation sur une grille 2D,
gu’avec cette version modifiée dePolicy Iteration, la convergence est en effet la plus rajpdsque\ = 1.

1 Présentation de\-Policy Iteration

Dans cette premiére partie, aprés avoir introduit les iostatet rappelé le contexte du contrdle optimal,
nous présentons l'algorithmePolicy Iteration tel qu’il a été proposé par Bertsekas &giklis (1996) en
version exacte.

1.1 Notations utilisées

Le cadre des Processus Décisionnels de Markov permet dalfeemle contrdle optimal stochastique, qui
considere un agent informatique devant prendre des daésiaiiin de maximiser un signal de récompense
sur le long terme. Un Processus Décisionnel de Markov (PDEtilie quadrupletS, A, T, R) ou :

— S estl'espace d'états;

— A estl'espace d’actions;

— T estlafonction de transition(s, a, s") est la probabilité d’arriver dans I'état sachant que I'on est

dans I'états et que I'on effectue I'action.

— R est la fonction de récompense(s,a) € R est la récompense regue en effectuant I'action A

depuis I'états € S.
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Une politique est une fonctionr : S — A qui associe a chaque état I'action correspondantg:) = a:.
La fonction de valeud’une politiquer est la fonctionV™ : S — R qui associe a chaque état I'espérance
du cumul des récompenses que I'on peut obtenir a partir detae¢n suivant la politique :

SOZS‘|

ou~ € [0,1] est unfacteur d’actualisatiorpermettant de diminuer d'importance aux récompenses loin-
taines. Une propriété fondamentale de la fonction de valeure politiquer est le fait qu’elle vérifie une
équation récursivd’équation de BellmariBellman, 1957) :

V™(s)=E

Z ’ykR(sk‘a Wsk)
k=0

V7™ (s) = R(s,m(s),s") + 7. ZT(S, n(s),s").V7(s). 1)

Ainsi, la valeur d’'un état dépend de la récompense immédiatde la valeur des états suivants. Cette
équation récursive est le fondement de nombreux aloritHi@es®ux Processus Décisionnels de Markov.
On peut la réécrire de maniére condensée en introduisgérbteur de Bellmarm,, :

[B:V](s) = R(s,m(s)) + . ZT(s,w(s), sV (S). @)

Cet opérateur est contractant (Puterman, 1994) et soneipijat fixe est la fonction de valelir™.
Dans le cadre des PDM, l'objectif est de déterminer uneigakt optimale. On not&™* la fonction de
valeur optimale, qui associe a chaque état la meilleure@spé possible des récompenses.
V*(s) = max V™ (s).
Il peut exister plusieurs politiques optimales, qui paetatgalors cette fonction de valeur. Si 'on connait

la fonction de valeur optimale, alors on en déduit facilemare politique optimaler* en sélectionnant la
politique gourmandesur les valeurs d&* :

7*(s) = arg max <R(s,a) + 7. ZT(S,a, s’).V*(s’)> .

ry

La fonction de valeur optimale vérifie elle aussi une équatécursive'équation d’optimalité de Bell-
man(Bellman, 1957) :

V*(s) = max <R(5, a) + 1. ZT(S, a,s).V* (s’)) . (3)

La aussi, on introduit un opérateur, ndzé

[BV](s) = max <R(5, a) + . ZT(S, a, 3’).V(5’)> (4)

S

pour avoir une notation condensée de I'équation (3) :
BV =V"*.

L'opérateurB est contractant (Puterman, 1994) et son unique point fixadshction de valeur optimale
V*. V* est donc la seule fonction de valeur vérifid* = VV*. Cet opérateur permet notamment d’ex-
primer le fait qu’'une politiquer soit gourmande par rapport a une fonction de valéuron écrit alors
BV =B,V.

Nous présentons maintenant quelques algorithmes qui ftermhee calculer la fonction de valeur opti-
male, en particulieA-Policy Iteration que nous étudions dans la suite de ceatlariCes algorithmes sont
présentés d’'une maniére qui permettra plus clairementsdanifer dans la suite de I'article.



1.2 Value lteration

L'algorithme Value Iteration (Bellman, 1957), issu de lagrammation dynamique, est I'un des algo-
rithmes de base des Processus Décisionnels de Markov.

Algorithme 1 (Value Iteration)
k < 0,Vy arbitraire

Répéter :

Tr+1 choisie telle queB,, | Vi, = BV
Vir1 < Brypt Vie

k—k+1

Jusqu'd| Vi1 — Villoo <€

A chaque itération, la politique; ., est choisie comme la politique gourmande sur les valeufs,dBuis

la valeur suivanté’, ,; est calculée en appliquant une fois I'opérateur de Bellmiatassaleur courant®.
CommeB;, ., Vi = BVj, chaque itération revient en fait a appliquer I'opératexBellmanB presenté
plus haut. Comme cet opérateur est contractant et que sgpuelpoint fixe est la fonction de valeur optimale
V*, l'algorithme converge vers la valeur optimale.

1.3 Policy Iteration

Avec l'algorithme Policy Iteration (Bellman, 1957), la fi@ue 7,1 est choisie comme la politique
gourmande sur les valeurs g, puisVj., est calculée comme la valeur de la politique.;. Pour cela,
plutét que de résoudre I'équation de Bellman (1) analytiagiet (ce qui reviendrait de résoudre un systeme
de|S| équations 45| inconnues), on peut appliquer successivement 'opérdgyr, jusqu’a atteindre
son point fixe qui est la valeur de la politiqug, 1 .

Algorithme 2 (Policy Iteration)
k < 0,Vy arbitraire
Répéter :

Tr+1 choisie telle queBy,
V%+q e—7n952031321+lb%
k—k+1

Jusqu'any 1 = g

Vi = BV},

Policy Iteration nécessite en général un plus petit nombitérations que Value Iteration pour conver-
ger (Bertsekas & Tsitsiklis, 1996), grace a la phase d'étan de la politique. En contrepartie, cette
phase d’évaluation peut s’avérer colteuse lorsque le reutiBtats est élevé puisqu’il faut appliquer un
grand nombre de fois I'opérateur de Bellman a chaque iratialgorithme le mieux adapté depend de la
structure du probléme.

1.4 Modified Policy Iteration

Une alternative a Value Iteration et Policy Iteration cstesa appliquer 'opérateur de Bellman un nombre
déterminé de foisn. Ainsi, on ne calcule pas entiérement la valeur de la palitigouranter; (contrai-
rement a Policy Iteration), mais on peut s’approcher plpgement de la valeur optimale qu’avec Value
Iteration. Cette méthode est intitulée Modified Policydtén (Bertsekas & Tsitsiklis, 1996).

Algorithme 3 (Modified Policy Iteration)
k < 0,V, arbitraire

m € N*

Répéter :

k41 Choisie telle queB
Vi1 < B, Vi
k—k+1
Jusqu'd|Vis1 — Villoo < €

Vi = BV},

Th41

Lorsquem = 1, on retrouve Value lteration, et lorsque — oo, on retrouve Policy Iteration.
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1.5 \-Policy Iteration

A-Policy lteration, introduit par Bertsekas & Tsitsiklis946), propose une autre maniere de généraliser
Value Iteration et Policy Iteration. Pour cela, un paramgte [0, 1] spécifie si I'algorithme est plus proche
de Policy Iteration X = 1) ou de Value IterationX = 0).

Comme les algorithmes présentés plus hatRolicy Iteration considére a chaque itération un couple
(Vk, 7). 7 €st la politique courante &f, peut étre vu comme une approximation de la fonction de valeur
Ve,

Algorithme 4 (A-Policy Iteration)
k < 0, Vy arbitraire

A€ 0,1]

Répéter :

Tr+1 choisie telle queB,, | Vi, = BV

Vg < lim (1)) (Z Ai‘lB;Hle) +A"BL Vi
L — 100 i—1

k—FLk+1
Jusqu'd| V41 — Villoo < €

Comme dans les algorithmes précédents, la nouvelle pgditig, ; est choisie comme la politique gour-
mande sufV. La mise a jour de la fonction de valelif,.; correspond, lorsque < 1, & une sorte
de moyenne pondérée (par 89 des termes identiques a ceux de Modified Policy Iteratimk:+1Vk.
Lorsque) = 1, le premier terme de la limite s’annule et on retrouve bielicldteration.

L'intérét de 'algorithme)-Policy Iteration est que la phase d’évaluation de la pplgir, ., peut étre
plus facile lorsque\ < 1 que lorsque\ = 1 (ce qui correspond a Policy Iteration). En contrepartiaspl
est petit, plus la séquence désmet du temps a converger vers la valeur optiméte

Bertsekas & Tsitsiklis (1996) ont montré giePolicy Iteration converge vers un couple valeur-poliiqu
optimal pour toutes les valeurs deet ont fourni une vitesse de convergence asymptotique. ésestats
sont donnés dans la proposition 1.

Proposition 1 (Convergence de\-Policy Iteration (Bertsekas & Tsitsiklis, 1996))
Soit (Vi,, mi) la séquence de fonctions de valeurs et de politiques gengege\-Policy Iteration. On a
alors :
lim Vk =V*.
k— 400

De plus, pour touk plus grand qu’un certain index

V-V < —

IV* = Vil < 52
|| - || désigne la norme infinie sur I'espace des fonctions de vatéest-a-dire||V|| = max, |V (s)|. La
modification a que nous proposong-&olicy Iteration dans la suite de cet article généraliserésultats.

V" = Vi

Implantation de\-Policy Iteration

Bertsekas & Tsitsiklis (1996) ont introduit un opérateuténd/;, permettant d’obtenir une autre écriture
de l'algorithme, et défini de la maniere suivante :
Définition 1
SoitVy, la fonction de valeur a I'itératiok de I'algorithme\-Policy Iteration. On noté{,, I'opérateur défini
par:

MV = (1 = X) By, Vi + ABg,,,V

Thk+1

Il a été établi (Bertsekas & Tsitsiklis, 1996) que I'opétatd/; est contractant de facteyn et que son
unique point fixe est la fonction de valelit; correspondant a l'itération suivante dePolicy Iteration.
On aenoutre :

MV = (1—)\) (Z AilB§k+1Vk> +ATBIV (5)
=1

Ainsi, pour calculeV; 1, il suffit d’effectuer des applications successives dedtapeur)/;, jusqu’a obtenir
le point fixe Vi 1.



2 Modified \-Policy Iteration

Nous venons de présenter I'algorithmvePolicy Iteration (Bertsekas & Tsitsiklis, 1996), un alijome
qui généralise Policy Iteration\(= 1) et Value Iteration X = 0), et d’en donner une écriture équivalente
qui permet de I'implanter en utilisant une méthode itémév’aide de I'opérateud/y,.

En fait, au lieu de calculer le point fiXé, ; de maniére exacte en appliquant I'opératiy un nombre
de fois théoriquement infini, il est possible de se contedit@ppliquer I'opérateui\/;, un nombre limité
de fois. Cette modification que nous proposons a I'algortip@rmet donc de rendre la phase d’évaluation
de la politique plus souple, en s’arrétant sans attendnil’aonvergé précisément vers le point fixe de
I'opérateur)M;,. Nous appelons cette méthollledified \-Policy Iteration de maniére analogue a Modified
Policy Iteration qui repose sur la méme idée : évaluer uniiguoé de maniére incompléte, en s’arrétant
aprés un nombre limité d’étapes.

Algorithme 5 (Modified A-Policy Iteration)
k < 0, V, arbitraire

A€ [0,1],m e N*

Répéter :

Tr+41 choisie telle queB,, Vi, = BV,
Vk+1 - (1 a )\) (Z )‘ilB;Hle) * /\mBZZHVk’
=1

k—k+1
Jusqu'd|Vir1 — Villeo < €

On voit, d’aprés I'équation (5), que la mise a jour se résurapiquerm fois 'opérateurMy, : Vi1 «—
MV, En observant la régle de mise & jourlde.,, on remarque ainsi que I'algorithme ModifigePolicy
Iteration unifie les quatre algorithmes du contrble optipréksentés plus haut :

— sim — oo, alors on obtient I'algorithmea-Policy Iteration;

— si\ =1, alors on obtient I'algorithme Modified Policy Iteration;

— siles deux conditions précédentes sont réunies, alorbtambl’algorithme Policy Iteration ;

— sim =1 ousi\ = 0, alors on obtient I'algorithme Value Iteration.
Ces généralisations sont récapitulées sur le schéma dgueeHi.

A
1 AVI MPI Pl
VI M A\PI API
0 VI VI VI
> m
1 +00

FiG. 1 — Selon la valeur des paramétrest m, Modified A-Policy Iteration (MAPI) généralise les algo-
rithmes \-Policy Iteration @PI), Modified Policy Iteration (MPI), Policy Iteration (P8t Value Iteration

(VI).

La proposition suivante établit que I'algorithme ModifigePolicy Iteration converge vers un couple
valeur-politique optimal et fournit des bornes de conveoge Elle généralise celle de Bertsekas & Tsit-
siklis (1996) concernank-Policy Iteration (proposition 1), et y ajoute une vitessgeabnvergence non
asymptotique.
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Proposition 2 (Convergence de Modified\-Policy Iteration)
Soit(Vy, m) la séquence de fonctions de valeurs et de politiques génpagd/odified\-Policy Iteration.
Onaalors :

k—-+o0

De plus, pour touk plus grand qu’un certain inde

(1= =)™
1— )y

[Vieps = V7| < B[ Vi — V7|, avecs = 1 + ()™ € ™).

Enfin, siVy est tel queBVy, > Vy, alors on a pour touk,
0 S vV — V}C+1 S ’y(V* — Vk)

Preuve Nous nous inspirons ici de la preuve page 46 dans Bertsekasit&iKlis (1996) en adaptant
quelgues détails pour la spécificité de Modifiedolicy Iteration par rapport &-Policy Iteration.
Supposons d’abord qugl;, > V,. Nous allons montrer par induction que pour téut

V* > BVig1 > Viyp1 > BV > Vi, (6)
D’apres la définition déV/, (définition 1), et en utilisant le fait quB, ., V. = BV}, on a
MVi = By, Vi = BV
M), est monotone (c’est-a-dirg < V' = M,V < M,V’') car B,,_, est monotone. Donc pour tout
my € N*,
MV, > M Vi, = BVj, > V. @)
Or, M*V}, = Vi41. Onadonc :
Vi1 = BV, > V. 8)

D’apres la définition dé//;. (définition 1), on a

MkaH = (]. — )\)Bﬂ-k+1 Vi + )\Bﬂ-k+1vk+1
(1 - A)Bﬂ'lﬁqvk - (1 - A)Bﬂk+1 Vk-‘rl + BTF]H,l Vk—‘,—l
= BWkJerkJrl + (1 - )\)(Bﬂk+1vk - BTrk+1Vk+l>-

Or, By, . Vi — B \Viy1 < O carViy >V (d'aprés (8)) et I'opérateuB,, ., est monotone. Par
conséquent3,, . Viy1 > My Vi 1. Enremplacant, ., par sa définition (algorithme 5, et d’apres (7), on
obtient :

MV = MMV > M7V = Vi

CommeBVi41 > Br, ., Viy1, On Obtient ainsi :
BVjey1 > Vig1. 9)

Comme l'opérateur de BellmaBi est monotone, on a pour tout € N*, BV}, > BVj.1. En prenant
la limite quandm — +oo, on obtient :
V* > BViiq. (20)

Si Vj est tel queBV, > Vj, alors en assemblant les inégalités (8), (9) et (10), orenbénfin I'inégalité a
démontrer (6). Lorsqué — +o0, la séquence ddg, converge donc vers une limite que I'on ndfg, et
qui vérifieV* > V... CommeV,; — Vi — 0, on obtient en remplacant dans I'inégalité (6) :

Voo > BV > V.
On a dond/,, = BV, ce qui signifie qué/,, vérifie I'équation de Bellman. Ainsi/,, = V*.
Pour montrer la vitesse de convergence non asymptotiquss, utdisons le fait que, lorsquBV, > V4,
on aM;”Vk > MV = BV}, .

0 < V* = Viyr = BV* — MJ"Vi < BV* — BV}, < v(V* = 14).



Nous nous plagons maintenant dans le cas ou I'hypothdge > V, n'est pas forcément vérifiée, et
nous allons montrer le résultat de vitesse convergencemsyigque ainsi que la convergence véfs sans
cette supposition. Pour la vitesse de convergence asyioyeotconsidérons l'index tel que pour tout
k > k, m,41 est une politique optimale si bien qug., ., V* = BV* = V*. Alors, en utilisant le fait que
I'opérateurB,, 11 est contractant de factetyr on a pour touk > k,

m—1
Wigr =V = [(1=N) [Z N (B 1) Wi | + N (Bryy1) Vi, = V*
=0
m—1 o
< (L=A) D NV = VI + )™ Ve = V7|
=0
= BV = V7

avec
A== (™)
11—y

m—1
B=(1=2) D ANyt + () + ()™

=0
On voit ci-dessus qug est la moyenne de termes+?,...,7™ (avec les poidgl — \), (1 — M)\, (1 —
MAZ, L (T=X)Am2 (1= )A™ L+ A™ dont la somme est 1) donc on sait giieppartient a I'intervalle
[y, 9]

Enfin, pour montrer le résultdt, — V* dans le cas ou I'on n'a paBVy > Vo, on peut remplacer
Vo par un vecteuvy = Vp + ce, oie = (1,...,1) etc est une constante réelle positive suffisamment
grande pour qué3V, > V;; en effet, on peut voir que lorsque> ﬁ max(Vp(s) — BVy(s)), on a
ce > (Vo — BVp) et doncBV, — yce >V — ce, ce qui équivaut BV, > V,. Considérons alors
I'algorithme Modified\-Policy Iteration initialisé ave¢Vy, 77y) et notong Vi, 71, ) la séquence des valeurs
et de politiques générées. Alors il peut étre montré pardtido que pour touk, on a

Vi = Vil = 8™
Ainsi, Vi, — Vi, — 0. Comme nous avons montré qﬁ@—> V*, on a bien égalemeff, — V*. O

Une question naturelle qui se pose est le choix des parasnéesten. La vitesse de convergence asympto-
tique de la séquence d&s, d'aprés la proposition 2, est la plus rapide lorsgue 1 : elle est alors bornée
par~™. Comme l'indiquent Bertsekas & Tsitsiklis (1996), elle s&gthde lorsque\ diminue. Lorsque

A = 0, elle n'est bornée que par. Dans la prochaine section, nos expériences montrent gsguie le
nombre d'étapes internes est limité, il est en effet préférable d'utilisar= 1.

3 Expériences

Nous venons de voir qu’en théorie, plisest éloigné de 1, plus la séquence digsmet de temps a
converger vers la valeur optimalé*. Lorsque la fonction de valeur est représentée de manieretesx
I'intérét d'utiliser une valeur dé\ inférieure a 1 est uniquement d’'accélérer la phase de caécul,; a
chaque itération. Or, lorsqu’on limite le nombre d’étap@sinesn dans les itérations, c’est également ce
qui se passe, et par conséquent, comme vont le confirmer pésiexces, il n'est plus significativement
utile d’avoir A < 1.

Nous avons mené des expériences sur un probleme de typeatiawidiscrete. Un agent se déplace
sur une grille en deux dimensions et se dirige dans les gdatetions principales jusqu’a atteindre un
objectif. Certaines cases de la grille sont des murs et leisidas de I'agent peuvent étre bruitées. Plus
formellement, le PDM est défini de la maniéere suivante :

— L'espace d’état$ est I'ensemble des cases de la grille n'étant pas des muysehbon ajoute un état

terminal indiquant que I'objectif a été atteint;;

— L'espace d’'actiongl est composé des cing actions suivantes : Nord, Sud, Estf &u&stion consis-

tant a rester sur place;

— Notonsu € [0,1] le terme de bruit du PDM. La fonction de transition est, avezbabilité 1 — p,

le déplacement correspondant I'action choisie, et avelbghitité 1, un déplacement aléatoire choisi
uniformément parmi les 4 directions. Lorsque 'action si®iconsiste a rester sur place, aucun bruit
n'est appliqué. Si un déplacement méne a une case occupee paur, alors I'agent reste sur place.
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— Enfin, la récompense est dd a chaque étape tant que I'état terminal n’est pas atteimge fois que
I'état terminal est atteint, et une pénalité-d&00 en cas de collision contre un mur.

Nous avons considéré des PDM ayant de multiples de valeuysetiele bruit, sur lesquels nous avons
exécuté I'algorithme Modified\-Policy Iteration avec différentes valeurs deet dem afin de rechercher
des PDM pour lesquels la meilleure valeur ¥eerait différente de 1. Pour comparer les exécutions en
terme de rapidité, nous avons défini une mesure de perfomtEstinée a compter le nombre d’opérations
effectuées au cours de I'exécution d’'un algorithme. Noussitirons qu’une application de I'opérateur de
Bellman B,. correspond a une opération (cet opérateur nécessite deupartous les états du PDM). Le
calcul d’une politique gourmande équivaut4| opérations (5 dans notre cas), car pour chaque action il
faut parcourir tous les états. Enfin, calcul@r., = MV}, nécessiten + 1 opérations : une opération pour
calculer le terme1 — \) B, ., Vi, qui ne change pas lorsqu’on appliqi, plusieurs fois de suite, et
opérations pour le second terme g, qui demande une opération a chaque fois fjlieest appliqué.

La figure 2 représente pour un PDM donné, le nombre d’opératioi ont été nécessaires pour exécuter
Modified A-Policy Iteration en fonction de différentes valeurs)det dem. Les parametres pour lesquels
le nombre d’opération est minimal (387 opérations) sbnt 1 et m = 32. Cette courbe est typique
des expériences que nous avons lancées : en effet, sur tmgesxpériences, il apparait que le nombre
d’'opérations est le plus faible lorsqueest limité (typiquementy: < 100) et A = 1.

Pour certains PDM cependant, la valeur optimale\dgui a été trouvée s’est avérée étre Iégérement
inférieure a 1 (entr®, 97 et 1 selon les cas). La figure 3 représente des résultats @ais pour I'un de
ces PDM. Ses propriétés sont= 0,998 et un bruit est d®, 1. Les meilleurs paramétres trouvés étaient
A = 0,99 etm = 4. Nous avons relancé des expériences sur ce PDM avec dessvplesi fines de\ et
m afin d’obtenir une courbe plus précise autour de ces valgansfigure 3). On remarque en fait que les
résultats sont assez bruités. Cela pourrait étre di a unel@drasard qui fait qu'a cause de la structure
du PDM, la séquence des politiqgues peut aboutir a une politique optimale parfois plus tét queuttes.
Dans ces conditions, ces résultats ne permettent donc pasndkire qu’une valeur dg différente de 1
puisse étre significativement meilleure que- 1 en terme de vitesse de convergence lorsguest fixé a
une valeur donnant de bonnes performances.

L'intérét d'utiliser A < 1 est d’accélérer chaque itération en évaluant de manicoenpiéte la politique
couranter;1. En contrepartie, le nombre total d’itérations augmentsque cette évaluation n’est plus
exacte. Or, des lors que I'on fait diminuer, c’est également ce qui se passe : on limite le nombre dappli
cations de I'opérateut/;. Il apparait donc que dans ce cas, il n’est plus utile d’axair 1 car cela ne fait
gue rendre plus approximative I'estimation dé&++:. Utiliser A = 1 ne pose alors plus de probléme étant
donné que les itérations sont déja limitées par le nombneédaiionsmn.

Conclusion et perspectives

Notre étude approfondit la version exacte de la méthoélicy Iteration introduite par Bertsekas &
Tsitsiklis (1996). Elle propose une modification de cet &athme, analogue a Modified Policy Iteration.
Cette modification généralise les algorithmeBolicy Iteration, Modified Policy Iteration, Value Itera
et Policy Iteration. Nous avons montré que ce nouvel algord plus général converge vers la fonction de
valeur optimale et nous avons fourni des bornes sur sa gitdssonvergence. Ces bornes confirment que
la vitesse de convergence asymptotique se déteriore Brsgliminue. Une mise en application montre
que la vitesse de convergence est plus rapide lorsgast limité, et que dans ces conditions, il est en effet
préférable d'utiliser\ = 1.

Le parameétre\ révéle surtout son utilité dans un cadre d’approximatiomad®@nction de valeur et de
simulation. Bertsekas & Tsitsiklis (1996) ont proposé uaesion approximative de I'algorithmePolicy
Iteration, qui s'applique aux problémes ou le nombre d&&st élevé et ou il est nécessaire de recourir a
des techniques d’approximation. La fonction de valeur lessapproximée par une architecture linéaire et
les états sont visités en effectuant des simulations. Dar®atexte, le fait que la vitesse de convergence
asymptotique se dégrade lorsque: 1 est moins crucial car la fonction de valeur optimale ne peubdte
maniére pas étre atteinte de maniere exacte. De plus, lorsualue la politique courante en effectuant
des simulations, la variance des termes qui doivent étreemmads pour estimer la fonction de valeur est
plus faible lorsque\ < 1 que lorsque\ = 1. Le nombre de simulations a effectuer s’en trouve donc tédui

Le prolongement naturel de notre étude consiste a étensineseltats que nous obtenus au contréle
optimal approché. Nous examinons actuellement plusieistespqui pourraient permette d’améliorer ou
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FiG. 2 — Nombre d'opérations effectuées par I'algorithme Medifi-Policy Iteration pour converger en
fonction des parametresetm, sur un probleme dont = 0,999 et le bruit est dé), 4. Le minimum est
atteint pourh = 1 etm = 32, ou 387 opérations ont été effectuées. Lorsque le nombtapdiém est
en-dessous d’une certaine valeur, il n’est plus utile &eti une valeur de autre que 1.

de généraliser la version approximative X{olicy Iteration. Une possibilité est de proposer uneivers
approximative de Modified-Policy Iteration ou le principe serait d’effectuer des siations incomplétes
pour estimer la fonction de valeur. D’autres pistes coasish mettre au point des techniques permettant
de fixer automatiquement la valeur den calculant le meilleur compromis entre la vitesse de qgeree
asymptotique et la variance des échantillons générés gantdation.
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FiG. 3 — Nombre d’opérations effectuées par I'algorithme MedifA-Policy lteration en fonction d'un
champ restreint de paramétregt m (A € [0,98,1] etm € [1,10]), avecy = 0,998 et un bruit deD, 1.
Bien que le minimum soit atteint powr= 0,994 etm = 6 (avec 223 opérations effectuées), les résultats
semblent bruités et ne permettent pas de conclure qu’'ueendé) différente de 1 soit significativement
meilleure.
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