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Résumé court en francgais : Cette these étudie une classe d’algorithmes
d’apprentissage par renforcement (RL), appelée « itération sur les politiques obtenues
par classification » (CBPI). Contrairement aux méthodes standards de RL, CBPI
n’utilise pas de représentation explicite de la fonction valeur. CBPI réalise des déroulés
(des trajectoires) et estime la fonction action-valeur de la politique courante pour un
nombre limité d’états et d’actions. En utilisant un ensemble d’apprentissage con-
struit a partir de ces estimations, la politique gloutonne est apprise comme le produit
d’'un classificateur. La politique ainsi produite a chaque itération de l’algorithme,
n’est plus définie par une fonction valeur (approximée), mais par un classificateur.
Dans cette these, nous proposons de nouveaux algorithmes qui améliorent les perfor-
mances des méthodes CBPI existantes, spécialement lorsque le nombre d’interactions
avec I’environnement est limité. Nos améliorations se portent sur les deux limitations
de CBPI suivantes : 1) les déroulés utilisés pour estimer les fonctions action-valeur
doivent étre tronqués et leur nombre est limité, créant un compromis entre le biais et
la variance dans ces estimations, et 2) les déroulés sont répartis de maniere uniforme
entre les états déroulés et les actions disponibles, alors qu’une stratégie plus évoluée
pourrait garantir un ensemble d’apprentissage plus précis. Nous proposons des algo-
rithmes CBPI qui répondent & ces limitations, respectivement : 1) en utilisant une
approximation de la fonction valeur pour améliorer la précision (en équilibrant biais et
variance) des estimations, et 2) en échantillonnant de maniere adaptative les déroulés
parmi les paires d’état-action.

English title: Budgeted Classification-based Policy Iteration

Short english abstract: This dissertation is motivated by the study of a class
of reinforcement learning (RL) algorithms, called classification-based policy iteration
(CBPI). Contrary to the standard RL methods, CBPI do not use an explicit repre-
sentation for value function. Instead, they use rollouts and estimate the action-value
function of the current policy at a collection of states. Using a training set built
from these rollout estimates, the greedy policy is learned as the output of a classifier.
Thus, the policy generated at each iteration of the algorithm, is no longer defined by
a (approximated) value function, but instead by a classifier. In this thesis, we propose
new algorithms that improve the performance of the existing CBPI methods, especially
when they have a fixed budget of interaction with the environment. Our improvements
are based on the following two shortcomings of the existing CBPI algorithms: 1) The
rollouts that are used to estimate the action-value functions should be truncated and
their number is limited, and thus, we have to deal with bias-variance tradeoff in esti-
mating the rollouts, and 2) The rollouts are allocated uniformly over the states in the
rollout set and the available actions, while a smarter allocation strategy could guaran-
tee a more accurate training set for the classifier. We propose CBPI algorithms that
address these issues, respectively, by: 1) the use of a value function approximation to
improve the accuracy (balancing the bias and variance) of the rollout estimates, and
2) adaptively sampling the rollouts over the state-action pairs.



Mots clés: apprentissage automatique, prise de décision (statistique), algorithmes,
intelligence artificielle, échantillonnage adaptatif (statistique), jeux de bandits, appren-
tissage par renforcement.

Key words: machine learning, decision-making, algorithm, artificial intelligence,
adaptive sampling, bandit games, reinforcement learning.
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Abstract.

This dissertation is motivated by the study of a relatively recent class of approxi-
mate dynamic programming (ADP) or reinforcement learning (RL) algorithms, called
classification-based policy iteration (CBPI). CBPI is a class of ADP/RL algorithms
that, contrary to the standard ADP/RL methods, do not use an explicit represen-
tation for value function. Instead, they use rollouts and estimate the action-value
function of the current policy at a collection of states, called the rollout set. They
then build a training set that consists of the states in the rollout set paired with their
greedy actions (the action with the highest estimated value function). Using this train-
ing set, the greedy policy (with respect to the current policy) is learned as the output
of a classifier. Thus, the policy generated at each iteration of the algorithm, is no
longer defined by a (approximated) value function, but instead by a classifier. Given
the structure of the CBPI algorithms, it is natural to think that they should perform
better than their value function-based counterparts in problems in which the policies
are simpler to represent, and thus to learn, than their corresponding value functions.

In this thesis, we propose new algorithms that improve the performance of the
existing CBPI methods, especially when they have a fixed budget of interaction with the
environment (or fixed number of question from the generative model of the problem).
Our improvements are based on the following two shortcomings of the existing CBPI
algorithms that play a crucial role in case of limited budget: 1) The rollouts that are
used to estimate the action-value functions should be truncated, and thus, we have
to deal with bias-variance tradeoff in estimating the rollouts (large bias and small
variance for short, and small bias and large variance for long rollouts), and 2) The
rollouts are allocated uniformly over the states in the rollout set and the available
actions, while a smarter allocation strategy could guarantee a more accurate training
set for the classifier, and as a result, a better performance for the overall algorithm.
We propose CBPI algorithms that address these issues, respectively, by: 1) the use
of a value function approximation to improve the accuracy (balancing the bias and
variance) of the rollout estimates, an idea similar to that of the actor-critic algorithms,
and 2) adaptively (rather than uniformly) sampling the rollouts over the state-action
pairs.

To address the bias-variance tradeoff in the rollout estimates, our idea is to esti-
mate each action-value function as a combination of a truncated rollout and a value
function approximator, called the critic, that approximates the value at the state at
which the rollout is truncated. If the quality of the critic is good, we can rely on
it and shorten the rollouts, which in turn, reduces both the bias and variance of the
estimates. The variance is reduced because the rollouts become shorter, and the bias
is reduced as long as the critic provides a better estimate than truncation, i.e., re-
placing the value at the truncated state with zero. Using this idea, we present a new
CBPI algorithm, called direct policy iteration with a critic (DPI-Critic), and provide
its finite-sample performance analysis. Our analysis and empirical evaluations in two
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benchmark RL problems allow us to characterize how our new approach can improve
the overall performance of the CBPI algorithms by tuning the length of the rollouts
as a function of the quality of the critic. We further explore this idea and propose a
CBPI algorithm that belongs to the class of Approximate Modified Policy Iteration
algorithms (AMPI). Modified Policy Iteration (MPI) generalizes the well-known value
and policy iteration algorithms. Despite its generality, MPI has not been studied and
analyzed in its approximate form. We propose three AMPI algorithms, one belongs to
the class of CBPI methods, and provide their finite-sample performance analysis, the
first reported analysis for this class of ADP algorithms.

Another contribution of this thesis is on the applicability of the CBPI algorithms,
and their potential advantage with respect to their value function-based counterparts.
We apply our proposed AMPI-base CBPI algorithm, called classification-based modified
policy iteration (CBMPI), to the game of Tetris. Tetris is a well-studied and challeng-
ing optimization problem at which ADP/RL algorithms have shown poor performance,
while policy search techniques, mainly based on the cross entropy (CE) method, have
produced controllers with excellent performance. We use the CBMPI algorithm and
learn controllers that achieve better performance than those learned by CE, with con-
siderably fewer number of samples. These are the best (to the best of our knowledge)
controllers for the game of Tetris that have been reported in the literature.

Finally, we address the rollout allocation problem in CBPI by formulating it as the
problem of identifying the best arm(s) (each arm corresponds to an available action)
at each of the bandits (each bandit corresponds to a state in the rollout set) in a multi-
bandit multi-armed setting. In addition to rollout allocation in CBPI, the problem of
multi-bandit best arm(s) identification has application in a number of different domains
such as clinical trials, network optimization, and brain computer interface. In order to
solve this problem, we propose two algorithms, called Gap-based Exploration (GapE)
and Unified Gap-based Exploration (UGapE), that focus on the arms with small gap,
i.e., an arm whose mean is close to the mean of the best arm in the same bandit. For
each algorithm, we prove an upper-bound on its probability of error. These are the
first algorithms with complete analysis for the problem of multi-bandit best arm(s)
identification. We evaluate the performance of our algorithms and compare them
against other allocation strategies in a number of synthetic problems, in a real-word
clinical problem, and in the CBPI’s rollout allocation problem.



Résumé en francais

Le probleme de la prise de décisions séquentielles dans l'incertain est un probléme
de la vie courante. Nous le rencontrons lorsque nous nous rendons au travail depuis
notre maison, lorsque nous jouons (au backgammon, au poker, ou au jeu de Tetris
qui sera utilisé comme terrain d’expérience dans cette these), lors de nos recherches
sur internet, ou si nous désirons optimiser les performances de notre entreprise, etc.
Parmi ces problemes d’intérét et de prise de décisions séquentielles, nombreux sont
ceux qui peuvent se formuler comme des problemes d’apprentissage par renforcement
(reinforcement learning, RL). En apprentissage par renforcement, un agent interagit
avec un environnement dynamique, stochastique et qu’il ne connait que partiellement.
Son but est d’apprendre une stratégie, aussi appelée politique, qui optimise une certaine
mesure de performance a long-terme (le nombre de lignes disparues pour le cas du jeu
de Tetris)

L’apprentissage par renforcement a obtenu de nombreux succes dans des domaines
variés comme pour le jeu de Backgammon (Tesauro, 1994), la gestion automatique
d’une centrale d’appels (Marbach and Tsitsiklis, 1997), la commande de vol d’héli-
coptere (Ng et al., 2004), I'envoi intelligent de catalogues (Simester et al., 2006), et
la gestion de systemes de dialogues parlés (Pietquin et al., 2011). Malgré ces succes,
il reste des obstacles fondamentaux entravant I’application généralisée des méthodes
d’apprentissage par renforcement aux problemes complexes du monde réel. En effet,
ces problémes concrets se caractérisent souvent par les points limitant suivants :

e Le systeme (I'environnement) considéré est composé de larges espaces d’actions
et d’états, voire méme d’espaces de taille infinie. Des techniques d’approximation
sont alors requises afin de représenter les politiques et/ou les fonctions (action-
Jvaleur (une fonction (action-)valeur est une fonction qui associe a un état du
systeme un nombre réel qui mesure 1'espérance de la performance de la politique
lorsque cet état (et cette action) est pris comme état initial (et comme action
initiale) du systéme)

e Les données d’apprentissage sont cofiteuses. A la différence de Papprentissage
supervisé, pour lequel de vastes lots de données sont habituellement disponibles
et immédiatement utilisables, en apprentissage par renforcement, les données
d’apprentissage sont produits par ’agent lui-méme lors de son interaction avec
le systeme dynamique (que ce systéme soit réel soit simulé) et alors méme que
I’agent essaie de mieux le controler. Dans le cas de systemes complexes, ceci peut
se traduire par un cotit prohibitif pour chaque nouvel échantillon d’apprentissage.

e La nécessité d’un apprentissage en-ligne. L’apprentissage hors-ligne est adéquat
si 'environnement est stationnaire, ce qui n’est que rarement le cas.

e [’observation partielle. Dans de nombreux problemes, I'état du systeme n’est pas
complement ou directement observable par ’agent.
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Dans cette theése, nous nous concentrons sur les deux premieres caractéristiques
énoncées ci-dessus dont nous abordons les problématiques dans le contexte d’une classe
d’algorithmes d’apprentissage par renforcement relativement nouvelle, appelée itéra-
tion sur les politiques obtenues par classification (classification-based policy iteration,
CBPI). CBPI est une variante de I’algorithme approximatif d’itération sur les politiques
(approximate policy iteration, API), un algorithme de programmation dynamique (PD),
qui remplace les étapes d’évaluation de la politique (approximant la fonction valeur de
la politique courante sur la totalité de 'espace des états) et d’amélioration de la po-
litique (produisant une nouvelle politique dont les performances sont supérieurs a la
fonction valeur de la politique courante) par une étape d’apprentissage dans un espace
de politique. Plus précisément, 'idée principale est de remplacer 1'étape d’évaluation
de la politique par des estimations déroulées (rollout estimates) de la fonction action-
valeur pour un nombre fini d’états, appelé 1’ensemble déroulé et pour chaque action
possible; et de formuler 'étape d’amélioration de la politique comme un probléme
de classification. L’ensemble d’apprentissage de ce probleme de classification (dans sa
forme la plus simple) est composé, en entrée, par les états de 'ensemble déroulé et, en
sortie, par les actions ayant la fonction valeur estimée la plus grande pour chaque état.

Cette classe d’algorithmes de type API a été introduite par Lagoudakis and Parr
(2003b) et Fern et al. (2004) (voir aussi la version journal Fern et al. 2006), puis définie
plus précisément ainsi qu’analysée de maniére complete par Lazaric et al. (2010a). Les
résultats théoriques et empiriques obtenus par les algorithmes CBPI indiquent qu’ils
constituent une alternative aux méthodes API standards se reposant sur des fonctions
valeur (e.g., I'itération sur les politiques a 1’aide des moindres carrés Lagoudakis and
Parr 2003a), pouvant méme se montrer supérieurs a ces derniers lorsque des politiques
de qualité sont plus faciles a représenter, et par la méme a apprendre que leurs fonctions
valeur (e.g., au jeu de Tetris, comme nous le montrerons au Chapitre 4 de cette these).

Dans la premiere partie de cette these, aux Chapitres 3 et 4, nous proposons deux
extensions des algorithmes CBPI existants qui améliorent la qualité des estimations
déroulées des fonctions action-valeur, et par conséquent, augmentent les performances
globales de I’algorithme. Pour chacun de ces algorithmes, une analyse des performances
a échantillons finis est produite et une évaluation empirique de leurs performances com-
parées avec des algorithmes similaires est menée. Dans la deuxieme partie de la these,
Chapter 5, nous proposons des méthodes issues de la littérature sur les bandits afin de
parfaire la stratégie de répartition des déroulés dans les algorithmes CBPI. L’objectif
principal est d’allouer un budget limité de déroulés aux états de ’ensemble déroulé et
aux actions disponibles de maniere a obtenir I’ensemble d’apprentissage le plus précis
pour le classificateur. Dans cette dissertation, le probleme de répartition des déroulés
pour CBPI est formulé comme une classe de probleme de bandits, appelée d’exploration
pure, ou plus spécifiquement, comme un probleme de la classe, appelée identifications
des meilleurs bras en contexte multi-bandits. De nouveaux algorithmes sont développés
pour ce probleme et soutenus par des garanties théoriques. L’application de nos algo-
rithmes dépasse le probleme de la répartition pour CBPI, car cette classe d’algorithmes
de bandits est directement reliée au probleme central qu’est ’allocation dynamique des
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ressources et qui trouve de nombreux champs d’applications allant du marketing et de
la publicité aux études cliniques et aux réseaux de communications.

Motivation

Prenons le jeu de Tetris comme exemple du probleme de la prise de décisions séquen-
tielles dans l'incertain. Comme illustré a la Figure 1.1 visible en page 4, Tetris est un
jeu qui se déroule sur un tableau rectangulaire composé a l'origine de 20 lignes et 10
colonnes, ou des pieces composées de quatre briques et pouvant prendre sept formes
différentes chutent depuis le haut du tableau les unes apres les autres. Etant donné la
configuration présente du tableau et la nouvelle piece, qui définissent ensemble 1’état
actuel du jeu (du systeme), le joueur (I’agent) sélectionne une action en décidant a la
fois de la position finale de la nouvelle piece et de son orientation. Pour chaque ligne
entierement remplie, une récompense de 1 est recue, les briques de cette ligne dispa-
raissent et toutes les briques situées au dessus descendent d’une case. La transition
entre les états du systeéme est incertaine car la forme de la nouvelle piece est tirée aléa-
toirement. L’objectif est de faire disparaitre un maximum de lignes de briques avant la
fin du jeu qui advient lorsqu’une piece dépasse du tableau. Ce jeu a été souvent utilisé
comme un probleme d’optimisation de référence dans lequel le but est de concevoir
un contrdleur (une politique) qui maximise la moyenne (sur de multiples parties) du
nombre de lignes disparues (le score). Ce probléme d’optimisation est connu pour né-
cessiter d’intense calculs. Il contient un nombre extrémement grand de configurations
possibles du tableau (environ 229 ~ 1.6 x 109°), et méme en considérant le cas ot la
séquence des pieces est connue a l'avance, trouver la stratégie qui maximise le score est
un probleme NP-difficile (Demaine et al., 2003).

Le jeu de Tetris peut étre facilement formulé comme un processus de décision marko-
vien (PDM). Dés lors, on peut tenter de le résoudre a I’aide d’algorithmes de program-
mation dynamique (PD) et d’apprentissage par renforcement (RL) (c’est a dire trouver
un bon contrdleur pour ce jeu). Cependant, de par la taille immense de I'espace des états
dans ce jeu, ces algorithmes ne peuvent étre utilisés que dans leur forme approximative.
La plus grande partie des algorithmes de programmation dynamique approximative et
de RL se repose sur des fonctions valeur, c¢’est a dire, sur 'utilisation d’un espace de
fonctions dans lequel les fonctions valeur sont approximées. La qualité de la solution
produite par ces algorithmes dépend du choix de I'espace de fonctions (de sa capacité
a approximer les fonctions valeur des politiques produites a chaque itération de 1’algo-
rithme) et du nombre d’échantillons utilisés pour calculer 'approximation (dans ’es-
pace de fonction) de chaque fonction valeur. Des algorithmes d’ADP et de RL se repo-
sant sur des fonctions valeurs ont été appliqués au jeu de Tetris (Tsitsiklis and Van Roy,
1996, Bertsekas and loffe, 1996, Farias and Van Roy, 2006, Scherrer, 2013), mais leurs
performances restent inférieures par plusieurs ordres de grandeurs aux techniques de
«I’état de I’art» qui, elles, cherchent directement dans un espace de politiques en appre-
nant les parametres des politiques grace a des outils d’optimisation, comme la méthode
de l'entropie croisée (CE) (Szita and Lérincz, 2006, Thiéry and Scherrer, 2009b). Ces
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résultats renforcent la conjecture que le jeu de Tetris est peut étre un probleme
de RL ou les politiques peuvent étre plus aisément paramétrées, et donc apprises,
que leurs fonctions valeur associées (par exemple si les politiques sont des fonc-
tions régulieres alors que leurs fonctions valeurs sont trés bruitées et complexes).
Ils font de Tetris un client naturel pour la classe relativement nouvelle des al-
gorithmes d’ADP, appelée itération sur les politiques obtenues par classification
(CBPI) (Lagoudakis and Parr, 2003b, Fern et al., 2004, 2006, Lazaric et al., 2010a).

Les algorithmes CBPI fonctionnent ainsi : a chaque itération, étant donné une po-
litique courante : 1) un ensemble déroulé est formé en échantillonnant (selon une dis-
tribution sur les états) un certain nombre d’états dans l’espace des états du probleme ;
2) pour chaque état dans I’ensemble déroulé et pour chaque action dans l'espace des
actions du probléme, un certain nombre de déroulés (de trajectoires) sont exécutés a
partir desquels sont calculées des estimations déroulées des fonctions action-valeur pour
ces paires d’état-action ; 3) un ensemble d’apprentissage est construit a partir (dans sa
forme la plus simple) des états de I'ensemble déroulé comme entrée et des actions pour
lesquelles la fonction actions-valeurs estimée est la plus haute en sortie; et finalement
4) I'ensemble d’apprentissage est utilisé pour apprendre un classificateur, dont le pro-
duit est une estimation de la politique gloutonne (grossierement parlant, une politique
dont la performance est au moins aussi bonne que celle de la politique courante) par
rapport a la politique courante. Ce classificateur peut étre considéré comme 1’espace
des politiques ou sont approximées les politiques gloutonnes.

Concernant la précision des estimations de la fonction action-valeur, il est important
de noter que les estimations déroulées des fonctions action-valeur ne sont pas biaisées
(si le déroulé est suffisamment long, c’est a dire constitué d’un grand nombre de pas),
mais qu’elles patissent une grande variance (la variance augmente avec la longueur du
déroulé). En découle une question importante : Si I’on fixe un budget pour le nombre
total d’échantillons (de pas) que comprennent 1’ensemble des déroulés, comment pro-
duire des estimations précises des fonctions action-valeur dans CBPI? C’est a cette
question que nous essayons de répondre dans la premiere partie de la these, aux Cha-
pitres 3 et 4. Dans cette partie, nous proposons plusieurs méthodes ayant pour but
de trouver un bon équilibre entre le biais et la variance des estimations et nous les
appuyons avec une analyse théorique ainsi que des résultats empiriques.

Une autre question importante se pose : étant donné un ensemble déroulé, com-
ment répartir un budget fixe de déroulés entre ces états et entre les actions de I'espace
des actions afin d’obtenir un ensemble d’apprentissage précis pour le classificateur ?
Il parait naturel d’imaginer que détecter ’action gloutonne (I’action pour laquelle la
fonction action-valeur estimée est la plus grande) est plus difficile dans certains états
que dans d’autres, et que, par conséquent, la répartition uniforme communément uti-
lisée peut étre inefficace. Cette question motive la seconde partie de cette dissertation
(Chapitre 5). Nous abordons cette question en la formulant comme un probléme de
bandit a bras multiples, puis en développant des algorithmes de bandits associés a des
garanties théoriques. Ainsi, nos algorithmes ne sont pas limités aux problémes de ré-
partition des déroulés dans CBPI et peuvent étre utilisés dans le cadre plus général, et
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de plus large intérét, qu’est la classe de problemes appelée 'allocation dynamique des
TeSSOUTCES.

Notre Approche

Comme expliqué ci-dessus, la contrainte sur le budget imposée dans CBPI force a tron-
quer les déroulés apres un nombre fini de pas, m. Alors que la variance des estimations
déroulées s’en trouve réduite, le biais ainsi introduit peut potentiellement affecter les
performances globales de 'algorithme. Pour traiter ce compromis biais-variance, nous
proposons tout d’abord (au Chapitre 3) d’utiliser une approximation de la fonction
valeur, appelé critique, qui, associée aux résultats des déroulés, renvoie une estima-
tion des fonctions action-valeur. Plus précisément, la critique renvoie une estimation
de la fonction valeur pour I'état auquel le déroulé a été tronqué. L’algorithme qui im-
plémente cette idée s’appelle itération directe sur les politiques munie d’une critique
(DPI-Critique) par référence a I'algorithme de type CBPI appelé itération directe sur
les politiques (direct policy iteration, DPI) (Lazaric et al., 2010a).

Cette idée est similaire aux principes des algorithmes acteur-critique qui font partie
des premiers algorithmes développer en RL (Barto et al., 1983, Sutton, 1984). Si nous
disposons d’une critique avec un espace de fonctions riche, il est raisonnable de raccour-
cir les déroulés et de donner plus d’importance a la critique, néanmoins, apprendre une
critique dans un espace riche peut nécessiter un nombre conséquent d’échantillons. De
maniere similaire, pour des critiques avec un espace plus restreint, les déroulés doivent
étre allongés, ce qui augmente la part des échantillons réservée aux déroulés et restreint
encore d’avantage la part réservée a la critique. Enfin, il faut ajouter a cela un autre
compromis provoqué par la limitation du nombre total de pas dans les déroulés. Car
alors, allonger les déroulés pour limiter le biais revient a diminuer le nombre d’états
dans I’ensemble déroulé et ainsi a réduire la précision du classificateur. Notre analyse
théorique et nos résultats expérimentaux pour cet algorithme montrent qu’il est pos-
sible, étant donné le budget total d’échantillons, de trouver un compromis entre la
richesse de la critique, la longueur des déroulés et le nombre d’états déroulés. Et ceci
dans le but d’obtenir la plus grande précision possible dans I'estimation des fonctions
action-valeur pour le budget fixé.

L’idée de réaliser un déroulé de m pas puis de combiner son résultat avec la fonction
valeur de I’état auquel il a été tronqué est similaire a 'application sur cette fonction
valeur de l'opérateur de Bellman a m pas. Cette utilisation de l'opérateur de Bell-
man a m pas est la marque de fabrique de I'algorithme d’itération modifiée sur les
politiques (modified policy iteration, MPI) (Puterman and Shin, 1978) qui généralise
les méthodes classiques d’itération sur les valeurs et sur les politiques pour m = 1 et
m = oo, respectivement. Dans le Chapitre 4, nous abordons une nouvelle fois notre
problématique en développant une version de MPI ot les politiques sont obtenues par
classification, appelé CBMPI, qui utilise un classificateur pour approximer les poli-
tiques en plus de I'utilisation (standard pour MPI) d’une critique. En plus de CBMPI,
nous développons deux algorithmes MPI approximatifs (AMPI), et pour chacun des
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algorithmes nous fournissons leur analyse en échantillons f