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Abstract : Reinforcement learning, or approximate dynamic programming, is an approach for learning how to
make sequential optimal decisions, in real time, by interacting with a stochastic environment. The main idea is
that if an action results in an improved situation, then the tendency to produce that action is strengthened, i.e.
reinforced. Reinforcement learning methods have developed at the confluence of control theory, neuroscience,
animal learning, machine learning and operations research. Notable success stories include world-best computer
game players for Backgammon and Go, helicopter and robotic control, computer network design, cell phone
routing, transportation and logistics.
A key problem in reinforcement learning is dealing with big data, in terms of a very large or infinite number of
environment configurations, many possible actions, or a very fast sampling and decision rate. In this talk, I will
present three solutions that I have developed over my career to deal with these problems. First, I will present
temporal abstraction, an approach in which extended actions are used to control the environment. I will describe
the theoretical framework of "options", which provides well-founded and very efficient learning and planning
algorithms, and has been used extensively by other research groups in big data applications. Secondly, I will
discuss "off-policy" learning methods, which compute improved action choices from data gathered under pre-
existing control strategies, such as observational studies in medical applications, or existing advertising policies in
e-commerce. I will describe the theory behind such methods and an application to building a world-class
computer network design system (joint work with Nortel). Finally, I will discuss constructive function
approximation methods, which incrementally build a representation of the value function (expected long-term
return), based on a stream of data. These methods offer an automated way of providing appropriate
regularization for the amount of data available.
These contributions have helped turn reinforcement learning into a cutting-edge approach for leveraging big data
to generate near-optimal decisions.
The talk will be given partly in French - RÉSUMÉ EN FRANÇAIS AU VERSO

REINFORCEMENT LEARNING: TURNING BIG DATA INTO ACTIONS
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L'APPRENTISSAGE PAR RENFORCEMENT : DES "GROSSES DONNÉES" AUX ACTIONS

Résumé : L'apprentissage par renforcement, ou la programmation dynamique approximative, est une approche pour
calculer des décisions séquentielles optimales, en temps réel, en interagissant avec un environnement stochastique. L'idée
principale est que, si l'action qu'on vient de prendre produit une situation améliorée, la tendance de prendre cette action
devrait être augmentée, ou renforcée. L'apprentissage par renforcement s'est développé à l'interface de la théorie du
contrôle automatique, neurosciences, psychologie, apprentissage automatique et recherche opérationnelle. Parmi les
réussites notables de ce type de méthode, on note les meilleurs programmes automatiques pour jouer Backgammon et
Go, le contrôle automatique des hélicoptères et des robots, la planification des réseaux d'ordinateurs, le routage des
signaux cellulaires, les problèmes de transport et logistique.

Une problématique clé de l'apprentissage par renforcement est de faire face avec succès aux "grosses données", qui
peuvent se manifester par un très grand nombre ou une infinité de configurations de l'environnement, beaucoup d'actions
possibles, ou un haut taux d'échantillonnage ou de prise de décisions. Je présenterai trois solutions que j'ai proposées au
cours de mes recherches. Premièrement, je présenterai l'abstraction temporelle, qui permet d'utiliser des actions
étendues pour contrôler l'environnement. Je décrirai le cadre théorique des "options", qui permettent des algorithmes de
planification et apprentissage fondés et très efficaces; il a été utilisé par plusieurs autres groupes de recherche pour les
applications aux grosses données. Puis, je discuterai les méthodes d'apprentissage "off-policy", qui permettent
d'améliorer le choix d'action en généralisant les données obtenues par des stratégies de contrôle pré-existantes, comme
est le cas dans les études d'observation en médecine, ou quand on utilise des politiques de publicité fixées dans le
commerce électronique. Je présenterai la base théorique de ces méthodes et un système de pointe pour la planification
des réseaux d'ordinateurs, qui utilise cette approche (collaboration avec Nortel). Finalement, je discuterai les méthodes
constructives pour l'approximation des fonctions valeur (l'espérance de la récompense à long terme), qui utilisent des flots
de données en ligne. Ces méthodes offrent une façon automatique de régulariser la complexité de la représentation par
rapport à la quantité de données disponibles.

Ces contributions ont facilité la transformation de l'apprentissage par renforcement dans une approche de choix pour
exploiter les grosses données afin de prendre des décisions presque optimales.
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