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Monte Carlo Tree Search (MCTYS)

Introduction

Qu'est-ce que MCTS ?
« Une méthode de recherche explorant efficacement des arbres de

décision grace a des simulations

Applications :

» Jeux (Go, echecs, jeux vidéo)

* Robotique (planification)

* Optimisation dans des environnements complexes



MCTS

Méethode Monte Carlo

Principe : La méthode de Monte Carlo repose sur lutilisation de
simulations aléatoires pour estimer des résultats numériques. Elle est
particulierement utile pour résoudre des problemes complexes ou des
modeles a grande échelle ou une approche analytique serait trop difficile

Etapes principales

» Génération d’'un grand nombre d’échantillons aléatoires

» Calcul des résultats (par exemple, la moyenne) sur ces échantillons
» Estimation de la solution en fonction des résultats moyens obtenus



Méthode Monte Carlo

Méethode Monte Carlo

Applications

e Calcul d’intégrales multidimensionnelles

» Modélisation de systemes complexes (comme les simulations de flux de particules)

* Prise de décision dans des jeux et des problemes d’optimisation (par exemple, MCTS)
« Evaluation des risques financiers et simulation économique

Avantages
» Applicabilité a des problemes sans solution analytique
* Flexibilité pour des modeles complexes

Limites
« Cout computationnel élevé pour des simulations précises
* Nécessité d’un grand nombre d’échantillons pour des résultats fiables
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Estimation de 7 en utilisant la methode de Monte Carlo
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Estimation de 7 en utilisant la methode de Monte Carlo
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Estimation de 7 en utilisant la methode de Monte Carlo
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Estimation de 7 en utilisant la méthode de Monte Carlo
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Monte Carlo Tree Search (MCTYS)

Concepts de Base

But : Trouver des décisions optimales en simulant des scénarios futurs

Composants principaux :
« Arbre de recherche : Noeuds = Etats, Arcs = Actions
« Simulations aléatoires : Evaluation des qualités des états



Monte Carlo Tree Search (MCTYS)

Les étapes principales de MCTS

1. Selection : Parcourir 'arbre selon un critére d’exploration/exploitation

2. Expansion : Ajouter de nouveaux noeuds pour des actions
inexploiteées

3. Simulation : Exécuter des parties aléatoires depuis un noeud.

4. Retropropagation : Mettre a jour les valeurs des noeuds a partir des

résultats
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Monte Carlo Tree Search (MCTYS)

Sélection : Critere exploration/exploitation

Upper Confidence Bound 1 (UCB1) :

Wi
UCBl(a) =—+c

n;

w; : Le gain cumulatif obtenu en suivant I'action q;

n; : Le nombre de fois que l'action a; a été simulée

N : Le nombre total de simulations effectuées depuis la racine
« ¢ : Un parametre de contrOle, souvent réglé empiriquement, qui ajuste

l'importance de l'exploration par rapport a lI'exploitation
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Monte Carlo Tree Search (MCTYS)

Sélection : Critere exploration/exploitation

Function Selection(s) :
while Vs’ € child(s) : isVisited(s’) do
| s < BestUCB-Child(s)

return s // Return the first unexplored node or the most
promising leaf node
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Monte Carlo Tree Search (MCTYS)

Expansion : Ajouter de nouveaux noeuds

Expansion

Function Expansion(s) :

pick s’ € child(s) : ~isVisisted(s’)

if s’ # nil then setAsVisited(s’)

return s’ // Return the newly created child node
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Monte Carlo Tree Search (MCTYS)

Simulation : Exécuter des parties aleatoires

Function Simulation(s) :

while —isLeaf(s) do
pick s’ € child(s)

L s s

return EVAL(s)
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Monte Carlo Tree Search (MCTYS)

Rétropropagation : Mettre a jour les valeurs des noeuds

Rétropropagation

Function Backpropagation(s, score) :
while s # nil do
update nbVisits(s)
update reward(s,score) C)
s < parent(s)

. return // Backpropagation is complete O
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Monte Carlo Tree Search (MCTYS)

Avantages et inconveénients

Avantages
* Flexible et générique
* Ne nécessite pas de modele complet

* Performant dans des environnements dynamiques

Inconvénients
» Couts computationnels élevés

» Convergence lente si mal paramétré
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