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Ensemble d’action pour le joueur : [d] :={1,...,d}.
Ensemble d'actions mixtes Ay.
Alétapet=1,..., T

>

>

>

Une

Le joueur choisit x; € Ay et tire iy ~ x¢.
La nature réléve g: € [0,1].
Le joueur obtient un gain de g!¥ € [0, 1].

stratégie (ou algorithme) o = (0¢)1<e<T

Xt = Jt(X17 i17g17 sy Xt—1, it*lagtfl)'
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T : nombre d'étapes

d : nombre d’actions
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min r(na)x Rr{o,(g:):} estdelordrede +/Tlogd
o (&t)t
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Borne supérieure : Cesa-Bianchi (1997)

Borne inférieure ;: Cesa-Bianchi, Freund, Haussler, Helmbold,
Schapire, Warmuth (1997)
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» h:RY — RU{+oco} strictement convexe, sci, domh = Ay

» Jp := maxh — min h.
Ay Ay

» 71 > 0 un paramétre.
t—1
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Une hypothése de parcimonie

Soit s > 1 un entier.

Hypothese

Les vecteurs de gains (resp. de pertes) sont s-sparse, i.e. ont au plus s
composantes non nulles.

Exemple

d=3ets=1.
0 1 0
1
g=10 &=10 g =13
1 0 0

1 1
bh=11]-a=1|1 ~  n'est pas l-sparse
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Le cadre bandit

Alétapet=1,..., T
» Le joueur choisit iy € [d].
> La nature révéle seulement gt(i‘)

> Le joueur obtient g,fi‘)

Theorem
Le regret minimax est de I'ordre de \/ Td

» Borne supérieure : Audibert et Bubeck (2009)

» Borne inférieure : Auer, Cesa-Bianchi, Freund et Schapire (2002)
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résultat analogue pour les pertes
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