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Cadre et Difficultés

∂s

∂t
= f (s, t) (système dynamique)

st+1 = f (st) (temps discret){
st+1 = f (st , at)
at = π(st)

(agent)

Acrobot Cartpole Half-Cheetah Humanoid
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Cadre et Difficultés{
st+1 = f (st , at)
at = π(st)

(agent) st+1 = T (st , at)
at = π(st)
rt+1 = R(st , at , st+1)

(MDP : S,A,T ,R)

Système dynamique
actions

états

R(s, a) =

{
−1000 si s ∈ S∗
ẋ4

0.05 − 0.6 · ||a||22 sinon
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Cadre et Difficultés

{
st+1 = f (st , at)
at = π(st)

(agent) st+1 = T (st , at)
at = π(st)
rt+1 = R(st , at , st+1)

(MDP : S,A,T ,R)

Problème d’optimisation

Trouver politique π : S → A qui maximise J(π) = Eπ
[ ∞∑
t=0

γtrt
]

Difficultés

I T (transitions) et R (récompenses) inconnus de l’agent

I S (états) et A (actions) continus
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Fonction Valeur

1 2 3 4 5

6 7 8

9 10 11

States

+1 Reward

? Action
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Fonction Valeur

1 2 3 4 5

6 7 8

9 10 11

States

+1 Reward

? Action

Reward

Criteria

Fonction Valeur : V π(s) = Esimπ

[∑T
t=1 γ

trt |s0 = s
]
, γ ∈ [0, 1[
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Fonction Valeur

1 2 3 4 5

6 7 8

9 10 11

States

+1 Reward

? Action Value Function

Criteria

Fonction Valeur : V π(s) = Esimπ

[∑T
t=1 γ

trt |s0 = s
]
, γ ∈ [0, 1[
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Architecture Acteur-Critique (Deep)

Critique Acteur

;

πθk E
[ ∞∑
t=0

γtrt
]

Vwk+1
/Qwk+1

jouer mettre à jour

Vwk
/Qwk

πθk+1

mettre à jour
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Architecture Acteur-Critique (Deep)

Olivier
+

Sigaud
+

youtube
=

2h26’

Critique Acteur
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πθk E
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γtrt
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Architecture Acteur-Critique (Deep)

Exploration

{
ut ← πθ(st)
at ← µ(ut , σ)

µ stoch.

Critique Acteur

avantage, u, ...

? ?

;

πθk E
[ ∞∑
t=0

γtrt
]

Vwk+1
/Qwk+1

jouer mettre à jour

Vwk
/Qwk

πθk+1

mettre à jour
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Architecture Acteur-Critique (Deep)

Exploration

{
ut ← πθ(st)
at ← µ(ut , σ)

µ stoch.

Critique Acteur

avantage, u, ...

? ?

;

πθk E
[ ∞∑
t=0

γtrt
]

Vwk+1
/Qwk+1

jouer mettre à jour
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πθk E
[ ∞∑
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γtrt
]

Vwk+1
/Qwk+1

jouer mettre à jour

Vwk
/Qwk

πθk+1

mettre à jour
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Améliorer une politique paramétrée déterministe

Aπ(s, a) = Qπ(s, a)− V π(s)

I SAC [Sutton et al., 1999]

Aµ(st , a)
∂ log µθ(a|st)

∂θ

∣∣∣
asimµθ(·|st)

I DAC [Silver et al., 2014, Prokhorov and Wunsch, 1997]

∂Qµ(st , a)

∂a

∂πθ(st)

∂θ

∣∣∣
a=πθ(st)

I CACLA [Van Hasselt and Wiering, 2007]

1
Aµ(st ,at)>0

(
at − πθ(st)

)∂πθ(st)

∂θ

∣∣∣
atsimµθ(·|st)
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Quelle est la meilleure online ?

0 7500 15000 22500 30000
épisode

0

100

200

300

400

so
m

m
e

dé
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Médiane de la meilleure politique
enregistrée sur Half-Cheetah

SAC

DAC

CACLA

CMA-ES

RANDOM

acteur : 18 × 50 × 25 × 6

leaky ReLU (0.01) - TanH

paramètres : ˜4500

médiane sur 50 essais

ADAM (0, 0.999)

temps CPU :

1h30, 2h10, 2h, 1h

µ : loi gaussienne tronquée

(σ = 0.1)

[Zimmer, 2018]

Résultats similaires obtenus par [Van Hasselt and Wiering, 2007] sur
Acrobot et Cartpole.
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Neural Fitted Actor-Critic

1) interactions

2) a. mise à jour de l’acteur

2) b. mise à jour du critique

Système
dynamique

u ← πθ(s)

Acteur

s, r

a← µ(u, σ)

Dµ

δVw0

{st , at}

{st , ut}

> 0

≤ 0

πθ

{st , vk,t}

Vwk Vwk+1

répéter
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Neural Fitted Actor-Critic

1) interactions

2) a. mise à jour de l’acteur

2) b. mise à jour du critique

Système
dynamique

u ← πθ(s)

Acteur

s, r

a← µ(u, σ)

Dµ

δVw0

{st , at}

{st , ut}

> 0

≤ 0

πθ

{st , vk,t}

Vwk Vwk+1

répéter

∆θ = −
∑

(st ,at)∈Dµ

1
δ̂t>0

(
πθ(st)− at︸ ︷︷ ︸

rétropropagé

)∂πθ(st)

∂θ

∆wk = −
∑

st∈Dµ

(
Vwk

(st)− vk,t︸ ︷︷ ︸
rétropropagé

)∂Vwk
(st)

∂wk

ADAM [Kingma and Ba, 2015], Rprop [Igel and Hüsken, 2000], Caffe [Jia et al., 2014]
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Dilemme Biais-Variance

NFAC(0)-V + Trace d’éligibilités → NFAC(λ)-V

s0 s1, r1
a0 Q̂π(s0, a0)← r1 + γQπ

w

(
s1, π(s1)

)V̂ π(s0)← r1 + γV π
w (s1)

s0 s1, r1
a0

s2, r2
a1

s3, r3
a2

· · ·
a3

λ
λ2

λ3

V̂ π(s0)← V π
w (s0) +

∞∑
n=0

(γλ)n
(
rn+1 + γV π

w (sn+1)− V π
w (sn)

)
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NFAC(0)-V + Trace d’éligibilités → NFAC(λ)-V

s0 s1, r1
a0 Q̂π(s0, a0)← r1 + γQπ

w

(
s1, π(s1)

)V̂ π(s0)← r1 + γV π
w (s1)

s0 s1, r1
a0

s2, r2
a1

s3, r3
a2

· · ·
a3

λ
λ2

λ3

V̂ π(s0)← V π
w (s0) +

∞∑
n=0

(γλ)n
(
rn+1 + γV π

w (sn+1)− V π
w (sn)

)



11

Intro A/C efficace DevRL Conclusion Références
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Comparaisons expérimentales
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Médiane du maximum glissant des
politiques sur Half-Cheetah

NFAC(λ)-V

DDPG

CACLA

NFAC(λ)-A2C

λ = 0.6

acteur : 18 × 50 × 25 × 6

leaky ReLU (0.01) - TanH

paramètres : ˜4500

médiane sur 60 essais

ADAM (0, 0.999)

batch normalization (0.999)

temps CPU :

1h30, 4h20, 2h, 1h20

µ : loi gaussienne tronquée

(σ = 0.1)

[Zimmer, 2018]
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Le cadre Neural Fitted Actor-Critic

Choix du critique

NFAC-V

fo
nc

tio
n

de
va

le
ur

V

Choix de la mise
à jour de l’acteur

NFAC-δQ

CACLA

NFAC-∂Q

gradient

déterm
iniste

fonction
de

valeur

Q
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Conclusion intermédiaire

I NFAC(λ)-V (on-policy CACLA) et DDPG (off-policy DAC) sont les
plus efficaces

I CACLA avec Q (NFAC-δQ) peu efficace

I transitions off-policy

→ one-step Q

→ NFAC(λ)-V ne peut en bénéficier directement
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Augmentation progressive de l’espace sensorimoteur

I Transfer learning [Taylor and Stone, 2009]
I Curriculum learning [Bengio et al., 2009]

Environnement

Half-Cheetah

acteur
A

S

critique

Q/V

S (+A)

Agent
A en croissance

S en croissance

percevoir s, r

effectuer a
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Solution : couches développementales

Système dynamique

ϑ

couches
développementales

ϑ

Acteur
actions

états

Couche d'entrée Couche développementale

x1 y1
ϑ1

x2 y2
ϑ2

x3 y3
ϑ3

I déterministe yi =
{

xi si ϑi ≥ seuil
0 sinon

I stochastique
{ P(yi = xi ) = ϑi si xi 6= 0

yi = 0 sinon
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Contexte expérimental

genoux

chevilles

coudes

épaules

Offline Exploration Acteur Critique Off-policy
CMA-ES oui espace des paramètres oui non non

NFAC(λ)-V oui espace des actions oui oui non
DDPG non espace des actions oui oui oui
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Comparaisons expérimentales
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dé
co

m
pt

ée
de

s
ré
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Conclusion intermédiaire

Exploration guidée de l’espace de recherche

I augmentation de l’espace sensorimoteur

I couches développementales

I fonctionne avec différents algorithmes et systèmes

Limitations

I systèmes dynamiques spécifiques

I actions par défaut

I transfert non perturbé

I récompenses définies premières phases
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Aller plus loin

Apprentissage efficace en données

I Difficile avec approche neuronale

I  méthodes avec modèle ?
PILCO [Deisenroth and Rasmussen, 2011],
Black-DROPS [Chatzilygeroudis and Mouret, 2018], ...

Approche Développementale pour Exploration
Augmentation sensorimoteur peut se combiner

I Reward-Shaping, Scaffholding, ...

I curriculum learning et “Source Task Creation”
[Narvekar et al., 2016]

I Goal Exploration Processe [Colas et al., 2018]
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