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Cadre et Difficultés

St+1 = f(St, at)

at = W(St)

St+1 = T(St, at)

ar = 7T(St)

reyr = R(st; ae, St41)

Probleme d'optimisation
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» T (transitions) et R (récompenses) inconnus de |'agent
> S (états) et A (actions) continus
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Améliorer une politique paramétrée déterministe @

jouer mettre a jour

Ar(s,a) = Q7(s,2) ~ V7(s) e EfE[E -

mettm
Vi Qu, . 3 o,

> SAC [Sutton et al., 1999]

0 log po(alst)

A*(s¢, a) 50

asimyug (-|st)

» DAC [Silver et al., 2014, Prokhorov and Wunsch, 1997]
OQ"(st, a) Oma(st)
Oa 00

a=mg(st)

» CACLA [Van Hasselt and Wiering, 2007]
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Quelle est la meilleure online? %

Médiane de la meilleure politique
enregistrée sur Half-Cheetah

400 A
P parametres : 4500

acteur : 18 X 50 X 25 X 6
leaky ReLU (0.01) - TanH

LA
ot

oy I PN PP

300 A médiane sur 50 essais

- _,ag-b.v-v-v'

ADAM (0, 0.999)

somme décomptée des récompenses

2001 temps CPU :
1h30, 2h10, 2h, 1h

100 1 . .
o loi gaussienne tronquée
(0 =0.1)

0 _ SD,AACC —v%- CMA-ES [Zimmer, 2018]
_____ CACLA —e-- RANDOM
0 75I00 15600 22;300 30000
épisode

Résultats si |Ia|re obtenus par [Van Hasselt and Wiering, 2007] sur
Acrobot et Cartpole.
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Neural Fitted Actor-Critic
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ADAM [Kingma and Ba, 2015], Rprop [Igel and Hiisken, 2000], Caffe [Jia et al., 2014]
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Dilemme Biais-Variance

NFAC(0)-V + Trace d'éligibilités — NFAC())-V

@ V7 (s0) ¢+ VI (s1)
Q™(s0,a0) + n +7Qy (51,77(51))
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Comparaisons expérimentales
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Conclusion Références
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A=0.6

acteur : 18 X 50 X 25 X 6
leaky ReLU (0.01) - TanH

parameétres : “4500
médiane sur 60 essais
ADAM (0, 0.999)

batch normalization (0.999)

temps CPU :
1h30, 4h20, 2h, 1h20

p : loi gaussienne tronquée
(e =0.1)
[Zimmer, 2018]
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Conclusion intermédiaire

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

» CACLA avec Q (NFAC-0Q) peu efficace
> transitions off-policy
— one-step Q

— NFAC(A)-V ne peut en bénéficier directement
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Augmentation progressive de |'espace sensorimoteur

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

effectugia
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Solution : couches développementales

28

N . actions
Systeme dynamique

53
ES

couches
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états

Couche d'entrée Couche développementale
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Contexte expérimental

&8

épaules -
"~ coudes
<~ genoux -~
"~ chevilles -7
Offline Exploration Acteur Critique Off-policy
CMA-ES  oui espace des paramétres oui non non
NFAC(A)-V oui  espace des actions  oui oui non

DDPG non espace des actions oui oui oui
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Conclusion intermédiaire

Exploration guidée de I'espace de recherche
» augmentation de |'espace sensorimoteur
» couches développementales
» fonctionne avec différents algorithmes et systémes

Limitations
> systémes dynamiques spécifiques
» actions par défaut
> transfert non perturbé
>

récompenses définies premiéres phases
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Conclusion
Il parait qu'il faut ramener M. Message a la maison...
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Aller plus loin

Apprentissage efficace en données
» Difficile avec approche neuronale

» ~~ méthodes avec modele ?
PILCO [Deisenroth and Rasmussen, 2011],

Black-DROPS [Chatzilygeroudis and Mouret, 2018], ...

Approche Développementale pour Exploration
Augmentation sensorimoteur peut se combiner

» Reward-Shaping, Scaffholding, ...

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

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