yy V.

Rapport d’avancement dedbe :

Apprentissage par Renforcement
> pour la Conception <«
de Sysemes Multi-Agents

Olivier Buffet

Comité de tlese :
Fréederic Alexandre
Francois Charpillet
Alain Dutech
Fréderic Garcia
Claude Kirchner
Manuel Samuelides
Olivier Sigaud

04



Table des materes

| Introduction 3
1 Lesujet. . . . o e 3
2 Retoursurquelquesnotions . . . . . . . . . .. 3
2.1 Intelligence (Artificielle) . . . . . . . . . . 3
2.2 Agent(Rationnel) . . . . . . ... 4
Il Apprentissage par Renforcement 5
1 PrinCipe . . . . o e 5
2 Processus dedzision Markoviens . . . . . ... 5
2.1 Formalisme . . . . ... 5
2.2 Apprendre un comportement sans ®led leQ-learning . . . . ... ... ... 7
3 Observabilié Partielle (POMDP) . . . . . . . . . . 8
3.1 Processus deéBision Markoviens Partiellement Observables . . . . .. ... ... .. 8
3.2 Recherche directe d'une politiqu@:learning . . . . . . .. .. ... ... ...... 9
3.3 Recherche directe d’'une politique : memde gradient . . . . . . . .. ... ... ... 9
4 Difficultés /diversiédesapproches . . . . . . . . . . ... . 11
[l Systemes Multi-Agents 14
1 Geréralitts . . . . . . 14
1.1 Laésolutiondistribe . . . .. .. ... . . .. ... 14
1.2 Probkme de rethodologie . . .. .. ... ... . .. ... 14
2 Conception de Sysies Multi-Agents . . . . . . . . . . e 14
2.1 Que(@)centraliser? . . . . . . . . e e e 14
2.2 Pertedelastationnait. . . . . . .. ... .. 15
2.3 Commenté@&partirla ECOMPENSE . . . . . . . . . . i e e 16
3 Quelques approchesdupreisle . . . . ... ... .. ... ... ... . 16
3.1 Despromespratiques . . . . . . . . . 16
3.2 Quelques points de VUESIlNquUES . . . . . . . .. 17
3.3 Approches thoriques proposantdesathodes . . . . . . . ... ... ... .. ..., 19
34 Bilan . . .. 20
IV Travaux d éveloppes 21
1 Pointdevueadopt: . . . . . . . . .. e e 21
1.1 Apprentissage de politique pour un POMDP sanseteodu monde . . . . . .. .. .. 21
1.2 Pecisionssurnosexemples . . . . . . . .. 21
2 Apprentissageinémental. . . . . . . .. 21
2.1 Complexiedeladche. . . . ... . . .. .. 22
2.2 Nombredagents. . . . . . . . . . . . 22
3 Intéret/ Attention persistante . . . . . . .. L e 23
3.1 0l-interet . . . . . . e e 23
3.2 projet-Esiaux . . . . .. 23
4 Décomposition d’'un comportement en comportemeétémentaires . . . . . . . .. ... .. 23



4.1 Laprobematique . . . . . . . .. e 23
4.2 Methode propa=e . . . . . . . . . 24
4.3 Exempledumondedestuiles . . ... ... ... ... .. ... 24
A4 TravaWw@VENIr. . . . . . o ot e e e e e e 24
Publications 26
Bibliographie 26
A Rapport sur le Comité de These d’'Olivier Buffet
(par Alain Dutech) 29
1 Remarques@erales . . . . . . . . . . . . 29
2 ApPrentissage . . . . .. e 30
3 Syseémes Multi-Agents (SMA) . . . . . . . e e 31
4 Meéthodeincementale . . . . . . . . . e 31
5 Décomposition du comportement, delgse . . ... .. ... ... ... .. .. ..... 31



Chapitre |

Introduction

1 Le sujet

L'id ée qui a lane cette tese est d'utiliser un outil,Apprentissage par Renforcemepbur en conce-
voir d'autres, ici desSysemes Multi-AgentéSMA). Ces systmes multi-agents sont issus de I'Intelligence
Artificielle Distribuée. Leur principe est que, de l'interaction d'edsitrelativement simples (les agents),
peutémerger un comportement de groupe complexe et dans lequel on peut itrecunma certaine forme
d’intelligence.

Sil'on sait gu'il existe d’ineressants @monenesmergents de ce type, il s'exe par contre difficile de
les provoquer. Aucune &orie efficace n’existe qui permetégant dond un comportement global sout&it
de cEfinir des agents dont I'interaction soiémgratrice du dit comportement. En I'absence dettmde
directe de conception, on se propose d'utiliser déshodes d’optimisation, c’est dire des algorithmes
cherchant dans I'espace des sysés multi-agents possibles (que I'on devra restreindre) celueqoind
le mieuxa nos attentes, attentes qui s’exprim&itavers une mesure de performaagaaximiser.

Nous allons faire usage d’un principe d’'optimisation assm®@l qu’est I'apprentissage par renfor-
cement. L'icke est d'aréliorer un comportement en cherchaniaximiser uneacompense regue (aussi
appeke “signal de renforcement”). Il faut donc aéldit que I'agentétonne pour voir quelles situations et
quelles actions sont asséesa des ecompenses positives (bonus) dgatives (malus), et ereduire au
fur eta mesure I'attitud@ adopter pour maximiser sagompense moyenne.

Plutbt que de chercher directement un sysé multi-agent, le choix até fait de distribuer I'appren-
tissage sur chaque agent, chacun recevant un signal de renforcement propre. Ce choix cardsgond
situations plus&alistes. On egge alors que de ces apprentissages concurrerémesger le comporte-
ment souha@, mais nous verrons que kEche pose un certain nombre de diffiéslt

2 Retour sur quelques notions

Avant de @velopper les notiond’Apprentissage par Renforcemephapitre 1) et deSysemes Multi-
Agents(chapitre Ill), ainsi que les travaux effeésijusqua present lors de cette éise (chapitre IV), nous
allons revenir sur quelques notions utiles.

2.1 Intelligence (Artificielle)

Pour commencer, un point commun aux notions d’apprentissage par renforcement, d’agent et syst
multi-agents est qu’elles refsentent toutes trois des approches du domairéndielligence Artificielle
(dans I'acception choisie ici pour ces @ifents termes du moins). &ar ainsi une intelligence ne revient pas
a faire uneéte bien pleine dée de toutes legponses aux questions relatigasn domaine de pdilection.
Définir l'intelligence est élicat, mais on retiendra ici que les capésit raisonnera apprendreq s’adapter
facea de nouveaux probines en sont dé&déments principaux que nous recherchons.



2.2 Agent (Rationnel)

La notiond’agentpose aussi des prabhes de éfinitiona cause, principalement, des @ints usages
qui en sont faits. Souvent, comme l'illustre la figure 1.1, on parle d’'un agent coaterg une entit
(matrielle ou logicielle) sitee dans un environnemehtqu’elle percoit (perceptiop) et sur lequel elle
peut agir (actior). Mais cela ne dit pas comment un agent agit.

@

FiG. I.1 — Sclema pésentant un agent en interaction avec son environnement

Dans leur chapitre sur les agents intelligents dans [RN95], Russell et Nagfiigissent la notion
plus pkcised’agent rationnel, lequel agit en cherchant le “sus’. Autrement dit, 'agent est guédpar
une motivation propre et agit de luidme (est pro-actif), ce qui le défencie par exemple de la notion
informatique d'objet :

"Les objets travaillent gratuitement ; les agents travaillent pour de I'argent.[JSW98]"

Mais cette i@&e qu’un agent rationnel agit au mieux @mea mesurer la performance du comportement
adopé (a travers lesécompenses). Cette mesure est un choix essentiel dans la conception d’'un agent,
d’'autant que si elle est makfinie, on risque d’aboutia un agent “astucieux” tel qu'un aspirateur qui
répandrait de la poussie afin de pouvoir en ramasser plus.

Une cefinition compéte utilement cellesé&ja fournies jusqu’ici : celle’agent rationnel i@al, terme
qui désigne un agent se comportant de faganaximiser son egpance de gaigtant donges ses connais-
sances du monde, son &fence pas®, et I'historique de ses perceptions. Cette description ghadllde
montre comment peut fonctionner un agent rationnel. Il ne manque que desatisits sur les contraintes
matrielles de I'agent (@moire disponible, puissance de calcul...) pour que I'agent soiattait realiste.

On supposera souvent ici qu’un agent est rationnéhlidt Ealiste. Cette description d’un agent peut
étre rapprocke de l'icee d'intelligence en tant que capé#&cid’'adaption, de raisonnement méipar un
puisque c’est en travaillant au niveau de I'architecture des agents que nous ch@relndage un groupe
cooperant (chapitre 1l1), et que I'approche choisie pour concevoir un agent est d'utiliser I'apprentissage par
renforcement (chapitre II).

1Rationnel : conforma la raison.



Chapitre Il

Apprentissage par Renforcement

Ce chapitre prsente le principe de I'apprentissage par renforcement (section 1), puis (section 2) le
formalisme choisi pour mettre en ceuvre ce type d'apprentissage dans le cadre deésettésthProcessus
de Décision Markoviens (MDP). Ce métk n'est que rarement utilisable po@pondrea des prot#mes
concrets, ce qui agnea une extension aux cas d’ObservabiRartielle (section 3) €t un certain nombre
d’approches pour@pondre aux difficuéis renconges (section 4).

1 Principe

Comme I'explique [KLM96], I'apprentissage par renforcement se base sur la plais@etal’ighe
méthode de programmation néaessitant que de &pifier des moments auxquels punir @ompenser
I'agent. Il n’est nul besoin de lui indiquer que faire dans telle ou telle situation, 'agent se charge de
I'apprendre par lui r@me en renforcant les actions qui €aent les meilleures.

On consi@re donc un agent situdans un environnement et avec lequel il peut interagir comme nous
l'avons ceja cecrita I'aide de la figure I.1. L'agent percoit d’'une part cet environnemgettceptions),
en rec¢oit une&compenser(, et peut d'autre part agiattionsa). Agent et environnement doiveatre
décrits non seulement par leurs moyens d’interaction, mais aussi par leurs fonctionnements propres : les
lois régissant lévolution de I'environnement (loig), et le comportement de I'agent (igat).

L'agent ne conrii la situation dans laquelle il se trouve que par l'intédiaire de I'historique de ses
perceptions. Son but, dans le cadre de I'apprentissage par renforcement, est de trouver le comportement le
plus efficace, c’esa dire savoir, dans chaque situation possible, quelle action accomplir pour maximiser
I'espérance de ses gains.

2 Processus de Bcision Markoviens

Apresétre passs de la notion d’agerit I'idée d’apprentissage par renforcement, nous allons voir que
I'on arrive assez naturellement au formalisme des Processugalsi@h Markoviens (MDP) et aux algo-
rithmes assoéis (pour une vue plus large du sujet, voir [SB98]). Il faut noammoins que les hypaikes
suivies par ce magle sont parfois &s simplificatrices (fonctionnement de I'environnement qui reste tou-
jours le néme, observabili totale) et que I'apprentissage reste difficile.

2.1 Formalisme

Un Processus de &xision Markovien (MDPJPut94] [SB98] est dcrit par un upletS, A, 7, R) défini
comme suit :

— § = {s} un ensemble @&tats(On fait I'hypothese forte que I'on a aésa I'état complet du syétne.).

— A = {a} un ensemble dictions

INous adopterons erégéral le point de vue “agent”, &me si 'apprentissage par renforcement n'y est aaidpart.



-7 :8 x A — II(S) unefonction de transitiond’états, dans laquelle velément dell(S) est
une distribution de probabiét sur 'ensembles (c’esta dire une fonction quia un état s, fait
correspondre une probabdjt Onécrira souvent la probabiiitde passer entre les instahest¢ + 1
de I'états a I'etats’ sachant I'action choisie :

T(s,a,5") = P(si11 = §'|s; = s,a; = a).

- R:S x AxS — II(R) unefonction de Ecompensqui, a une transition, associe une distribution

de probabilié surR.

Dans la @finition choisie, 7 et R sontstationnaireqinvariants dans le temps) : ces deux fonctions ne
dépendent pas du temps. De plus, on travailleraéz@rgl sur des Processus dédision Markovienginis,
c’esta dire dont les deux ensembl§st A sont finis (ce qui n'est pas le cas par exemple si le @molel
po< est sité@ dans un espace continu).

La figure 1.1 illustre la @finition d’un Processus dedgision Markovien sur un exemple assez simple
(les probabilies de transitiofT’(s, a, s") ontéte omises pour des raisons de lisilé&)it

Fonctionnement de ce MDP :

— Depuis urétat (s; ou s,), I'agent peut choisir
'une des deux actiongi( ou as).

— En fonction de ce choix (indigu par une
fleche en pointiBs) s’effectue la transition
(indiguée par une #che continue) vers le pro-
chainétat (en suivant la laT).

— Lagent recoit alors uneécompense (ici
déterministe et refasenge par une valuation
de la “fleche-transition”).

FiG. Il.1 — Un exemple de MDR 2 états e® actions.

Propri été de Markov

Une proprété importante que respecte tout MDP est que la probakikt transition d’uretats a un
états’ en effectuant I'actiom ne cepend pas destats et actions peedents. Il n’est alors nul besoin de
mémoire pour prendre de€dsions au mieux : seule la connaissance @&t’courant est utile. La seule
trace d’'une rdmoire éside dans I'apprentissage de comportement eféquan 'agent.

Politique

Ce formalisme fournit toutes les domes d’'un prol#me d’apprentissage par renforcement, lequel
consiste alora trouver un comportement qui soit le plus “performant” possible. Dans le formalisme des
MDPs, ce comportement eséctit par une fonctionr : S — II(.A) appeée politique (a priori stochas-
tique), pour laquelle on utilisera souvent la notatiqn, a) = P(a; = a|s; = s).

Dans le cadre des Processus dxidion Markoviens, il n'y a pasatessairement uniéitde la solution
(la politique optimale cherde). Mais il faut noter qu’au moins I'une d’entre elles estedministe, ce qui
permet deé&duire I'espace de recherche comme nous le verroaselrement.

Fonction de valeurs

Mais une question est rést en suspend : comment mesurer la performance d’'un comportemeatdonn
La mesure de performance qui semble le plus naturellement assaan probéme de la forme d’'un MDP
est I'esgerance de gairsi I'on suit la politiquer a partir de Ietat courans. Neanmoins, on f@fere souvent



uneesperance de gain esconptui fait apparétre dans le calcul du gain un coefficient dectbissance

v €]0;1[:
Vi(s) = E, <Z Yiri|se = s)
t=0

Cette formule calcule donc une @spnce de gain si I'on part dettat initial sy = s, que I'on suit la poli-
tique, et en notant, la recompense obtenue au pas de tempécompense poree par un coefficient
7).

Il faut toutefois noter que ce céite n’est pas la meilleudvaluation de la politique, puisqu’ibdavorise
d’autant plus les gaina long terme que est petit. Mais il reste le plus pratig@emettre en ceuvre et se
retrouve dans de nombreux algorithmes classiques dans le cas dedMDRzon infini(dans lesquels le
syseme fonctionne ingfiniment).

Mais que sait 'agent ?

Avant de passex la pésentation d’un algorithme désolution de MDPs proprement ditgmisons que,
desormais, nous consitbns le caswl'agent ne conriipas de moéle du monde : n7 ni R ne lui sont
connus. De plus, les algorithmes ui@ssne chercheront pasapprendre de tels melds avant de chercher
une politique optimale.

2.2 Apprendre un comportement sans modle : leQ-learning

Un algorithme classique pour les MDPs sans ale@st leQ-learning, lequel fait un apprentissage par
essai-erreur en profitant de la pragiei de Markov et surtout eevaluant I'utilitt de sa politique.

Principe

Il se trouve que, si un comportementest optimal, la fonctiort/, est maximale pour tout. On peut
ainsiévaluerV* (I'utilit & communei toutes les politiques optimales) en cherclaoptimiser la politique
localement. Pour mieux lier la politique et séwmaluation, on va @me introduire une fonctio@, : S x
A — R qui donne I'esprance de gain si dedtats on effectue I'actioru avant de suivre la politique.

Le principe du@-learning est de faire cévoluer une politique et une table devaleurs assoée.
D’une part la politiquer est ceduite desQ-valeurs sachant que la meilleure acti@drchoisir dans un
état s est celle qui maximis&)(s,a). D'autre part I'algorithme se sert de chaque nouvelleéeigmce
(s,a) — (s',r) (lieea la politiquerr) pour mettrea jour I'évaluation de (voir en ligne 6 de I'algorithme
1 la formule @rivee de lequation de Bellman [Bel57]). Une fois que I'algorithme a congean obtient
une politique éterministe optimale™ et la table assoeeQ*.

Algorithme

Il restea preciser que la misa jour tient de moins en moins compte des nouvelleeggpces, et
ce gace au paragtre o, lequel doit \erifier > ;2 a; > oo, et >, a:? < oo pour que l'algorithme
converge presquéieement [JJS94]. On obtient alors 'algorithme 1 :

Pour favoriser un comportement exploratoire @but d’apprentissage, nous avons choisi d'utiliser
une loi de Boltzmann, telle gu'utilee en physique statistique, pour assoevaleurs et politique. La
probabilie d’effectuer I'actioru dans letats s’écrit alors :

(&

7(s,a) IR

Dobea€ T

Pour des valeurs du paraine “temggrature”T > 0 grandes, toutes les actions seroriéds de magire
équiprobable, alors que, quafidtend versD, la politique suivie devient quasiterministe (I'action as-
sociea la plus grand€)-valeur ayant les plus grandes chancédré’ choisie).




Algorithme 1 @Q-learning
1: Q(s,a) € R arbitrairement initialié pour tout(s,a) € S x A

2: Initialiser s

3: pour tout pas de tempfaire

4:  Choisira pours en utilisant une politiqueé&tivee deQ

5. Effectuer I'actiona ; observer-, s/

6:  Q(s,a) — Q(s,a) + afr + ymaxy [Q(s',a")] — Q(s, a)]
7. s« s

8: fin pour

Limitations

Le Q-learning est assez simple dans son principe comme dans sa mise en céanraohis il souffre
assez rapidement d’'une explosion combinatoire quand I'espatdslaugmente (par I'ajout d’'une variable
d’état par exemple). Une solution possible est parfois de ne plus travailler fiateslu sygime, mais
sur des observations de ces ditats, comme nous allons le voir dans la section 3 suivante.

3 Observabilité Partielle (POMDP)

Si I'on propose parfois de s’iatesseg un espace d’observations partielles et non plésats, c’est
en ¢eréral une contrainte impés par les limitations des capteurs (lo&limpécision), ou d’autres capa-
cités de I'agent (ramoire). On se retrouve alors dans une nouvelle classe depreb) celle de Processus
de Décision Markoviens Partiellement Observables (POMBfnis en 3.1). On perd ainsi certaines pro-
prietes des MDPs, ce qui @&mnea utiliser de nouveaux algorithmes comme nous allons le voir idvers
un Q-learning modifé pour ce cadre (3.2), puis une meate gradient mieux adaet (3.3).

3.1 Processus de €cision Markoviens Partiellement Observables
Deéfinition

Si a la base on travaille toujours sur un MDP, kfidition d’un Processus de &ision Markovien
Partiellement Observable (POMDIHpit étre compdtee, et scrit alors :

- (S8, A, 7T,R) un Processus deégision Markovien.

— Q un ensemble dibservations

- 0 : S — II(22) unefonction d’observationLa probabilié de I'observatiom sachant qu’on est dans

I états sera ici nokge :
O(s,0) = P(o; = o|st = s)

Aspect non-markovien

Il faut noter qu’on perd une pro@te qui était largement utilise pour la @solution de MDPs : le
processus d’observation obtienu ici n’est plus markovien. La prok&abliitbservewn, ; au prochain pas
de temps peut&pendre d'observations et d’actionsé&guresa o, eta; :

P(0t+1\at, Ot) 7’5 P(0t+1\at, O, At—1,0¢t—1, - - )

On peut illustrer ce ptnonene par I'observation de I'historique des couleurs d’un feu tricolore. Cette
observation ar@liore I'estimation de la couleux venir apes I'orange, puisqu’elle permet de @fencier
un fonctionnement “normal” (cycle vert-orange-rouge) d’un fonctionnement “orange clignotant”.



3.2 Recherche directe d’'une politique ©-learning

Nous allons voir ici en quelques points comment on peut adaptgdéarning pour fonctionner dans
une situation d’observabiétpartielle, et ce, Bme si cette approche n’est que sous-optimale.

Espace d’entiee

En cecrivant les agent rationnelsgidux est apparue I'ek que le mieuktait d’agir en fonction de toute
I'historique des observations (ce qui se justifie en I'absence de la ptopieé Markov). Or 'ensemble de
ces historiques est infini (puisqu’elles peuvéne de n’'importe quelle longueur). On va donc devoir se
restreindrea un sous-ensemble fini. Couramment, comme ici, on fait le choix de ne tenir compte que de
I'observation couranten(: Q — II(.A)).

Politique stochastique

Une riche discussion sur I'apprentissage sans estimat&tatdlans les POMDPs esiwklopjee dans
[SJJ94]. Un point important y apparaissant est qu'il n’existe paeeasairement de politiquétérministe
qui soit optimale. On va donc devoir faire une recherche de politique dans le plus vaste espace des politiques
stochastiques.

Ainsi, si I'on veut s'inspirer dul-learning boltzmannien, il va falloir jouer sur la teémpture limite
Ty:m. Cette temprature permet detgler un “dege de dterminisme” de la politique obtendepartir des
Q-valeurs. On peut au choix essayer de faire un apprentissage d'unerggurp limite optimale, ou en
choisir une exprimentalement (ce qui sera notre cas).

Il faut noter que I'on ne fait ici que rajouter un “dégde liberé” a notre sous-espace de politiques, et
que la politique qu’on obtiendra n’est pasoessairement optimale dans I'espace de toutes les politiques
stochastiques possibles.

Estimation des(Q-valeurs

Un probeme sup@mentaire est que la formule de mizgour de@ n’est plus valable et doiétre
modifiee. Une prengire cause est que I'on travaille sur des observations : le calc@)-deseurs suppose
gue I'on travaille sur deétats et que la progrie de Markov est respd, ce qui n’est plus le cas comme
on l'aditen 3.1.

Cela tient d’autre part au fait que lenhx” de la formule de mis& jour de@ suppose une politique
déeterministe. Mais ce deuxine point peugtre corrige en tenant compte des difentes dcisions possibles.
La formule de misé jour desQ-valeurs d’'un MDP (observabiéttotale) pour une politique stochastique
m estainsi:

Q(s,a) — (1 —a)*Q(s,a) + ax* (r —|—72 [7(s,a’) * Q(S’,a’)]) .

a

On trouvera aussi une description de ces points dans [SJJ94].

Reésultats

En adaptant ainsi I@-learning, on obtient une simple heuristique sans garanties de convergence comme
c’était le cas pour les MDPs. L'algorithme restanmoins assez efficace dans bon nombre de situations.
On l'utilisera souvent par la suite puisqu'il sera I'un de nos deux algorithmesfeieence avec la moeg
de gradient dcrite ci-apes (section 3.3) : c’est autour de ces deux algorithmes que éuvalop@s nos
travaux.

3.3 Recherche directe d’'une politique : montée de gradient

Comme il reste fiférable de faire une recherche directement dans I'espace des politiques stochastiques,
nous avons &cice d'utiliser comme deuxime algorithme desference une &thode de mokge de gradient
duea Baxter et Bartlett [BB01],[BBWO1] dont les grandes lignes \&ne pesenges ici.



Rappel sur I'opérateur “gradient”

Le gradient d'une fonction continue eévable f définie sur plusieurs variables, ..., z, est la
fonction quiazx, ..., z, associe le vecteur :

d
oL@y, xn)

—

Vf(l‘l, . ,a:n) =
o
an(xlv“'ﬁxn)

Si les variables sont toutegfihies suiR et que la fonctiory’ esta valeurs danRi, le gradient def en
un point est un vecteur dont une propé est d’indiquer la direction dans laquelfecrdit le plus vite
(direction de plus grande pente).

Principe de la monte de gradient

La méthode classique dmonge de gradient pour but de trouver un point en lequel une fonction
continue et érivablef : R™ — R est maximale. Li@e est de parcourir une suite de poifis),cn Se
rapprochant du sommet de la surface.

A I étapek, on part du poink;, € R™, et on suit le vecteur dofrpar le gradient d¢ enzy, : ?f(x_k’),
lequel indique la direction de plus grande pentefdainsi on passé z;_; par :

_
Tril = T + M x V f(Zg),

ou (M\x)ken €st une suiteéelle positive @croissante &finie de marire & progresser rapidement aux
premeresétapes (en sortant si possible de zones d’optima locaux) de I'algorithmea, gftirger le esultat
par des pas de plus en plus petits.

Il ne s’agit que d’une heuristique puisqu’on risque de tomber dans un extremum local, et que la vitesse
de convergence vaggendre du choix de la suifepour le prob&éme courant. Si des variantes&rarant
cette neéthode existent, cette rapide description suffira pour introduire son adagtdtiarcherche d’'une
politique.

Adaptation de notre problemea la montée de gradient

Pour appliquer le principe de md@# de gradient en apprentissage par renforcement, il faut en premier
lieu choisir une paraétrisation®© = {0} de la politique de I'agent. C’est dans I'espace de ces patras
que se fera la recherche. Une mesure de performiEii€e de la politique obtenue tient alors léle de
la fonctiona maximiser. Dans I'hypo#fse quegtant donie la politique choisie, le syshne tend vers
une distribution de probabiétd’occupation deétats unique et stationnaire (un seul “attracteur”), [BB01]
propose de mesurer la performance d’'une politigue comme suit ;

V(©) =) Pols)*r(s),

sES

ou P (s) est la probabilié d'étre dans Btats une fois le systmea I'état stationnaire, ettola recompense
r ne cepend que de &tats. Ce calculevalue (de makire fort logique) le gain moyea|’état stationnaire.

On peut noter ici qu’'on ne cherche pas, comnétdit le cas pour les MDP&,connétre une esprance
de gainétant donge la situation (observation diat). Si I'on a @ja dit en section 3.2 que les formules
utilisees nétaient plus @rifiees dans le cas de POMDPs, la principale raison est qu’'un comportement
optimal n’est plus &cessairement localement optimal partout. En effet il n’est plus vrai qu’une politique
optimale maximisé/; (s) pour touts € S, propréte largement utiliée dans les algorithmes desplution
de MDPs. Ne pouvant plus utiliser cette pr@t&i on revienta un criere dévaluation “global” de la
politique tel que celui qui vient &tre decrit.

Avant d’entrer dans plus deethils, il faut péciser que la politique pard@tiee pa© est ck&finiea travers
une fonctionu qui, étant doné © et I'observation courante, y associe une distribution de probalélgur
les actions. La forme que nous avons choisie estigre ci-apes.
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Evaluation du gradient

Dans la situation®nous nous trouvons (sans connaissance d’'ureteatll monde), on ne peut calculer
le gradient dé/(©) de manére formelle. Connaissapt I’ évaluation du gradient (que I'on notera simple-
-

mentV ici) peutétre faite par gration des deux calculs suivants au fuaenesure des egpimentations :

—
— — V pa (@70t)
= —_— 1.1
241 = Bz + 110, (6, 0) (I.1)
—_— =
Vigr = Vi + 112641, (1.2)

ou o, est I'observatiora l'instantt, a; I'action choisie et;, 1 la recompense recue.

Choix de la paramétrisation

La parangtrisation est choisie pour avoir tous les degde liber utiles et pour que la formulation
de divers calculs (tels que le gradient) soit simple. Elle éfintk par la probabilé& de choisir I'actioru
suivante (pour une observatiordonree) :

eGQ.O
Dbea €l

En remarquant, pour la formule I1.1, la progé :

Ma((av 0) =

—_— ©.0 —
Via(59) =V In(ua(©,0)) (11.3)

on peut @velopper le calcul d’'une des composantes de ce vecteur 1.3 ;

dln L’;
dn(pa(©,0) _ Toeae "
Baul - (90@/10/ )

= 60,0’ * (6a,a’ - Ma’(®7 0/))

,o!

ou la fonctiond est cefinie par :

1sia=1b

2 _

V(a,b) € N°, dap = { 0 sinon

On se retrouve donc bien avec des calcaidisables et assezders, si ce n'est qu'il faut les effectuer pour
chaque paire observation-action.

Algorithme

Sachant dsormais commeri@valuer le gradient et comment s’en servir pour faire une a®de gra-
dient, on a tous legléments gcessairea la mise en application. On peut aigsrire I'algorithme 2 ;

Comme la pesentation qui vient @tre faite de la moge de gradient que nous utilisons, nous laissons
au lecteur intresg le soin de compglter sa lecture par les deux articleg@demment cés [BBO1] et
[BBWO01], sachant que I'algorithme que nous utilisons, OLPOMDP (OnLine POMDP), y&esit &n
détail.

4 Difficult és / diversi€ des approches
Un des principaux risques en apprentissage par renforcement est celui de I'explosion combinatoire :

la moindre capadit perceptive suppmentaire peut faire ctive I'espace des observations de néaaica-
tastrophique. Mais cette “mdiction de la dimensionadit peutétre aussi simplement daeun espace de
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Algorithme 2 OLPOMDR(3, T, ©y) — RX
Entr ées:
- ﬂ € [07 1)
- T>0.
Des valeurs initiales du paratne©, ¢ RX.
Des politiques paragtrées randomies{ (0, .) : © € RE}.
Un POMDP.
Des tailles de pas;,t = 0, 1,. .. satisfaisand_ o, = co etd_ a? < cc.
Un état de @part arbitraire (inconnuwy,.
: SOitZo =0 (Z() S RK).
pourt=0aT — 1 faire
Observewn, (géréré d’apesuv(s;)).
Gérérer une commande d’'apresu(©, o;)
Observer(s:11) (ou le prochairétats; est gcrére d'apesT (s, at, St+1))

. vﬂat(@)ot)
6: Bt+1 Bz + Tiay (6,07)

a M w N kR

7 O — O + aur(Se41) 241
8: fin pour
Sorties: Op

travail continu que I'on va devoir disetiser avec plus ou moins détdils. Mais I'on se bat toujours dans un
compromis entre trop et trop peu d’'information : trop et la compbeatd I'apprentissage estiisonnable,
trop peu et I'on ne peut trouver de solution satisfaisante.

Vu le grand nombre de travaux visamtantliorer la recherche d’'une politique optimale, nous allons
nous contenter d’'une rapidegsentation de quelques grandessisl (un apercu plus vaste estgené dans
[KLM96]) :

Hiérarchisation du controleur :

Apprendre directement un comportement complet est rarerdaligte. Faire une conceptioremarchique
peut alorsetre une solution, en apprenant par exengpiesoudre des souaghes avant de leécomposer
en une &che globale. ((MPR98][Die00])

Utilisation d’'une mémoire :

Si les seules perceptions inggliates s’agrent insuffisantes pour apprendre un comportement efficace,
on peut essayer d'utiliser uneémoire des quelques deenés perceptions (une historique partielle) pour
lever ce qui sont ené@rérales des ambidiies (deuretats cacls par une me perception). L'utilisation de
contextes fait aussi partie de ces travaux sur I'emploi denpire. ([Dut99][McC95a][McC95b])

Discrétisation de I'espace :

Dans certains cas, |&$ats du sysime peuvengtre accessible, mais I'espace de e&ds est alors sou-
vent trop grand, car discret et troptdillé, voire néme continu. Quelques algorithmes étt propoés dont
le but est de disétiser 'espace destats en peu @tats, mais de faca avoir la politique la plus efficace
possible (distinguant dewgtats voisins s'ils sont assésia des actions diffrentes). ((MA95][MMO02])
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Epilogue

Le chapitre suivant ouvre sur le domaine de la conception dersgst multi-agents, auquel nous sou-
haitons appliquer des &hodes d’apprentissage par renforcement. Les approches qui rengsseint se-
ront donc orierétes vers des pradines spcifiques aux SMA.

Les deux algorithmes “deeference” pesenés dans le gsent chapitre(@-learning modifée et monée
de gradient) vont s'a&rer utiles par la suite, puisque les observations partielles et I'aspect multi-agents
vont faire perdre I'aspect markovien des classiques MDPs comme nous allons le voir assez rapidement.
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Chapitre Il

Systmes Multi-Agents

1 Genéralités
1.1 Laresolution distribuéee

Nombre de rathodes monolithiques désolution de prol@mes onéte cevelopiees, néthodes dans
lesquelles une seule “erditintervient et chercha matriser toutes les dor@es du proldme poé. Cette
approche devient facilement iegable si plusieurs domaines de connaissances interviennentébe m
certaines situations telles que la robotique mobile peuvent contrairdrdisation conjointe de plusieurs
entites (qu'on appellera@sormais “agents”). L'ile est donc apparue de distribuer I'intelligence artificielle
et, par exemple, de faire collaborer des agents.

1.2 Probleme de nethodologie

Sans cherchex donner de éfinition pecise, on peut congider I'Intelligence Artificielle comme un
domaine de l'informatique qui chercl@econcevoir des outils dé&solution de prolimes. Dans ce cadre,
I'id ée des Sysmes Multi-Agents (SMA) est que lasolution d'un protl#me peuémerger de l'interaction
d’un certain nombre d’agents relativement simples.

Malheureusement on ritase tes mal la téorie de ces @monenesemergents. Il n'est de ce fait pas
possibleétant dong le comportement de groupe esco@pten cduire le comportement que doit adopter
chaque agent.

L' étude de sysimes biologiques peut inspirer la conception des agents dans certaines situations. Ces
situations sont encore assez lie@s et correspondent assez soudedes imitations de sy&ines biolo-
giques. Nous p@fererons une autre & aux domaines d’application a priori plus ouverts, et qui chexche
étre la plus @rérique possible : I'ide d'utiliser des rathodes d’apprentissage par renforcement (voir cha-
pitre II). Il n’est alors besoin que de &gifier les situations bonnes ou mauvaises qui permetteréfiterd
le buta atteindre, et de laisser I'apprentissage se faire tout seul.

Apartt : Si “inspiration biologique” et “apprentissage par renforcement’&tinici distinglees, il faut
noter que ces deux approches ne sont aucunement en opposition. L'article de Meuleau et Dorigo [MDO0OQ]
donne d’ailleurs un &s bon exemple en faisant le lien entre algorithmes de colonies de fourmis (figure
[11.1) et descente de gradient stochastique.

2 Conception de Systmes Multi-Agents

2.1 Que (c&)centraliser ?

Une premére remarque est que, si I'on veut au final que chaque agent se comporte de fagcon auto-
nome, l'idee qui vient détre decrite d'utiliser I'apprentissage par renforcement n’exclue pas une phase
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Fourmiligre chemin cour — Nourriture

FiG. 1.1 — lllustration de la recherche d’un plus court chemin par “algorithme fourmi”.

d’apprentissage qui soit centra@is On pourrait ainsi user d'un algorithme apprenant @émmtemps le
comportement de tous les agents d'un&yst. Seule la mise en application seraétllement écentralige.
L'usage normal de I'apprentissage par renforcement est d’avoir une phase d'utilisation du comporte-
ment acquis une fois la phase d’apprentissage té&ei@®n peut toutefoisaourner cet usage pour qu'un
agent sache s’adapter continuellemarde possiblegvolutions de son environnement. Noug&fprons
ainsi utiliser I'apprentissage par renforcement aussi pendant le fonctionnement des agents, donerde mani
indépendante sur chacun. De cette neamj aussi bien I'exploration que I'exploitation des comportements
seront @centraliges, ces deux phase&tant pas clairement distinctes dans le fonctionnement dersgst

2.2 Perte de la stationnarie

Une premere raison pour perdre la stationnaritu systme est le fait que I'on ne suppose les observa-
tions que partiellement observables (voir légEntation des POMDPs en 3).

Supposons maintenant que chaque agent aésac€état du systme (observabili totale) et que la
loi de transition de I'environnement soit stationnaire. Un apprentissage centatiespondrait alors au
cas d'un MDP classique, I'ensemble des agents poudaatconsiéré comme une unique eréitdont
seuls les effecteurs sont distrémi Par contre, si chaque agent apprend son comportement derenani
autonome, un agent A quelconque verra tous sesé&®ngs comme faisant partie de I'environnement
(voir figure 111.2). Or les dits congreres sont aussi en phase d'apprentissage, donc en plaastuton
de leur comportement, ce qui @mea une loi de transition de “I'environnement vu par I'agent A’ qui n’est
pas stationnaire.

FiG. lll.2 — Une situation classique : I'agent (A) consié les autres agents (ici B) comme faisant partie
de I'environnement.

Avec une loi de transition non stationnaire, nous perdons la @@épde Markov et sortons du cadre
des MDPs. Le prol@me ne peut @me pasttre moalise par un POMDPa moins que I'on consigte
les comportements des autres agents comme faisant partietatechcke de I'environnement en tant que
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variables internes quévoluent au cours du temps. Quoi qu'il en soit, on ne peut avadnaEat acesa
un gquelconque made du systme, et il va falloir par coregjuent utiliser des algorithmes de recherche de
politique sans magle qui soient adaps aux cas non-markoviens (voir section 3).

2.3 Comment epartir la r ecompense

Un autre point élicat qui a &ja éte évoqLe est la mariire de ecompenser les agents. En apprentissage
par renforcement, I'idal est que toute la diffic@ltde conception qui puisse réestsoit concenée dans la
tache de bienéfinir une fonction deedcompense qui “guide” vers le but rechercb’esta dire qui é&finisse
ce but. Dans le cadre multi-ageni$ @mous nous trouvons, une difficéilvient s’ajoutea ce probtme : une
recompense dodétre assigaea differents agents.

Diff érentes approches sont possibles. On peut supposer tout d’abord que tous les agents recoivent la
méme Ecompense quelle qu'aiite la contribution de chacun aésultat obtenu. Dans cette préma
hypottese, tous les agents ont as@ la méme information sur laGBcompense commune (ce qui sous-
entend un panonene centralig), mais orelude alors le proBime de epartition “raisonée” des gains.

Une deux¢me solution (parmi d’autres encore) est que chaque agent sache assoceoumnzensa
ce qu'il percoit de I'environnement. Cette mare de faire respecte le point de vue “agent loédjisaspect
decentralié du probkme. Par contre, il s’&re plus @licat avec cette Athode de éfinir les Ecompenses
locales assoéiesa un but global. Les travaux de Wolpert, Wheeler et Tumer suClBfN mettent en
évidence ce problme. Si cette approche egtdia un tel risque de perdre la corgf collaboration des
agents, nous la suivrons toutefois dans nos travaux, pour respecter I'&geste d’'une @&compense ée
a ce que fait et percoit chaque agent.

3 Quelques approches du prold#me

Un certains nombre de travaux oréjal abor@ I'idée de concevoir des sgshes multi-agents par des
méthodes d’apprentissage par renforcement. Nous alldreepter ici quelques approches pour pouvoir
situer nos travaux.

3.1 Des probemes pratiques

Dans un premier temps, nous allons voir d’abord un cas pratique qui permet de miegheaqjar la
problematique qui nous iBtesse.

Robots fourrageants [Mat97]

L'approche de Maja Matati[Mat97] aéte construite en travaillant sur un prébie de fouragement.
Dans un environnement clos, quatre robots doivent aller chercher des palets et les ramener dans une zone
prévuea cet effet, les robots devant aussi parfois se reposer dans leur “maison”.

S’attaquer une &che aussi complexe avec des agents-robots brutse'aep difficile, n@me s'il n'est
pas ici recessaire d'avoir une coordination forte entre agents. Le premier point de I'apprédesgs
dans [Mat97] est deé&finir un certain nombre de comportements parmi lesquels chaque robot va choisir
son comportement courant. En plus sogfinies des conditions qui peuveréiaiencher des changements
de comportements. L'apprentissage va alors consastlercher sous quelles conditions provoquer le lan-
cement d’un comportement doan

On vient en fait de dcrire les actions (comportements) et les observations (conditions) d'uprebl
comparablé un POMDP. C’est dans la parti€€tompenses” que se trouve le deéume pointimportant de
ces travaux. Si I'on retrouve les habituellésompenses ponctuelles (pour une bonne ou une mauvaise ac-
tion), une icke sup@mentaire est de donner une mesure de progression pour certanssciitn exemple
est la distanca un obstacle qui peétre consiéree comme uneecompenseégative alors qu'il s'agit de
ce que I'on vient d’appeler une “mesure de progression”.

Le fait d’utiliser des comportementsggEfinis et d’avoir desécompensesés peci€ment @finies
pour le probéme poé font que cette approche est assezcjue et donc pas aussemgrique que la
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notion d’apprentissage par renforcement pourrait le laisser penser. Toutefois, il faut voir que I'on s’attaque
ici a un travail dans des conditiorssalles, et non sur simulateur comme c’est souvent le cas.

3.2 Quelgues points de vue thoriques

Dans les travaux #oriques, on peut distinguer ceux qui permettent une analyse de la conception de
sysemes multi-agents par apprentissage, et ceux qui proposent des solutiokesaaptmoins certains
cas. Nous allons commencer ici par ces premiers travaux “d’analyse”.

Jeux de Markov a somme nulle [Lit94]

Pour revenir dona des approches plusabriques, le premier exemple que nous donnons ici est un cas
assez particulier, mais donétude permet de bien comprendre les situations de conflits quand des agents
ont des motivations concurrentes. C’est Littman qui propose dans [Lit94] d'utiliser les jeux de Markov
dans des situationsialeux agents sont en coref# opposition (le gain de I'un est la perte de I'autre).

L'id ée consiérée part de I'hypotlse que I'agent dont on prend le point de vue citrinat : le moale
du monde, ainsi que legcompenses de I'autre agent com@vedemment les siennes. Seul le comporte-
ment de son adversaire lui est inconnu. Ladthie des jeux de Markov, parfois appgljieux stochastiques
[Owe82], permet alors de chercher le meilleur comportenaeatiopter sachant que I'adversaire a des
motivations strictement contraires

Un algorithme spcifiquea ce cadre est minimagg- Il est comparable aQ-learning, mais combine les
points de vue opp@&s des deux joueurs, dida pesence d’umnin et d'unmax dans I'algorithme. Il faut
noter que I'on suppose ici I'adversaire le plus intelligent possible. Si au contraire on ne fait pas d&sgpoth
sur le jeu de I'adversaire, on peut apprendre avec un si@géarninga utiliser ses éfauts (en supposant
gue sa politique est toujours laéme). Ainsi, un gardien de but sera plus efficace s'il se rend compte que
le buteur auquel il fait face a une largeefarence pour le@é droit du but.

Mais les jeux de Markov ont dogrlieua d’'autres édveloppement comme nous allons le voir mainte-
nant.

Jeux de Markov a somme non nulle [HW98a][HW98b]

Des travaux tels que ceuxgsenés dans [HW98a] et [HW98b] sont partis de l&@mme approche “jeux
de Markov”, mais dans un cas plus orierfmulti-agents”. Il s’agit en effet de consicern agents (pas
nécessairemen, chacun ayant ses propres gains @peindants des gains des autres agarnasjifference
des jeuxa somme null€) On adopte donc le point de vue d’un agent qui cheéchraximiser ses gains en
consicerant que ses colgeres font de r@me.

Le but est d’atteindre upoint fixedu syseme, c’esh dire une situation &quilibre dans laquelle aucun
agent ne peut aétiorer ses&sultats sans que les autres changent aussi de comportement. Les agents vont
devoir tomber d’accord sur le point fixe (appééquilibre de Nash”a atteindre, et ce, sans communication.

Un agent a le choix entre deux voies s'il fait de I'apprentissage par renforcement :

— soitil ne distingue pas les autres agents de I'environnement (on parlera d’agent simplemyétitif),

— soit au contraire il les distingue, mais cekcassite de mdiser ces autres agents.

Une premére possibilié, siI'on moctlise explicitement un autre agent, est d’apprendre son comportement
par I'observation (on parle de melisation de niveaw). Un niveau de moglisation sugrieure est de
consicerer que cet autre agent est catifif (on dira alors adopter un nivedude modctlisation). Ensuite,

on peut @finir par Ecurrence un niveau > 2 de mocklisation comme une situatiomi@n agent consigtre

son cong@rere commettant de niveaw — 1.

Note : En fait chaque agent fait une hypéte sur les autres. &3 facilement on va se trouver dans des
situations @ nécessairement I'un des deux agents se trompe. Prenons I'exemple de deux agents, le premier
étant de niveag. Soit il se trompe, soit effectivement le second est de niteauquel cas c’est ce dernier
qui se trompe.

1Les jeux stochastiques sont plusngraux, mais nous nous limiteroase cas des jeuxdeux joueurs et dits'somme nulle”.
2Attention : on se place ici dans un jegpete, c’esta dire un systmea un seuktat.
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Les travaux de Hu et Wellman mettent Bd de “moélisation de I'autre” en application dans un
probleme simple de maréhboursier, donc non coématif. En comparant diéfrentes situations dans leur
sysémea quatre agents appérde fait qu'une moélisation mal faite est bien pire qu'une absence de
mocklisation. L'idee de ndéta-raisonnement sous-jacente dans cette approcheéssssante, mais deman-
derait peutétre une analyse dans un cadre clairement erijb.

De manere greérale, I'utilisation de jeux de Markov pose prebie dans la mesuraielle requiert
la connaissance du mel¢ de I'environnement, et une observation castglde I'environnement. Les cas
pratiques ne supportent pas de telles hyps#is, autant pour des raisons de puissance de calcul que de
connaissances a priori ou de capasitles capteurs.

MMDP [Bou96][Bou99]

Une formalisation aussi &orique mais plus proche déalisations possibles est celléépenée dans
[Bou96][Bou99]. Pour replacer les MDPs dans un cadre multi-agents, Bougliitda notion de MMDP
(Processus de &ision Markovien Multi-agents). Il s’agit d’'un upléf, a, {A4;}icq, Pr,R), 00 : S et
sont des ensembles finisétats et d’agents, respectivemert;; est un ensemble fini d’actions possibles
pour 'agenti ; Pr: S x A1 x Ay x ... A, xS — [0,1] est une fonction de transition ; &: S — R est
une fonction deécompensa valeurs elles. Si on compare cettéfthitiona celle d’'un MDP, la principale
différence eside dans la distinction des actions desgents (dont laGunion est appékaction jointe.

On est & dans un cadre multi-agents coieiment coogratif, au point que lagcompense recue de
I'environnement un instant donmest la n@me pour tous. Cette mise en commun dé&t@mpense est en
faitle moyen détre $ir que tous les agents cherchaiigir pour atteindre un but commun : desampenses
propresa chacun peuveit!'inverse provoquer des conflits locaux qui nuis&rine coopration compte.
Toutefois, cette@compense partég confronte chaque agent d'un MM@RIn probéme elicat : quelle a
été sa contribution dans I'obtention de cetéeompense ?

La premere restriction qui apparaisse dans les MMDPs (Multiagent Markov Decision Processes) est
gue I'on suppose une observation totale de I'environnement : chaque agent sait exacttateatdtliel du
syseme dont lui et ses coigeres font partie. Mais cette simplification du prefole permet de concentrer
I'attention sur seulement certaines diffi@dtde la coopration.

Entre agents qui co@pent, les actionsédicates sont les coordinations, c'éstire les actions “de
groupe”, meges conjointement par plusieurs agents ayant chacublersgcifique. Boutilier distingue
parmi les éponses possiblésces prol#mes de coordinations : la communication (pour s’entendre sur la
répartition desdles), les conventions (ou lois sociales, géfidissent desagles de&solution de confif),
et enfin 'apprentissage de politiques coordees

On peut noter que l'ide de la communication peétre consiérée comme un simplegplacement du
probleme : “Commengchanger des messages ?” est aussi un gmablde coordination (Qui doit parler
le premier ?). D'autre part, distinguer conventions et apprentissage révaistinguer une “loi sociale”
fourniea I'avance et une “loi sociale” apprise par essais-erreurs.

Le formalisme des MMDPs permetanmoins d’apghender certaines difficél liees aux SMAs
mais, comme &tait ckja le cas avec les jeux de Markov vuggrdemment en section 3.2, il ne conduit
pas pour I'instan& une solution convaincante.

DEC-POMDP [BZI00]

Une troiseme formalisation qui s’approche toujours plus de situati@adles est celle des DEC-
POMDPs (DECentralized-POMDPsgctite dans [BZI00]. Sans entrer dans trop é¢ads, la principale
difféerence avec les MMDP<s@ pesenés en 3.2 est qu’un agent n'a asgqua une observation partielle
(et personnelle) de état du systme. Notons que lsécompense recue est toujours commarteus les
agents, comme était Eja le cas pour les MMDPs.

La contribution de [BZI00] est de pciser la complexé de la recherche d'un DEC-POMDP optimal.
En effet un ésultat principal est le premieréheme de Il'article :

3|ci le conflit porte sur ledle de chacun.
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Le probEme de édcision pour un DEC-POMDR horizon fini aveen > 2 agents est NEXP-
complet.

La difficulté apparente de la conception d'un SMA céogtif est ainsi clairement configa. Il faut no-
ter gu’'une diference avec notre cadre de travail est que nos agents oréaespenses irfgbendantes,
puisque leesa des perceptions locales, ce qui ne simplifiétzhe en aucune mame.

3.3 Approches theoriques proposant des rathodes

La théorie permet heureusement aussi de mettre au point éé®des comme les trois suivantes.

COIN [TWOO][WWT99]

Pour en venir des travaux proposant de€timodes pour agliorer la conception de sysnes multi-
agents, un premier exemple est le cadre des COIN (COllective INtelligenesgnd, en néme temps
gu’un algorithme, dans [TWO0O0] et [WWT99].

Un COIN est un sygime multi-agents sans communication ni commande cei@eaks$ pour lequel une
fonction d'utilité “du monde” est éfinie (donc communa tout le groupe d’agent, comme pour les MMDP
et POMDP en section 3.2). L'k de Tumer et Wolpert est de faire en sorte que cetteéutiimmune
soit decomposable en utiéis propres chaque agent (tous ne pouvant avoirkaec!'utilit &€ commune), de
facona ce que les variations des uéltde chacun a@ment les rames variationa I'utilit& commune.

Ce principe assure que I'a@tioration de la politique de chague agerdmaa une arglioration globale
du comportement de groupe. On peut a@tse certain d’atteindre un optimum au niveau du groupe tout en
n’'étant pas oblig d’avoir une ecompense commumeous (ce qui requiert une centralisationgadmoins,
la mise en application psengée dans [TWO0OQ] ne concerne qu’un préile d’optimisation de routage, et
ne dit ni dans quels cas on pourra mettre en ceuvre cétiieoaie, ni comment.

C’est dans [WWT99] que I'on peut trouver une discussion sur les pnod$ dans lesquels on peut
appliquer la “néthode COIN”. Le point auquel Wolpert et Tumer en sont &giest, pour@sumer leur
résultat, gu'une condition suffisante est que le &ys multi-agents puisgdre cecompoé en systmes
multi-agents in@pendants. Sauf nouveawsultats, il ne semble donc pas endevilent de pouvoir auto-
matiser la conception de COINSs.

Empathie [CSCO02]

Dans les algorithmes d'apprentissage par renforcement, nous n'avons pas enéatepaltorithmes
dits “de planification”. Cette omission s’explique, dans le cadre multi-agents, parce qu’'éwelation de
tous les agents (un apprentissage simélfaemble Gcessaire : un agent ne peut faire de planification s'il
ne sait pas comment ses céngres vont se comporter.

Comme la planification s'a@re souvent plus efficace qu’un apprentissage en ligne, des travaéxessent
alarendre possible dans un cadre multi-agents. Ainsi, [CSCO02] proposettimeda qui pallie le besoin de
co-evolution. Lidee propoge “d’empathie* est que, tous les agents effectuant l&smas raisonnements
(les mémes calculs), ils peuvent les faire en connaissance du comportement de leéreesig

La méthode propd=e commence avec des agents ayant tous &mencomportement pagéthut au
départ. Ainsi, un quelconque agent peut planifier “son” comportement en connaissant le comportement
(par cefaut inchang) des autres agents. Chaque agent effectuangteentalcul, tous adopteront l&&me
nouvelle politique obtenue et sauront qu’elle est agdepgiar chacun. On peut alorgrigr le proéce de
planification en connaissance du comportement commun de tous.

Cette icke d’exploiter une empathie des agents est rendue possible par la planification ésotth r
ne cepend pas d'exgriences comme dans les algorithmes en ligne. Par contre, il faut avoir connaissance
du mockle de I'environnement pour pouvoir mettre en ceuvre des algorithmes de planification, ce qui n’est
gue rarement le cas.

4Empathie : Capaditde se mettra la place de I'autre et de ressentir ses sentiments énseons.

19



Communication [XLZ00]

Comme nous l'avons vu peedemment en 3.2, le formalisme des MMDP a permis de mettre en
évidence le prol@me clef de la coordination d'un groupe d’agents. La communication entre agents dis-
cutee dans [XLZ00] est I'un des trois moyens saggp pour y épondre.

Une premére remarque que I'on doit faire sur le terme de communication, est que I'on entend ici qu’elle
est intentionnelle et directe. En effet d’autrepbnenes font appaftie une forme de communication
indirectea travers I'environnement. On peut donner I'exemple classique dasiplones époes par des
fourmis et qui leur servent de guide (voir [DG97] par exemple).

Il n'est pasévident de savoir si une communication est directe ou intentionnelle. Ainsi, si des agents
“prédateurs” doivent encercler une proie, la position de chacun indique aux auaksroOn pourraitima-
giner qu’un pédateur marque clairement qu'il va aller d’un certadtéade la proie pour inciter les autras
agir en conéquence. On peugédinir ici une “communication” commetant simplement un ensemble d’in-
teractions (actions et perceptions) mettant en relation des agents, mais sans influence sur I'environnement.

Pour en venir au travail&trit dans [XLZ00], la communication n'y est pasepenée comme une
action comme une autre. Une phase de communication y est donc déstidgua phase dite d'action.
Cette communication est conéi@e comme cteuse, ce qui incita n'en user qu’avec parcimonie.

Ce cadreetant fixe, [XLZ00] ne propose pas d'apprendre par renforcement quand et quoi communiquer,
mais examine deux st&gies assez oppess. Dans les deux cas, un agent transmet 'information de son
état local. Mais I'une des stiggies consist@ communiquer & qu’une evision de plan est sugee @
cause d'uneevolution peu attendue dans le suivi du dit plan). La secondégteatelle, ne communique
gu’en dernier recours, quand il devient indispensable de revoir le plan commun.

L'analyse des deux stiagies sur un exemple de deux agents devant se retrouver s@ni@ icase
montre surtout I'importance de la certitude des actions (ac@a@sultat plus ou moins hasardeux), mais
ne permet pas de conclure sur “la” soluti@adopter. Devant c&sultat mitig, introduire de I'apprentis-
sage peut sembler tentant, mais ces nouvelles actions et perceptions conduiraient assez rapigdement
explosion combinatoireé&taisonnable. Il ne faut donc pas se lancer dans cette voie suaaipons.

3.4 Bilan

Utiliser I'apprentissage par renforcement pour concevoir des agentéreop s'agreétre une ache
tres difficile en raison de laés grande taille de I'espace de recherche. Si dethodes permettent de
simplifier la aiche ou d’en ag&liorer le Esultat, elles écessitent souvent des choix ou des situations qui ne
sont pas toujours possible. Il reste ainsi beaucotgre dans ce domaine.
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Chapitre IV

Travaux developpes

Ce dernier chapitre psente rapidement les difents travaux conduits jusqu'ici, ainsi que leurs pos-
sibles @veloppements. Des articles joints permettent d’avoir une vision ghiasllde de ces travaux.

1 Point de vue adopé :

1.1 Apprentissage de politique pour un POMDP sans magle du monde

Pour ne faire qu'un rapide rappel de ce qui&gakete dit peccdemment, le point de vue qui&é
choisi pour concevoir des sgshes multi-agents par apprentissage est de laisser chaque agent apprendre
son comportement de ma&me autonome (I'approche est dongcdntralige), tous les agents apprenant
simultarément.

De plus, on s'inéressex des agents sans ned du monde, et n'ayant &€ qua une observation par-
tielle de leur environnement. Le cadre multi-agents incite fortement ces choix puisque I'on va facilement
se trouver dans des environnements avec de nombreux autrésemgdont on coniiiamal le compor-
tement.

1.2 Précisions sur nos exemples

Nos travaux ongte mis en application sur défents prol#mes-jeux : unediche de fusion de blocs
(détail en 2), le prol#me proie-pedateur (dans lequdl agents-pedateurs doivent encercler une proie),
et le probéme du tileworld (“monde des tuiles” gseng en 4.3). Ces trois praiines ont en commun de
mettre en jeu des agents :

— situes dans un environnement distige (un quadrillage),

— dont les actions possibles correspondedées éplacements (Nord-Ouest-Sud-Est), et

— dont les perceptions indiquent pour un certain nombre d’objets environnants :

+ la direction de cet objet (un point cardinal parmi 4 ou 8), et

+ éventuellement sa distance (par la seule indication “proche” si I'objet est sur I'une des huit cases
qui entourent I'agent, ouéloigreé” en cas contraire).

2 Apprentissage incémental

Un premier prol@me-jeu mis en ceuvre pendant le DEA deman@aié que des agents apprenrnt
se coordonner pour pousser des blocs I'un contre I'autre et les faire ainsi dispdwir figure IV.1). Au
fur eta mesure de la conception est apparueBid’aider I'apprentissage en le rendant progressif, ou plus
préci€mentincréemental

INe pas chercher déalisme dans cet exemple.
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FiG. IV.1 — L'action qui donne uneatompense aux agents : fusionner deux blocs.

Nous allons voir ici succinctement que le terme “imtrental” prend en fait deux aspects. Cente
apparé dans [1], [2] et [3]. C’est toutefois ce dernier article ([3]) qui approfondit le mieux ce sujet, utilisant
une monge de gradient au lieu di-learning.

2.1 Complexit€ de la taiche

Les preméres tentatives d'apprentissage €@nt laborieuses, I'iek est apparue naturellement de
commencer par desi¢hes simples puis de compliqué&gulierement les situations dans lesquelles se
trouvent les agents, comme le montre la figure 1V.2.

@

0 [ ol -

— —

FiG. IV.2 — Exemple dévolution dans la complextde la &che.

On c&fini un “entrdnement” typea travers un script disant de quelles situations @padt lancer
I'exécution, pour combien de pas de temps, et combien de épitar chaque situation. Cetteéthode
n'est pas ealiste pour tout probime, et s’agre de plus centralisatrice puisqu’une part de kthude
d’apprentissage estlé au simulateur. 8anmoins, certains cas comme celui-ci montrent qu’il n’est pas
raisonnable de vouloir partir dé&em a tout prix et que I'on peut largemengigficier d'une “supervision”
exterieure.

La définition de scripts d’entiaement est un point assez lourd de cet algorithme. Il est toutefois envi-
sageable d'y pallier en 'automatisant, en partant du principe que lesgnessituations sur lesquelles se
concentrer sont les situations proches du but. Mais cet aspect nédepdivelop@ pour l'instant et serait
probablement assezlicat.

2.2 Nombre d’agents

La tache choisie @cessite I'intervention d’au moins deux agents manipulant au moins deux cubes.
Mais I'utilisation d’un plus grand nombre d’agents autour de plus nombreux cubes néusss#it. Si
les modifications de I'environnement que sont de tels ajouts d’'objets seréaimanitgs dans un vrai MDP
(ensemble dtats touta fait different), nos perceptions locales peuvent rester @és@s. Le choix de
perceptionadapgéesa notre néthode est d'ailleurs crucial.

Ainsi, on a pu “cloner” des agents congus dans un citingx agents + deux cubes] , ajouter
des cubes, et laisser les agents continuer leur apprentissage pour qu'ils s’addateativelle situation
(le comportement optimal ne reste pas léme quand on modifie ainsi I'environnement).

Si les comportements tendedne plusétre tes structues quand le nombre d’objets dans I'environ-
nement augmente, il est assez satisfaisant de voir que I'architecture des agents leur permet cette souplesse
d'utilisation. Seuls des cas avec plus de cubes que d'agents omtdessprolmes &rieux, certaines
“situations de jeugtant bloguantes.
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3 Intérét/ Attention persistante

Les “situations de jeu” blogquantes dont nous venons de paté&ent en gréral provogées par un
défaut d’'attention. En effet, la locaditdes perceptions a pour effet que, d’un instafiutre, les objets
percus par I'agent ne sont plus leg€mes, ce qui pelittre assimi a un plenonene de perte d’'attention.
Cette tlematique a dorfnlieu a quelques travaux qui éniteraient détre approfondis et dont voici une
description.

3.1 Ol-interet

Comme il faut avoir une attention mesger;, c'esta dire équilibrée entre “changer d’&k a chaque
instant” et “toujours se focaliser sur leeéme probdme”, I'idée est venue d'essayer d’apprendre quand
changer de cibles (d'objets percus).

Quelques essais furent ainsi neésnsoit en ajoutant aux actions depthcement habituelles une ac-
tion changer de ciblgsoit en ajoutant au cordtieur de base appris par I'agent (celui qeérg donc les
déplacements) un codtieur d’attention qui apprend quand changer de cible. Une remarque importante est
gu’ici, quand onchange de ciblec’est pour choisir la cibl§l agent et 2 cubes] la plus proche.

Les quelques ex@imentations meFes ne furent pasés concluantes, et ce n’est que plus tard avec un
projet déléves que le thme de I'attention &t repris sous une autre forme.

3.2 projet-Esiaux

Le projet d'initiationa la recherche propégart du néme principe que nos agents peuvent nettement
béréficier d’'une persistance de leur attention, mais prend une forn@etitie.

Le principe est ici aussi d'ajouter un codieur de I'attention, mais dont le choix de la nouvelle cible
est fait en fonction de sautilité. En effeta chaque cible possible est asgeciine perception, et I'agent sait
de par son apprentissage associer uneéilthaque perception. On peut ainsi choisir la nouvelle cible en
donnant plus de chances aux cibles de plus grande&siilit

Dans les éveloppements de ce projets, I'intervalle de temps entre changements délhléze par
I'expérimentateur. Il s'est @ré que les meilleursésultats sont obtenus en remettant en cause la &ible
chaque pas de temps (sur le pkhk choisi du moins).

Cette tlematique offre diverses possibdlit de éveloppements et études encora mener. Une re-
marque que I'on peut faire sur cette notion d’attention est qu’elle se rapproche &e d& némoire
contextuelle, ek des travaux tels que ceux de [Dut00] et [McC95a].

4 Décomposition d’'un comportement en comportementsglémentaires

Comme on vient de &voquer en dcrivant le projet cBleves, choisir la “cible” de I'attention de I'agent
en fonction d’'une mesure d'utiéts’aereétre une bonne heuristique utilisable avec tout POMDP tel que le
notre. Mais cette mesure peut sevide plus vastes fins qu’un simple choix entre deux cibles potentielles,
comme le montrent les travaux en courggenés ci-dessous.

4.1 La problematique

En fait, un probdme qui nous est apparu est qu’un agent (tel qu’un robot mobile) se retrouve facilement
facea un environnement complexe, donc posant &g grandes difficudts, alors que cette complexin’est
souvent gque legsultat d’'une combinaison de situations relativement simples.

L'id ée est alors venue de chercher darsalmepergue par I'agent quelles sont les situations simples
qui la composent, quels comportements de base ces situations appellent, et enfin comment recombiner ces
comportements en un comportement “complexe”.
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4.2 Meéthode propoge

Un premier point, loin cBtre ©solu, est pour I'agent de trouver quelles motivations de base le guident
dans son monde, et donc quels comportements de base distinguer. Pour l'instarfichettest celle de
I'humain qui cefinit ces comportements de baska fois par les&compenses et le type de configuratfons
assodds. Ceci permet d’apprendada fois les politiques ass@sa ces comportements par l&thode de
moni e de gradient, et les tables@evaleurs assoées (dont nous verrons l'usage ci-agy.

L'agentétant ainsi pepag, il lui faut trouver dans la &me qu'il percoit les configurations correspondant
a ses comportements possibles. Un pogiicdit est alors de recombiner les politiques utiles. Des combi-
naisons ligaires onété essages (voir [4], [5] et surtout [6]), en donnant aux politiques des poatibns
dépendant de§-valeurs (qui repgesentent une eépance de gain), et de coefficients appris (un par com-
portement). On obtient d’assez bdsultats sur le probme-jeu pesené ci-apes (section 4.3).

4.3 Exemple du monde des tuiles

Nous allons illustrer la i@thode propdasea I'aide du “tileworld” (monde des tuiles), prashe-jeu dont
on rencontre un certain nombre de variantes. Dans notre cas, il s’agit d’'un environnement bidimensionnel
guadrille dans lequel se&gplace un agent (voire plusieurs au besoin) et se trouvent des tuiles et des trous.
Le but de I'agent est de pousser les tuiles dans les trous taitamt de tomber dans ces derniers.

agent + ®

e |y
™ ®
t/‘ t_l/ E
rou uiles E

FiG. IV.3 — Ici, un agent dans une situation “complex&tdmposable en 3 configurations simples.

La figure IV.3 montre un cas dans lequel I'agent peut rectirm&ois configurations, dont une in-
cite a éviter le trou percu, et les deux autres stiggt de pousser une tuile dans ce trou. On a ainsi
trois comportements possibles, aséesichacuna quatre probabilés (cfinissant la politiqua suivre) et
quatre@-valeurs (une probabiBtet une)-valeur pour chaque action, c¢’a@stlire pour chaque direction de
déplacement possible).

Les differentes rathodes “additives” possibles pour recombiner les comportements de base en un com-
portement complexe visent ermggral a calculer quatre nouvelles probal@itde choix des actions pos-
sibles. Sans entrer dans létdil, la probabilié d'aller au Nord peuétre la somme des probabdit de
choisir cette rBme action (du point de vue de chacun des trois comportements de basé&gpenzhr
I'exponentiel de la)-valeur assoée :

P(Nord) = Z eQc(Nord) o P (Nord)

ceComportements

4.4 Travauxa venir

Une approche multiplicative et non plus additive a a@#sisuivie, donnant avec moins d’efforts de
mise au point un comportement complexe plus efficace. Cela nous @andistinguer les relations pos-
sibles entre comportements : motivations incompatibles (s’excluant mutuellement), additives... Les travaux
a venir s’orientent dans cette direction. Si cette pEoldtique n’est pas gciement multi-agents, elle

20n appelleconfigurationun ensemble d’objets de lagste, comme on parlait auparavantoides
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se justifie clairement tant les environnements “complexes” de cette forme sont courangsemcprde
groupes d'agents. De plus, I'utilisation de configurations pourrait permettre une communication efficace
entre agents (parégignation).
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Annexe A

Rapport sur le Comite de These
d’Olivier Buffet
(par Alain Dutech)

Avec les participations actives de :
Fréceric Alexandre, DR INRIA, Equipe Cortex, LORIA, Nancy
Francois Charpillet, DR INRIA, Equipe Maia, LORIA, Nancy
Alain Dutech CR INRIA, Equipe Maia, LORIA, Nancy
Freceric Garcia, CRaI'INRA, Dept. BIA, Toulouse
Manuel Samuelides, Profess@lfENSAE, Toulouse
Olivier Sigaud, MdC LIP6, Paris
(Claude Kirchner, DR INRIA au Loria, ayagte excusg).
Quand c’est possible, des remarquésda des points f@cis de la pesentation d’Olivier sont ass@as
au nunero du transparent concérentre parentises, comme cecin)*.

1 Remarques @nérales

Apres un an et demi deélse, la prendire impression qui seegage du travail d'Olivier est globalement
trés positive. D’une part, I'orientation do@e par Oliviera ses recherches esténtssante et a@nea des
résultats exprimentaux coréxjuents, d'autre part cessultats sont valies et appuds par des publications
de tes bon niveau. On ne peut appier le €rieux du travail, aussi bien en quéligqu’en quanté, ce qui
se traduit par une bonne connaissance et une bonnelagysion du domairitudi.

Cette connaissance n'est pas toujours bien mise en valeur dans le rapportéselatagion faite par
Olivier. En particulier, et nous y reviendrons par la suite, le choix fait @ésgmter I'apprentissage par ren-
forcement avant les sy@nhes multi-agents ne semble pas pertinent. C’est en effeéfiiguke de vouloir
présenter d'une maére concise et comehensible un sujet aussi vaste que I'apprentissage par renfor-
cement. Des raccourcis et des ifgisions sont alors @vitables. L'approche su@ge est de d'abord
s'intéresser aux syd&nes multi-agents, et plusgmsment au sous-ensemble de ces&ysss qui seront
étudés dans la tase pour enéfinir les caradristiques, ce qui permettra par la suite de restreindtade
sur I'apprentissage par renforcement et de la rendre plusé&slapplus claire.

Dailleurs, si le travail d’Olivier peut se prolonger dans plusieurs directiongmifftes, il faudra sans
doute n’en choisir qu'une poutrea méme de I'explorer le plus comgiement possible. Parmi les direc-
tions possiblesa savoir,

— Politiques sans-n@moire et POMDP: outre des questions sur la mesure et I'optinég(fossible ou

non) de telles politiques, I'i@ét se porterait aussi et surtout sur les algorithmes po@testnis en

INote d’Olivier : Helas, les transparents soapsés de ce document
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ceuvre (gradient, Q-Learning modifiMonte-Carlo, etc). Une avabe tteoriqueétantévidemment
un plus significatif.

— Apprentissage inciemental: Replacer les travaux d'Olivier dans la/les commugaésjtet s’inspirer
d’autres travaux pour aller encore plus loin. La question essentielle qui se pose ici est de savoir com-
ment un agent peut lui-éme organiser (pour lui ou pour un autre) lésdpes” de I'apprentissage.
Quels seraient les liens avec la psychologiealoppementale, I'apprentissage par imitation, etc...

— Combinaison de comportements “primaires”: il faut [a aussi mieux situer ces travaux dans la com-
munaug, il peut en particulier s'@rer important de les comparerétiriguement et exgrimentalement)
avec des travaux similaires. Le poinédale cette direction de recherche est la facon dont sont com-
binées les actions des diffentes politiques primaires, et les travaudipninaires d’'Olivier en ce sont
sont plus qu’encourageants. Une autre question essentielle, mais qé@vpetiellement s'a@rer
trop complexe et avec trop de ramification pétre €rieusement aboég dans cette dewedne moité
de these, concerne laétiection et [elaboration par I'agent de ces comportements primaires.

il semble que les travaux sur la combinaison de comportements sont les plus originaux et leégssants.
C’est donc dans cette direction qu'Olivier est encoéragontinuer.

La suite de ce rapport apporte des remarques et des suggestion&falillees et plus Fxifiques,
notamment en ce qui concerne I'apprentissage par renforcement, Exmegshulti-agents, I'apprentissage
incremental et la combinaison de comportements.

2 Apprentissage

Malgré un effort conéquent pour gsenter le principe de I'apprentissage par renforcement (RL) par
le biais du formalisme des Processuécizionnels de Markov (MDP) en long et en large, cette partie
manque en fait de profondeur, parfois de rigueur, et finalement ne fait paseeméint le tour de la question.
C’est bien normal puisque cette partie pourrait faire I'objet d'urisséta part engre. La proposition
mentionree auparavant de gsenter d’abord les SMA puis les aspects du RL @dapta probématique
devrait Esoudre ce probme en grande partie. C'est d’autant plus vrai qu'Olivier a neogu'il avait
suffisamment de recul et déftfexion sur ce domaine de I'apprentissage par renforcement.

Pour aller plus dans lesthils, certains points sont cependamevoir.

Pour illustrer les formalismes et les algorithmes, il serait sans doute plus judicieux de choisir un
exemple et de le gardezyentuellement en leédeloppant, tout au long de cette partie sur RL. En plus,
I'exemple du feu rouge (12) n’a pas vraiment convaincu.

En ce qui concerne le Q-Learning, il faut sans doute expliquer que dans sa version classique il n’y a
pas “coévolution” mais au contraire d’abord une phase d’exploratoia{de d'une stratgie) puis ensuite
seulement exploitation. C'est dans la version “Boltzmannienne” du Q-Learning, qu'il faudrait sans doute
expliciter un peu plus, que cette notion de@mlution est pesente. Comme la oevolution, ainsi que les
politiques stochastiques, sont d'unérét particulier quand on veut traiter un POMDP comme &tait un
MDP, ces notions seront plus facilagevelopper une fois le cadre applicatifed le SMA) bien expds
Enfin, mais ce n’est pas foement possible de tout faire, il seraiténtssant de tester le Q-Learning de
Boltzmann sur un exemple simple pour mieux comprendre son comportement, l'influence destigsam
de la cecroissance de la teramture, dd;,,;,,, etc.

L'algorithme du gradient de Baxter a lui aussi susditteret et commentaires (oscillation, extremum
locaux...), prouvant qu'il pourraitre un sujet de #sea lui tout seul. D’une part, il faudrait I'expliquer
avec plus de étails et, comme avec le Q-Learning de Boltzmann, essayer de mieux le cerner en le testant
sur des exemples plugémentaires. |l n'a paéte facile de epondrea la question : “Pourquaiesdeux
algorithmes ?”. Et pourquoi ne pas utiliser REINFORCE ou un algorithme mmspirserait plus simpla
méitriser et comprendre ?

Il reste enfin quelquesatiails :

— Lafigure du transparent (9) n’est passtconventionnelle, elle est alors un peu diffiéilppehender.

— La difference entre la planification et I'apprentissage par renforcement (10), il serafiieapte de

dire qu’il y a RL quand on s’appuie sur I'eggence.
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3 Systmes Multi-Agents (SMA)

Dans le manuscrit final, cette partie pourrait trouver sa place avant de parler d’apprentissage par ren-
forcement afin de restreindre le chamjgtdde de ce dernier. Dans cette optique, il faudrait s'atta&her
decrire quelle partie des SMA segtudie et de peciser s'il y a comgtition, coordination, collaboration,
etc. Le probéme de laécompense du syshe (globale, &centralige, accessibla un agent ou&cessitant
un agent observateur) est crucial et dedtre aboré avec plus de rigueur. Une question géitasouleee
concerne la prise en compte d’agents qui pourraient se sacrifier au groupe, et qui ne maximiseraient pas
une compense locale “inae”.

D’'un point de vue bibliographique, il ne faut pas oublier que @esnomistetudient depuis as-
sez longtemps des domaines qui paraissent connexes : jeux mark@deiifyre de Nashéconomie
évolutionnaire.

Une remarque concerne plusésgfiguement le magle choisi, c’est-dire un ensemble d’agents ho-
mogenes qui peuventdanmoins apprendre des politiquesé&iéntes en fonction de leur exqience. Dans
ce cadre, pourquoi ne p&udier ce qu'apporte &change de politiques, ou de morceaux de politiques,
entre les agents ? En tout cas, cela pose des questiénssisdntes pour savoir si une politique est efficace
en tant que telle ou plat parce qu’elle est utilee conjointemerd d’autre politiques (les autres agents).

En ce qui concerne le meétk sous jacent qui correspond au pasbé poé dans le cadre de I'appren-
tissage (transparent 16), les causes de la perte de statiérmhaprobéme de écision sont revoir. Elle
est cause en fait, mea culpa, uniquement par les autres agents qui changent eux-aussi leur politique.

Dans le domaine desthils :

— Transparent (17), ne pas mettre la communication eElaaire sur le rame plan. La ramoire est

en fait une nemoirea I'exécution,a differencier de la moire utili€e pour nemoriser la politique.

4 Meéthode incrementale

En ce qui concerne cette partie, trois aspectsetinsoulees. Le premier concerne lesthodes exis-
tantes dont il semble que ni le rapport ni l&pentation ne fassent mention. En particulier, le gnuoigl de
I'apprentissage avec aide &jd fait I'objet de plusieur&tudes. Olivier Sigaud a mentioaguelques tra-
vaux sur “apprendra faire du elo”, I'apprentissage progressif de Mataric. Plasemment, Arnaud Revel
de Cergy &voqLeé des travaux en collaboration avec une psychologue sur une appéaiepbementale
de I'apprentissage (revel@ensea.fr).

D’autre part, le contexte des simulations devédit mieux explici. Par exemple, est-ce que tous les
agents jaunes sont initialis avec une politique d’agent jaune ou reprend-on une et une seule politique ? Il
faut aussi mieux expliquer pourquoi, quand de nombreux agents gs@nts, ils ont besoin de “moins”
apprendre pour arriver auxémes performances (effet de saturation de I'environnement).

Enfin, les perceptions des agents ont sokllég nombreux commentaires. Dar&tdt actuel elles ne
paraissent pas plausibles, ou en tout cas pas exactement locales. Est-ce vrai ? Et si on utilisait une percep-
tion plus locale (au moins spatialement) quelle serait I'influence sur les performances é&esyBtus
géréralement, quel est le biais induit par les perceptions choisies ?

Dans le domaine desthils et des questions plusegifiques :

— Les courbes (25) devraient pht®tre des moyennes car le “lissage” est trompeur et paérfeent

maitrisé.

— Dans les courbes de (28), est-ce un hasard si la fin de la courbe “8a8c from scratchd edme

valeur que le dbut de la courbe “8a8c from 2a2c” ou est-ce explicable ?

— Transparent (30) : il ne faut pas féroent associer&derministe et Q-Learning, ni stochastique et

gradient.

5 Décomposition du comportement, de la sne

Les travaux connexes dans le domaines sont assez nhombrewtudelbibliographique qui en&é
faite n'appar#t pas vraiment ni dans le rapport ni dans lagentation. Elle gagneraittre compdtee par
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la lecture des travaux de Wiering, Parr, Sun, Preccup, Toby Tyrrell, JP Muller. Uneesgrahalyse de
I' état de I'art sous la forme d’une “grille de lecture” serait un atout c@natule.

L'apport essentiel de cette partie conceewvademment la combinaison de plusieurs politiques en une
seule, plus complexe. Les diffentes rathodes emplaes (voir (48) et (51)) devraiegtre plus expliciées,
notamment en ce qui concerne ce qu’elles apportent et ce qu’on en attendaitéelfigugment la formule
additive (51), outre un petit probine de normalisation, pose un predole pour les actionsdesa un fort
Q négatif (et donc une actioaéviter) qui va ainsi renforcer la probabdit’'une action qui condué une
recompenseéyative. Mme si en fait cette probabaitest proche de 0, il pdtaizarre, intuitivement, de
la renforcer et donc Olivier devra mieux montrer en quoi ces formulations sont pertinentes. Enfin, plus
globalement et comme cela est indigdans les perspectives, un travail important et foérggsant est
sans douta faire sur letude des diffrentes fagcons de combiner des comportements.

Pour rester dans le @me cadre, il semble qu'il existe des travaux connexes @orith des jeux, sur
des optimisation multi-criires que I'on pourrait aussi voir comme une combinaison de plusieurs influence.
Cela concerne les “fronts de Pareto” et cette piste, bien qu’'assez floues egtiorer.

Dans le domaine desthils et des questions plusegjifiques :

— Il faut tester les nouvelles formules (51) sur le pasbé proie-pedateurs.

— Est-il possible de trouver la “vraie” solution optimale pour le péphbéévoqie lors du transparent

(52)?
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