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Résune : Nous travaillonsa la conception d’agents devant faire face simul-
tarementa plusieurs objectifs, ce qui s’axe difficile, néme si chaque objec-

tif est de faible complex@. Le pésent article emploie un processus ékestion
d’action existant, bassur des comportements de base (architecture modulaire).
Nous y proposons un algorithme de recherche des comportements de base requis
via un apprentissage par renforcement@&meental. Cela @nea une architecture

treés autonome, nedcessitant que peu deglages.

Mots-clés: Processus deéatision markoviens, apprentissage par renforcement, mo-
tivations multiples

1 Introduction

La stlection d'action pose le prodaine tes ¢geréral de choisir I'actiora accomplir
facea differents buts paralles qui peuvengtre leterogenes et rame conflictuels. Si
leséthologues onétudi ce probdme en profondeur, leurs melgs s’aerent difficiles
a impkementer, comme I'explique (Tyrrell, 1993). Un grand nombre de etesdmis
en ceuvreévaluent la qualé d’'une action par rapport aux divers buts de haut-niveau, se
basant sur une somme pd@réle de diverses quarég. Pougviter la iche laborieuse de
régler manuellement un grand nombre de paines assoésa ce processus de [@es
et de €lection d’actions, diverses approcheamprentissage par renforcemeurt éte
étudiées (voir (Lin., 1992), (Humphrys, 1996) par exemple).

Suivant les principes de (Humphrys, 1996), nous employons une architecture dans
lagquelle un agent conitadifferents comportements de bas niveau (que nous appel-
lons comportements de bgset doit choisir une action d'aps I'utilité que lui as-
socient ces comportements de base. Les travaeeegents dans ce domaine se sont
concentées sur la élection de cette action, c’eatdire comment combiner diverses
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gquantiés repéesentant les gférences mardees par les comportements de base as-
sockis. Alors que ces travaux proposent de fouaringent des comportementéfais
manuellement, notre objectif est que I'agent puiseénit de lui-némeles compor-
tements de base dont il a besoin pour prendre de borasiahs. Pour cela, nous
suggerons de donned I'agent les moyens d’apprendre, d&r@, ces comportements.
Ceci signifie non seulement apprendraccomplir uneéche donée, mais aussiéter-
miner quellesaches apprendte

Ce type d'apprentissage est rendu possible dans le cadeead de I'apprentissage
par renforcement @cea un nouveau Ecanisme de&ection d’action (écrit plus en
détails dans (Buffegt al, 2003)) qui permed un agent de combiner de mare adapta-
tive des comportements de base en un comportement complexe efficace. Nous montrons
gue ce iéme nécanisme peldtre utili€ par I'agent pouétablir si le nouveau com-
portement appris, plus complexeérite detre emplog comme umouveau comporte-
ment de base dans le processus éledtion d’'action futur Ainsi, sans connaissances
préalables, notre agent fait ¢ de margre incémentale son proprensemblede
comportements de basepondant ses besoins et buts.

1.1 Objectifs

Soulignons quelques motivations pour qu’un agent apprenne deélmentes com-
portements de base qu'’il requiert :

— Rappelons d’abord que l&lsction d’action s’attaqua des &ches complexes im-
pliquant des buts paréles, leterogenes et parfois concurrents.

— Une néthode pour choisir des comportements de base permettrait de&templ
voire remplacer des choix intuitifs de ces comportements.

— L'apprentissage facilite la conception de I'agent (moins de l@gipges manuels
de pararatres) et accroit grandement son autonomie, puisqu’il peut apprendre ses
propres comportements de base.

1.2 Notre cadre de glection d’action

Les bases de notre architecture @iestion d’action doivengtre claires :

— L'agent ne conria pas de modle de la dynamique de son environnement et ne
I'observe que partiellement. Les buts de I'agent sontasgmés par un signal de
récompense scalairédendant de I'action et degfat de I'agent.

— L'agent a un ensemble de comportements de base, chacun depantirea un
but/une motivation simple.

— Dans une situation doBe (perception + choix d’un objectif), I'agent utilise I'in-
formation (principalement I'utilié des actions) de ses divers comportements de
base pour dcider de I'actiora effectuer.

— Le processus deekection d’action est de type “flux-libre”, commeédtit par (Tyr-
rell, 1993) : I'action choisie peétre differente des actions recomméed par les
comportements de base. L'agent est capable de combiner les comportements en
unenouvelleaction.
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1.3 Exemple

Pour illustrer notre approche et tester nos algorithmes, nous emploierons le clas-
sique probdme du monde des tuiles (voir (Joséhal, 1993)). Dans celui-ci, tel que
repeseng sur la figure 1, 'agent doit pousser des tuiles dans des trous t@vitant
d’'y tomber lui-méme. Intuitivement, il faut pour cela deux comportements de base :
pousser des tuiles dans des troug\éter des trous.

Avec notre algorithme d’apprentissage, un agent devrait apprendre seul quels com-
portements de base soietlements utiles pouésoudre cettéthe complexe.
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FIG. 1 — Une sene avec quelques Obj{
i

®
jets : la fiche globale est une combin
son de sousaches L/

1.4 Organisation de l'article

Pour pésenter notre algorithme défthition automatique de comportements de base,
nous introduirons d’abord la notion de comportement de base (section 2). Ensuite la
section 3 expligue comment des comportements de base sont @neinde nou-
veaux comportements, ces dernietant des nouveaux comportements de base poten-
tiels. Le processus d’apprentissage d'un ensemble de comportements de b&saéui-m
est pésené dans la section 4, eggment€ et analyg en section 5. Une discussion sur
notre algorithme et quelques travaux futurs conclut cet article.

2 Préeliminaires

Nous allons voir ici que nosomportements de basent chacun guigs par uneno-
tivation. Cette section &crit donc ce qu’est une motivation, comment apprendre un
comportement, ce que sont les comportements de base, et enfin comment les utiliser.

2.1 Motivation liéea un comportement

Un premier aspect d’'une motivation est de savoir quels sont les bons ou mauvais
résultats que I'agent devrait essayer d'atteindre @witBr. Pour cela, on va choisir un
sous-ensemble parmi I'ensemble des signauwédempensélémentaires disponibles
(deux dans le cas du monde des tuiles : un pour pousser des tuiles dans des trous et
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un pouréviter des trous). Toutefois, la notion de motivation ne peugsdeirea une
telle mureration. Il faut aussi f@ciser les types des objeiprendre en compte (ces
typesétant instan@s dans un monde doéhn Si I'agent ne vise qa’ pousser des tuiles
dans des trous, il pewdtre ineressant pour lui de consicer un trou et deux tuiles
simultarément, sans quoi l'une des deux tuiles peut devenir un obstacle non-percu.

Dans le pesent article, une motivation est ain&atite par 1- un sous-ensemble de
fonctions de ecompensé&lementaires et 2- un uplet de types d'objets pris en compte
(appet “type de configuration”), ce qui est r&gzeng sur la figure 2. Cette motivation
va guider des approches d’apprentissage par renforcement.

type de »~~7~ récompense positive
configuration .~ —t (pousse tuile dans trou)
(1 trou, 2 tuiles)

FIG. 2 — Une repesentation s@matique d’'une motivation pour 1 trou, 2 tuiles et une
récompense positiveH) quand une tuile est pouss dans un trou.

2.2 Notre cadre d’apprentissage par renforcement

Le cadre @réral de I'apprentissage par renforcement (A/R) est le suivant (voir (Sut-
tonet al, 1998)). Un agent percoit son environnemegtide d’'une action pour modi-
fier cet environnement, et recoit e@ponse un signal de renforcement. N'utilisant que
ce signal (une&compense scalaire) et sans information sur la dynamique de I'environ-
nement, divers algorithmes (tels que(elearning (Watkins, 1989), TD\{) (Tesauro,
1992)) permetterd I'agent d’apprendre automatiquement un comportement @gppel
politique) pour optimiser laGtompense au cours du temps.

Plus formellement, 'A/R peugtre expring a travers les processus decision mar-
koviens (MDP) (Puterman, 1994). Des politiquestaministes sont alors parmi les
solutions optimales. Formellement, une politiquest une fonction qua chaquettat
s du syséme, associe une action optimaldJne fonction d'utilie évaluant la “quali”
d’'une action est souvent asseeiavec une politique, et @@Q(s, a).

Dans notre cadre, nous sommes confesrit une limitation cruciale du casédl
des MDPs. Notre agent ne percevant son environnement que partiellement, il ne peut
connatre I'état complet du sy8tme. Fac& un processus non-markovien, on fait donc
une recherche dans I'espace des politiques stochastiques, lesquelles fournissent des pro-
babilites de choix des actions depuis un certat (voir (Singhet al,, 1994)). Pour un
comportement de base dd@nohoisi, une telle politique peétre apprise en employant
par exemple un algorithme de descente de gradient (Baxter & Bartlett, 2001; Baxter
et al, 2001).

2.3 Comportements de base

Pour une motivation dor@®, tout algorithme d’A/R adaptux observations partielles
peutétre utili$. Il n'est requis que : 1- deéfinir une fonction de@compense “guide”
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comme la somme de fonctions decompenseglementaires &ectionrees, et 2- de
construire la perception bas sur les observations des objets (objets correspondants
au type de configuration). Le premigrsultat obtenu est une politique stochastique.
Néanmoins, il faudra emmagasiner d’autres informations pour faire usage de ce “com-
portement” : le type de configuration servaarouver les objets &duats dans I'envi-
ronnement, et la fonction d'utiit) aideraa peser I'importance du comportement.

Un comportementb est ainsi @fini par un uple{C?’, P, Q), ou :

1. CI' est le type de configuration : 'uplet des types d'objets img@#gaans le
comportement.

2. Py(alo(c)) est la politique de &cision stochastique. A toute observation d’'une
configuration, elle associe une distribution de probabdiir les actions.

3. Qu(o(c), a) est la@-table de cette politique, donnant I'éspnce dedcompense
decompée d’'une paire (observation, action).

Un tel comportemen&ponda une motivation dorée. Mais notre objectif est de trou-
ver un ensemble de comportements qui puiséimetcombigs ensemble pour prendre
une ceécision. Ces comportementslactionrés sont nomiascomportements de base
(bb)* et constituent un ensemble Bd8. Avant de voir comment choisir cet ensemble,
la prochaine section psente le processus daextion d’action utilig.

2.4 Combiner des comportements de base

La prise de dcision consiste en dewtapes. D’'abord, I'agent doit identifier les en-
sembles d’'objets &lenchant des comportements de base. Ensuitegla@siahs sto-
chastiques correspondantes sont coieésnen une seule faisant un compromis.

La figure 1 illustre ce processus avec seulement deintuitifs : 1- b, qui consicre
une tuile et un trou, et la&ecompense pour pousser une tuile dans un trou, &t ui
consicere un trou, et laBcompense pour tomber dans un trou.

On a alors deux raisons pour utiliggr: les “configurations” (uplets d’objets) g; =
(01,04) etefgs = (O3,05), et une raison pour utilisér, : la configuratiorcfgs =
(O2). A chaque pairébb, cfg) est assoée une distribution de probabéitsur les ac-
tions et les-valeurs assoékes, tout cel&tant emplog pour calculer une distribution
de probabilié finalea appliquer, comme mor&isur la figure 3.

(bp,cfg1) —= P, (-lo(cfg1)), Qo, -
(bp,cfga) —= Po,(-lo(cfg2)), Qp,-.. —=
(be,cfgr) —= Po.(lo(cfgr)), Qb.... —=

Politique immédiate

uosreurquio;)

FiG. 3 — Comment obtenir une distribution de probabibur les actions avec les trois
paires(bb, cfg) identifiées.

1bb est I'acronyme delfasic behavidt.
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Note : Les lecteurs igtresés trouverons plus detthils sur la combinaison de com-
portements en annexe, section A.1.

3 Comment cétecter un nouveaucomportement de base

En quelques mots, la construction d’'un nouveau comportement délpasér d’'un
ensemble existant dé repose sur troigtapes : apprendre le meilleur comportement
combiré pour une motivation doi@e, essayer d'agliorer ce comportement eédider
s'il sera alors utili& comme un nouveau comportement de base.

3.1 Apprendre une combinaison de comportements de base

Etant don@ un ensemble de comportements de bése {bby,---,bb,}, un al-
gorithme ccrit dans (Buffeet al,, 2003) permet de produire une fonction de combi-
naison efficace de ces comportements. Cette combinaison é& saisune fonction
paranétrée des politiques dans laquelle les paetnes sont appria I'aide d’un algo-
rithme de recuit sim@. Le comportemengésultant de ce processus d'apprentissage est
un comportement combén ¢b = F(B,0) ou © = (64, ---,0,) est un vecteur de pa-
rametres appris de la taille d8. La section A.1 dans les annexes donne plusédaild
sur l'algorithme de combinaison.

3.2 Amelioration

Une descente de gradient “par renforcement” (Bagtat., 2001) permet d’a@liorer
la politique du comportement coml@érb ainsi obtenu, reme dans une cadre d’A/R
non-markovien tel que leatre. De la nouvelle politique ainsi obtenue, nous pouvons
dériver un nouveau comportement (@ab) avec la motivation et la quaditassod@es.

3.3 Nouveau comportement de base

La question qui se pose maintenant est de savoir si I'utilisatiotbdemme compor-
tement de base dans leeoanisme de&ection d’action ar@liorerait le comportement
global de I'agent. Cetteétision est ba&e sur une comparaison heuristique entre la
qualitt du comportement comkéret celle du nouveau comportement. L'hygata sui-
vie est que, si un comportement conmbiest nettement alioré par apprentissage, le
nouveau comportement obtenu apporte de nouvelles connaissances utiles.

Sion appelle¥.;) la quali€& du comportement comtéret (/,,;,) la quali€ du nouveau
comportement, le nouveau comportement est choisi comme nouveau comportement de
base (et ajo@a I'ensembles) si :

— |Vey — Vas| > o5 (pouréviter des erreurs duésdes estimations proches) et,

— s0it((Vep < 0) and(V,,, < o— * V) (faible anelioration d’un ésultat égatif)

— s0it((Vo > 0) and(V,,p, > 04 x Vi) (amélioration majeure d’unésultat positif)

Ce criere cepend de trois paragtres qui ont une grande influence sur I'algorithme
géréral, comme dtaille en section 4. Dans nos égmentations, ils onét regles
manuellement. Un travail important serait de tester leur valilir d’autreséches.
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4  Algorithme plus détaillé

On cherche ica automatiser le choix des comportements de base. Comme éxpliqu
en section A, c’est une question majeure puisquetlaction intuitive de comporte-
ments de base “minimalistes” n’est pas suffisante. De plus, €&tpe est requise pour
avoir un agenté&ellement autonome.

4.1 Principe

Nous proposons de construire iaotentalement un ensemble de comportements de
base. Dans ce but, partant d’'un ensemble vide, on y ajoute progressivement des compor-
tements de plus en plus complexes, en utilisanbledeja €lectionres pour concevoir
les nouveaux. Ceci condudt construire un ensemble d& de complexié croissante.

Or la cefinition de la motivation d’'un comportement (voir section 2.1) implique que la
“complexite” d’'un comportement vient de deux sources : la taille du type de configura-
tion, et la combinaison de fonctions decompensélémentaires.

Pour Esumer les principes ad@st un nouveau type de configuratiant choisi, les
comportements correspondants aux possibles combinaisoasatapense sont appris
et tesés pour éterminer leur irérét. La figure 4 illustre la progression selon les types de
configuration : la complex@ crdt quand on decend dans I'arbre. Utilisant le processus
décrit en section 3.3 pougtectionner un nouveau comportement de base, la section
suivante explique 'algorithme de croissance de l'arbre.

4.2 Croissance de I'arbre

On construit un arbre dxplorationde comportements de compléxitroissante se-
lon le nombre d'objets. Chaque noeud de I'arbre é&salun type de configuration et
est en fait un court sous-arbre des combinaisonsedempense possibles. A l'aide
d’'un parcours en largeur d’abord, on calcule le meilleur comportement pour chaque
noeud, sur la base d'une combinaison éleplus anciens (comme expligen section
4.1). Chaque nouveau comportemehtest compak a la combinaison correspondante
cb (critere peseng en section 3.3) pouréterminer s'il doitétre ajoué a I'ensemble
des comportements de base, I'arbtant alors @velopie a ce nceud par de nouveaux
comportementsa explorer.

Revenant I'exemple de la figure 4, I'arbre suit des types de configurations de plus
en plus complexes, &t chacun d’eux correspond un sous-arbre des combinaisons de
recompenses possibles{" (respectivement 4") pour la recompense é&gative pour
I’ évitement de trou (resp. l&compense positive pour pousser une tuile dans un trou),
et “+—" qui combine les deux).

4.3 Algorithme

Avant de le tester, voyons unéfthition formelle de notre &thodea travers I'algo-
rithme 1. Parmi les dorges requises par cet algorithme, on a :
— dmaz - COmme une croissance sans fin de I'arbre est possible, ce @aedimite
la profondeur de I'arbre.
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— d : Les fils immédiats d’'un nouveawb ne sont pas les seuls dignes &gt
pour des explorations futures. Ainsi, ce second pateerckfinit la profondeur de
développement d'un nceud (voir profondeur de frangee (McCallum, 1995)).

— Critere(-,-) : critere dévaluation des nouveaux comportements (section 3.3).

Algorithme 1 Un arbre croissant de comportements de base
Entrées: Critere(-, ) : pourévaluer les nouveaux comportements.
dmae : Profondeur maximale de I'arbré.: profondeur des sous-arbresvélopes.
1: T arbre vide 5 ensemble vide.
2: AjouteraT tous les comportements ayant@a d types d'objets.
3: pour tout Comportement encorea visiter (jusqua la profondeur,,,..) faire
4. Adapter la combinaison dés courants de5 :
V., — efficaci€ de ce comportement combich.
5:  Apprendreb par une recherche directe de politique (initiaéspareh) :
V. — efficacié de ce nouveau comportemeidt

6: si Critere(Vep, Vo) = vrai alors

7 AjouteraT les fils deb ayant jusqua d types d'objets en plus.
8: Marquerb comme[basique] . L'ajouteraB.

9: finsi

10:  Marquerb commelvisit €] .

11: fin pour

Sorties: Un ensembld3 de comportements de base retenus.

5 Expérimentations

5.1 Application au monde des tuiles

Description du probleme -Le monde des tuiles est un domaine quagdins lequel
une case peut contenir un trou, une tuile ou un agent. L'agent (un seul estémehsid
doit pousser des tuiles dans des trous aussi souvent que possivlige efe passer lui-
méme dans ces trous. Pouwatdiller la simulation, I'agent peut aller librement dans un
trou (et en sortir), mais recevra alors ukesmpenseéyative. De plus, quand une tuile
est pousse dans un trou, tuile et trou disparaissent p@appardre autre part sur la
grille. Enfin, pouréviter quelques situations bloquantes, trous et tuiles ne peéatrent
sur des cases du bord de la grille.

Comme les exemples@wedents le montrent (figure 1), une simpkedmposition du
probleme en comportements de base j@tig faite intuitivement : T-eviter trou]

(be, (trou)) et 2-[pousser tuile dans trou] (bp, (tuile, trow)). lls seront
utilisees commeéférence pour notreggération d’'un ensemble dé (not B, ).

Perceptions, actions et ecompenses de I'agentl-'agent voit toujours tous les ob-
jets de I'environnement. Le principe de localit’en est pas moins respectlu fait des
perceptions imggcises. Pour tout obj&? de la séne, la perceptiode O par I'agent



Développement autonome de comportements

donne :direction(O) (donne la direction de I'objgiN-NE-E-SE-S-SO-O-NO) ) et
proche(O) (dit si I'objet est sur le caé de 9 cases cektsur I'agen{vrai/faux) ).

Les seules actiongossibles pour un agent sont de épldcer d'une case vers le
nord, le sud, I'est ou I'ouest (il ne peut demandeester sur une case). Et pour finir, la
récompensdonree esti-1 quand une tuile tombe dans un tret quand I'agent passe
dans un trou, e dans tout autre cas.

Revenant la figure 1, les perceptions des 3 objets sontici :

O1: proche(O1) = fauz, direction(O1) = O

Oz proche(Oz) = fauz, direction(Oz) = O

Os: proche(O3) = vrai, direction(O3) =S

Parametres - Les paramtres apparaissant dans la description de I'algorithme 1 de
croissance d'arbre (y compris le éniie de la section 3.3) oB{e régles manuellement,
et cefinis comme suits; =500 o0_-=0,9 04+ =2 dpewz=4 d=1

M éthodologie -Les exgrimentations conduites prennent deux directions : 1- appli-
quer I'algorithme de croissance d’'arbre pour produire un ensemble de comportements
de base3,.,-. (dans une grilles x 6) et 2- tester son efficaétdans diverses situa-
tions plus complexes (dans une grilex 8). Les tests conduits dans cette seconde
phase consistert employer la combinaison dés résultants avec di#rents nombres
de tuiles et de trous (jusqu’cing de chaque). La comparaison est alors faite avec les
deuxbb “intuitifs” de réference (voir section 5.1). L'efficaéitd’'une combinaison est
mesuéea travers le gain total recu pendaif 000 pas de simulation.

5.2 Analyse

Croissance de l'arbre -Observons d’abord I'algorithme de croissance d’arbre : la
figure 4 montre I'arbre des comportemeétalles qui 2t developie. Les signes mis
entre parentbses indiquent que le comportemeaglice type dedcompense et au type
de configuration correspondang&t& retenu comme comportement de base. Les trois
bb ainsi obtenus (ensemblg,,;.) correspondent aux dewdk intuitifs (de B,.. ) avec
le comportementl[-trouR-tuiles avec &compense+"] “sp éciali®” dans la ésolution
d’un blocage (moné figure 7 b)). L'arbre gréré semble satisfaisant puisqu’ajouter le
comportement “spciali” réeponda une situation de blocage typique.

Pourtant, le comportemer-frous/i-tuile, recompense+"] qui résoud un autre blo-
cage (figure 7 a) en annexe) n'est pas d&a@ukensemble des comportements de base.
En fait, 'amglioration des performances qu'il aurait aréeme satisfait pas le céte
(Vip = 1,5 % Vi, < 2% V), ce qui explique qu'il soit abando&nSi I'on utilise un
critere “plus souple”¢. = 1, 3), les deuxbb speciali€s sont inclus dans, ainsi que
4 autres plus complexes. Cela @me des difficubts, le processus d’apprentissage de
combinaisorétant plus complexe et sujattomber dans des optima locauxgéme si
chacun de ces comportemergéponda une situation srifique inéressante.

Efficacité de I'arbre - Les figures 5 a) et b) psentent I'efficacé des deux ensembles
de comportements de basg,..; et B,.sr., pour pouvoir comparer le seconce(@ré
automatiqguement par notre algorithme) avec le premier (carlaumain). Les axes
et y du plan horizontal indiquent le nombre de trous et de tuiles dans les situations
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rou

sous—arbre de récompenses

les trois

FiG. 4 —L'arbre des comportements teset (entre parentlses) ceux qui orite gards.

gain moyen pour 100,000 pas de temps

efficacite
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2000

a) comportements de baseBg s

gain moyen pour 100,000 pas de temps

efficacite

10000
8000
6000
4000

2000

3
nombre de tuiles

b) comportements de base 8¢,

gain moyen pour 100,000 pas de temps

efficacite

10000
8000
6000
4000

2000

c) comportements de base 8¢, ..

Fic. 5 — Efficacie de la combinaison
dans des situations plus complexes avec
difféerentes ensembles de comportements de
base.

Note : c) Tests identiques, mais ave,, ..

= Barore + le comportement de base-[
trous/-tuile avec la ecompense-+"].
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10000

8000 |\,

6000 -

efficacite

4000 -

2000 -

1 2 3 4 5
nombre de tuiles

FiG. 6 — Comparaison des efficagftde3, . ; et B,,4- avec un trou et plusieurs tuiles.

évallees (le nombre d’objets gérer a contraind étendre la grilléx une taille de§ x 8).
Sur l'axe z est mesuge I'efficacieé dans chaque situation (note : le tableauéspnte
aussi des valeurs nuérigues pour certains points).

A premiere vue, les deux surfaces sont assez similaires, avec un pic commun dans la
situation1-tuile/1-trou @ laquelle urbb “pousser” est ddie). Une arélioration impor-
tante (-30%) peutétre obserge pour2-tuiles/i-trou, ce quitait attendu puisquB,. s
and B, Ne different que par le comportemer#rgnt la motivation “pousser” cor-
respondante. Toutefois, cette @linration persiste avec un nombre croissant de tailes
pousser @sultats multipies par2) selon I'axe des tuiles (voir figure 6).

Consicerant un nombre croissant de trous, lésultats de la figure 5 b) sont tou-
jours plus proches de la surface ddérence. Les variations sont partiellement dues
a l'estimation de I'efficacé, et on a vu qu’'un probme Ié au criere emg@che les
aneliorations dans ces casgdeux trous et plus.

Observation d’un critére plus souple -La figure 5 c) montre lesésultats obtenus
avec le criere plus souple que nous avor&gadmention@ (V,,, > 1,3 *x V) et une
profondeur maximale de I'arbi@,,,., = 3. Ici, le comportement du nceud-frous/ -
tuile avec ecompense+"] est maintenant retenu dans I'ensembBleCela produit sur
I'axe des trous un gain similaigecelui obser& auparavant sur I'axe des tuiles. Avec ce
dernier ensembl®’ . . 'agent peut r@me leréficier des deux agtliorations simul-
tanement, comme le montre le tableau 1. Ceme tableau illustre le fait qu’avoir des
bb inutiles anénea une égere perte d'efficacit (voir B, dans les cas 2/1 ou 2/2, ou

! dans le cas 1/2).

arbre
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. !
e s a5 agpbs| TS 1 — Comparaison
’ ' ' des efficaciks des trois
2/1 4137,8| 4089,6| 5660,8 ensembles. Avec plus
2/2 3142,3| 2807,5| 3673,4 de cing oiajets le gain
213 2369,6| 28739 3356,4 devient plus difficile a
3/2 2468,3| 2190,3| 3007,7

appecier.

6 Discussion, travaux similaires

Sil'on revient aux motivations de notre travail, le but principal delastion d’action
(etre capable de faire fagede multiplesaches) &t atteint. Rappelons que les outils
d’apprentissage par renforcement classiques neegav pas capables dérgr plus
d’'une tuile et un trou simultégment (exprimentations dans (Buffet al, 2002)). Un
agent utilisant I'A/R classique n&ussi qua éviter de tomber dans les trous. Mesurer
I'efficacite comme sur la figure 5 produirait un pic similaire pour une tuile et un trou,
le reste de la surface gisant avec un gain nul. Avec noéthade, I'agent reste capable
de se comporter correctement avec juagbl'trous et 5 tuiles. Evidemment, il y a un
compromisa trouver entre un nombréduit de comportements de base (apprentissage
plus rapide) et des performandas\ées.

Le résultat de notre algorithmeedend toujours de paraatnes et en particulier d'un
critere heuristique. Les pararnes sont Bsa I'exploration et la croissance de 'arbre
de comportements. Comme vu en section 5, I'influence déreripeutttre cecisive.

Si I'on conserve ce type de agite, un processus plus intelligent serait d’adapter les
paranetreso pour partir d’'un criere souple et le voir se contraindre quand le nombre
de comportements de baseitréinsi, de nouveaux comportements ne seraient agput
que s'ils ont eellement un apport en terme de performances. Bien entendu, il faudrait
chercher un crére plus pertinent et une facon d’automatiseélglage des paragtres.

Il serait inressant de tester et comparer nos travaux sur des projets similaires. Des es-
sais sont actuellement conduits sur le “house environment” congu e wldiss (Hum-
phrys, 1996). C’est un probime plus simple parce qu'il n'y a pas besoin de plusieurs
instances du @me comportement de base, mais é&me temps plus complegecause
du facteur de branchemeglee dans I'arbre d’exploration (ta de nombreux types de
réecompensed {) et d'objets §)). De premiers&sultats montrent que les premiers com-
portements de base appris sont@&lifnts de$b définis manuellement par Humphrys,
mais nous n'avons pas lessultats complets pour comparer les performances globales
des deux approches.

Plus proche de notre travail, (Digney, 1998) propose un algorithm@-tarning
hiérarchique comgtement automaésqui apprench creer et structurer des “sous-
modules” pour @soudre un proBime multi-Aches. Une diffrence majeure avec notre
travail est la perception, ici parfaite, de I'environnement. Qesiodules appria I'aide
de l'algorithme de Digney semblent plus forteme#sliau type dedches traées, et
il nest pas clair qu'ils puisseritre Eutilises dans des situationeg differentes. En
outre, son approche de l&lsction d'action n’est pas extensible : si de nombreuses
sous-ches sont similaires, Digney doit apprendre autar@-aeodules & ai notre al-



Développement autonome de comportements

gorithme n’aurait besoin que d’'un comportement de base. D’'un abtee le travail
de Digney appaiiaiplus automatis (moins @pendant deaglages de paragtres) mais
toujours restreinh des &ches simples.

En fait, dans notre travail, apprendaela fois des comportements de base et com-
ment les combiner a permis d’'acttre I'autonomie de I'agent. Evidemment, la main
de 'homme est toujours requise, en particulier pour indiquer leéréifits types d'ob-
jets et de ecompensesésa I'environnement. C’est aussi le cas dans (Digney, 1998), et
semble ievitable du point de vue de (Urzekt al., 1998). Les travaux de ces derniers
visent pécimenta trouver le justeéquilibre entre conception manuelle et apprentis-
sage artificiel pour concevoir efficacement des agents autonomes. lls argumentent que
I'humain est plus efficace pouréfinir des comportements de base&me s'ils sont
grossiers et raffias ulerieurement par I'agent. Notre travail, comme ceux de (Digney,
1998) voire de (Nehmzowt al., 1993), semblentéduire la &che du concepteur hu-
main : il n'aa fournir que des types déeompenses et de perceptions. Enfin, de telles
approches sor#t rapprocher dué@veloppement cognitif (Weng, 2002).

Pour toujours consiter des aspects pratiques, notre approche requiert le passage
par un environnement sinijl de marére a pouvoir conduire des egpmentations
contidlées. Dans une application sur un pisbk du mondegel, cela impliquerait de
concevoir une telle simulation, par exemple en apprenant urelaatk I'environne-
ment. Cela ardnea un autre prol@me important de I'apprentissage artificiel, mais peut
s’avérer plus ealiste qu’une simple approche par essais et erreurs dans un néehde r

7 Conclusion

Notre contribution - Nous avons grsené notre travail sur la conception de com-
portements complexes pour des agents autonomes. Ce travail se situe dans un cadre
de flection d'action @ un comportement complexe est la combinaison de compor-
tements simples. Notre contribution principale concerne la conception automatique
d’'un ensemble de comportements de base qui sendrbalgorithme de combinaison.
Cette fiche est essentieliela ealisation de comportements complexes et est aussi une
premgreétape vers un Bta-apprentissage : d’'une certaine néamj I'agent est capable
de £lectionner les capaéis dont il a besoin.

L'agent n'a besoin que des signaux de renforcement et des types d’ol§etnis
dans I'environnement pouéfinir de mangére incémentale des comportements de plus
en plus complexes. La valeur ajéet d’'un nouveau comportement est uééspour
determiner s’il sera ajoéta I'ensemble des comportements de base de I'agent, de
manerea servira I'avenir pourélaborer des comportements plus complexes. Ce pro-
cessus #ratif se termine quand il n'y a plus de comportemenggouter.

Validation - Notre algorithme até tesé sur le prok#me du monde des tuiles. Il a
fourni de bons &sultats puisqu’il &t capable de proposer un ensemble de compor-
tements plus complet que I'ensemble intuitif consteuig main. De plus, il faut noter
que les prol#mes difficiles auxquels il @& confroné ne pourraiengtre €solu par de
I'A/R classique.

Travaux futurs - Un certain nombre d'agliorations et de probimes ouverts res-
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tent en suspend. Il es&s important de travaillex un meilleur criére de &lection des
comportements “pertinents”, le aeite actueétant une heuristique simple. Tester nos al-
gorithmes sur d’autres praishes est aussegessaire pouraderminer plus @cigment

ses capadis et mieux comprendre I'influence des quelques patas de I'algorithme

qui sont toujours &gles manuellement. Enfin, comme l'effic&ide I'algorithme de
combinaison peldtre affeck par la taille de 'ensemble des comportements de base, ce
processus de combinaisoreniterait detre encoré&tudé et anglioré.

Une perspective &s ineressante serait que I'ageréfihisse de lui rame desabs-
tractions d’objets Pour l'instant, les types d’'objets dans I'environnement sont fournis
a l'agent par un concepteur humain, mais nous pensons queletisn de compor-
tement pourrait servia caégoriser automatiquement les objets en classes (telles que
“obstacles”, “but”, ‘& bouger”, etc). Ce serait une nouveliape vers un vrai éta-
apprentissage et une plus grande autonomie des agents.
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A Annexes

Nous peésentons ici beévement le racanisme de&ection d'action (apprentissage
et combinaison de comportements) uéllidans nos travaux. Une gsentation plus
détaillee peuttre trouee dans (Buffeet al,, 2002).

A.1 Deéecomposition de la sene

L'objectif de cette @composition est de trouver quels sont les comportements de base
applicables dans une situation déen

L'environnement de I'agent est consétd’objets ty@s (tels que les trous et tuiles
de la figure 1). L'observation de I'agent est un ensemble d’objets percus dans I'envi-
ronnement. Chaque comportement de base n'est cangeimpar certains types d'ob-
jets. Ainsi, ils sont “instanés” en les associants avec des sous-ensembles d'objets de
types appropés (un tel ensemble est appebnfiguration (cfg)). Cela anénea une
décomposition de la &ne en un ensembléC (o) de paireg comportement de base,
con figuration). Revenant la figure 1, nous avons ici trois telles pairgs., (Os)),

(bp, (O1,02)) et(by, (O3, 02)).

Nous avons vu comment chaqué&se est dcompoée en pairegbb, cfg). On a une
politique de @cision stochastique pour chaque paiPg,()). Et, comme chaque obser-
vation est assoée avec une observatiaiicfg), chaque paire fournit une distribution
de probabiliés sur les actionBy (alo(cfg)).

Combinaison poncerée de comportements de base Ghaque comportement de
basebb de BC(o) identifié lors de la @composition de la &ne est assoeiavec une
politique d’actionP,;() et une quali @ (). Avec ces donees, |etape de combinaison
consistea calculer une nouvelle distribution de probapsisur les actions gierminant
ainsi la politique eelle imnediate de I'agent.

La combinaison peut prendre des formes diverses. Celle que nous avons &mploy
dépend d'un ensembl® = (64, - -,0,,) de paramtres et est expri&e par la formule
suivante (@ C(b, o) est 'ensemble des configurations ob&ay leesab) :

Pr(a\o):%.k(l )Z 1 1@ulo.c.a)l.Pyoc.a)]

bEB 3 apprendre€€(b,0)

déja connu

(avechieay= Y wloc,a)= Y ™ |Qyo0ca))

(b,c)eBC(0) (b,c)EBC(0)
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Apprentissage des poids La politique combiie globale ne &end que de I'en-
semble® de paramtres, lesquels sont peu nombreux puisqu’il n'y augubarametre
pour chaque comportement de base

Comme le églage de ces poids est un pratle d’optimisation (maximiser I'egpance
du gain moyen), ces paratnes peuvengtre appris par renforcemeat’aide d'un re-
cuit simuk. L'algorithme a justex faire une bonne estimation de I'éspnce du gain
moyen pour chaque jeu de paraimes.

On notera que, dans une certaine mesure, le processus compigcton d’'action
est “extensible” puisque plusieurs instances d'utmmbb peuventétre utilies sans
avoir a apprendre de nouveaux pakgnes.

A.2 Problemes ouverts

L'algorithme que nous venons de &kement pesenter &té tesé sur le monde des
tuiles dans (Buffekt al, 2002) en employant dewd “intuitifs” ( [pousse tuile
dans trou] et[ éevite trou] ). Malgré de “bons esultats”, I'optimalié n'était
pas atteinte et plusieurs limitatioBtaient cieées. Nous insistons sur les suivantes :
— Optima locaux. L'apprentissage de pararnes est difficile du fait des nombreux
optima locaux vers lesquels le recuit siapleut converger. Toutefois, notré&tho-
de (section 4.1) permet de raffiner la politique obtenue par simple combinaison.
— Choix des comportements de basé ensemble des comportements de base dis-
ponibles a une grande influence sur les performances de I'algorithme de combinai-
son. Desb tres geréraux sont requis pour avoir un agent adaptable, mais d'autres,
plus sgciali€s, permettraient dépondrea des cas difficiles pcis (par exemple
les deux blocages de la figure 7). C'estgieement le sujet du @sent article.
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a) Blocage aved tuile et 2 trous :
Aucun des comportements de base n
suggere d’aller vers le sud.

b) Blocage aveR tuiles etl trou (et un mur

Sst) : Les deuxd “pousse” suggrent d'aller
al'ouest, alors que le bon choix serait le nord.
FIG. 7 — Dans les deux situations a) et b), aucun des comportements de base “intuitifs”
employés ne sugére une écision appropée, d'al un long blocage de I'agent.



