UNIVERSITE CATHOLIQUE DE LOUVAIN Faculté des Sciences Appliquées

Départemen t d’ingénierie informatique

Appren tissage de la co ordination dans les syst èmes m ulti-agen ts

Promoteur : Professeur P. Van Roy Mémoire présenté en vue Co-promoteur : S. Gualandi de l’obtention du grade d’ingénieur civil informaticien par Jean-Yv es La wson Fran¸cois Mairesse

Louvain-la-Neuv e Année académique 2003-2004

Nous tenons à remercier notr e co-promoteur Stefano Gualandi, pour ses critiques constructives et ses encouragements tout au long de ce mémoir e.

Nous remercions également notr e promoteur Peter Van Roy pour ses suggestions pertinentes.

Enfin, nous souhaitons remercier toutes les personnes qui ont contribu é à l’amélioration du code et à la relectur e de ce travail.

Table des Mati ères

Abstract . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9 Résumé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

In tro duction 11

1 Concepts th éoriques 13 1.1 Concepts de base . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13 1.1.1 Agent . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13 1.1.2 Environnemen t . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15 1.1.3 Définitions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16 1.1.4 Machine Learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16 1.1.5 Le machine learning dans les systèmes multi-agen ts . . . . . . . . . . 17 1.2 Etat de l’art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20 1.2.1 Algorithmes d’appren tissage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20 1.2.2 Améliorations du Q learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23 1.2.3 Interactions entre agents . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24 1.2.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26 1.3 Intro duction au Q learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28 1.3.1 Les hypothèses . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28 1.3.2 Ob jet de l’appren tissage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28 1.3.3 Algorithme de base . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29 1.3.4 Convergence . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31 1.3.5 Exemple . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31 1.3.6 Améliorations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33 1.3.7 Politiques d’exploration . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34 1.3.8 Q learning non-déterministe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2 Mise en oeuvre des tec hniques existan tes 37 2.1 Présentation du problème . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37 2.1.1 Scénario . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37 2.1.2 Hyp othèses de modélisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38 2.1.3 Extension de la modélisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38 2.1.4 Motivations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40 2.2 Modélisation du problème . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42 2.2.1 Agent unique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42 2.2.2 Simulateur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43 2.2.3 Comm unication entre agent et simulateur . . . . . . . . . . . . . . . 44 2.2.4 Coordination de plusieurs agents . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45 2.2.5 Agents indépendan ts . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46 2.2.6 Agents collab oratifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

2.3 Résultats expérimen taux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50 2.3.1 Agent unique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50 2.3.2 Agents indépendan ts . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55 2.3.3 Agents collab oratifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63 2.3.4 Obstacles dynamiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77 2.3.5 Impact des param ètres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84 2.3.6 Limitations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86 2.3.7 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

3 Gén éralisation d’une fonction Q de deux agen ts 89 3.1 Description de la métho de JA G . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89 3.1.1 Avantages . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90 3.1.2 Limitations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93 3.2 Résultats expérimen taux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94 3.3 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

4 Tra vail ult érieur 99 4.1 Appro ximation de la fonction Q . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99 4.1.1 Exemple d’application . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99 4.1.2 Limitations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101 4.2 Configuration automatique des param ètres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101 4.2.1 Learning Momentum . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101 4.2.2 Algorithme génétique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102 4.3 Appren tissage de comp ortemen ts primitifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103 4.4 Raffinemen t de graphe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103 4.5 Appren tissage de sous-goals . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106 4.6 Initialisation basée sur un algorithme du plus court chemin . . . . . . . . . 106 4.7 Propagation des modifications de la table Q̂ . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

Conclusion 109

Références 112

A Concepts de programmation utilis és 114

B Man uel de l’utilisateur 116 B.1 Installation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116 B.2 Utilisation de l’interface . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117 B.2.1 Panneau de configuration . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117 B.2.2 Panneau de simulation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121 B.2.3 Panneau de statistiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123

Liste des Figures

1.1 Architecture générique d’un agent. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14 1.2 Exemple de politique obten ue après le premier épisode. . . . . . . . . . . . . 32 1.3 Exemple de politique obten ue après le second épisode. . . . . . . . . . . . . 32 1.4 Exemple de politique optimale. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

2.1 Illustration du problème général. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38 2.2 Description du problème dans le cas de quatre agents évoluan t dans une grille de taille 10 × 10 [12]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39 2.3 Représentation d’un environnemen t complexe en utilisan t un graphe. . . . . 40 2.4 Graphe orienté unidirectionnel limitan t les actions possibles dans chaque état. 40 2.5 Synchronisation des messages reçus au court d’un même interv alle de temps, dans le cas de deux agents envoyant chacun 4 messages à des instan ts différents. Le message 2 est considéré comme étan t isolé alors que les messages 6 et 3 sont simultan és. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45 2.6 Diagramme de messages représentan t la communication entre agent et simulateur. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46 2.7 Collision entre deux agents A_1 et A_2 ne pouvant pas être apprise dans le cas de fonctions Q indépendan tes et d’une politique d’exploration aléatoire. . . 47 2.8 Taille de l’espace état-action en fonction du nombre d’agents dans le cas d’une table jointe. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49 2.9 Environnemen t de test pour un agent. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50 2.10 Moyennes des longueurs des chemins obten us après chaque épisode par un agent unique apprenan t par exploration aléatoire d’un environnemen t comportan t des obstacles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52 2.11 Moyennes des collisions occasionnées par un agent unique apprenan t par exploration aléatoire dans un environnemen t comp ortan t des obstacles. . . . 52 2.12 Moyennes des longueurs des chemins obten us par un agent unique apprenan t par exploration probabiliste un environnemen t comp ortan t des obstacles. . 53 2.13 Moyennes des collisions occasionnées par un agent unique apprenan t par exploration probabiliste dans un environnemen t comp ortan t des obstacles. . 54 2.14 Scénario de test pour deux agents. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55 2.15 Moyennes des longueurs des chemins obten us pour deux agents indépendan ts exploran t aléatoiremen t un environnemen t sans obstacle. . . . . . . . . . . . 56 2.16 Nombre moyen d’agents entran t en collision lors de l’appren tissage pour deux agents indépendan ts dans un environnemen t sans obstacle. . . . . . . . . . . 57 2.17 Moyennes des longueurs des chemins dans le cas de deux agents indépendan ts dans un environnemen t sans obstacle. Q learning non-déterministe. . . . . . 57 2.18 Effet du Q learning non-déterministe sur le nombre moyen de collisions. . . 58

2.19 Effet des données des capteurs de proximité sur la courb e des longueurs des chemins. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59 2.20 Effet des données des capteurs de proximité sur la courb e du nombre d’agents entran t en collision. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59 2.21 Scénario 1b. Influence du choix probabiliste des actions d’exploration sur la moyenne des longueurs des chemins dans le cas d’agents indépendan ts. . . . 60 2.22 Scénario 1b. Influence du choix probabiliste des actions d’exploration sur le nombre moyen de collisions dans le cas d’agents indépendan ts. . . . . . . . 61 2.23 Scénario de test pour deux agents dans un environnemen t avec des obstacles. 61 2.24 Moyennes des longueurs des chemins trouv és par deux agents indépendan ts dans un environnemen t contenan t des obstacles. . . . . . . . . . . . . . . . . 62 2.25 Nombre moyen des collisions occasionnées par deux agents dans un environnemen t contenan t des obstacles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63 2.26 Moyennes des longueurs des chemins trouv és par deux agents indépendan ts dans un environnemen t comp ortan t des obstacles, avec exploration probabiliste. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64 2.27 Nombre moyen de collisions occasionnées par deux agents indépendan ts dans un environnemen t comp ortan t des obstacles, avec exploration probabiliste. . 64 2.28 Moyennes des longueurs des chemins trouv és par deux agents collab oratifs dans un environnemen t sans obstacle. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66 2.29 Nombre moyen des collisions subies par deux agents dans un environnemen t sans obstacle. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66 2.30 Nombre moyen des collisions subies par deux agents collab oratifs dans un environnemen t sans obstacle. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67 2.31 Moyennes des longueurs des chemins trouv és par deux agents collab oratifs dans un environnemen t sans obstacle avec exploration probabiliste. . . . . . 67 2.32 Moyennes des collisions subies par deux agents collab oratifs dans un environnemen t sans obstacle avec exploration probabiliste. . . . . . . . . . . . . 68 2.33 Moyennes des collisions subies par deux agents collab oratifs dans un environnemen t sans obstacle avec exploration probabiliste (zoom). . . . . . . . . 68 2.34 Scénario de test pour quatre agents. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69 2.35 Moyennes des longueurs des chemins obten us par quatre agents collab oratifs exploran t aléatoiremen t un environnemen t sans obstacle. . . . . . . . . . . . 70 2.36 Nombre moyen des collisions, sur 20 appren tissages, occasionnées par quatre agents collab oratifs exploran t aléatoiremen t un environnemen t sans obstacle. 70 2.37 Moyennes des longueurs des chemins obten us par quatre agents collab oratifs exploran t de manière probabiliste l’environnemen t sans obstacle. . . . . . . 71 2.38 Nombre moyen de collisions occasionnées par quatre agents collab oratifs exploran t de manière probabiliste l’environnemen t sans obstacle. . . . . . . . 71 2.39 Moyenne des longueurs des chemins sous-optimaux trouv és par deux agents collab oratifs dans un environnemen t contenan t des obstacles. . . . . . . . . 72 2.40 Nombre moyen des collisions occasionnées par deux agents collab oratifs dans un environnemen t contenan t des obstacles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73 2.41 Comparaison des moyennes des longueurs des chemins entre les appro ches probabiliste et aléatoire avec le scénario 2b. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73 2.42 Comparaison des moyennes des nombres de collisions entre les appro ches probabiliste et aléatoire avec le scénario 2b. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74 2.43 Scénario de test pour quatre agents avec obstacles. . . . . . . . . . . . . . . 74

2.44 Moyennes des longueurs des chemins emprun tés par quatre agents collab oratifs dans un environnemen t comp ortan t des obstacles. . . . . . . . . . . . 75 2.45 Nombre moyen de collisions occasionnées par quatre agents collab oratifs dans un environnemen t comp ortan t des obstacles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76 2.46 Nouvel environnemen t de test, la position des obstacles est modifiée. . . . . 77 2.47 Moyennes des longueurs des chemins emprun tés après chaque épisode par deux agents utilisan t les données des capteurs de proximité. . . . . . . . . . 78 2.48 Nombre moyen de collisions occasionnées par deux agents utilisan t les données des capteurs de proximité dans un environnemen t avec obstacles. . . . . . . 78 2.49 Scénario 2a. Exemple de chemins optimaux trouv és par les agents utilisan t les données des capteurs de proximité. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79 2.50 Utilisation des données des capteurs de proximité. . . . . . . . . . . . . . . 79 2.51 Moyennes, sur 20 appren tissages avec des obstacles dynamiques, des longueurs des chemins. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80 2.52 Nombre moyen de collisions, sur 20 appren tissages avec des obstacles dynamiques. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81 2.53 Moyenne des courb es des meilleurs chemins trouv és pendan t une série d’apprentissages avec des obstacles aléatoires et le Q learning non-déterministe. . . . 81 2.54 Moyenne des courb es du nombre d’agents entran t en collision pendan t une série d’appren tissages avec des obstacles aléatoires et le Q learning nondéterministe. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82 2.55 Exemple de chemins optimaux dans une configuration modifiée. . . . . . . . 82 2.56 Exemple de chemins non optimaux dans une configuration modifiée. . . . . 83 2.57 Trois agents changean t de position. La fonction de récomp ense favorise les chemins individuels de longueur minimale. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85 2.58 Trois agents changean t de position. La fonction de récomp ense favorise les chemins de même longueur. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85 2.59 Comparaison des fonctions d’assignation des récomp enses. . . . . . . . . . . 86 2.60 Deux agents collab oratifs dans le cas d’une temp érature de Boltzmann constan te valan t 1.0. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

3.1 Généralisation d’une politique apprise par deux agents à quatre agents. . . 91 3.2 Comparaison des tailles de l’espace état-action dans le cas de quatre agents entre une table Q̂ jointe classique et une table jointe Q̂ apprise par deux agents. 92 3.3 Longueur du chemin dans le cas de deux agents dans un environnemen t exploré aléatoiremen t et comp ortan t des obstacles. . . . . . . . . . . . . . . 94 3.4 Nombre de collisions dans le cas de deux agents dans un environnemen t exploré aléatoiremen t avec des obstacles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95 3.5 Longueur du chemin dans le cas de quatre agents dans un environnemen t exploré aléatoiremen t sans obstacle. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96 3.6 Nombre de collisions dans le cas de quatre agents dans un environnemen t exploré aléatoiremen t sans obstacle. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97 3.7 Longueur des chemins dans le cas de quatre agents dans un environnemen t exploré aléatoiremen t comp ortan t des obstacles. . . . . . . . . . . . . . . . . 97 3.8 Nombre de collisions dans le cas de quatre agents dans un environnemen t exploré aléatoiremen t comp ortan t des obstacles. . . . . . . . . . . . . . . . . 98

4.1 Exemple d’appro ximation d’une fonction Q. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100 4.2 Différentes étap es d’un algorithme génétique. . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

4.3 Graphe complet d’un environnemen t, le noeud D est la position initiale de l’agent. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104 4.4 Graphe simplifié initial comprenan t quatre noeuds. . . . . . . . . . . . . . . 104 4.5 Graphe final de l’agent après raffinemen t. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105 4.6 Exemple de sous-goals. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106 4.7 Exemple de propagation partielle des nouvelles valeurs de Q̂ d’un épisode d’appren tissage. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108 4.8 Comparaison des longueurs des chemins obten ues avec des agents indépendan ts, collab oratifs et la métho de JA G. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110 4.9 Comparaison du nombre moyen de collisions obten u avec des agents indépendan ts, collab oratifs et la métho de JA G. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110

B.1 Panneau de configuration permettan t l’ajustemen t des param ètres généraux de l’appren tissage. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117 B.2 Panneau de configuration permettan t l’ajustemen t des param ètres relatifs à l’algorithme du Q learning. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118 B.3 Panneau de configuration permettan t l’ajustemen t des param ètres des graphiques du panneau de statistiques. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119 B.4 Panneau de configuration permettan t l’ajustemen t des param ètres relatifs à l’environnemen t d’appren tissage. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120 B.5 Panneau de simulation permettan t de visualiser la politique apprise par les agents. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122 B.6 Panneau de simulation permettan t de lancer plusieurs appren tissages à la suite afin d’effectuer des statistiques. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123 B.7 Panneau de statistiques décrivant la longueur du chemin obten u et le nombre total de collisions en fonction de l’itération d’appren tissage. . . . . . . . . . 124

Liste des Tables

1.1 Algorithme du Q learning dans le cas d’actions et récomp enses déterministes. 30

2.1 Performances et limites de l’implémentation. . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

3.1 Algorithme JA G de décision d’un agent parmi N_{ag ents} utilisan t une table Q̂ pour deux agents. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90 3.2 Comparaison de taille de l’espace état-action dans le cas de quatre agents entre une table Q̂ jointe classique et une table jointe Q̂ apprise par deux agents. 92

Abstract

A lot of researc h has been done in the case of a single agent acting in a static world. Efficien t solutions using machine learning have been successfully implemen ted. We are interested in the coordination of agents in multi-agen t systems. The complexit y of those systems makes machine learning techniques efficien t alternativ es to solve such problems.

This work focuses on the use of reinfor cement learning techniques for the coordination of agents moving in an unkno wn and dynamic environmen t. The agents have to learn from experience how to coordinate their actions to maximize their global reward. They also have to learn how to cope with environmen tal uncertain ties.

The Q learning algorithm has been widely used for its simplicit y and abilit y to cope with the lack of environmen tal model. Using this algorithm, collab orativ e agents were implemen ted and a new coordination algorithm called JA G was designed. The new metho d is less vulnerable to the state space explosion we encoun tered while investigating other coordination metho ds. The algorithm breaks down the learning of coordination between several agents into smaller and more tractable tasks implying only two agents. The subsolutions are then generalized to solve the initial problem. The experimen tal results confirm our expectations.

In this mémoir e, we compare the performances of indep enden t learner and joint action learner metho ds. Then, we give an overview and the results of the JA G metho d we designed and implemen ted. The metho d tak es advantage of the good coordination achieved with the joint action learner, while reducing the state-action space.

The implemen tation part was done with the Mozart programming system. It is an advanced developmen t platform based on Oz, a multi-paradigm programming language. Mozart comes with powerful functionalities that have been found useful in the realization of our multi-agen t system.

Résum é

Beaucoup de recherches ont été réalisées pour des problèmes mettan t en oeuvre un agent unique dans un environnemen t statique. Des algorithmes basés sur les techniques d’appren tissage des machines ont été implémentés et fournissen t de bons résultats. Nous nous intéressons aux problèmes de coordination dans les systèmes multi-agen ts. La complexit é de ceux-ci ouvre de nouvelles persp ectives sur l’utilisation des mécanismes d’appren tissage des machines.

Ce tra vail se concentre sur l’utilisation des techniques de reinfor cement learning pour la coordination de plusieurs agents dans un monde inconn u et dynamique. Les agents doivent apprendre au fil des expériences à se coordonner afin de maximiser les récomp enses reçues. Cet appren tissage doit égalemen t permettre de gérer les incertitudes de l’environnemen t.

L’algorithme Q learning est largemen t utilisé pour sa simplicit é et sa capacit é à gérer les environnemen ts inconn us. Sur base de celui-ci, des agents collab oratifs ont été implémentés et un nouvel algorithme de coordination nommé JA G a été élab oré. La nouvelle appro che est moins vulnérable à l’explosion de l’espace d’états rencon trée lors de l’étude d’autres métho des. L’algorithme décomp ose tout d’ab ord l’appren tissage de la coordination entre plusieurs agents en des tâches de moindre complexit é impliquan t uniquemen t deux agents. Les sous-solutions obten ues sont alors généralisées pour résoudre le problème initial. Les résultats expérimentaux confirmen t nos prévisions.

Dans le présent mémoire, une analyse de la qualit é de la coordination d’agents indépendan ts et d’agents collab oratifs est réalisée. Le tra vail comp orte égalemen t une évaluation de la métho de JA G. Cette métho de tire profit du bon degré de coordination attein t par les agents collab oratifs, tout en gardan t un espace d’états de taille réduite.

L’implémentation a été réalisée en utilisan t Mozart . Il s’agit d’une plateforme de développement basée sur Oz, un langage de programmation multi-paradigmes. Mozart fournit des primitiv es puissan tes qui se sont avérées utiles lors de la réalisation du système multi-agen ts.

In tro duction

Depuis longtemps les hommes ont compris que la sub division du tra vail constitue une façon efficace de réaliser des tâches de grande complexit é. Ce n’est que récemmen t que les scientifiques ten ten t d’appliquer ce princip e à des agents informatiques. L’utilisation de telles entit és intelligen tes de manière coopérativ e rend possible la réalisation des applications résolvant des problèmes de grande envergure.

Une coopération efficace entre agents nécessite un bon degré de coordination. C’est sur ce dernier asp ect que se focalise le présent tra vail : la coordination dans un système multi-agen ts. L’objectif visé est que chaque entit é réalise des actions adéquates de façon à accomplir une tâche individuelle ou commune. Des algorithmes permetten t de calculer les meilleures actions à effectuer si l’environnemen t est connu à l’avance et est statique. Dans le cas d’un environnemen t incertain et dynamique, il devient plus difficile d’obtenir un comp ortemen t adéquat en toute circonstance. Ce tra vail se concentrera donc sur des agents, dépourvus de connaissances sur le monde extérieur, dont le but est d’apprendre par expérience. L’intelligence acquise ici est adaptativ e, les agents doivent utiliser les informations reçues de manière à se comp orter correctemen t dans un environnemen t susceptible d’évoluer.

Ce type de coordination est nécessaire dans le cas où l’environnemen t n’est pas totalemen t prévisible. On peut citer par exemple le cas d’une équip e de rob ots devant explorer la planète Mars, ou encore des véhicules autonomes se déplaçant dans de mauv aises conditions climatiques. L’application de ce tra vail peut être généralisée à une multitude d’autres cas. L’incertitude est en effet toujours présente quel que soit le domaine d’investigation.

L’exposé du résultat de nos recherches est structur é de la manière suivante.

Le premier chapitre décrit les concepts théoriques utilisés dans ce tra vail et définit le vocabulaire propre à l’appren tissage dans un système multi-agen ts. Il comp orte égalemen t un résumé de l’état de l’art en mati ère de coordination d’agents, ainsi qu’une comparaison des différentes métho des présentées. Nous avons opté pour le Q learning qui permet de trouv er une estimation de l’utilit é des actions possibles dans chaque état. Cette estimation est construite à partir des récomp enses reçues du monde exterieur. Si les récomp enses sont fournies de façon adéquate, les agents apprennen t à se coordonnner dans un environnemen t qui leur est initialemen t inconn u.

Le chapitre 2 détaille le problème sur lequel se concentre plus particuli èremen t ce mémoire. Il s’agit d’assurer la coordination de plusieurs agents dans un environnemen t bidimensionnel comp ortan t des obstacles. Les agents doivent se déplacer de leur point de départ à leur objectif en emprun tan t le chemin le plus court tout en évitan t les collisions. Le chapitre comp orte une description précise de l’intégralit é du problème, suivie des différents éléments de modélisation qui ont été mis en oeuvre pour le résoudre efficacemen t. Dans un premier temps, l’analyse s’est centrée sur le cas d’agents indépendan ts estiman t leur fonction d’utilit é individuelle en se basan t uniquemen t sur leurs propres récomp enses. Le cas des agents collab oratifs cherchan t à estimer une fonction d’utilit é jointe a ensuite été étudi é. Les résultats expérimen taux obten us en appliquan t ces techniques existan tes sont analysés en détail dans ce chapitre.

Les algorithmes étudi és possèdent chacun des inconvénients imp ortan ts. Les agents cherchan t à maximiser leurs récomp enses individuelles n’arriv ent pas à se coordonner efficacement. Ils ne tiennen t en effet pas compte des autres entit és évoluan t dans l’environnemen t lors de leur appren tissage. Les agents collab oratifs se coordonnen t correctemen t, mais le temps nécessaire à leur appren tissage croît exponentiellemen t avec le nombre d’agents. Notre contribution principale décrite dans le chapitre 3 remédie à ce problème. Il s’agit d’une amélioration de l’utilisation de l’algorithme Q learning qui réduit fortemen t le temps nécessaire à l’appren tissage dans le cas d’un grand nombre d’agents. Elle se base sur la fonction d’utilit é jointe de deux agents et la généralise à un nombre quelconque d’entit és. Ainsi, même si un nombre imp ortan t d’agents utilise la fonction d’utilit é obten ue, le temps d’appren tissage restera du même ordre que celui de deux agents collab oratifs. Les résultats expérimen taux de cette métho de présentés à la section 3.2 sont très prometteurs : pour un même nombre d’agents notre algorithme converge plus rapidemen t que celui basé sur l’estimation d’une fonction d’utilit é jointe classique.

Enfin, dans l’optique d’une extension ultérieure de notre tra vail, le chapitre 4 prop ose différentes idées susceptibles d’améliorer les résultats actuels.

Chapitre 1

Concepts th éoriques

Ce mémoire se situe dans le domaine du multi-agent learning , qui est l’intersection du machine learning et des multi-agent systems . Ces derniers sont tous deux des branc hes de l’intelligence artificielle. Informellemen t, le multi-agent learning peut être défini comme suit [19] :

Le multi-agent learning est l’apprentissage d’une tâche par plusieurs agents. Cet appr entissage est possible uniquement grâce à l’existence d’autr es agents.

La première section définit les éléments de vocabulaire propres au domaine ab ordé et qui seront employés dans les chapitres suivants. Suit une mise en persp ective de divers tra vaux réalisés dans ce domaine afin à motiv er le choix de l’algorithme. Enfin, une intro duction au Q learning , l’algorithme sur lequel est basé la résolution du problème de la coordination entre agents, est réalisée.

1.1 Concepts de base

Il est imp ortan t de clarifier et fixer les termes spécifiques utilisés dans le tra vail. Ci après, les notions d’agent et d’environnemen t sont présentées. Nous définissons ensuite des concepts propres au machine learning et aux multi-agent systems .

1.1.1 Agen t

Le grand nombre de définitions de la notion d’agent provenan t de la litt érature scientifique témoigne de la difficult é à définir précisément ce concept. Parmi celles-ci, retenons :

• Un agent est défini comme une unit é autonome interactiv e faisant partie intégran te d’un environnemen t dans lequel il se meut ; cet environnemen t peut contenir d’autres entit és qui interagissen t afin d’atteindre un but [13] ;

• Un agent est n’imp orte quelle entit é qui observe son environnemen t via des capteurs et agit sur cet environnemen t via des actuateurs [11] ;

• Un agent est un système informatique, situé dans un environnemen t, capable d’exécuter des actions de manière autonome afin de réaliser les objectifs pour lesquels il a été créé [20].

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 14

Une tâche est généralemen t affect ée à un agent. Un critère permettan t de déterminer la qualit é de réussite d’un agent est nécessaire. Il s’agit de la mesure de performance [11]. Par exemple, pour un agent démineur une mesure de performance est la quan tit é de bombes trouv ées et désamorcées par heure.

Pendan t toute sa durée de vie un agent effectue contin uellemen t les trois fonctions suivantes, illustr ées par la figure 1.1 :

• Observ ation (via les capteurs)

• Interpr étation de ces perceptions et choix des actions possibles (via l’unité de traitement)

• Réalisation des actions choisies (via les actuateurs)

Cette suite d’actions permet à un agent d’agir sur son environnemen t en fonction des observations effectu ées et de l’interpr étation des résulats.

Figure 1.1: Architecture générique d’un agent.

Caract érisation des agen ts

Un certain nombre d’attributs permetten t de caract ériser le comp ortemen t d’un agent dans son environnemen t. Voici quelques propri étés pertinen tes :

Rationalit é^1 : capacit é à agir dans l’optique d’accomplir sa mission, sans s’écarter de son objectif. Cette capacit é dépend de la qualit é et de la quan tit é d’informations à la disp osition de l’agent.

Adaptation : capacit é à apprendre, à s’améliorer avec l’expérience et à s’adapter à de nouvelles situations.

Autonomie : habilit é à contrôler son propre comp ortemen t et à agir sans interv ention humaine.

Réactivit é : capacit é à observer l’environnemen t et à agir en fonction des données reçues.

1 Un agen t rationnel idéal est une entit é qui pour toutes les séquences d’observ ations possibles devrait exécuter des actions qui maximisen t sa mesure de performance ; ce choix étan t réalisé sur base des informations fournies par la séquence d’observ ations et les connaissances intégrées à l’entit é [11].

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 15

Proactivit é : capacit é à prendre des initiativ es pour satisfaire les objectifs, en anticipan t les données futures.

Mobilit é : capacit é à se mouvoir d’un endroit à l’autre dans l’environnemen t.

Capacit é à collab orer : habilit é à tra vailler avec d’autres agents pour remplir un but.

Ainsi, un simple agent thermostat uniquemen t relié au système de chaufferie est autonome, réactif, non mobile, non adaptatif, non collab oratif et non proactif. Pour lui donner une certaine proactivit é, il faudrait que l’agent connaisse un modèle de diffusion de la temp érature, possède des capteurs pour détecter les ouvertures et fermetures de portes, etc. Le but du présent tra vail est de fournir un algorithme permettan t à des agents mobiles de devenir adaptatifs, réactifs, proactifs et capables de collab orer.

1.1.2 En vironnemen t

L’environnemen t dans lequel se déplacen t les agents est imp ortan t. Celui-ci fournit en effet les informations nécessaires aux capteurs du rob ot et ses propri étés déterminen t les effets des actions des agents. On peut le définir comme un système duquel l’agent doit apprendre, au fil des expériences, les éléments nécessaires à la réalisation de son objectif. L’agent fait partie de ce système et peut le modifier.

Caract érisation de l’en vironnemen t

En toute généralit é, un environnemen t peut être caract érisé par un certain nombre d’attributs. Chacun de ces systèmes possède donc un sous ensemble de ces propri étés :

Compl ètemen t observ able vs. partiellemen t observ able : un environnemen t est dit complètemen t observable si les capteurs de l’agent lui donnen t accès à l’état complet de l’environnemen t. Dans le cas contraire, il est partiellemen t observable. Un environnemen t complètemen t observable simplifie le tra vail des agents car la quan tit é d’information inconn ue est réduite. Mais cette hypothèse est raremen t réaliste.

Déterministe vs. sto chastique : un environnemen t est déterministe si le pro chain état de l’environnemen t dépend uniquement de son état couran t et de l’action de l’agent. La propri été déterministe réduit égalemen t la complexit é de la tâche à résoudre car le résultat de chaque action est fixé. Un modèle peut donc facilement être construit.

Épiso dique vs. séquen tiel : un épisode est une séquence de paires per ception − action .

Dans un environnemen t séquentiel les décisions actuelles affecten t les décisions futures, ce n’est par contre pas le cas de l’environnemen t épisodique où l’agent peut se conten ter d’optimiser chaque épisode sans se soucier des incidences futures de ses actions. Chaque épisode étan t en effet indépendan t des autres.

Statique vs. dynamique : un environnemen t est dit statique si ses modifications ne résulten t que des actions des agents. Un environnemen t dynamique comp orte d’autres pro cessus pouvant l’affecter, et peut donc être modifié indépendammen t des actions des agents. Un monde statique peut donc être modélisé plus facilement car la durée du pro cessus de décision des agents n’affecte pas le résultat, pour autan t qu’elle soit identique pour chacun d’eux.

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 16

Discret vs. con tin u : un environnemen t ayant un nombre fini d’états et d’actions est discret. Par conséquent, un environnemen t contin u comp orte une infinit é d’états ou d’actions.

Agen t unique vs. m ulti-agen ts : cette propri été traduit la capacit é à faire interagir plusieurs agents dans le même environnemen t. Cette interaction peut être compétitiv e ou collab orativ e. Les agents compétitifs essaient d’atteindre leur objectif individuellement, alors que les agents collab oran ts agissent dans un même but.

1.1.3 Définitions

Voici un ensemble de définitions de concepts fondamen taux tels qu’ils seront utilisés tout au long de ce tra vail.

Actions : ensemble des opérations que peut effectuer un agent afin de modifier son environnemen t. L’agent lui-même fait partie de cet environnemen t, il peut donc modifier sa propre position.

État : propri étés d’un agent caract érisan t la partie de l’environnemen t qu’il occup e.

Agen t : entit é rationnelle qui, pour toutes les séquences d’observations possibles, exécute des actions qui maximisen t sa mesure de performance. Ce choix est réalisé sur base des informations fournies par la séquence d’observations et les connaissances intégrées à l’entit é [11].

Appren tissage : pro cessus par lequel une entit é améliore ses connaissances au fil des expériences. Une définition du machine learning est donnée à la section 1.1.4.

Comm unication : échange d’informations entre différents agents. Les informations échangées sont pertinen tes dans le sens où le récepteur de l’information ne peut acquérir ces données tout seul. La communication peut être explicite ou implicite. Dans le cas d’une communication explicite, l’échange est effectu é directemen t entre les agents. Dans celui d’une communication implicite, un agent récupère l’information à partir des modifications de l’environnemen t effectu ées par d’autres agents.

Goal : état que l’agent doit apprendre à atteindre au fil des expériences.

Récomp ense : information reçue suite à une action.

In teraction : communication, action, perturbation de l’état ou récomp ense d’un agent due à l’environnemen t.

1.1.4 Mac hine Learning

Le machine learning traite de l’appren tissage de systèmes informatiques indépendan ts et peut être défini de la façon suivante [8]:

On dit d’un programme informatique qu’il appr end une classe de tâches T à partir d’une expérienc e E en se basant sur une mesur e de performanc e P , si ses performanc es lors de la réalisation de tâches de T, mesurées par P , s’améliorent avec l’expérienc e E .

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 17

Cette définition peut être rendue plus concrète en l’appliquan t au cas d’un agent devant trouv er le chemin le plus court d’un point à un autre, et ce dans un environnemen t particulier. Ainsi dans cet exemple :

• T est la classe des tâches qui consisten t à trouv er le chemin le plus court entre deux points ;

• P est la longueur du chemin obten u ;

• E est le déplacemen t dans l’environnemen t.

Une présentation complète du machine learning peut être trouv ée dans [8] et [11].

Reinforcemen t learning

Plus précisément, notre tra vail se situe dans une branc he du machine learning nommée reinfor cement learning . Ce dernier est une classe d’algorithmes qui déterminen t la façon dont un agent autonome, pouvant observer et intéragir avec son environnemen t, apprend à choisir de manière rationnelle les actions optimales pour atteindre son but. Suite à chaque action, l’agent peut recevoir une récomp ense ou une pénalit é qui lui indique si l’action est désirable ou non. Par exemple, un agent qui apprend à jouer aux échecs reçoit une récomp ense positive quand il gagne la partie, négativ e lorsqu’il la perd et nulle dans tous les autres états. L’agent doit donc apprendre, à partir de ces informations étalées dans le temps, à choisir la séquence d’actions pro duisan t la plus grande récomp ense totale.

Le choix du reinforcemen t learning est motivé par la propri été de cette classe d’algorithmes qui permet à l’agent d’apprendre par lui-même un modèle de l’environnemen t. Avant de commencer, l’agent ne connaît ni son but ni les actions à éviter. Au fil de ses expériences, il apprendra les actions à faire pour maximiser ses récomp enses. Le modèle de l’environnemen t est donc construit par l’agent lui-même. Dans le cas où le modèle est connu, un ensemble fixe de règles caract érisan t le comp ortemen t de l’agent est suffisan t. Ceci est un point importan t, puisqu’ un comp ortemen t intelligen t requiert souvent un nombre considérable de règles de contrôle. L’appren tissage est ici géré par un instructeur donnan t les récomp enses appropri ées à l’agent.

Le reinforcemen t learning est égalemen t souhaitable dans le cas d’un environnemen t dynamique. En effet, les récomp enses varien t au cours du temps et l’agent s’adaptera progressiv ement pour apprendre les règles de transition de l’ environnemen t. Dans le cadre de ce tra vail, l’algorithme utilisé est le Q learning . Il est présenté dans la section 1.3.

1.1.5 Le mac hine learning dans les syst èmes m ulti-agen ts

Contrairemen t au machine learning classique, un agent est ici considéré non pas en tan t qu’individu mais en tan t qu’entit é pouvant intéragir avec d’autres entit és. En se basan t sur [19], des caract éristiques spécifiques à l’appren tissage dans un système multi-agen ts sont présentées brièvement ci-dessous.

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 18

Cat égories d’appren tissage

Dans un système multi-agen ts, l’appren tissage est centr alisé s’il est réalisé dans son entièreté par un seul agent et qu’il ne requiert aucune interaction explicite avec les autres agents de l’environnemen t. Dans un pro cessus centralis é un agent agit donc comme s’il était seul. Par contre, un appren tissage réparti au sein de plusieurs agents est dit décentr alisé. Les agents peuvent avoir des capacit és semblables ou différentes, et une interaction explicite entre agents est nécessaire pour accomplir leur objectif.

Syst èmes m ulti-agen ts

Les multi-agent systems traiten t de l’organisation et de la structure des agents dans un environnemen t. Informellemen t, il s’agit de systèmes dans lesquels plusieurs agents interagissent pour résoudre des problèmes et dont le but est de répondre à la question: “Quand, comment inter agir et avec qui?”

Une présentation complète des systèmes multi-agen ts peut être trouv ée dans [20].

En toute généralit é, les systèmes multi-agen ts sont caract érisés par les propri étés suivantes :

• Chaque agent possède une information incomplète sur l’environnemen t ;

• Le contrôle des interactions est décentralis é ;

• Les informations sont décentralis ées ;

• Les pro cessus sont asynchrones.

Outre ces propri étés, trois asp ects clés permetten t de différencier les systèmes multiagents [18]. Le premier est l’environnement occupé par le système, il a été présenté à la section 1.1.2.

Le second asp ect concerne les caract éristiques des agents . Outre celles mentionn ées à la section 1.1.1, une propri été imp ortan te est le nombre d’agents présents dans le système. On peut égalemen t analyser le nombre de goals de ces agents, ainsi que la compatibilité de ces goals entre eux. Ces goals peuvent êtres contr adictoir es ou complémentair es. Enfin, l’uniformit é des agents est un critère essentiel. Ils peuvent être homogènes si les agents sont tous identiques, ou hétérogènes , s’ils ont des propri étés différentes.

Les inter actions entre les agents constituen t le dernier asp ect. Elles peuvent avoir lieu entre ces derniers ou avec l’environnemen t, et diffèrent suivant plusieurs dimensions. Le premier élément à citer concerne le type des interactions. Entre agents, elles peuvent être compétitives ou collaboratives . Dans le premier cas, les agents cherchent à maximiser leurs performances individuelles tout en minimisan t celles des autres, tandis que dans le second, leur but est d’obtenir le meilleur résultat global. Il faut ensuite mentionner la raison des interactions qui peuvent être dues au hasard ou goal-orient ées, elles résulten t alors de la volonté qu’ont les agents d’atteindre leur objectif.

La plupart des systèmes actuels sont distribu és, larges, hétérogènes et complexes. Les systèmes multi-agen ts jouent et joueron t un rôle imp ortan t dans les technologies futures car ils fournissen t un cadre théorique et concret permettan t de modéliser et résoudre des problèmes complexes [18]. En effet :

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 19

• Le parall élisme, l’efficacit é, la robustesse et la flexibilit é de ces systèmes sont des propri étés très utiles dans les domaines complexes où des solutions centralis ées sont impraticables ;

• Le concept de système multi-agen ts est en accord avec le princip e qui stipule qu’intelligence et interaction sont intimemen t liées. Les systèmes multi-agen ts réalisent ainsi ce couplage dans les deux sens puisque d’une part, l’interaction des agents dans un tel système leur permet d’améliorer leur intelligence et, d’autre part, cette intelligence augmen te leur capacit é à interagir ;

• La technologie actuelle fournit une plate-forme solide pour la réalisation des éléments théoriques propres aux systèmes multi-agen ts.

Les caract éristiques évoquées ci-dessus sont les raisons pour lesquelles une structure multi-agen ts a été choisie pour ce tra vail.

La section suivante présente une sélection d’algorithmes utilisés pour la coordination d’agents. On y trouv e égalemen t une comparaison entre les différentes métho des et une motiv ation des choix en faveur de l’algorithme Q learning .

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 20

1.2 Etat de l’art

Cette section met en persp ective une sélection de documen ts scientifiques liés à l’appren tissage de la coordination d’agents. Les algorithmes actuels de coordination dans un système multi-agen ts sont compar és afin de pouvoir déterminer lequel est le plus appropri é dans le cadre du présent tra vail. Différents types d’interactions entre agents sont ensuite analysées, cet asp ect étan t un élément déterminan t pour la qualit é de l’appren tissage.

1.2.1 Algorithmes d’appren tissage

Reinforcemen t learning

Il existe deux schémas d’appren tissage. L’un est basé sur l’appren tissage de la fonction action-v aleur et le second sur celui de la fonction d’utilit é des états :

• Le premier consiste à apprendre en construisan t une fonction d’utilit é des états. Cette fonction renvoie l’utilit é d’être dans un état particulier. Elle est ensuite employée pour effectuer les actions engendran t une utilit é finale maximale ;

• Le second schéma consiste à apprendre la fonction action-v aleur qui renvoie l’utilit é d’une action particuli ère étan t donné un état initial.

Le premier schéma nécessite un modèle de l’environnemen t, car le choix d’une action optimale nécessite la connaissance de l’état induit par l’action, afin de déterminer si l’état résultan t est égalemen t optimal. L’appren tissage utilisan t la fonction action-v aleur ne nécessite par contre pas de modèle et il pourra être construit à l’aide de cette fonction.

Trois appro ches sont envisageables pour apprendre la fonction d’utilit é:

• Métho de des moindres carrés (Least Mean Square ou LMS) : cette appro che utilise les récomp enses totales observées dans un état lors d’une séquence d’entraînement comme étan t l’utilit é de cet état. Le modèle de l’environnemen t est utilisé pour effectuer une décision lors du choix des actions. Le défaut de cette métho de est qu’elle ne tien t pas compte de l’interconnexion des états. Les utilit és de deux états adjacen ts ne sont en effet pas indépendan tes ;

• Programmation dynamique adaptativ e (Adaptiv e Dynamic Programming ou ADP) :

des statistiques du modèle sont utilisées afin de raffiner le calcul des utilit és ;

• Différence temp orelle (Temp oral Difference ou TD) : cette métho de est basée sur le même princip e que l’ADP, à l’exception des statistiques du modèle qui sont celles observées lors de l’appren tissage. Cela présente un avantage qu’aucun modèle ne soit nécessaire. Cep endan t, une connaissance préalable du modèle de l’environnemen t entraîne une convergence plus rapide.

App elons la fonction action-v aleur Q. Elle fournit une estimation (Q-valeur) de l’utilit é d’une action pour un état donné. Ces Q-valeurs peuvent être apprises à partir de récomp enses provenan t de l’environnemen t. Elles permetten t de prendre des décisions en l’absence de modèle. Le Q learning est un algorithme itératif qui permet l’appren tissage de ces Qvaleurs. Lors des épisodes d’appren tissage de l’algorithme, l’agent explore aléatoiremen t l’environnemen t. Si cette exploration est assez longue, un modèle peut être construit en même temps que la table Q̂.

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 21

Une application de cet algorithme à la coordination d’une équip e de rob ots est présentée ci-dessous, suivie d’autres techniques de coordination de rob ots et d’une comparaison entre chaque métho de. Enfin, des améliorations du Q sont exposées.

Mise en oeuvre du Q learning

Le Q learning est utile lorsque le modèle du monde extérieur n’est pas connu du rob ot. Son efficacit é est test ée dans un scénario qui consiste en une équip e de rob ots qui doivent collecter un ensemble de mines et les rapp orter à un endroit précis. Chacun des rob ots peut choisir entre trois rôles (foreur , soldat ou mécanicien ) régissant ses actions.

L’algorithme est utilisé pour déterminer le rôle appropri é d’un rob ot en fonction de son état. Des récomp enses lui sont données quand il ramène une mine et lorsqu’il répare un autre rob ot immobilisé. L’efficacit é d’une équip e est mesurée par le nombre d’itérations nécessaires à la collecte de toutes les mines. Il est montré que le nombre d’itérations décroît exponentiellemen t avec le nombre de rob ots. De plus, une équip e dotée du Q learning peut faire mieux qu’une équip e param étrée man uellemen t, pour autan t que les taux d’appren tissage et d’exploration soient adéquats.

Une description détaillée du fonctionnemen t du Q learning peut être trouv ée à la section 1.3.

Case-Based Reasoning

Le Case-Based Reasoning (CBR) est une appro che générale permettan t à des agents de résoudre des problèmes spécifiques en se basan t sur leur expérience [1, 9]. Les connaissances sont sto ckées dans une base de données sous forme de solutions de problèmes app elées cases . Un nouveau problème est résolu en utilisan t une adaptation de problèmes similaires dont les solutions sont connues. La base de données contenan t les solutions est interrog ée à chaque fois que l’agent rencon tre un nouveau problème. Les comp ortemen ts des agents peuvent être définis sous forme d’une pondération de sous-comp ortemen ts. Sur base des param ètres sto ckés, un nouveau jeu de param ètres définissan t le comp ortemen t à adopter est renvoyé. Le CBR peut être utilisé, au même titre que le Learning Momentum, pour configurer en temps réel les param ètres d’un algorithme. Dans le cas de plusieurs agents, la base de données devient distribu ée et les agents l’interrogen t par envoi de messages.

Les étap es du CBR se synthétisen t comme suit :

1. Retrouv er des cas similaires en mémoire ;

2. Prop oser une solution ;

3. L’adapter au cas présent ;

4. L’évaluer ;

5. Revenir à l’étap e 3 ou enregistrer la solution finale.

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 22

Learning Momen tum

Le Learning Momentum (LM) est une métho de de configuration automatique de param ètres. Il a été efficacemen t mis en oeuvre dans [2, 1] pour la sélection automatique de comp ortements prédéfinis. Le but était de faire apprendre une équip e de rob ots. En rob otique, comme la plupart du temps l’environnemen t est inconn u des rob ots ou non modélisable (un terrain rempli d’obstacles par exemple), cet algorithme permet de calculer et d’ajuster en cours d’exécution les param ètres définissan t le comp ortemen t d’un rob ot.

Le princip e du LM consiste à modifier les param ètres d’un behavior-based contr oller (un rob ot agissan t selon des comp ortemen ts prédéfinis) en fonction des stim uli externes. Ces modifications ont pour objectif l’amélioration des performances de l’agent en question. Cette technique peut faciliter l’appren tissage des rob ots agissan t selon des comp ortemen ts prédéfinis en trouv ant les param ètres optimaux. Le princip e peut se résumer comme suit: le rob ot se comp orte de la même manière tan t que les performances sont bonnes, dans le cas contraire il est préférable de changer de comp ortemen t.

Le contrôleur doit être capable d’identifier la situation dans laquelle se trouv e le rob ot et de main tenir une table bidimensionnelle dont la première dimension représente les situations possibles et la seconde les param ètres ajustables. Chaque entrée de la table contien t la variation à ajouter aux param ètres corresp ondan ts. Le comp ortemen t final du rob ot est une somme pondérée des comp ortemen ts de base.

L’étude qualitativ e a été réalisée en mettan t en oeuvre une équip e de rob ots dans le même scénario que celui défini à la section sur le Q learning. Le scénario comp orte trois types de rob ots, dont deux pour lesquels le comp ortemen t est totalemen t défini et un troisième dont le comp ortemen t global est à affiner en temps réel afin de maximiser les performances de l’équip e (rob ot LM). Ce dernier rob ot modifie ses param ètres en fonction de l’état dans lequel les autres rob ots se trouv ent, de l’environnemen t et de son propre état.

Les résultats montren t qu’avec un nombre réduit de rob ots, les équip es dotées du LM sont plus efficaces que les équip es configur ées man uellemen t. Cep endan t, avec un grand nombre de rob ots les équip es dotées uniquemen t de rob ots au comp ortemen t fixé sont meilleures. Cela s’explique par le fait que dans la situation d’ab ondance de ressources que sont les rob ots, il n’est pas nécessaire de placer ces rob ots de manière strat égique.

Comparaison des algorithmes d’appren tissage

Plusieurs métho des pour l’appren tissage de la coordination par plusieurs agents ont été présentées précédemmen t. Pour ce mémoire le choix se porte sur le Q learning car il permet un appren tissage sans modèle. Il n’est donc pas nécessaire de communiquer à l’agent des règles définissan t son comp ortemen t. Cela s’avère très utile puisque le nombre de règles à définir pour assurer un comp ortemen t complexe et adaptatif peut s’avérer très grand dans le cas de la coordination de plusieurs agents.

En outre, le Q learning permet aux agents de s’adapter à un environnemen t qui change dans le temps. Dans le cas de règles d’appren tissage ou de sous-comp ortemen ts définis, il peut être nécessaire de les modifier si l’environnemen t varie. Dans le cas du Q learning, par contre, les agents verron t leurs récomp enses et leurs états changer et des entrées de la table

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 23

Q̂ seront progressiv ement ajoutées ou modifiées. Les agents passeron t ainsi d’une politique optimale à une autre pour autan t que le nombre d’appren tissage dans le nouvel environnemen t soit suffisan t. Il est nécessaire dans ce cas d’utiliser la version non-déterministe de l’algorithme qui peut s’adapter à un environnemen t changean t. Il s’agit du second avantage du Q learning : il permet d’obtenir des agents adaptatifs.

1.2.2 Am éliorations du Q learning

La section 1.3.6 comp orte égalemen t quelques idées mentionn ées en [8] permettan t de perfectionner l’algorithme Q learning de base. Un ensemble d’améliorations plus générales sont décrites dans cette section.

Appren tissage de primitiv es de haut niv eau

La complexit é du Q learning augmen te exponentiellemen t avec le nombre d’états qui caractérisent l’agent. Une technique pour améliorer son efficacit é tout en dimin uan t le nombre d’états possibles est l’appren tissage de primitiv es de haut niveau. Le Q learning peut être utilisé pour l’apprentissage de comp ortemen ts prédéfinis [7, 6]. Il est aussi possible d’apprendre des comp ortemen ts de bas niveau et d’utiliser un second algorithme d’appren tissage pour les coordonner afin d’obtenir des comp ortemen ts plus complexes (Hierarc hical Reinforcemen t Learning). La gran ularit é des actions possibles est alors moins fine que dans le cas de primitiv es de bas niveau. Le Q learning a été efficacemen t utilisé comme mécanisme d’échange de rôle (role-switching ), dans le cadre d’un scénario de forage où chaque rob ot apprend le rôle qu’il doit remplir en fonction des stim uli externes [6].

Le but visé par une telle appro che est de dimin uer le nombre d’états possibles et par conséquent le temps de calcul de l’algorithme, en regroupan t les actions sous forme de comp ortemen ts. Ces primitiv es peuvent être par exemple patr ouiller, inter cepter , etc.

La politique optimale issue de l’appren tissage d’une équip e de deux rob ots a été test ée sur de vrais rob ots, le comp ortemen t résultan t fut concluan t. Les résultats montren t la capacit é du Q learning à coordonner une équip e de rob ots sans communication directe en utilisan t des primitiv es de haut niveau (role-switching ou behavior selection ). Ils soulignen t égalemen t l’importance d’une bonne attribution des récomp enses.

L’algorithme a égalemen t été test é en présence d’obstacles. Il a été montré que le nombre de simulations nécessaires à la convergence augmen te exponentiellemen t avec le pourcentage de surface couverte par des obstacles. Au delà de 30% d’obstacles, les performances deviennen t mauv aises. Une implémentation réelle a été effectu ée, dans laquelle le rob ot a appris en quinze itérations à coordonner ses différentes actions en temps réel.

Il est égalemen t possible d’utiliser le Q learning hiérarc hique en divisan t un problème donné en sous-probl èmes et autan t d’agents chargés de les résoudre [4]. Il faut ajouter un agent principal destin é à apprendre la fonction Q(s, i), où i est l’agent à choisir dans l’état s. Cette dernière fonction est moins complexe que la fonction Q(s, a) traditionnelle étan t donné que l’espace des actions est grandemen t réduit. Les résultats des expériences obten us avec cette métho de sont meilleurs que ceux obten us avec le Q learning traditionnel.

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 24

Estimateur de progr ès

Dans le Q learning classique, les récomp enses sont attribu ées quand le goal est attein t. Il en est de même pour les punitions qui sont attribu ées quand une mauv aise décision est prise. Une nouveaut é intéressan te est l’utilisation de deux types de récomp enses : des estimateurs de progrès et des fonctions de récomp ense hétérogènes. Ces dernières fournissen t des récomp enses en fonction des évènemen ts perçus par les capteurs et des états des rob ots. Les estimateurs de progrès sont des fonctions contin ues dans le temps qui mesuren t le chemin parcouru pour atteindre un objectif. Une de ces fonctions peut par exemple retourner la distance à une cible. Ce type de récomp ense rend l’algorithme plus robuste pour plusieurs raisons :

• Les estimateurs de progrès sont moins dépendan ts du bruit des capteurs car ils introduisen t une certaine connaissance du domaine ;

• Ils permetten t d’encourager l’exploration en achevant l’appren tissage d’un sous-comp ortemen t qui doit encore progresser. Sans ces estimateurs le rob ot pourrait choisir des comp ortemen ts alternatifs sans terminer aucun appren tissage de sous-comp ortemen t ;

• Ils permetten t égalemen t de relativiser les récomp enses dues à des succès engendr és par des coincidences.

Les résultats expérimen taux montren t que l’appren tissage combinan t les fonctions hétérogènes et les estimateurs de progrès est plus efficace que le Q learning traditionnel. Cela s’explique par le fait que quand le comp ortemen t d’un rob ot dépend de celui des autres, le Q learning de base éprouv e des difficult és à trouv er une séquence ordonn ée de comp ortemen ts efficaces.

Appro ximation de la fonction Q

L’expérience réalisée en [4] comp orte un rob ot doté de 7 senseurs pouvant prendre une dizaine de valeurs différentes ainsi que réaliser une dizaine d’actions. L’espace état-action comp orte un comp orte des millions d’entrées. Un premier problème est la mémoire requise pour sto cker ces données. A cela s’ajoute le problème du temps nécessaire à la visite de toutes ces entrées lors de l’application de l’algorithme. Une solution est de représenter la fonction Q par un réseau de neurones et non par une table. Si le nombre d’actions est réduit, il est efficace d’associer à chaque action un réseau prenan t un état en entrée et une Q-valeur en sortie. Ainsi, il suffit de comparer la sortie des réseaux pour obtenir la Q valeur maximale. Afin que les réseaux puissen t mieux séparer les entrées, chaque valeur des capteurs est convertie en binaire et les valeurs d’entrée sont réduites à 0 ou 1. Dans l’expérience réalisée, cela revient à 57 entrées pour chaque réseau. Une couche cachée comp ortan t 10 neurones a fourni les meilleurs résultats.

Contrairemen t aux réseaux de neurones classiques, l’appren tissage ne se fait pas sur des exemples d’entrée/sortie corrects (état s, Q(s, a)), mais sur les estimations successives de Q. 1.2.3 In teractions en tre agen ts

Suite à l’analyse des différents algorithmes d’appren tissage, il est imp ortan t de s’intéresser à la modélisation de la communication entre agents ainsi qu’à leur coopération. Ces asp ects sont en effet essentiels pour obtenir un appren tissage de qualit é en un temps réaliste.

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 25

Techniques de comm unication

Il existe différentes manières de communiquer entre des agents apprenan t un comp ortemen t optimal [15] :

• Les agents se communiquen t des informations instan tan ées, par exemple des triplets (état, action, récomp ense) ;

• Les agents se communiquen t des séquences de ces triplets, des parcours de l’état initial à l’état final par exemple ;

• Les agents se communiquen t la fonction définissan t le comp ortemen t appris (p olitique de déplacemen t).

Les expériences réalisées dans [15] utilisen t le Q learning afin de faire apprendre à des chasseurs à trouv er leur proie dans une grille de déplacemen t carrée. Dans un premier temps, on considère qu’un chasseur peut capturer sa proie seul.

Le premier test est réalisé avec un chasseur doté d’un éclaireur qui lui transmet ce qu’il voit. Malgré l’augmen tation de l’espace d’état-action du chasseur, les résultats sont meilleurs qu’en l’absence de l’éclaireur.

Une autre alternativ e est que deux chasseurs utilisen t la même fonction de décision, qui est ainsi successivement mise à jour par les deux agents. Les résultats obten us sont meilleurs que dans le cas de deux chasseurs indépendan ts.

Il se peut cependan t que les chasseurs puissen t avoir des comp ortemen t complémentaires et apprendre des parties différentes de l’espace d’état-action. Des tests ont été réalisés avec des agents rempla¸cant leur fonction de décision par la moyenne de celles de tous les agents, a une certaine fréquence. A nouveau la convergence est plus rapide que dans le cas d’agents indépendan ts mais néanmoins un peu plus lente que dans celui d’agents utilisan t la même fonction. On peut noter que la fréquence de mise à jour optimale dépend du champ de vision des chasseurs. De plus, si la taille de la fonction de décision et la fréquence de mise à jour sont trop gandes, les coûts de communication deviennen t très imp ortan ts.

Une autre alternativ e est qu’une fois la proie captur ée, les agents se transmetten t un épisode contenan t tous leurs déplacemen ts, afin que l’agent partenaire puisse rejouer cet épisode et l’apprendre. Les agents doublen t ainsi leur appren tissage. Le coût de communication est relativ ement faible compar é à l’échange de fonction de décision. De plus, cet échange peut se faire entre agents hétérogènes, tan t qu’ils sont capables d’interpr éter les mêmes épisodes. Enfin, un agent pourrait apprendre d’un “exp ert” qui aurait déjà appris la tâche. C’est cette dernière technique qui donne les meilleurs résultats.

Le cas d’une action conjointe est enfin analysé. Les deux chasseurs doivent capturer la proie en même temps. Pour résoudre ce problème on étend l’espace d’état d’un chasseur en incluan t la position relativ e du partenaire de même que ce qu’il perçoit. Malgré un espace d’état bien plus grand et donc un appren tissage plus lent, les résultats après un certain nombre d’itérations sont meilleurs que pour deux agents indépendan ts.

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 26

Strat égies de co ordination

Dans le cadre du Q learning, différentes strat égies de choix d’action sont analysées en [5]. Elles concernen t le cas de plusieurs agents coopératifs, indépendan ts, et n’ayant pas connaissance des actions des autres.

Dans le cas de deux agents, le but de chacun est de trouv er l’action qui lui fournit la plus grande récomp ense, sachan t que la valeur de celle-ci dépend égalemen t de l’action de l’autre agent. Les récomp enses associées aux actions combinées des agents peuvent être représentées par une table où chaque colonne corresp ond à une action particuli ère du premier agent, et chaque rangée à une action du second.

Le premier test effectu é se base sur le “jeu de l’escalade” qui est caract érisé par une forte pénalit é en cas de non-co ordination. L’agent reçoit ainsi une récomp ense négativ e s’il choisit l’action optimale alors que l’autre choisit la mauv aise. Le second scénario de test est le “jeu de la pénalit é” dans lequel plusieurs actions peuvent conduire à une récomp ense jointe optimale. Toutefois, les agents sont fortemen t pénalisés s’ils ne s’accorden t pas sur la même action.

Dans le cas d’une strat égie de coordination optimiste, l’agent choisit une action en supposant que l’autre sélectionne la meilleure action corresp ondan te. Cette strat égie permet de résoudre les deux problèmes mentionn és mais pas dans leur version sto chastique. La version sto chastique est caract érisée par le fait qu’une action peut donner lieu à des récomp enses différentes. La récomp ense moyenne tend cependan t vers une valeur fixe, ce qui permet de comparer ce type de scénarios aux précédents. La non-con vergence est causée par le fait que, pour une action donnée, la strat égie optimiste tiendra compte de la récomp ense la plus élevée et non de la valeur moyenne.

Une alternativ e qui permet de résoudre les problèmes partiellemen t sto chastiques est l’utilisation de l’heuristique Frequency of the Maximum Q-value (FMQ) [5]. Au lieu de se baser directemen t sur les Q-valeurs pour choisir l’action appropri ée, la strat égie FMQ prend en compte la fréquence à laquelle une action a pro duit sa récomp ense maximale. Pour une action donnée, le critère de sélection est remplac é par une somme pondérée de sa Q-valeur et du pro duit entre sa récomp ense maximale et le nombre de fois qu’elle a été obten ue.

Les tests réalisés montren t que la strat égie FMQ permet de résoudre le problème partiellemen t sto chastique, mais pas le problème sto chastique complet, dans lequel chaque action peut engendrer des récomp enses différentes.

1.2.4 Conclusion

Divers algorithmes d’appren tissage de la coordination ont été analysés dans cette section. Pour ce tra vail c’est le Q learning qui a été choisi. Les raisons de ce choix sont les suivantes :

1. Il ne nécessite pas de modèle de l’environnemen t ;

2. Sa simplicit é de mise en oeuvre permettra de se focaliser sur la qualit é de l’appren tissage ;

3. Des résultats prometteurs ont déjà été obten us avec cette technique.

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 27

Plusieurs améliorations du Q learning utilisées pour la coordination ont été présentées. L’aspect de la communication a égalemen t été ab ordé et il en découle qu’un appren tissage de la coordination basé sur des actions jointes donne de meilleurs résultats, dans le cas d’agents coopératifs, que celui basé sur actions individuelles. La section suivante présente l’algorithme Q learning de base.

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 28

1.3 In tro duction au Q learning

L’algorithme Q learning ainsi que le développ ement math ématique qui permet de le comprendre sont présentés ci-après. Le conten u est basé sur le chapitre 13 de [8]. Dans un premier temps, une énumération des hypothèses sur lesquelles se base le raisonnemen t est présentée. Suit alors la démarc he math ématique qui mène à l’algorithme dans le cas déterministe [16]. La question de la convergence sera ensuite trait ée, suivie d’un exemple d’exécution de l’algorithme. Par après, une analyse des améliorations possibles ainsi que des différentes politiques d’exploration sera effectu ée. L’adaptation de l’algorithme Q learning au cas d’un environnemen t non-déterministe cloturera la section.

1.3.1 Les hyp oth èses

Un agent est défini à la section 1.1.1 comme étan t une entit é pouvant observer et agir sur son environnemen t à l’aide d’un ensemble d’actions possibles. Plusieurs hypothèses sont nécessaires à l’utilisation du Q learning dans un système comprenan t un ou plusieurs agents :

• L’ensemble S contien t les états possibles de l’agent, et l’ensemble A les actions que l’agent peut effectuer. Pour un temps t, l’agent va analyser son état couran t s_t appartenan t à S. Il choisit alors une action a_t à effectuer dans l’ensemble A ;

• Lors de chaque action, l’environnemen t renvoie à l’agent une récomp ense r (s_t , a_t ) qui peut être un nombre négatif, nul ou positif. L’agent prend égalemen t connaissance de son état résultan t s_{t+1} = δ(s_t , a_t ) ;

• Les fonctions r et δ ne sont pas forcément connues de l’agent. Ce dernier ne possède pas de modèle de l’environnemen t et ne sait donc pas vers quel état une action particulière va le mener ;

• Le problème doit être modélisé sous la forme d’un Pro cessus de Décision Mark ovien (comm unément app elé Mark ov Decision Pro cess ou MDP). Ce qui signifie que les fonctions δ(s_t , a_t ) et r (s_t , a_t ) dépenden t uniquemen t de l’état et de l’action effectu ée au temps t, et non des états et actions antérieures ;

• Pour commencer, le cas d’un MDP déterministe est envisagé. C’est-à-dire que l’exécution d’une action particuli ère dans un état donné engendre toujours la même récomp ense et le même état résultan t.

1.3.2 Ob jet de l’appren tissage

La tâche de l’agent est d’apprendre une politique π : S → A lui indiquan t quelle action choisir lorsqu’il se trouv e dans un état particulier. Il doit trouv er la politique π qui engendre la plus grande récomp ense cumulée au cours du temps. La récomp ense cumulée V^π (s_t ) d’une politique arbitraire π est définie comme suit :

V^π (s_t ) = r_t + γr_{t+1} + γ^2r_{t+2} + . . . = ∞� i=0 γ^i r_{t+ i} (1.1)

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 29

La séquence de récomp enses r_{t+ i} provient de l’application de la politique π à partir de l’état s_t , et ce i fois. Le facteur γ est une constan te déterminan t la valeur relativ e d’une récomp ense reçue au temps suivant par rapp ort à une récomp ense immédiate (0 ≤ γ < 1). Une récomp ense obten ue après i périodes de temps sera donc dimin uée d’un facteur γ^i lors de sa prise en compte au temps initial. Au plus γ sera pro che de 1, au plus les récomp enses futures auron t de l’importance par rapp ort à ce que l’agent reçoit immédiatemen t. Ce facteur provient du fait qu’il est préférable de recevoir une récomp ense au temps présent que par après.

L’agent doit donc apprendre la politique π qui maximise V^π (s) pour tout état s. Il s’agit de la politique optimale π^∗ définie comme étan t :

π^∗ = argmax π V^π (s), (∀s) (1.2)

Pour simplifier la notation, la récomp ense cumulée maximale V^{π ∗} (s) qu’un agent peut recevoir à partir d’un état s sera notée V^∗(s). Cette dernière est obten ue en suivant la politique optimale à partir de l’état s.

L’agent doit apprendre la politique optimale π^∗ : S → A à partir des récomp enses immédiates r (s_t , a_t ). La meilleure action a à effectuer dans un état s est celle qui maximise la somme de la récomp ense immédiate r (s, a) et de la récomp ense cumulée maximale à partir de l’état résultan t. Ce dernier terme est multipli é par le facteur γ car la récomp ense de l’état résultan t se situe dans le futur. Ainsi

π^∗(s) = argmax_a (r (s, a) + γV^∗(δ(s, a))) (1.3)

L’agent peut donc connaître la politique optimale π^∗ s’il a une connaissance parfaite des fonctions de récomp ense r et de transition d’état δ , mais ce n’est pas le cas du problème détaillé ici. Il est donc nécessaire de définir une fonction d’utilit é Q(s, a) qui renvoie la récomp ense cumulée maximale pouvant être obten ue si on effectue l’action a dans l’état s :

Q(s, a) = r (s, a) + γV^∗(δ(s, a)) (1.4)

L’équation 1.3 peut donc être reformulée de la façon suivante :

π^∗(s) = argmax_a Q(s, a) (1.5)

Pour suivre la politique optimale, l’agent doit donc choisir dans l’état s l’action a qui maximise la fonction Q. Le but de l’algorithme du Q learning consiste à estimer cette fonction.

1.3.3 Algorithme de base

Le Q learning estime la fonction Q par appro ximation itérativ e. A partir des équations 1.2 et 1.5 il se déduit que la récomp ense cumulée maximale pour un état s est la plus grande valeur que peut prendre la fonction Q dans cet état. Cette valeur maximale corresp ond à une action particuli ère a^′.

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 30

V^∗(s) = max_{a ′} Q(s, a^′) (1.6)

L’équation 1.4 peut donc être écrite sous la forme

Q(s, a) = r (s, a) + γ max_{a ′} Q(δ(s, a), a^′) (1.7)

Cette définition récursive de la fonction Q est à la base du Q learning, car elle permet l’appro ximation itérativ e. Désormais, le symbole Q̂ désignera l’estimation de la fonction Q lors de l’appren tissage. Pour représenter l’estimation Q̂, l’algorithme utilise une table où chaque entrée est représentée par une paire d’état-action (s, a). Chacune des entrées (s, a) contien t l’estimation actuelle Q̂(s, a) de la véritable valeur de la fonction Q. La valeur d’une entrée est app elée Q-valeur .

La table peut être initialis ée avec des valeurs aléatoires ou nulles. L’agent va successivement observer son état couran t s, choisir une action a, l’exécuter et enfin observer la récomp ense r (s, a) obten ue et l’état résultan t s^′ = δ(s, a). Il va ensuite mettre à jour l’entrée (s, a) dans la table selon la formule suivante :

Q̂(s, a) ← r (s, a) + γ max_{a ′} Q̂(s^′, a^′) (1.8)

Cette règle de mise à jour est basée sur l’équation 1.7, mais la valeur de la fonction Q pour l’état résultan t s^′ est remplac ée par l’estimation actuelle Q̂(s^′, a^′). L’agent n’a donc pas besoin de connaître les fonctions δ(s, a) et r (s, a) pour modifier la table. La table 1.1 récapitule l’algorithme de base du Q learning prop osé par Watkins [16], dans le cas d’actions et de récomp enses déterministes.

Algorithme du Q learning • Pour chaque état s et action a, initialiser l’entrée de la table Q̂(s, a) à zéro.

• Observ er l’état initial s • Répéter infinimen t:

1. Sélectionner une action a et l’exécuter 2. Recevoir une récomp ense immédiate r 3. Observ er le nouvel état s^′ 4. Mettre à jour l’entrée de la table Q̂(s, a) de la façon suivante:

Q̂(s, a) ← r (s, a) + γ max_{a ′} Q̂(s^′, a^′)

5. Remplacer l’état s par l’état résultan t s^′

Table 1.1: Algorithme du Q learning dans le cas d’actions et récomp enses déterministes.

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 31

1.3.4 Con vergence

Il a été démontré que l’algorithme prop osé dans la table 1.1 converge bien vers la fonction Q sous certaines conditions [17]. Ces conditions de convergence sont les suivantes :

• Le problème est modélisable par un MDP déterministe ;

• Les valeurs des récomp enses immédiates sont bornées. Cela signifie qu’il existe une constan te positive c telle que que pour tout état s et action a, |r (s, a)| < c ;

• L’agent sélectionne ses actions de façon à visiter chaque paire état-action possible infinimen t souvent. Cela veut dire que lorsque la séquence d’actions effectu ée tend vers l’infini, pour toute action a valide dans un état s l’agent répétera a à partir de s avec une fréquence non-n ulle.

Cette dernière condition est la plus restrictiv e, les différentes appro ches pour ten ter de la remplir seront ab ordées ultérieuremen t. Une intuition de la démonstration du théorème de convergence peut cependan t être esquissée. L’idée principale est que l’entrée de la table Q̂(s, a) comp ortan t la plus grande erreur voit son erreur réduite d’un facteur γ lorsqu’elle est mise à jour. Ceci provient du fait que la nouvelle valeur est la somme de la récomp ense immédiate sans erreur et de l’estimation erronée Q̂ réduite par un facteur γ.

1.3.5 Exemple

Cette section illustre l’algorithme d’appren tissage à l’aide d’un environnemen t représenté par une grille de taille 2 × 3. L’agent est initialemen t positionn é en (1, 1). Lors de chaque déplacemen t il effectue une action aléatoire et reçoit une récomp ense de 100 quand il arriv e à son goal g en (1, 3). Le goal est ici un état absorban t, c’est-à-dire qu’une fois son goal attein t l’agent ne peut plus faire d’action. Pour poursuivre l’appren tissage, il convient donc de réinitialiser l’agent à sa position initiale et de recommencer le parcours de l’environnemen t. Les actions possibles sont les déplacemen ts vers le haut, le bas, la gauche et la droite. La facteur de réduction γ est fixé à 0.9. La figure 1.4 décrit la politique optimale à trouv er. Dans ce schéma, chaque flèche corresp ond à une entrée (s, a) dans la table et la valeur associée est celle de l’estimation Q̂ pour cette entrée.

Initialemen t, les valeurs de la table Q̂(s, a) sont fixées à zéro. L’agent va parcourir l’environnemen t en exécutan t un série d’actions successives. Avant d’atteindre son goal, il obtien t lors de chaque déplacemen t une récomp ense immédiate nulle. Il laisse donc les entrées de la table à zéro. Lorsque l’agent est dans un état s_1 adjacen t au goal et qu’il effectue une action a_1 le menan t à ce goal g, il reçoit une récomp ense immédiate de 100. Il remplace alors la valeur nulle de l’entrée Q̂(s_1, a_1) par 100. Seule la récomp ense r (s_1, a_1) est prise en compte car le goal est un état absorban t sans récomp ense future. La figure 1.2 illustre les valeurs de la table Q̂ après le premier épisode, dans le cas où ces valeurs ont été initialis ées à zéro.

L’agent recommence ensuite un épisode à partir de sa position initiale. Tant que le rob ot ne se retrouv e pas dans un état adjacen t à g ou s_1, les valeurs de la table Q̂ resten t nulles. Si l’agent arriv e dans un état s_2 adjacen t à s_1 et qu’il effectue une action a_2 le menan t en s_1, il reçoit toujours une récomp ense immédiate r nulle. Mais comme la valeur de la table Q̂ pour l’état s_1 et l’action a_1 est de 100, l’entrée corresp ondan t à l’état s_2 et l’action a_2 sera mise à jour de la façon suivante :

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 32

Figure 1.2: Politique obten ue après le premier épisode, avec γ = 0.9 et r (s, a) = 100 pour tout s et a tels que δ(s, a) = g et r (s, a) = 0 sinon. Les valeurs de la table Q̂ sont initialis ées à zéro. La valeur de l’action a_1 dans l’état s_1 menan t au goal est fixée à 100.

Q̂(s_2, a_2) = r (s_2, a_2) + 0.9 max_{a ′} Q̂(s_1, a^′)

= 0 + 0.9 max(100 , 0) = 90

La figure 1.3 représente l’état de la table Q̂ à la suite de cet épisode.

Figure 1.3: Politique obten ue après le second épisode, la valeur de l’action a_2 dans l’état s_2 est fixée à 90, les autres resten t nulles.

Après un certain nombre d’épisodes, l’agent aura visité un nombre suffisan t de paires état-action et la table Q̂(s, a) contiendra les valeurs corresp ondan t à la politique optimale réprésentée par les flèches de la figure 1.4. Une fois cette politique optimale détermin ée,

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 33

l’agent peut se déplacer de façon à maximiser ses récomp enses futures. Il suffit pour cela qu’à chaque état s l’agent effectue l’action a telle que la valeur de Q̂(s, a) dans la table soit maximale. On constate que dans le cas de la figure 1.4, l’agent en (1, 1) va d’ab ord se déplacer vers la droite (la valeur de l’action droite est de 90 contre 72 pour l’action bas ) puis une nouvelle fois vers la droite (valeur de 100 pour l’action droite contre 81 pour bas et gauche ), atteignan t ainsi son goal en seulemen t deux déplacemen ts.

Figure 1.4: Politique optimale pour cet environnemen t avec γ = 0.9 et r (s, a) = 100 pour tout s et a tels que δ(s, a) = goal et r (s, a) = 0 sinon.

1.3.6 Am éliorations

Une hypothèse du théorème de convergence est que chaque paire état-action doit être visitée une infinit é de fois. Par conséquent une séquence d’actions aléatoires peut convenir. On peut de même changer l’ordre dans lequel les déplacemen ts sont effectu és sans affecter la convergence. L’exemple de la section 1.3.5 montre que lors du premier épisode, seule une entrée de la table Q̂(s, a) est modifiée, de même duran t l’épisode suivant au maxim um deux entrées sont modifiées.

Il est possible de faire converger l’algorithme plus rapidemen t en sto ckant les déplacemen ts d’un épisode et en inversan t l’ordre chronologique des mises à jour de la table Q̂(s, a). Lors du premier épisode de l’exemple de la section 1.3.5, on peut commencer par mettre à jour l’entrée (s_1, a_1) corresp ondan t au dernier déplacemen t. On remplace alors la valeur nulle de cette entrée par 100. Si on met ensuite à jour l’entrée de l’avant-dernier déplacemen t, on constate que l’on remplace la valeur nulle de cette entrée par 90. Ceci provient du fait que la table Q̂ contien t déjà la valeur 100 ajoutée précédemmen t. En effectuan t toutes les mises à jour dans l’ordre inverse du parcours, on obtien t des valeurs de la table non nulles pour chaque action effectu ée lors de l’épisode, et non plus uniquemen t pour la dernière. L’algorithme va ainsi converger plus rapidemen t vers la politique optimale, mais cela nécessite que l’agent sto cke tous les déplacemen ts lors de chaque épisode.

Dans le cas où le coût des opérations consistan t à effectuer une action et observer le nouvel état est imp ortan t, il peut être intéressan t de ré-entraîner périodiquemen t l’agent sur des épisodes sto ckés. Cela pourrait sembler sup erflu, mais il faut se rapp eler que la

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 34

mise à jour d’une entrée dépend des valeurs de Q̂(s^′, a^′) de l’état résultan t s^′. Si la valeur de la meilleure action a^′ dans l’un de ces états résultan ts a changé entre-temps, le nouvel appren tissage à partir du même épisode modifiera les entrées menan t à l’état s^′.

1.3.7 P olitiques d’exploration

Différentes politiques de choix des actions successives à effectuer lors de l’appren tissage sont envisagées. Deux d’entre elles sont présentées ci-dessous.

Mouv emen ts aléatoires

Il s’agit du système de choix le plus simple. L’agent choisit une action aléatoiremen t parmi ses actions possibles. Cette politique d’exploration est très facile à mettre en oeuvre et permet de visiter toutes les paires d’état-action infinimen t souvent pour un nombre infini d’itérations. Cep endan t, le nombre de déplacemen ts nécessaires à l’agent pour trouv er son goal peut être très grand. On en dénombre plusieurs centaines pour un environnemen t de taille 10 × 10. Cette métho de peut nécessiter un temps d’exploration très long puisque l’agent doit trouv er son goal aléatoiremen t lors de chaque épisode de l’appren tissage.

Appro che probabiliste

Une autre métho de consiste à tenir compte de l’estimation Q̂ obten ue au cours de l’apprentissage pour séléctionner dans un état s une action a maximisan t Q̂(s, a). L’agent apprend ainsi à partir de parcours plus pro ches de l’optimalit é que dans le cas aléatoire. Ceci réduit par conséquent le temps nécessaire pour trouv er son goal lors de chaque épisode.

Un inconvénient de cette technique est que, si l’agent choisit à chaque fois l’action maximisan t l’estimation Q̂, il ne visitera pas toutes les paires état-action possibles et effectuera contin uellemen t le même parcours sous-optimal. Une solution est d’utiliser une appro che probabiliste, dans laquelle la probabilit é de choisir une action est prop ortionnelle à l’estimation de sa valeur Q̂. Il faut cependan t que toutes les actions aient une probabilit é non-n ulle d’être choisies. Il s’agit là de trouv er un compromis entre l’exploitation des estimations Q̂ connues et l’exploration des paires état-action non-visit ées. Ce problème peut être résolu en assignan t à chaque action une probabilit é suivant la fonction de distribution de Boltzmann (égalemen t app elée soft max). La probabilit é P (a_i |s) de choisir dans un état s une action a_i parmi j actions possibles est alors définie de la façon suivante [16, 14] :

P (a_i |s) = e^{Q̂ ( s,a i )}T � j e Q̂ ( s,a j ) T (1.9)

Le terme e^{Q̂ ( s,a i )}T est toujours positif, et la somme des probabilit és de choix de chaque action � j P (a_j |s) est égale à 1. Le facteur T représente la températur e, elle permet de contrôler l’exploration par rapp ort à l’exploitation des estimations Q̂. Si T est élevée, les écarts entre les expressions e^{Q̂ ( s,a i )}T pour les actions possibles a_i seront moins grands que dans le cas d’une faible temp érature. L’effet des grandes valeurs de Q̂ sera donc att énué. On constate que pour T = ∞ on revient dans le cas du choix aléatoire. Une temp érature nulle corresp ond à la situation de l’exploitation pure : l’agent choisit les actions ayant une valeur Q̂ maximale. Il convient dès lors de faire décroître la temp érature vers zéro lors de chaque

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 35

itération. Ceci favorise la visite de toutes les paires état-action en début d’appren tissage pour bénéficier par après des connaissances acquises, dans le but d’accélérer l’exécution de l’algorithme.

1.3.8 Q learning non-d éterministe

Jusqu’`a présent, seul le cas où les récomp enses et les états résultan ts sont observés de façon déterministe a été présenté. Si à deux momen ts différents, une action a effectu ée dans un état s peut donner lieu à des récomp enses et des états résultan ts différents, le problème doit être modélisé par un MDP non-déterministe.

Pour une politique π donnée, l’agent ne doit plus apprendre la récomp ense cumulée V^π définie en 1.1 mais la moyenne des récomp enses cumulées reçues en suivant cette politique un nombre infini de fois. L’équation suivante est donc une généralisation de l’équation 1.1.

V^π (s_t ) = E

�_∞ � i=0 γ_i r_{t+ i} � (1.10)

La politique optimale π^∗ est toujours la politique qui maximise V^π (s) pour tout état s. On peut généraliser la formule définissan t la fonction Q de la manière suivante:

Q(s, a) = E [r (s, a) + γV^∗(δ(s, a))] = E [r (s, a)] + γ � s^′

P (s^′|s, a)V^∗(s^′) (1.11)

P (s^′|s, a) représente la probabilit é que l’action a effectu ée dans l’état s pro duise l’état s^′. On peut à nouveau exprimer la valeur de la fonction Q récursivement. La fonction Q(s, a) dans le cas non-déterministe est donc la moyenne des différentes valeurs obten ues dans le cas déterministe.

Q(s, a) = E [r (s, a)] + γ � s^′

P (s^′|s, a) max_{a ′} Q(s^′, a^′) (1.12)

Il s’agit main tenan t déterminer une règle de mise à jour de la table Q̂(s, a), car celle définie par l’équation 1.8 ne converge plus. On supp ose en effet que l’agent reçoit des récomp enses différentes lorsqu’il effectue plusieurs fois l’action a dans l’état s et on constate alors que la règle 1.8 va modifier les valeurs des entrées de la table Q̂ même si celles-ci ont été initialis ées aux valeurs correctes de Q. Pour remédier à cela, il faut modifier la règle de mise à jour de façon à ce que la nouvelle valeur soit une pondération de l’estimation Q̂ couran te et de la valeur du cas déterministe. Ainsi, si Q̂_n réprésente l’estimation de Q à l’itération n, la formule suivante permet aux estimations successives de converger vers la fonction Q :

Q̂_n (s, a) ← (1 − α_n )Q̂_{n − 1}(s, a) + α_n � r (s, a) + γ max_{a ′} Q̂_{n − 1}(s^′, a^′) � (1.13)

avec

α_n = 1 1 + visits_n (s, a)

(1.14)

CHAPITRE 1. CONCEPTS THÉORIQUES 36

où visits_n (s, a) est le nombre de fois que la paire état-action (s, a) a été visitée par l’agent, en incluan t l’itération n. Le facteur α_n décroît au fil des itérations, et le terme de l’estimation précédente Q̂_{n − 1}(s, a) prend davantage d’imp ortance par rapp ort à l’estimation déterministe. La variation des mises à jour s’att énue donc jusqu’à ce qu’elle devienne négligeable. Il existe en outre d’autres formules faisant décroître α_n pour lesquelles la convergence est garan tie. Il faut pour cela qu’elles vérifien t, pour 0 ≤ α_n < 1, que ∞� i=1 α_{n (i,s,a )} = ∞ et ∞� i=1 � α_{n(i ,s,a)}

�_2 < ∞ (1.15)

Dans ces formules n(i, s, a) est l’itération corresp ondan t à la i^{ème} fois que l’action a est effectu ée dans l’état s.

Le chapitre suivant présente le problème de coordination sur lequel le Q learning sera test é. Il comp orte égalemen t une description des différentes modélisations effectu ées ainsi qu’une analyse des résultats expérimen taux.

Chapitre 2

Mise en oeuvre des tec hniques existan tes

Le problème de coordination qui va être résolu est décrit dans ce chapitre, suivi des choix de modélisation effectu és. Une première modélisation du comp ortemen t des agents consiste à leur assigner une fonction d’utilit é Q individuelle à estimer. De tels agents sont app elés indépendants . La seconde se base sur une fonction Q globale déterminan t l’utilit é des états et actions conjointes. Ces agents sont dits collaboratifs [3]. Les résultats expérimen taux de ces deux métho des sont repris au sein de la section 2.3.

2.1 Pr ésen tation du probl ème

Afin d’être confronté à des objectifs de complexit é graduelle, le scénario initial présenté à la section 2.1.1 sera réduit à une version dans laquelle l’environnemen t est modélisé par une grille bidimensionnelle. Cette modélisation décrite à la section 2.1.2 constitue la spécification de base du mémoire. Cette section s’achèvera par une généralisation du modèle de l’environnemen t à un graphe.

2.1.1 Scénario

Le scénario initial est caract érisé par les propri étés suivantes:

En vironnemen t : le monde réel à trois dimensions ;

Agen ts : avions ayant chacun un rôle spécifique, à savoir scanner et canadair . Ces agents peuvent communiquer entre eux et doivent se coordonner pour accomplir une tâche;

Actions : outre la capacit é commune de voler, chaque agent disp ose d’actions spécifiques à son rôle. Le scanner possède un système de vision lui permettan t d’analyser une zone incendiée et de choisir une cible qu’il communiquera aux autres avions. Les canadairs ont des disp ositifs permettan t de pomp er de l’eau d’un lac pour ensuite la larguer sur la cible spécifiée par le scanner ;

Ob jectifs des agen ts : se coordonner pour resp ecter un plan de vol et éteindre un feu de forêt. Les avions doivent donc suivre une tra jectoire qui est confinée à l’intérieur d’un couloir de vol, choisir une configuration de formation efficace et, arrivés à destination, larguer de l’eau sur l’incendie.

La figure 2.1 illustre un tel scénario.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 38

Figure 2.1: Illustration du problème général.

2.1.2 Hyp oth èses de mo délisation

Le scénario ci-dessus peut dans un premier temps être modélisé en utilisan t les hypothèses suivantes :

En vironnemen t : l’environnemen t a été discrétisé à un espace à deux dimensions représenté par une grille de connexit é quatre. Chaque case de la grille corresp ond à une position (x, y) pouvant être libre ou occupée par des agents et/ou des obstacles ;

Agen ts : les agents peuvent évoluer libremen t dans les limites de l’environnemen t. Ces agents parten t d’une position initiale et doivent atteindre une position finale ;

Actions : pour se déplacer, les agents disp osent de quatre actions : Nord, Sud, Est et Ouest. Ces actions pro duisen t un déplacemen t de l’agent, à l’intérieur des limites de l’environnemen t, d’une case dans la direction corresp ondan te ;

Ob jectif : la mission des agents consiste à coordonner leurs déplacemen ts, de façon à éviter les collisions tout en emprun tan t le chemin le plus court de leur point de départ à leur goal.

La figure 2.2 illustre le problème dans le cadre d’un environnemen t de taille 10 × 10 et de quatre agents [12]. Les agents débuten t aux positions A, B, C et D, et doivent arriv er resp ectivement en A’, B’, C’ et D’. Les parcours en pointillés corresp onden t à l’une des solutions du problème.

2.1.3 Extension de la mo délisation

La modélisation présentée à la section 2.1.2 possède cependan t quelques limitations :

En vironnemen t : la représentation choisie pour modéliser l’environnemen t est limitativ e dans le sens où il est difficile de simuler un environnemen t de top ologie complexe contenan t, par exemple, des zones inaccessibles.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 39

Figure 2.2: Description du problème dans le cas de quatre agents évoluan t dans une grille de taille 10 × 10 [12].

Actions : jusqu’à présent les actions sont limitées à Nord, Sud, Est, Ouest et sont applicables à partir de n’imp orte quelle position dans l’environnemen t. Cep endan t, dans un monde complexe il existe certains états où toutes les actions ne sont pas applicables. Il est possible d’établir les contrain tes sur les actions à partir de règles explicites, mais il est beaucoup plus simple de trouv er une représentation de l’environnemen t qui tienne compte implicitemen t de ces règles.

La solution à ces limitations est d’utiliser un graphe pour modéliser le monde externe. Ainsi, les noeuds du graphe représenten t les états possibles et les arêtes les actions permises à partir du noeud corresp ondan t. On peut ainsi modéliser des environnemen ts plus complexes, tout en limitan t implicitemen t le choix des actions pour chaque état. Il n’est en effet pas nécessaire de ra jouter des règles définissan t les actions possibles en fonction de l’état, ces actions étan t représentées par les arêtes du graphe. La figure 2.3 illustre un environnemen t dont certaines positions ont un nombre limité d’actions.

Dans le cas d’avions devant se coordonner, on peut par exemple se limiter à un graphe orienté unidirectionnel car les avions ne peuvent pas faire de demi-tour. On dimin ue ainsi considérablemen t la taille de l’espace état-action. La figure 2.4 illustre un exemple de graphe pour ce cas particulier.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 40

Figure 2.3: Représentation d’un environnemen t complexe en utilisan t un graphe. Tous les états (no euds) ne permetten t pas les mêmes actions (arêtes sortan tes).

Figure 2.4: Graphe orienté unidirectionnel limitan t les actions possibles dans chaque état.

2.1.4 Motiv ations

Le but de ce tra vail est d’implémenter un algorithme d’appren tissage de la coordination d’agents pour les environnemen ts définis aux sections 2.1.2 et 2.1.3. Les algorithmes classiques d’intelligence artificielle permetten t de trouv er un chemin optimal, mais ils nécessiten t la connaissance au préalable de l’environnemen t et ne fournissen t une solution que pour un état initial particulier.

L’algorithme permettra à des agents d’apprendre à se coordonner quelles que soient leurs positions resp ectives. Ceci est imp ortan t car les agents doivent pouvoir réagir correctement dans des situations imprévues. Il est par exemple imp ortan t de pouvoir faire face à l’incertitude dans le cas d’avions déviant de leur position prévue à cause de perturbations climatiques.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 41

Il est en outre imp ortan t de réaliser une structure permettan t de tester aisément différents appren tissages. Le programme implémenté permettra de spécifier la taille de la grille, le nombre d’itérations, la présence d’obstacles, la configuration des agents et enfin les param ètres spécifiques au Q learning. Ainsi, l’utilisateur pourra faire apprendre aux agents des différents scénarios. Ce programme fournira en temps réel des statistiques sur l’apprentissage, de façon à ce que l’utilisateur puisse évaluer la qualit é de la politique apprise. Enfin, l’interface graphique inclura une représentation des mouvements des rob ots décrivant la politique obten ue.

En ce qui concerne les applications pratiques, l’algorithme de ce tra vail pourrait par exemple être utilisé par un ensemble de rob ots souhaitan t apprendre en temps réel les mouvements optimaux maximisan t leurs récomp enses. Des rob ots autonomes peuvent s’attribuer ces récomp enses à eux-mêmes lorsqu’ils détecten t que leur objectif est attein t. Une autre application serait l’affic hage dans un avion des déplacemen ts optimaux à effectuer en fonction de la position des avions environnan ts.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 42

2.2 Mo délisation du probl ème

Afin de résoudre le problème énoncé à la section précédente, il est nécessaire de modéliser différents concepts. Une première modélisation de l’environnemen t a été effectu ée à la section 2.1.2. Cette section décrit les choix de modélisation concernan t trois asp ects :

• Un agent pouvant se déplacer ;

• Un simulateur contenan t les informations de l’environnemen t nécessaires à l’appren tissage ;

• La communication entre un agent et le simulateur.

2.2.1 Agen t unique

L’environnemen t comp orte un agent unique ainsi que des obstacles éventuels. Le but visé est de faire apprendre à l’agent un chemin optimal de son point de départ à son goal. On identifie deux critères d’optimalit é:

• Une longueur de chemin minimale. A cette fin, l’agent reçoit une récomp ense positive lorsqu’il attein t son goal. L’algorithme va ainsi converger vers la politique permettan t à l’agent de recevoir cette récomp ense le plus rapidemen t, ce qui corresp ond au chemin le plus court ;

• Aucune collision avec les obstacles éventuels. Ce critère est attein t en assignan t des récomp enses négativ es lors de chaque collision avec un obstacle. Ainsi, les entrées Q̂(s, a) telles que l’état résultan t s ′ = δ(s, a) comp orte un obstacle auron t une Qvaleur inférieure aux autres.

Un agent est une entit é pouvant se déplacer dans un environnemen t. Il doit pour cela choisir une action à effectuer en tenan t compte de son état couran t. Nommons S l’ensemble des états possibles. Dans le cas d’un environnemen t de dimension D × D comme décrit dans la section 2.1, l’état d’un agent peut, dans un premier temps, être défini par sa position dans la grille. Si N est l’ensemble des entiers naturels, on a donc

S = { (x, y)| (x, y) ∈ N^2 et 1 ≤ x, y ≤ D } (2.1)

L’ensemble A des actions que l’agent peut effecuer se limite aux quatre directions cardinales :

A = { Nord , Sud, Est , Ouest } (2.2)

On modélise alors l’agent par une fonction Agent : S → A. Lors de l’appren tissage, cette fonction dépend de la politique d’exploration employée (voir section 1.3.7). Lors de l’utilisation de la politique de déplacemen t apprise, l’agent est resp onsable du choix de son action en se basan t sur sa table Q̂ et les informations fournies par le simulateur. Ce dernier communique à l’agent les actions valides Actions (s) pour un état particulier s, telles que

∀ s ∈ S, Actions (s) = { a ∈ A| (x^′, y^′) = δ(s, a) et 1 ≤ x^′, y^′ ≤ D } (2.3)

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 43

Avant chaque mouvement, l’agent reçoit son état couran t s et l’ensemble Actions (s) du simulateur et lui retourne l’action a telle que Q̂(s, a) est maximal. Si l’on applique la politique apprise, la fonction Agent se définit comme :

∀ s ∈ S, � si ∃ a ∈ A tel que Q̂(s, a) est défini: Agent (s) = argmax_a Q̂(s, a) sinon: Agent (s) est un élément aléatoire de Actions (s)

Le choix de la position dans la grille comme définition de l’état de l’agent engendre toutefois une limitation : la politique obten ue ne sera optimale que dans l’environnemen t d’appren tissage. L’agent va en effet se baser sur les positions des obstacles et de son goal pour trouv er le chemin optimal. Si l’on change la position des obstacles, l’exécution de la politique apprise repro duira toujours le même chemin. Il est dès lors nécessaire de changer la définition de l’état de l’agent pour pouvoir trouv er une politique applicable dans des environnemen ts différents. On peut par exemple définir l’état d’un agent comme sa position et le conten u des cases adjacen tes dans l’environnemen t. Il faut pour cela émettre l’hypothèse que l’agent possède des capteurs lui permettan t de déterminer si un obstacle est présent dans un rayon d’une case autour de lui. Définissons E nv (s) comme un quadruplet représentan t le conten u des cases adjacen tes à s dans les directions Nord, Sud, Est et Ouest (par exemple E nv ((1, 3)) = (occupée, libre, libre, libre)). Le nouvel ensemble d’états S_{env} est défini comme :

S_{env} = { (s, E nv (s))| s ∈ S} (2.4)

Grâce à cette définition de l’état, un agent est capable de prendre des décisions en fonction de ce qui se trouv e à proximité de lui. Il peut ainsi apprendre à contourner une case occupée par un obstacle dynamique ou un autre agent, si toutefois l’appren tissage s’est effectu é avec des obstacles différents d’une itération à une autre. Ce problème sera ab ordé dans la section 2.3.4.

2.2.2 Sim ulateur

Le but du simulateur est de fournir les informations sur l’environnemen t nécessaires à l’appren tissage de l’agent. Son objectif n’est donc pas de repro duire fidèlement un environnemen t, mais de simuler une interaction basique entre l’agent et le monde externe. Il est resp onsable des services suivants :

• Sto cker l’état de l’agent et un modèle de l’environnemen t ;

• Comm uniquer à l’agent son état lorsqu’il le demande. Il fait ainsi office de capteur dans le cas d’un état contenan t l’environnemen t pro che de l’agent. Il transmet égalemen t les actions valides pour un état donné ;

• Exécuter l’action choisie par l’agent. Ce point est imp ortan t car il permet d’intro duire le caract ère non-déterministe d’un environnemen t réel. En effet, même si l’agent choisit l’action qui lui semble la plus appropri ée dans un état particulier, il se peut que l’environnemen t soit perturb é et que le résultat de l’action ne soit pas celui escompt é. On peut par exemple imaginer le cas de rob ots dont les mouvements seraien t perturb és par un vent imp ortan t ;

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 44

• Récomp enser l’agent positivement lorsqu’il attein t son goal et négativ ement en cas de collision.

Le simulateur peut être modélisé par la fonction

Simul ateur : E nv × M essag e → Réponse

E nv désigne ici l’ensemble des environnemen ts globaux possibles et M essag e contien t les messages que peut envoyer l’agent. Il existe deux types de messages possibles: une requête d’état et l’action choisie par l’agent. Selon le type de message, la sortie Réponse du simulateur sera resp ectivement l’état couran t de l’agent ou la valeur de la récomp ense corresp ondan t à l’action effectu ée.

Le simulateur possède les caract éristiques suivantes :

• Les agents constituan t des entit és indépendan tes, le simulateur peut recevoir des messages des différents agents simultan ément. Cette caract éristique dépend toutefois de l’implémentation sous-jacen te à la communication entre les agents et le simulateur ;

• La séquence de messages reçue n’est pas ordonn ée. Le simulateur ne connaît pas d’avance l’agent qui enverra le message suivant ;

• Il traite les messages des agents de manière asynchrone. Cela signifie que le simulateur ne doit pas répondre instan tan ément aux messages qu’il reçoit. Il peut donc en traiter plusieurs à la fois ;

• La synchronisation entre plusieurs agents est assurée de la manière suivante : le simulateur définit de courts interv alles de temps de façon à considérer les messages reçus dans une même période comme simultan és.

En ce qui concerne cette dernière caract éristique, il est intéressan t de noter l’importance de l’interv alle de temps déterminan t la simultan éité des messages. Si celui-ci est trop court, tous les messages reçus sont considérés comme des évènemen ts arriv ant à des temps différents. La coordination est alors inefficace car la modélisation n’est plus assez réaliste. Les agents pourron t en effet obtenir une information de l’environnemen t toujours cohérente et n’entreron t jamais en collision. Si par contre l’interv alle de temps est trop long, les agents attendron t longtemps la réponse à leur message ce qui peut fortemen t ralen tir la simulation. On note en outre qu’un agent ne peut envoyer deux messages dans un même interv alle de temps car il doit obtenir la réponse à son premier message avant de pouvoir envoyer le second. La figure 2.5 illustre la synchronisation des messages envoyés par deux agents.

2.2.3 Comm unication en tre agen t et sim ulateur

Cette section résume l’ensemble des interactions entre un agent et le simulateur. L’agent i commence par envoyer un message sense_{i,t 0} au temps t_0. Le simulateur lui renvoie son état s_{i,t 1} corresp ondan t au temps t_1 où le message est reçu. L’agent choisit ensuite une action en se basan t sur son état s_{i,t 1} , et envoie au temps t_2 le message action_{i,t 2} corresp ondan t. Enfin, si l’appren tissage est en cours, le simulateur communique à l’agent la valeur de la récomp ense r relativ e à l’action effectu ée. Ces quatres étap es sont répétées jusqu’à ce que

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 45

Figure 2.5: Synchronisation des messages reçus au court d’un même interv alle de temps, dans le cas de deux agents envoyant chacun 4 messages à des instan ts différents. Le message 2 est considéré comme étan t isolé alors que les messages 6 et 3 sont simultan és.

l’agent trouv e son goal. Le diagramme de messages représenté à la figure 2.6 résume les interactions entre les deux modules.

2.2.4 Co ordination de plusieurs agen ts

Cette section est consacrée à la modélisation de la coordination de plusieurs agents se déplaçant simultan ément, il s’agit du problème central du mémoire. Chaque agent possède un point de départ et un goal différent. Le but est ici d’apprendre un ensemble de chemins optimaux, mais il est nécessaire de redéfinir le critère d’optimalit é :

• La somme des longueurs des chemins doit être minimale. A cette fin, une récomp ense est donnée lorsqu’un agent trouv e son goal. On peut égalemen t envisager le cas où l’on ne minimise que la longueur du chemin le plus long. Ceci est obten u en ne donnan t une récomp ense que lorsque le dernier agent attein t son objectif ;

• Aucune collision n’est permise avec les obstacles éventuels. De la même manière que dans le cas de l’agent unique, une punition sera infligée en cas de collision ;

• Aucune collision n’est admise entre les agents. Une telle collision appara ît lorsque plusieurs agents partagen t la même position dans l’environnemen t. Ceci peut être résolu en assignan t une récomp ense négativ e aux agents lors d’une collision.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 46

Figure 2.6: Diagramme de messages représentan t la communication entre agent et simulateur.

Deux métho des de coordination entre les agents vont main tenan t êtres décrites. Dans la première, les agents sont dits indépendants car ils essaient chacun de déterminer leur propre fonction d’utilit é Q. La seconde appro che utilise une seule fonction Q globale jointe impliquan t le partage des récomp enses et des pénalit és entre tous les agents.

2.2.5 Agen ts ind ép endan ts

Dans ce cas de figure, les agents cherchent à estimer leur propre fonction Q. Ils sto ckent donc chacun une table Q̂ caract érisan t leur politique apprise. L’ensemble des actions A est identique à celui défini par l’équation 2.2 dans le cas d’un agent seul. Chaque agent va apprendre un chemin optimal vers son goal. Si l’algorithme déterministe est utilisé, un risque de collision existe lors de la sup erp osition des divers chemins optimaux appris. Il est donc nécessaire d’utiliser l’ensemble d’états S_{env} défini à l’équation 2.4 permettan t aux agents de détecter la proximité d’autres objets. L’état des agents est alors constitu é de leur position et de ce qui se trouv e dans les positions adjacen tes à celle-ci. Dans le cas d’un rob ot, cela revient à ce qu’il se déplace dans une grille en se basan t sur sa position et sur ses capteurs dont la portée est d’une case. Ils apprendron t ainsi à ne pas se déplacer vers une case adjacen te occupée. La fonction Q_i que l’agent i cherche à estimer est définie comme :

Q_i : S_{env} × A → QV al

L’ensemble des valeurs possibles QV al de la table Q̂ peut être assimilé à l’ensemble des réels R.

Cette modélisation pose toutefois un problème de coordination au niveau des collisions entre agents. Les agents reçoivent en effet les informations de leurs capteurs à un temps t et l’action corresp ondan te est exécutée à un temps t^′ tel que t^′ > t. Deux agents distan ts de deux unit és de position détecten t à partir de leurs capteurs que leur environnemen t

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 47

Figure 2.7: Collision entre deux agents A_1 et A_2 ne pouvant pas être apprise dans le cas de fonctions Q indépendan tes et d’une politique d’exploration aléatoire.

immédiat est inoccupé. Il se peut donc qu’ils choisissent d’aller à la même position vacan te et qu’ils entren t en collision. Ce type de collision est illustr é par la figure 2.7.

Dans le cas de l’algorithme déterministe basé sur des mouvements aléatoires (section 1.3.7), des agents indépendan ts munis de capteurs ne peuvent apprendre à éviter ce type de collisions. Du point de vue d’un agent isolé, ces collisions entraînent un non-déterminisme. En effet, pour une même action a et un même état s comp osé de la position et de l’occupation des cases adjacen tes, un agent recevra une récomp ense nulle si tout se passe bien et une récomp ense négativ e s’il entre en collision comme dans la figure 2.7. L’algorithme déterministe prend uniquemen t en compte les dernières récomp enses reçues pour chaque action effectu ée. L’effet d’une collision non-déterministe d’une action a dans un état s sera donc nul si au cours d’un épisode suivant l’action a dans s ne pro duit pas de collision, l’ancienne valeur de la table Q̂ étan t dès lors écrasée par la nouvelle.

Toujours dans le cas d’une politique de déplacemen t aléatoire, ce problème est partiellement résolu par l’algorithme non-déterministe caract érisé par la règle de mise à jour 1.13. Cet algorithme tien t en effet compte de toutes les récomp enses reçues au cours du temps pour chaque paire état-action. Les actions qui ont une plus grande probabilit é de mener à une collision seront donc pénalisées par rapp ort aux autres. Cep endan t, pour des positions éloignées des points de départ des agents ces probabilit és de collision seront faibles et identiques. Les agents ne sauron t donc pas détecter quelle action aura engendr é davantage de collisions qu’une autre et ils n’auron t pas appris à éviter les collisions illustr ées à la figure 2.7.

Dans le cas de l’algorithme non-déterministe combiné avec la politique d’exploration probabiliste décrite à la section 1.3.7, l’appren tissage des agents est effectu é en favorisan t les actions dont la valeur de l’estimation Q̂ est élevée. Les épisodes d’appren tissage successifs vont par conséquent converger vers des parcours similaires. Si dans un premier temps ce parcours génère des collisions de type non-déterministe, les actions resp onsables de celles-ci seront fortemen t pénalisées car ces mêmes collisions seront répétées d’un épisode à un autre. Les agents finiron t par éviter ces collisions et converger vers un chemin optimal.

Un dernier inconvénient des agents indépendan ts est qu’ils n’apprennen t à s’éviter que lorsqu’ils sont à proximité l’un de l’autre. Ceci est dû au fait que les seules informations dont ils disp osent sur les autres agents sont fournies par leurs capteurs. Ils sont donc incapables de trouv er un chemin qui les main tienne à une distance suffisan te pour minimiser les risques de collision.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 48

Les résultats de la mise en oeuvre de cette modélisation feront l’objet d’une analyse et d’une vérification au sein de la section 2.3.2.

2.2.6 Agen ts collab oratifs

Cette appro che consiste à l’estimation, par les agents, d’une même fonction Q jointe [3]. Cette fonction prend toujours en entrée un état s et une action a, mais ici s désigne l’état de tous les agents et a les actions effectu ées simultan ément. Dans le cas de I agents se déplaçant en même temps, les ensembles des états S_{j oint} et des actions A_{j oint} sont resp ectivement :

S_{j oint} = S^I et A_{j oint} = A^I

S et A sont les ensembles d’états et d’actions dans le cas d’un agent seul décrits dans la section 2.2.1. La fonction Q jointe estimée est désormais définie comme suit :

Q : S_{j oint} × A_{j oint} → QV al

En apprenan t cette fonction jointe, un agent va partager avec les autres les récomp enses qu’il a obten ues. Les agents vont ainsi apprendre à se coordonner en effectuan t les actions qui maximisen t la fonction d’utilit é globale. Cette appro che permet d’éviter les collisions illustr ées par la figure 2.7, car ces dernières sont main tenan t déterministes. Lorsque ce type de collision survien t, l’entrée de la table Q̂ corresp ondan t aux actions jointes effectu ées se verra infligée une pénalit é par rapp ort aux autres entrées. Contrairemen t au cas d’agents indépendan ts, l’objectif visé par l’appren tissage est de maximiser les récomp enses communes et non individuelles.

Lorsque les agents ont appris la politique jointe, ils doivent se baser sur la même table pour se déplacer. Ils commencen t par demander chacun l’état global s ∈ S_{j oint} au simulateur. Ils peuvent alors déterminer à quelle action jointe a ∈ A_{j oint} corresp ond l’entrée (s, a) possédan t la plus grande valeur dans la table Q̂. Lorsqu’un agent a détermin é cet ensemble d’actions a, il lui reste à choisir l’action qui lui corresp ond parmi celles de a et à la communiquer au simulateur.

L’inconvénient principal de cette métho de par rapp ort à celle de la section précédente réside dans le nombre imp ortan t de paires état-action à visiter afin de faire converger l’algorithme vers la politique optimale. Examinons le cas de N_{ag ents} agents pouvant effectuer N_{actions} actions dans une grille de dimension D × D . Si, de plus, les états s ∈ S_{j oint} ne contiennen t que les positions resp ectives des agents, il existe alors pour chaque agent N_{actions} ·D^2 paires état-action possibles. Dans le cas de N_{ag ents} agents, le nombre total de paires état-action est :

N_{état − action} = (N_{actions} ·D^2)^{N ag ents} (2.5)

Si l’on considère 4 agents pouvant effectuer 4 actions dans un environnemen t de taille 10 × 10, on obtien t 25,6 milliards de paires état-action. Le théorème mentionn é à la section 1.3.4 stipule que la convergence est garan tie si chacune de ces paires est visitée infinimen t souvent. Dans cet exemple pourtan t simple on se rend compte qu’une unique visite de tous

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 49

les états et actions nécessite déjà un temps très long. De plus, ce nombre de paires étataction corresp ond égalemen t à la taille maximale de la table Q̂ vers laquelle l’algorithme converge. La quan tit é de mémoire requise pour sto cker cette table peut dès lors être très grande. La figure 2.8 illustre la taille de l’espace état-action en fonction du nombre d’agents pour différentes tailles d’environnemen t.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

10^0

10^5

10^{10}

10^{15}

10^{20}

10^{25}

10^{30}

10^{35}

10^{40}

Nombre d’agents

Nombre de paires etat-action (log)

D = 10 D = 20 D = 50

Figure 2.8: Taille de l’espace état-action en fonction du nombre d’agents dans le cas d’une table jointe (échelle logarithmique). L’environnemen t est une grille de taille D × D . Les agents peuvent effectuer 4 actions possibles, et leur état est uniquemen t représenté par leur position.

On note que l’utilisation d’une fonction Q jointe implique que chaque agent connaisse l’état de tous les autres au momen t du choix de l’action jointe de valeur maximale dans la table Q̂. Dans un environnemen t réel, cela revient à émettre l’hypothèse que les agents peuvent communiquer entre eux à tout momen t pour connaître l’état de chacun.

Le chapitre 3 prop ose une solution se basan t sur une table Q̂ apprise avec deux agents et applicable à un plus grand nombre d’agents. Cette appro che permet de limiter le nombre de paires état-action à visiter si N_{ag ents} > 2.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 50

2.3 Résultats exp érimen taux

Les résultats obten us lors de l’exécution de différents scénarios sont présentés et analysés dans cette section. Ces scenarios metten t en oeuvre les modélisations vues dans la section 2.2.

Tout au long de cette section, le terme épisode ou itération représentera une succession de déplacemen ts d’agents allan t de leur point de départ à leur goal, suivie de l’application du Q learning à ce parcours. Le terme appr entissage désignera quan t à lui une séquence d’épisodes.

2.3.1 Agen t unique

Ce premier test porte sur l’appren tissage par un seul agent d’une politique optimale de déplacemen t dans un environnemen t statique. Cet environnemen t comp orte des zones d’obstacles, donnan t lieu à des récomp enses négativ es si l’agent s’y aventure. Les résultats obten us permetten t de se faire une idée des performances de l’implémentation réalisée dans ce tra vail.

Scénario et résultats

Figure 2.9: Environnemen t de test pour un agent. Les obstacles sont les cases jaunes.

Les param ètres utilisés sont :

En vironnemen t : une grille bidimensionnelle de taille 20 × 20.

Agen t : un seul agent dans l’environnemen t. Il peut effectuer les actions Nord, Sud, Est, Ouest et son état est caract érisé par le couple < P osition, Goal > . Chaque appren tissage débute à la position (1, 1) et se termine dès que le rob ot a attein t la position (20, 20).

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 51

Fonction d’assignation des récomp enses : l’agent reçoit une récomp ense positive de 20.0 quand il attein t son goal et une punition de − 10.0 lorsqu’il entre en collision avec un obstacle.

Fonction d’exploration : l’agent explore dans un premier temps l’environnemen t de manière aléatoire. Par la suite, l’exploration probabiliste décrite à la section 1.3.7 est test ée, pour une valeur initiale de la temp érature fixée à 100.0. Cette valeur est décrémentée au fil des épisodes. Ceci donne lieu à une exploration imp ortan te en début d’appren tissage et une forte utilisation des connaissances vers la fin.

Ob jectif : apprendre une politique optimale fournissan t un système de choix des actions à effectuer afin de minimiser la longueur du chemin parcouru jusqu’au goal tout en évitan t les obstacles.

La figure 2.9 illustre ce scénario.

Résultats exp érimen taux

Les résultats obten us corresp onden t à des moyennes calculées à l’aide des résultats de 20 appren tissages d’une durée de 200 épisodes chacun.

Exploration aléatoire La figure 2.10 représente les moyennes des longueurs des chemins appris en fonction du nombre d’épisodes d’appren tissage. La figure 2.11 illustre le nombre de collisions moyen par rapp ort à ces mêmes épisodes. On y constate que les courb es convergent vers leurs valeurs optimales resp ectives, c’est-à-dire vers une valeur de 39 en 195 itérations pour la courb e des longueurs des chemins et vers la valeur zéro en 81 itérations pour le nombre de collisions agent-obstacle . L’agent a donc appris une politique optimale en 195 épisodes.

Exploration probabiliste Les résultats obten us en utilisan t une exploration probabiliste sont compar és avec ceux de l’exploration aléatoire dans les figures 2.12 et 2.13. Ces graphiques montren t les moyennes sur 20 appren tissages d’une durée de 200 épisodes chacun. On y remarque que les nouvelles courb es d’appren tissage de l’agent convergent plus rapidemen t vers leurs valeurs optimales resp ectives. La courb e de longueur des chemins attein t sa valeur optimale en 30 épisodes contre 195 pour la politique d’exploration aléatoire. Le nombre de collisions attein t une valeur nulle en 8 épisodes dans le cas probabiliste alors qu’il lui en fallait 81 dans le cas de mouvements aléatoires. Ceci est la conséquence de l’utilisation des connaissances acquises lors de l’exploration de l’environnemen t.

Conclusion

L’algorithme d’appren tissage d’un agent dans un environnemen t statique fournit de bons résultats si l’environnemen t est exploré aléatoiremen t. Une exploration probabiliste, se basan t sur les connaissances acquises, améliore substan tiellemen t l’appren tissage.

La section suivante analyse les perfomances de l’algorithme dans le cas où plusieurs agents du même type que celui étudi é ci-dessus sont placés ensemble dans ce même environnemen t.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 52

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 35

40

45

50

55

60

65

70

75

80

Epocs

Path Length

Mean path length

Mean path length

Figure 2.10: Moyennes sur 20 appren tissages des longueurs des chemins obten us après chaque épisode par un agent unique. Ce dernier apprend par exploration aléatoire d’un environnemen t comp ortan t des obstacles. On observe une convergence rapide vers la valeur optimale.

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0

5

10

15

20

25

30

35

Epocs

Number of agent Colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Mean number of agent colliding

Figure 2.11: Moyennes sur 20 appren tissages des collisions occasionnées par un agent unique qui apprend par exploration aléatoire dans un environnemen t comp ortan t des obstacles. La valeur optimale de zéro collision est attein te.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 53

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 35

40

45

50

55

60

65

70

75

80

Epocs

Path Length

Mean path length

Boltzmann exploration policy Random exploration policy

Figure 2.12: Moyennes sur 20 appren tissages des longueurs des chemins obten us après chaque épisode par un agent unique qui apprend par exploration probabiliste un environnemen t comp ortan t des obstacles. La convergence vers la valeur optimale 39 est plus rapide que dans le cas de l’exploration aléatoire.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 54

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0

5

10

15

20

25

30

35

Epocs

Mean number of agent colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Boltzmann exploration policy Random exploration policy

Figure 2.13: Moyennes sur 20 appren tissages du nombre de collisions occasionnées après chaque épisode par un agent unique. Ce dernier apprend par exploration probabiliste dans un environnemen t comp ortan t des obstacles. La convergence vers zéro est plus rapide que dans le cas d’une exploration aléatoire.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 55

2.3.2 Agen ts ind ép endan ts

Comme expliqué dans la section 2.2.5, la première appro che du problème de l’appren tissage de plusieurs agents fut d’intro duire des agents indépendan ts dans le même environnemen t. Le but était de leur faire apprendre individuellemen t une politique optimale du point de vue d’un agent isolé. Cette section présente les résultats obten us lors de la mise en oeuvre de cette métho de.

Scénario 1a

Le premier scénario comp orte deux agents ayant des goals différents dans un environnemen t sans obstacle.

En vironnemen t : la figure 2.14 illustre cet environnemen t.

Agen ts : deux agents évoluent dans la grille. L’état de chaque agent est représenté par le couple < P osition, Goal > . L’un débute son appren tissage à la position (1, 1) et doit atteindre la position (5, 5). Le deuxième part de (1, 5) et doit arriv er en (5, 1).

Fonction d’assignation des récomp enses : si des agents entren t en collision, ceux impliqués dans la collision reçoivent une pénalit é de − 20.0. De même, chaque agent reçoit individuellemen t une récomp ense positive de +20 .0 s’il attein t son goal.

Fonction d’exploration : les agents exploren t l’environnemen t de manière aléatoire.

Le choix des param ètres et leur impact sur la qualit é de l’appren tissage sera trait é dans la section 2.3.5. La figure 2.14 illustre le scénario 1a.

Figure 2.14: Scénario de test pour deux agents. L’agent Ag_1 part de la position (1, 1) et doit atteindre son goal G_1 en (5, 5). L’agent Ag_2 part de (1, 5) et doit atteindre la position (5, 1)

Résultats exp érimen taux

La figure 2.15 montre la moyenne, par épisode, des longueurs des chemins allan t de la position initiale jusqu’à la position finale. La figure 2.16 représente la moyenne, par épisode, du nombre d’agents entran t en collision au fil de l’appren tissage. Ces moyennes ont été calculées sur base de 20 appren tissages, chacun étan t comp osé de 500 épisodes.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 56

Longueur des chemins Après moins de dix épisodes, la longueur moyenne des chemins trouv és descends rapidemen t à 9. On observe cependan t une instabilit é de ce chemin. La longueur de ce dernier oscille en effet entre 9 et 11. Cela s’explique par le fait que l’algorithme utilisé est déterministe et il suffit donc d’un épisode comp ortan t beaucoup de collisions pour que les anciennes Q-valeurs soient remplac ées par des valeurs moins bonnes (cfr section 2.2.5).

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Epocs

Path Length

Mean path length

Mean path length

Figure 2.15: Scénario 1a. Moyennes sur base de 20 appren tissages des longueurs des chemins obten us après chaque épisode par deux agents indépendan ts. Ces derniers apprennent par application du Q learning déterministe et exploren t aléatoiremen t un environnemen t sans obstacle. On observe une instabilit é du chemin et la convergence n’est pas attein te.

Nom bre de collisions Le nombre moyen d’agents ayant subi une collision chute rapidement après seulemen t 10 épisodes mais la convergence n’est pas attein te. Ceci se traduit dans la figure 2.16 par des oscillations des valeurs de la courb e des collisions entre 2 et 3. Cette instabilit é s’explique par le caract ère non-déterministe des collisions (cfr section 2.2.5). Une amélioration éventuelle de ces résultats nécessite la modification de la configuration du scénario 1a. Les scénarios 1a^′ et 1a^{′′} investiguen t resp ectivement l’effet de l’utilisation de l’algorithme Q learning non-déterministe et l’effet des capteurs de proximité sur l’appren tissage.

Scénario 1a^′

Un ensemble de simulations son exécutées en utilisan t la configuration du scénario 1a cidessus avec l’algorithme Q learning non-déterministe.

La courb e de la figure 2.17 converge vers la valeur optimale et met en évidence un effet de lissage par rapp ort à celle de la figure 2.15. Comme cela avait été prévu dans la section 2.2.5, l’utilisation de l’algorithme non-déterministe stabilise l’appren tissage car il effectue une moyenne sur les récomp enses reçues au fil des épisodes.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 57

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

Epocs

Number of agent Colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Mean number of agent colliding

Figure 2.16: Scénario 1a. Nombre moyen d’agents rentran t en collision lors de l’appren tissage de deux agents indépendan ts dans un environnemen t sans obstacle. Les moyennes sont calculées sur base de 20 appren tissages. La courb e ne converge pas.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Epocs

Path Length

Mean path length

Non-deterministic Q-learning Deterministic Q-learning

Figure 2.17: Scénario 1a^′. Moyennes sur 20 appren tissages des longueurs des chemins dans le cas de deux agents indépendan ts dans un environnemen t sans obstacle, en appliquan t l’algorithme non-déterministe. On observe une convergence vers la valeur optimale.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 58

Il en est de même pour le nombre d’agents entran t en collision qui oscille autour de 1. Les collisions qui subsisten t résulten t du fait que les agents indépendan ts ne se voient pas à une distance supérieure à une case (cf. section 2.2.5).

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0

2

4

6

8

10

12

14

16

Epocs

Mean number of agent colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Non-deterministic Q-learning Deterministic Q-learning

Figure 2.18: Scénario 1a^′. Effet du Q learning non-déterministe sur le nombre moyen de collisions. Deux agents indépendan ts dans un environnemen t sans obstacle.

Scénario 1a^{′′}

Il s’agit d’exécuter un ensemble de simulations utilisan t la configuration du scénario 1a ci-dessus où l’état d’un agent comprend les données des capteurs de proximité en plus de sa position. Nous avons dès lors

E tat = < E nv , P osition, Goal >

Aucune amélioration n’est observable. Ceci est la conséquence du fait que la configuration de l’environnemen t de test est une grille de taille 5 × 5. Les agents se déplaçant en même temps et étan t initialemen t séparés par un nombre impair de cases, ils ne peuvent se retrouv er dans des cases adjacen tes. Les collisions “fron tales” sont par conséquent imp ossibles, or le but des capteurs est d’aider à éviter ces collisions.

Scénario 1b

Ce scénario utilise la configuration du scenario 1a ci-dessus avec une fonction d’exploration probabiliste :

Fonction d’exploration : il s’agit de la fonction d’exploration de Boltzmann avec une valeur initiale de 100.0 pour la temp érature. Celle-ci décroit au fil des itérations d’un épisode. L’utilisation de cette valeur devrait permettre d’obtenir une exploration imp ortan te au début de l’appren tissage ainsi qu’une forte utilisation des connaissances vers la fin.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 59

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Iteration number

Path Length

Mean path length

Mean path length

Figure 2.19: Scénario 1a^{′′}. Effet des données des capteurs de proximité sur la courb e des longueurs des chemins. Aucune amélioration n’est observable.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

5

Iteration number

Collision number

Mean collision number

Mean collision number

Figure 2.20: Scénario 1a^{′′}. Effet des données des capteurs de proximité sur la courb e du nombre d’agents entran t en collision. Aucune amélioration ne se pro duit dans le cas d’une grille carrée de dimension impaire.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 60

La figure 2.21 compare la courb e des longueurs des chemins dans le cas d’une exploration aléatoire (courb e verte) et d’une exploration probabiliste (courb e bleue). En raison de la grande valeur de la temp érature, le début des courb es est semblable. Après 200 à 250 épisodes, les courb es diffèrent fortemen t : la longueur des chemins augmen te dans le cas de la fonction d’exploration probabiliste. Ceci est dû au fait que la chute du nombre de collisions est comp ensée par un chemin plus long. On observe un phénomène de convergence de l’algorithme Q learning vers une valeur sous-optimale, la temp érature étan t trop faible pour explorer de nouveaux états (cfr section 1.3.7).

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Epocs

Path Length

Mean path length

Boltzmann exploration policy Random exploration policy

Figure 2.21: Scénario 1b. Influence du choix probabiliste des actions d’exploration sur la moyenne des longueurs des chemins dans le cas d’agents indépendan ts.

La courb e des collisions 2.22 évolue de manière opp osée. On observe en effet une décroissance significativ e du nombre moyen de collisions à partir de 200 épisodes, contrairemen t à la courb e verte. Ce nombre moyen de collisions converge vers zéro. Cette convergence était imp ossible à atteindre dans le cas de l’exploration aléatoire. Dans le cas de l’exploration probabiliste, les actions menan t aux plus grandes récomp enses ont été choisies plus souvent ce qui explique la dimin ution du nombre de collisions (cf. section 1.3.7).

Scénario 2a

Les deuxièmes scénarios metten t en oeuvre deux agents ayant chacun des goals différents, dans un environnemen t contenan t des obstacles. Cet environnemen t est illustr é par la figure 2.23.

En vironnemen t : une grille de taille 5 × 5 contenan t des obstacles aux positions (2, 2), (2, 4) ,(4, 1) et (4, 5).

Agen ts : il y a deux agents dans l’environnemen t. L’un débute son appren tissage à la position (1, 1) et doit atteindre la position (5, 5). Le deuxième part de (1, 5) et doit arriv er en (5, 1). L’état d’un agent est représenté par le couple < P osition, Goal > .

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 61

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Epocs

Mean number of agent colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Boltzmann exploration policy Random exploration policy

Figure 2.22: Scénario 1b. Influence du choix probabiliste des actions d’exploration sur le nombre moyen de collisions dans le cas d’agents indépendan ts.

Figure 2.23: Scénario de test pour deux agents dans un environnemen t avec des obstacles. L’agent Ag_1 part de la position (1, 1) et doit atteindre son goal G_1 en (5, 5). De même que l’agent Ag_2 part de (1, 5) et doit atteindre la position (5, 1). Les zones en jaune constituen t les obstacles.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 62

Fonction d’assignation des récomp enses : si des agents entren t en collision, ceux impliqués dans la collision reçoivent une récomp ense négativ e de − 20.0. La punition reçue est de − 10.0 lors d’une collision de l’agent avec un obstacle. Enfin, chaque agent reçoit individuellemen t une récomp ense de +20 .0 lorsqu’il attein t son goal.

Fonction d’exploration : les agents exploren t l’environnemen t de manière aléatoire.

Le choix des param ètres et leur impact sur la qualit é de l’appren tissage sera trait é ultérieuremen t dans la section 2.3.5.

Résultats et in terpr étation

Les conclusions tirées du scénario 1a (section 2.3.2) ci-dessus sont égalemen t applicables dans le cas présent. Les longueurs des chemins trouv és (figure 2.24) par les agents oscillent autour de la valeur optimale sans jamais y converger. De même, pour les collisions (figure 2.25), on observe un plus grand nombre de collisions dues à la présence d’obstacles, mais cela ne change en rien la mauv aise qualit é de l’appren tissage obten ue en 2.3.2.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Epocs

Path Length

Mean path length

Mean path length

Figure 2.24: Scénario 2a. Moyennes sur base de 20 appren tissages des longueurs des chemins trouv és par deux agents indépendan ts dans un environnemen t contenan t des obstacles. Aucune coordination n’est attein te et la longueur des chemins trouv és est instable.

Scénario 2b

Fonction d’exploration : il s’agit de la fonction d’exploration de Boltzmann avec une valeur initiale de 100.0 pour la temp érature. Elle est identique à celle définie dans le scénario 1b à la section 2.3.2.

Résultats et in terpr étation

L’utilisation de la fonction d’exploration probabiliste permet de trouv er un chemin sousoptimal sans collision. On observe sur la figure 2.26 une stabilisation de la longueur des

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 63

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Epocs

Number of agent Colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Mean number of agent colliding

Figure 2.25: Scénario 2a. Nombre moyen de collisions, sur 20 appren tissages, occasionnées par deux agents dans un environnemen t contenan t des obstacles. Aucune coordination n’est attein te et le nombre de collisions entre agents et obstacles est instable.

chemins à une valeur moyenne sous-optimale de 9,3, et ce après 420 épisodes. Cette stabilisation de la longueur des chemins s’accompagne de la convergence du nombre de collisions agent-obstacle et agent-agent vers une valeur pro che de 0,8. Cette convergence est illustr ée par la figure 2.27.

Conclusion

L’appren tissage individuel des agents souffre des maux prévus lors de la modélisation du problème. Les résultats obten us montren t en effet une incapacit é des agents à obtenir une politique commune optimale. Cela se traduit par la non-con vergence des courb es présentées ci-dessus. On note cependan t que l’utilisation d’une fonction d’exploration probabiliste (section 2.3.2) ainsi que la prise en compte du non-déterminisme (section 2.3.2) améliorent la qualit é de l’appren tissage sans pour autan t fournir des valeurs optimales pour la courb e des longueurs des chemins et celle des collisions.

La section suivante présente les résultats obten us lors de la mise en oeuvre de l’appro che présentée dans la section 2.2.6 dans laquelle la coordination des agents est rendue explicite.

2.3.3 Agen ts collab oratifs

Cette section met en oeuvre une coordination explicite des agents, qui se base sur une table Q̂ jointe, comme décrit dans la section 2.2.6. Ces scénarios sont similaires à ceux mis en oeuvre pour les agents individualistes détaillés dans la section 2.3.2 par la figure 2.14. Les modifications résident dans la fonction d’attribution des récomp enses et dans le comp ortemen t des agents.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 64

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Epocs

Path Length

Mean path length

Boltzmann exploration policy Random exploration policy

Figure 2.26: Scénario 2b. Moyennes sur 20 appren tissages des longueurs des chemins trouv és par deux agents indépendan ts dans un environnemen t comp ortan t des obstacles. L’environnemen t est exploré en utilisan t une fonction de décision probabiliste. On observe une stabilisation de la longueur des chemins à une valeur sous-optimale.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

Epocs

Mean number of agent colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Boltzmann exploration policy Random exploration policy

Figure 2.27: Scénario 2b. Nombre moyen de collisions, sur 20 appren tissages, occasionnées par deux agents indépendan ts, dans un environnemen t comp ortan t des obstacles. L’environnemen t est exploré en utilisan t une fonction de décision probabiliste. Stabilisation du nombre de collisions à une valeur sous-optimale.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 65

Scénario 1a

Agen ts : les agents sont collab oratifs dans le sens défini dans la section 2.2.6. L’état est représenté par le tuple < P osition_1, Goal_1, P osition_2, Goal_2 >

Fonction d’assignation des récomp enses : si deux agents entren t en collision, ils reçoivent tous les deux une pénalit é de − 20.0. De même une récomp ense positive de +20 .0 est donnée aux agents terminan t leur parcours en dernier.

Ob jectif : les agents doivent maximiser leur récomp ense globale, c’est-à-dire la somme des récomp enses reçues par chacun des agents. Par conséquent, la fonction d’assignation des récomp enses privilégie une arrivée simultan ée des agents à leur goal resp ectif, la récomp ense globale étan t plus grande s’ils terminen t leurs parcours en même temps.

Résultats et in terpr étation

La figure 2.28 illustre la courb e moyenne de la longueur des chemins allan t de la position initiale jusqu’à la position finale. Le graphique 2.30 décrit la moyenne des nombres d’agents entran t en collision lors de chaque épisode. Ces moyennes sont calculées sur base de 20 appren tissages, chacun étan t comp osé de 500 épisodes.

Dans le cas de deux agents collab oratifs dans un environnemen t sans obstacle, la moyenne des longueurs des chemins converge vers la valeur optimale après 100 épisodes. De même, la courb e des collisions entre agents s’annule après 10 épisodes. Comme prévu dans la section 2.2.6, les agents collab oratifs atteignen t une meilleure qualit é de coordination que les agents indépendan ts. Le temps de convergence est cependan t plus long : 50 épisodes sont nécessaires pour atteindre un chemin de longueur 10, alors que cette même valeur est attein te après seulemen t 2 épisodes dans le cas d’agents indépendan ts. Il est néanmoins imp ortan t de rapp eler que, dans ce dernier cas, la longueur des chemins ne se stabilise pas si la fonction d’exploration est aléatoire.

Scénario 1b

Dans ce scénario, seule la fonction d’exploration change par rapp ort au scénario 1a.

Fonction d’exploration : il s’agit de la fonction d’exploration de Boltzmann avec une valeur initiale de 100.0 pour la temp érature. Elle est identique à celle définie à la section 2.3.2.

Résultats et in terpr étation

Les figures 2.31 et 2.32 illustren t les résultats de simulation et leur comparaison avec les courb es obten ues par exploration aléatoire. Les résultats sont très similaires mais les courb es relativ es à l’exploration probabiliste fournissen t des résultats légèremen t meilleurs. Les courb es bleue et rouge se situen t en effet la plupart du temps en dessous de la courb e verte.

Scénario 1c et 1d

La configuration des scénarios 1c et 1d est identique à celle des scénarios resp ectivement 1a et 1b, à l’exception du nombre d’agents qui est porté à quatre. La figure 2.34 illustre le scénario 1c.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 66

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Epocs

Path Length

Mean path length

Mean path length

Figure 2.28: Scénario 1a. Moyennes sur 20 appren tissages des longueurs des chemins trouv és par deux agents collab oratifs dans un environnemen t sans obstacle. Exploration aléatoire et convergence après 100 épisodes vers le chemin optimal.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

Epocs

Number of agent Colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Mean number of agent colliding

Figure 2.29: Scénario 1a. Nombre moyen de collisions, sur 20 appren tissages, subies par deux agents dans un environnemen t sans obstacle (scénario 1a). Exploration aléatoire et convergence vers zéro collision après 10 épisodes.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 67

0 5 10 15 20 25 0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

Epocs

Number of agent Colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Mean number of agent colliding

Figure 2.30: Scénario 1a. Nombre moyen de collisions, sur 20 appren tissages, subies par deux agents collab oratifs dans un environnemen t sans obstacle. Convergence vers zéro collision après 10 épisodes (zoom).

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Epocs

Path Length

Mean path length

Boltzmann exploration policy Random exploration policy

Figure 2.31: Scénario 1b. Moyennes sur 20 appren tissages des longueurs des chemins trouv és par deux agents collab oratifs dans un environnemen t sans obstacle. L’utilisation d’une fonction d’exploration probabiliste offre des résultats légèremen t meilleurs que dans le cas d’une exploration aléatoire.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 68

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0

0.5

1

1.5

2

2.5

Epocs

Mean number of agent colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Boltzmann exploration policy Random exploration policy

Figure 2.32: Scénario 1b. Moyennes des collisions subies par deux agents collab oratifs dans un environnemen t sans obstacle. L’utilisation d’une fonction d’exploration probabiliste offre des résultats légèremen t meilleurs que dans le cas d’une exploration aléatoire.

0 5 10 15 20 25 0

0.5

1

1.5

2

2.5

Epocs

Mean number of agent colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Boltzmann exploration policy Random exploration policy

Figure 2.33: Scénario 1b. Moyennes sur 20 appren tissages du nombre de collisions subies par deux agents collab oratifs dans un environnemen t sans obstacle. L’utilisation d’une fonction d’exploration probabiliste offre des résultats légèremen t meilleurs que dans le cas d’une exploration aléatoire (zoom).

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 69

Figure 2.34: Scénario de test pour quatre agents. L’agent Ag_1 part de la position (1, 1) et doit atteindre son goal G_1 en (5, 5), l’agent Ag_2 part de la position (1, 5) et doit atteindre son goal G_2 en (5, 1), l’agent Ag_3 part de la position (5, 1) et doit atteindre son goal G_3 en (1, 5) et finalemen t l’agent Ag_4 part de (5, 5) et doit atteindre son goal G_4 en (1, 1).

Résultats et in terpr étation

Exploration aléatoire Les résultats obten us avec une exploration aléatoire montren t que l’algorithme converge. Ils sont illustr és par les figures 2.35 et 2.36. Le nombre d’épisodes utilisés pour la simulation fut cependan t insuffisan t pour obtenir un chemin de longueur optimale (i.e. 9). Au niveau des collisions, la valeur nulle est cependan t attein te après 500 épisodes d’appren tissage. En ce qui concerne les longueurs des chemins, un millier d’épisodes supplémentaires devraien t permettre d’obtenir la valeur optimale.

Exploration probabiliste Les figures 2.37 et 2.38 comparen t les résultats ci-dessus avec ceux obten us en utilisan t une fonction d’exploration probabiliste. Les nouveaux résultats sont légèremen t meilleurs que dans le cas de l’exploration aléatoire, ils confirmen t donc les prévisions. La courb e des longueurs des chemins (bleue) converge vers la valeur optimale et reste la plupart du temps en dessous de la courb e verte corresp ondan te. L’effet de l’appro che probabiliste est de réduire les oscillations par rapp ort à l’exploration aléatoire, la similarit é des épisodes augmen tan t lorsque la temp érature décroît. La courb e des collisions donne par contre de moins bons résultats que dans le cas de mouvements aléatoires.

Scénario 2a

Des obstacles illustr és par la figure 2.23 sont intro duits dans la configuration du scénario 1a ci-dessus et la fonction de récomp ense est redéfinie comme suit :

Fonction d’assignation des récomp enses : si deux agents entren t en collision, ils reçoivent tous les deux une pénalit é de − 20.0. Par contre, si la collision s’est pro duite avec un obstacle, la punition est de − 10.0. Enfin, une récomp ense positive de +20 .0 est donnée aux agents achevant leur parcours en dernier.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 70

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Epocs

Path Length

Mean path length

Mean path length

Figure 2.35: Scénario 1c. Moyennes sur 20 appren tissages des longueurs des chemins obten us par quatre agents collab oratifs. Ces derniers exploren t aléatoiremen t un environnemen t sans obstacle. On observe une convergence des chemins vers un chemin optimal mais le nombre d’épisodes d’appren tissage reste insuffisan t pour atteindre la valeur optimale.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0

2

4

6

8

10

12

14

16

Epocs

Number of agent Colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Mean number of agent colliding

Figure 2.36: Scénario 1c. Nombre moyen de collisions, sur 20 appren tissages, occasionnées par quatre agents collab oratifs exploran t aléatoiremen t un environnemen t sans obstacle. On constate une convergence du nombre de collisions vers la valeur optimale en 500 épisodes.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 71

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Epocs

Path Length

Mean path length

Boltzmann exploration policy Random exploration policy

Figure 2.37: Scénario 1d. Moyennes, sur 20 appren tissages, des longueurs des chemins obten us par quatre agents collab oratifs exploran t de manière probabiliste l’environnemen t sans obstacle. Comparaison avec l’appren tissage basé sur l’exploration aléatoire. Les résultats obten us avec une exploration probabiliste sont meilleurs.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0

2

4

6

8

10

12

14

16

Epocs

Mean number of agent colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Boltzmann exploration policy Random exploration policy

Figure 2.38: Scénario 1d. Nombre moyen de collisions, sur 20 appren tissages, occasionnées par quatre agents collab oratifs exploran t de manière probabiliste l’environnemen t sans obstacle. Comparaison de l’appren tissage avec le cas d’une exploration aléatoire. Les résultats sont moins bons mais la convergence reste attein te.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 72

Ob jectif : maximisation de la récomp ense globale des agents, c’est-à-dire de la somme des récomp enses reçues par chacun des agents. Cela implique la minimisation du nombre de collisions entre agents et avec les obstacles.

Résultats et in terpr étation

Exploration aléatoire Les résultats obten us dans les figures 2.39 et 2.40 montren t qu’en présence de deux agents et d’obstacles dans l’environnemen t, l’algorithme est capable d’atteindre un degré de coordination permettan t de suivre un chemin optimal sans collision.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Epocs

Path Length

Mean path length

Mean path length

Figure 2.39: Scénario 2a. Moyenne des longueurs des chemins sous-optimaux trouv és par deux agents collab oratifs dans un environnemen t contenan t des obstacles. La coordination est efficace et la courb e tend vers la valeur optimale.

Scénario 2b

Fonction d’exploration : il s’agit de la fonction d’exploration de Boltzmann avec une valeur initiale de 100.0 pour la temp érature. Elle est identique à celle définie dans le scénario 1b à la section 2.3.2.

Les figures 2.41 et 2.42 illustren t les résultats obten us. En ce qui concerne la moyenne des longueurs des chemins, on constate que la courb e corresp ondan t à l’appro che probabiliste attein t la longueur minimale 40 épisodes avant celle de l’exploration aléatoire. Les graphiques représentan t le nombre de collisions par épisode convergent par contre de la même façon. La fonction d’exploration probabiliste pro duit dès lors un résultat global légèremen t meilleur.

Scénario 2c et 2d

La configuration des scénarios 2c et 2d est identique à celle des scénarios resp ectivement 2a et 2b, à l’exception du nombre d’agents qui est porté à quatre. La figure 2.43 illustre le scénario 2c comp ortan t des obstacles.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 73

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

Epocs

Number of agent Colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Mean number of agent colliding

Figure 2.40: Scénario 2a. Nombre moyen de collisions, sur 20 appren tissages, occasionnées par deux agents collab oratifs dans un environnemen t contenan t des obstacles. La coordination est efficace, on constate ainsi une convergence vers zéro de la courb e des collisions entre agents et avec les obstacles.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Epocs

Path Length

Mean path length

Boltzmann exploration policy Random exploration policy

Figure 2.41: Deux agents collab oratifs dans le scénario 2b. Comparaison des moyennes des longueurs des chemins entre les appro ches probabiliste et aléatoire.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 74

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

Epocs

Mean number of agent colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Boltzmann exploration policy Random exploration policy

Figure 2.42: Deux agents collab oratifs dans le scénario 2b. Comparaison des moyennes des nombres de collisions entre les appro ches probabiliste et aléatoire.

Figure 2.43: Scénario de test pour quatre agents avec obstacles. L’agent Ag_1 part de la position (1, 1) et doit atteindre son goal G_1 en (5, 5), l’agent Ag_2 part de (1, 5) et doit atteindre G_2 en (5, 1), l’agent Ag_3 part de la position (5, 1) et doit atteindre son goal G_3 en (1, 5) et l’agent Ag_4 part de (5, 5) et doit atteindre la position G_4 en (1, 1)

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 75

Résultats et in terpr étation

Les résultats avec une exploration aléatoire illustr és par les figures 2.44 et 2.45 sont nettemen t inférieurs à ceux obten us sans obstacle. Après 5000 itérations, l’algorithme ne pro duit en moyenne qu’un chemin de longueur 18, c’est-à-dire deux fois plus long que le chemin optimal. En outre, on constate qu’en moyenne 16 agents entren t en collision. Ceci est la conséquence des nombreuses récomp enses négativ es engendr ées par les obstacles qui ralen tissen t la convergence. Une solution offran t de meilleurs résultats est d’augmen ter le nombre d’épisodes ou d’utiliser une métho de permettan t de visiter moins d’états pour une même qualit é d’appren tissage.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

16.5

17

17.5

18

18.5

19

19.5

20

Epocs

Path Length

Mean path length

Mean path length

Figure 2.44: Scénario 2c. Moyennes, sur 20 appren tissages, des longueurs des chemins emprun tés par quatre agents collab oratifs dans un environnemen t comp ortan t des obstacles. Le nombre d’épisodes est insuffisan t pour atteindre la valeur optimale.

Conclusion

Les agents collab oratifs atteignen t d’une manière générale un meilleur degré de coordination que des agents indépendan ts. Lorsque l’on utilise quatre agents, l’explosion de l’espace d’états constitue une limitation sérieuse. Les tests effectu és avec deux agents dans une grille de taille 5 × 5 nécessiten t en effet en moyenne 8 heures pour fournir un résultat et dans le cas où l’on ra joute des obstacles le nombre d’épisodes devient insuffisan t.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 76

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 12

14

16

18

20

22

24

26

28

30

Epocs

Number of agent Colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Mean number of agent colliding

Figure 2.45: Scénario 2c. Nombre moyen de collisions, sur 20 appren tissages, occasionnées par quatre agents collab oratifs dans un environnemen t comp ortan t des obstacles. Le nombre d’épisodes est insuffisan t pour atteindre la valeur optimale.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 77

2.3.4 Obstacles dynamiques

Lors des tests réalisés ci-dessus, la position des obstacles utilisés reste fixe tout au long de l’appren tissage. Les agents effectuen t donc leurs appren tissages successifs dans un même environnemen t, contenan t des obstacles toujours aux mêmes endroits. Mais qu’en est-il des performances si les agents sont mis dans une situation autre que celle qu’ils ont apprise? Qu’advien t-il si nous faisons exécuter à des agents leur appren tissage dans un environnemen t fixé et qu’ensuite nous les mettons dans un environnemen t légèremen t différent?

L’environnemen t d’appren tissage utilisé est illustr é par la figure 2.23. La politique obten ue par les agents sera test ée dans l’environnemen t de la figure 2.46. Il est nécessaire d’inclure une représentation de l’environnemen t pro che de l’agent dans son état. Sans ces informations additionelles, un agent est incapable de voir si un nouvel obstacle se trouv e à proximité afin d’agir en conséquence. Les param ètres de la simulation sont les suivants :

En vironnemen ts : l’appren tissage est effectu é avec l’environnemen t décrit par la figure 2.23 et test é avec celui de la figure 2.46.

Agen ts : il y a deux agents dans l’environnemen t. L’un débute son appren tissage à la position (1, 1) et doit atteindre la position (5, 5). Le deuxième part de (1, 5) et doit arriv er en (5, 1). L’état d’un agent est représenté par le tuple < P osition, Goal , E nv ir onnement > .

Fonction d’assignation des récomp enses : si deux agents entren t en collision, ils reçoivent tous les deux une pénalit é de − 20.0. De même, une récomp ense positive de +20 .0 est donnée à ceux terminan t leur parcours en dernier. Enfin, un agent reçoit une punition de − 10.0 lorsqu’il entre en collision avec un obstacle.

Fonction d’exploration : les agents exploren t l’environnemen t de manière aléatoire.

Figure 2.46: Nouvel environnemen t de test, la position des obstacles est modifiée.

Les figures 2.47 et 2.48 illustren t les résultats obten us dans l’environnemen t d’appren tissage. On voit que les valeurs optimales pour la longueur des chemins et le nombre de collisions ont été attein tes. Un des chemins emprun tés est dessiné dans la figure 2.49. On peut noter que les courb es d’appren tissage ne sont pas très différentes du cas où l’on n’inclut pas l’environnemen t pro che dans l’état des agents.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 78

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Epocs

Path Length

Mean path length

Use of sensor’s data in agent’s state No sensor’s data in agent’s state

Figure 2.47: Scénario 2a. Moyennes, sur 20 appren tissages, des longueurs des chemins emprun tés après chaque épisode par deux agents utilisan t les données des capteurs de proximité lors de l’appren tissage. On observe une convergence vers la valeur optimale 9.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

Epocs

Mean number of agent colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Use of sensor’s data in agent’s state No sensor’s data in agent’s state

Figure 2.48: Scénario 2a. Nombre moyen de collisions occasionnées par deux agents utilisan t les données des capteurs de proximité dans un environnemen t avec obstacles. On observe égalemen t une convergence vers l’optim um zéro.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 79

Figure 2.49: Scénario 2a. Exemple de chemins optimaux trouv és par les agents utilisan t les données des capteurs de proximité.

L’environnemen t est modifié pour qu’il soit conforme à celui de la figure 2.46, et l’on y fait se déplacer les agents. La figure 2.50 montre le chemin emprun té par ces derniers. On remarque que les agents se perden t car l’appren tissage s’est effectu é avec des obstacles fixes duran t tous les épisodes, les agents n’ont donc pas appris à éviter les nouveaux obstacles. On peut noter que si les agents n’utilisen t pas les données de leurs capteurs, ils suivent alors toujours le même chemin sans tenir compte des obstacles à proximité.

Figure 2.50: Scénario 2a modifié. Utilisation des données des capteurs de proximité. Modification de l’environnemen t, exemple de chemins trouv és par les agents. Les agents se perden t suite aux états inconn us rencon trés.

Pour remédier à cela, il faut rendre l’appren tissage moins dépendan t de la position des obstacles. Les obstacles sont dès lors distribu és aléatoiremen t dans l’environnemen t duran t l’appren tissage et la politique apprise est test ée sur une configuration fixe.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 80

Q learning déterministe

L’algorithme Q learning classique sert ici à effectuer un appren tissage avec des obstacles aléatoires. La politique apprise est test ée dans un environnemen t fixe illustr é par la figure 2.46. Il faut cependan t que la densit é probabilit é de la présence d’un obstacle soit la même dans l’environnemen t d’appren tissage et dans celui de test.

Les figures 2.51 et 2.52 montren t les résultats obten us en utilisan t des obstacles non fixés pour l’apprentissage ainsi qu’une politique d’exploration aléatoire. On note que l’appren tissage est loin d’avoir convergé en 5000 itérations. Ceci est la conséquence du fait que les obstacles varien t lors de chaque épisode. Le nombre d’états possibles augmen te par conséquent considérablemen t, un état comprenan t la description de l’environnemen t de chaque agent. En outre, les obstacles dynamiques entrainen t un non-déterminisme car pour un état et une action donnée, l’état résultan t peut différer d’un épisode à l’autre.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Epocs

Path Length

Mean path length

Mean path length

Figure 2.51: Moyennes, sur 20 appren tissages avec des obstacles dynamiques, des longueurs des chemins.

Q learning non-d éterministe

L’algorithme Q learning non-déterministe décrit à la section 1.3.8 sert à effectuer un apprentissage comprenan t des obstacles aléatoires. Cet algorithme doit résoudre le problème de convergence dû au non-déterminisme engendr é par les obstacles dynamiques. Les graphiques sont obten us en testan t la politique apprise dans un environnemen t fixe illustr é par la figure 2.46.

Les figures 2.53 et 2.54 montren t les résultats obten us en utilisan t des obstacles dynamiques ainsi qu’une politique d’exploration aléatoire lors de l’appren tissage. La figure 2.55 illustre des exemples de parcours obten us en exécutan t la politique apprise avec des obstacles aléatoires dans un environnemen t légèremen t modifié.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 81

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0

1

2

3

4

5

6

7

8

Epocs

Number of agent Colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Mean number of agent colliding

Figure 2.52: Nombre moyen de collisions, sur 20 appren tissages avec des obstacles dynamiques.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Epocs

Path Length

Mean path length

Mean path length

Figure 2.53: Moyenne des courb es des meilleurs chemins trouv és pendan t une série de 20 appren tissages avec des obstacles aléatoires et l’utilisation du Q learning non-déterministe. Les mesures sont effectu ées dans l’environnemen t illustr é en figure 2.46.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 82

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0

1

2

3

4

5

6

7

8

Epocs

Number of agent Colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Mean number of agent colliding

Figure 2.54: Moyenne des courb es du nombre d’agents entran t en collision pendan t une série de 20 appren tissages avec des obstacles aléatoires et l’utilisation du Q learning nondéterministe. Les mesures sont effectu ées dans l’environnemen t illustr é en figure 2.46.

(a) (b)

(c) (d)

Figure 2.55: Exemple de chemins optimaux dans une configuration modifiée. L’algorithme s’adapte généralemen t bien à de petites modifications top ologiques.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 83

Conclusion

La politique de déplacemen t obten ue par l’algorithme Q learning est utilisable dans le cas de petites perturbations de l’environnemen t. Cette adaptativit é n’est cependan t pas sans limite.

En effet, si de fortes modifications entrainen t l’apparition de situations complexes, l’algorithme est incapable de trouv er une solution optimale puisque l’environnemen t est totalement inconn u. Lorsque l’agent se trouv e en début de parcours, les actions jointes apprises pour son état couran t tiennen t compte de l’environnemen t d’appren tissage global. Or si le nouvel environnemen t diffère trop de celui de l’appren tissage, la meilleure action jointe pour un état initial risque de causer des problèmes dans le futur car l’agent va anticip er des obstacles différents de ceux présents dans l’environnemen t de test. Il arriv e donc que la politique de décision mette les agents dans des configurations dans lesquelles ils n’ont pas appris à réagir. La figure 2.56 illustre ce cas.

Outre ce problème, une autre limitation inhérente aux Pro cessus de Décision Mark oviens appara ît : les agents ne tiennen t pas compte dans leurs décisions de leurs états précédents. Si le nouvel environnemen t pousse les agents à revenir dans un état visité antérieuremen t, ils contin ueron t à effectuer les mêmes actions et entreron t de ce fait dans un cycle sans fin.

Figure 2.56: Exemple de chemins non optimaux dans une configuration modifiée. L’algorithme n’arriv e pas à s’adapter à de grandes modifications top ologiques.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 84

2.3.5 Impact des param ètres

Les résultats présentés ci-dessus ont été obten us en combinan t des param ètres sélectionn és en utilisan t le bon sens. Le but de cette section est de montrer que le choix de ces param ètres influence la qualit é de l’appren tissage des agents. Deux param ètres mériten t l’atten tion :

• La fonction d’attribution des récomp enses ;

• La valeur de la temp érature de Boltzmann dans le cas de l’exploration basée sur les connaissances acquises.

La fonction d’attribution des récomp enses

La fonction d’attribution utilisée pour les tests renvoie une récomp ense de +20 .0 aux agents arriv ant simultan ément en dernier, − 20.0 en cas de collision entre agents et enfin − 10.0 s’il y a collision entre un agent et un obstacle. Dans le cas d’agents collab oratifs, ces récomp enses sont partag ées.

La structure de cette fonction privilégie les arrivées groupées par rapp ort à celles décalées dans le temps. Si un agent attein t son goal avant les autres, il ne recevra pas de récomp ense immédiate. La valeur des actions globales futures dépendra par contre du nombre d’agents arriv ant simultan ément en dernier lieu. Il est dès lors plus rentable pour un agent d’allonger son chemin afin d’arriv er en même temps que tous les autres, de façon à obtenir une plus grande récomp ense. On minimise ainsi la longueur des chemins et l’écart entre les longueurs des différents parcours trouv és par les agents. La figure 2.57 montre un scénario mettan t en oeuvre trois agents collab oratifs dont les goals sont à des distances différentes. En attribuan t les récomp enses de goal à chaque arrivée des agents on remarque que ceux-ci minimisen t leur chemin individuel. La figure 2.58 illustre un scénario mettan t en oeuvre ces mêmes agents avec des goals identiques, mais les récomp enses sont attribu ées uniquemen t aux agents atteignan t leur goal en dernier. On constate donc que l’agent vert, dont le goal est le plus pro che, allonge son chemin de façon à ce qu’il ait la même longueur que celui des autres agents. La récomp ense globale est plus grande que s’ils étaien t arrivés à des temps différents.

Le but d’une telle distribution des récomp enses est égalemen t de donner moins de poids aux collisions agent-obstacle qu’à celles entre agents. Une collison entre deux agents entraine en effet la perte de deux unit és alors que la collision d’un agent avec un obstacle n’en endommage qu’une seule. Les goals prennen t la même imp ortance que les collisions entre agents. Ainsi, si deux agents entren t en collision ils reçoivent une pénalit é dont l’influence est plus grande que la récomp ense du goal reçue plus tard.

La fonction d’attribution des récomp enses va main tenan t subir une modification substan tielle, afin d’observer son impact sur l’appren tissage. Dans un premier temps, deux agents évoluent dans un environnemen t de taille 5 × 5 dépourvu d’obstacle. On se base donc sur les scénarios 1a et 2a de la section 2.3.3. La fonction d’attribution des récomp enses est définie de la manière suivante :

Fonction d’assignation des récomp enses : si deux agents entren t en collision, ils reçoivent tous les deux une récomp ense négativ e de − 10.0. En outre, chaque agent reçoit une récomp ense positive de +50 .0 s’il attein t son goal en dernier. Enfin, il reçoit une punition de − 10.0 lorsqu’il entre en collision avec un obstacle.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 85

Figure 2.57: Trois agents changean t de position. La fonction de récomp ense favorise les chemins individuels de longueur minimale.

Figure 2.58: Trois agents changean t de position. La fonction de récomp ense favorise les chemins de même longueur.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 86

Cette fonction a été test ée dans le cas de deux agents collab oratifs. La figure 2.59 compare les parcours obten us avec cette fonction à ceux corresp ondan t à l’attribution d’une récomp ense de +20 .0 lors de l’arrivée au goal et de − 30.0 lors d’une collision avec un obstacle. On constate que la première fonction pousse les agents à aller le plus rapidemen t possible vers leur goal même s’ils doivent passer par un obstacle. Dans le second cas, la pénalit é de collision étan t plus imp ortan te que la récomp ense de l’arrivée au goal, les agents éviten t les obstacles. En outre, on constate que l’agent rouge effectue un cycle en début de parcours de façon à arriv er en même temps que l’agent bleu, maximisan t ainsi les récomp enses totales.

(a) (b)

Figure 2.59: Comparaison des fonctions d’assignation des récomp enses. Dans le parcours de la figure (a), les agents préfèrent arriv er rapidemen t au goal plutôt qu’éviter les obstacles. Celui de la figure (b) est obten u en accordan t davantage d’imp ortance aux obstacles qu’aux goals. Les agents arriv ent simultan ément.

La valeur de la temp érature

Comme expliqué dans la section 1.3.7, la valeur de la temp érature a une grande influence sur la qualit é de l’appren tissage. L’utilisation d’une petite valeur pro duit en effet une solution sous-optimale, aucune exploration n’étan t effectu ée et l’algorithme utilisan t toujours les mêmes Q-valeurs. Le figure 2.60 illustre un appren tissage effectu é avec deux agents collab oratifs et une temp érature constan te de 1.0. La convergence est très lente du fait que, lors de chaque déplacemen t, les agents ont une probabilit é très faible de visiter de nouveaux états. La moyenne des longueurs des chemins attein te en 500 itérations est de 11.5, tandis que dans le cas aléatoire les agents atteignen t la longueur minimale en 200 itérations. Inversément, une trop grande valeur de la temp érature fournit une qualit é d’appren tissage semblable au cas de l’exploration aléatoire.

2.3.6 Limitations

Nom bre d’agen ts

Le nombre d’agents présents dans l’environnemen t représente une limitation. En effet un grand nombre d’agents implique un espace d’états imp ortan t à parcourir ainsi qu’un grand nombre de paires état-action à sto cker au sein de la table Q̂. Ces opérations requièrent donc beaucoup de mémoire. Le tableau 2.1 établit une comparaison de l’espace mémoire occupé par le programme lorsque le nombre d’agents croît, en utilisan t un environnemen t de taille 5 × 5.

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 87

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Epocs

Path Length

Mean path length

Mean path length

Figure 2.60: Deux agents collab oratifs dans le cas d’une temp érature de Boltzmann constan te valan t 1.0. La convergence est beaucoup plus lente que dans le cas de mouvements aléatoires.

Dimension de la grille

Nombre d’agents

Nombre d’épisodes

Mémoire utilisée

Temps moyen d’appren tissage

Convergence attein te 5 × 5 2 500 < 1 MB 35 s oui 5 × 5 4 5000 250 MB 16 min oui 10 × 10 2 1000 20 MB 3 min oui 10 × 10 4 10000 > 1 GB na na 20 × 20 2 4000 200 MB 80 min oui 20 × 20 4 20000 > 1 GB na na

Table 2.1: Performances et limites de l’implémentation. La valeur na indique que la mémoire requise est trop élevée pour compléter la simulation.

Taille de l’en vironnemen t

Pour effectuer les tests ci-dessus, les environnemen ts utilisés étaien t de très petite taille. L’évaluation des performances ainsi que des limites de l’implémentation, en fonction des moyens techniques mis à notre disp osition, a été répertori ée dans la table 2.1. Lorsque beaucoup d’obstacles sont présents, on peut légèremen t réduire la taille de l’environnemen t en le représentan t sous forme de graphe et en regroupan t des ensembles d’obstacles en un seul noeud.

2.3.7 Conclusion

Ce chapitre a présenté et discut é les résultats obten us après implémentation des modélisations décrites dans la section 2.2. Les limitations de chacune des configurations ont égalemen t été soulignées, elles peuvent être synthétisées de la façon suivante :

CHAPITRE 2. MISE EN OEUVRE DES TECHNIQUES EXIST ANTES 88

Agen ts ind ép endan ts Les limitations de l’algorithme d’appren tissage d’agents indépendan ts résident principalemen t dans l’impossibilité d’obtenir une coordination globale des agents. L’utilisation de l’algorithme Q learning non-déterministe améliore les résulats, mais ne fournit aucune garan tie sur la convergence.

Agen ts collab oratifs Cette métho de offre de bons résultats de coordination mais souffre du problème de l’explosion du nombre d’états à visiter. Cet inconvénient est mis en exergue dans la section 2.3.3 lors de l’intro duction d’obstacles dans un environnemen t de taille réduite où se meuvent quatre agents. Les résultats obten us ne sont pas satisfaisan ts.

Le chapitre suivant présente une métho dologie mise en oeuvre afin de contourner cette limitation.

Chapitre 3

Généralisation d’une fonction Q de deux agen ts

Après la mise en évidence des inconvénients ma jeurs des métho des décrites dans le chapitre précédent, nous prop osons une nouvelle appro che basée sur la généralisation d’une table de deux agents app elée JA G (Joint Action Gener alization ).

3.1 Description de la métho de JA G

La section 2.2 présentait les modèles basés sur une fonction d’utilit é propre à chaque agent, ainsi que sur une fonction d’utilit é jointe pour tous les agents. Leurs limitations principales étaien t :

• Dans le cas d’agents indépendan ts, la coordination apprise n’était pas explicite. Cela signifie que les agents ne s’évitaien t que lorsqu’ils détectaien t la proximité d’un autre agent ;

• En ce qui concerne les agents partagean t une table Q jointe, le temps de convergence était long suite au grand nombre d’états et d’actions joints à visiter.

Afin de contourner ces problèmes, le présent tra vail prop ose une appro che interm édiaire par rapp ort aux deux métho des évoquées. Il s’agit de la généralisation d’une table jointe Q̂((s_1, s_2), (a_1, a_2)) apprise par deux agents, afin d’assurer la coordination d’un nombre quelconque d’agents. Les couples (s_1, s_2) ∈ S^2 et (a_1, a_2) ∈ A^2 sont resp ectivement les états et les actions des deux agents. En supp osant que N_{ag ents} agents doivent apprendre à se coordonner, cette métho de peut être décrite de la manière suivante :

1. Les entrées de la table Q̂ jointe de deux agents sont initialis ées à zéro ;

2. Tant que le nombre d’itérations souhait é n’est pas attein t, les étap es suivantes sont répétées :

• Les N_{ag ents} agents se déplacen t de leur point de départ vers leur goal ; • Les N_{coupl es} couples d’agents possibles sont formés à partir de N_{ag ents} agents différents. On a donc :

N_{coupl es} = C^2_{N ag ents} =

N_{ag ents} ! 2(N_{ag ents} − 2)!

(3.1)

où C^2_{N ag ents} est le nombre de combinaisons de 2 parmi N_{ag ents} ;

CHAPITRE 3. GÉNÉRALISA TION D’UNE FONCTION Q DE DEUX AGENTS 90

• Les chemins des agents corresp ondan t aux couples formés sont considérés comme une succession d’actions jointes de deux agents. Pour chaque couple, l’algorithme Q learning met à jour les entrées de la table Q̂ jointe corresp ondan t aux paires état-action visitées par les deux agents. On a donc N_{coupl es} parcours de deux agents à apprendre.

3. La table Q̂ obten ue est utilisée avec les N_{ag ents} agents. L’estimation de la fonction Q jointe des agents est la somme des N_{coupl es} valeurs de la table Q̂ pour chacun des couples d’agents. La table 3.1 décrit plus précisément l’algorithme de décision d’un agent.

Cette appro che rep ose donc sur la division de la coordination globale en une coordination de chaque couple d’agents, en utilisan t une même estimation de leur fonction d’utilit é Q. Une fois la politique optimale pour deux agents connue, l’algorithme de choix de l’action d’un agent parmi N_{ag ents} est décrit par la table 3.1 et illustr é par la figure 3.1.

Algorithme JA G de décision d’un agen t i parmi N_{ag ents} :

1. Détermination de toutes les actions jointes possibles pour l’état couran t des N_{ag ents} agents ;

2. Pour chacune de ces actions jointes, calcul de la somme Q_{total e} des N_{coupl es} entrées de la table Q̂ corresp ondan t à chaque état et action joints des paires d’agents possibles. Ces paires sont non ordonn ées ;

3. Identification de l’action jointe de valeur Q_{total e} maximale. Dans le cas de plusieurs valeurs identiques, les agents doivent s’accorder afin de sélectionner la même action ;

4. Exécution de l’action corresp ondan t à l’agent i dans cette action jointe.

Table 3.1: Algorithme JA G de décision d’un agent parmi N_{ag ents} utilisan t une table Q̂ pour deux agents. Il est exécuté par chaque agent lors de chacun de ses déplacemen ts.

3.1.1 Av an tages

La métho de JA G présente certains avantages par rapp ort aux appro ches mettan t en oeuvre des agents indépendan ts ou collab oratifs.

Le nombre de paires état-action à visiter avant d’atteindre la convergence de l’appren tissage d’une table jointe croît exponentiellemen t avec le nombre d’agents. C’est ce que montre la formule 2.5. Dans le cas d’une grille de dimension D × D dans laquelle N_{ag ents} > 2 agents peuvent effectuer N_{actions} actions, le nombre de paires état-action possibles est

N_{état − action} = (N_{actions} ·D^2)^{N ag ents}

CHAPITRE 3. GÉNÉRALISA TION D’UNE FONCTION Q DE DEUX AGENTS 91

Figure 3.1: Généralisation d’une politique apprise par deux agents à quatre agents, A étan t l’ensemble des actions possibles pour un agent.

L’espace des paires état-action possibles pour N_{ag ents} est donc (N_{actions} ·D^2)^{N ag ents − 2} fois plus grand que dans le cas de deux agents. Le temps de convergence pour une même qualit é d’appren tissage sera donc écourt é de ce même facteur. La table 3.2 et la figure 3.2 comparen t le nombre total de paires état-action à visiter pour une table Q̂ jointe classique avec le cas de la généralisation d’une table de deux agents, et ce en fonction de la taille de l’environnemen t. La métho de JA G engendre un nombre de paires état-action nettemen t inférieur.

Etan t donné que la taille maximale de la table Q̂ est prop ortionelle au nombre total de paires état-action, celle-ci est (N_{actions} ·D^2)^{N ag ents − 2} fois plus réduite dans la métho de JA G que dans le cas d’une table jointe de N_{ag ents} agents. Sto cker cette table nécessitera donc sensiblemen t moins de mémoire.

Contrairemen t au cas d’agents indépendan ts, la coordination est ici globale. L’utilit é des actions jointes entre chaque paire d’agents est en effet évaluée, et l’action jointe choisie pour

CHAPITRE 3. GÉNÉRALISA TION D’UNE FONCTION Q DE DEUX AGENTS 92

Configuration

Paires état-action pour une table Q̂ de deux agents

Paires état-action pour une table Q̂ de quatre agents D = 5 10^4 10^8 D = 10 1, 6 ·10^5 2, 56 ·10^{10} D = 50 10^8 10^{16}

Table 3.2: Comparaison de taille de l’espace état-action dans le cas de quatre agents entre une table Q̂ jointe classique et une table jointe Q̂ apprise par deux agents. L’environnemen t est une grille de taille D × D et les agents ont chacun quatre actions possibles. L’état d’un agent comp orte uniquemen t sa position.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

10^0

10^2

10^4

10^6

10^8

10^{10}

10^{12}

10^{14}

10^{16}

10^{18}

10^{20}

Dimension D d’un cote de la grille

Nombre de paires etat-action possibles (log)

Table de 4 agents Table de 2 agents

Figure 3.2: Comparaison des tailles de l’espace état-action dans le cas de quatre agents entre une table Q̂ jointe classique et une table jointe Q̂ apprise par deux agents. L’environnemen t est une grille de taille D × D et les agents ont chacun quatre actions possibles. L’état d’un agent comp orte uniquemen t sa position.

N_{ag ents} agents corresp ond au maxim um des fonctions d’utilit és des N_{coupl es} paires d’agents possibles. La coordination de chacun des couples d’agents assure la coordination globale, pour autan t que la politique obten ue pour deux agents soit optimale.

CHAPITRE 3. GÉNÉRALISA TION D’UNE FONCTION Q DE DEUX AGENTS 93

3.1.2 Limitations

Cette appro che semble donc intéressan te. Il existe toutefois des limitations inhérentes à cette métho de :

Ind ép endance par rapp ort aux goals de l’appren tissage

Afin de pouvoir utiliser la fonction d’utilit é apprise Q̂((s_1, s_2), (a_1, a_2)) avec tous les couples d’agents, la politique optimale obten ue doit être indépendan te du goal des agents utilisés lors de l’appren tissage. Si ce n’est pas le cas, la fonction d’utilit é ne sera pas applicable aux couples d’agents ayant des goals différents. Une première manière de résoudre ce problème consiste à trouv er une représentation d’état indépendan te de la position du goal d’un agent. Une telle représentation peut cependan t ne pas être assez complète pour assurer un appren tissage correct.

Un autre échapatoire consiste à inclure la position du goal des agents dans leur état, ils vont alors apprendre à se coordonner pour tous les goals utilisés lors de l’appren tissage. La table Q̂ sera mise à jour successivement par des couples d’agents possédan t des goals différents, elle va donc sto cker une politique adéquate pour chacun de ces couples de goals. En comparaison à une représentation d’état sans position du goal, le nombre d’états à visiter pour une qualit é d’appren tissage fixée sera donc multipli é par N_{coupl es} .

Ind ép endance par rapp ort à l’ordre des en tr ées

Afin d’utiliser efficacemen t la fonction d’utilit é apprise Q̂((s_1, s_2), (a_1, a_2)), il est égalemen t nécessaire que l’estimation de la fonction d’utilit é Q̂ soit indépendan te de l’ordre des paires état-action des entrées. Si Q̂ a convergé correctemen t vers la fonction Q, on a

∀ (s_1, s_2) ∈ S^2, ∀ (a_1, a_2) ∈ A^2, Q̂((s_1, s_2), (a_1, a_2)) = Q̂((s_2, s_1), (a_2, a_1))

Cette propri été permet de dimin uer le nombre d’entrées de la table Q̂ à visiter par deux, une même entrée corresp ondan t à deux états joints inversés. Cette symétrie peut être implémentée en trian t les états de chaque agent par rapp ort à leur position dans un même état joint. Si cette condition n’est pas vérifiée, l’utilit é jointe calculée dépend alors de l’ordre des éléments de chaque paire d’agents évaluée. Il est en outre nécessaire que chaque agent évalue les paires (s_1, a_1) et (s_2, a_2) dans un ordre identique à celui des autres afin qu’une même action jointe optimale soit choisie par tous.

Temps calcul suppl émen taire

Des calculs additionnels sont nécessaires lors de l’utilisation de la politique apprise. Ceci est dû au fait qu’au lieu de déterminer directemen t quelle est l’action jointe ayant la plus grande valeur dans la table Q̂ jointe, il faut désormais évaluer la somme des N_{coupl es} valeurs. Il ne s’agit toutefois pas d’un accroissemen t significatif du temps de calcul pour un nombre d’agents raisonnable. En se basan t sur l’équation 3.1 on peut calculer que, pour 10 agents et 4 actions, un agent doit évaluer

N_{coupl es} = C^2_{N ag ents} =

N_{ag ents} ! 2(N_{ag ents} − 2)! = 10! 2 ·8!

= 45

CHAPITRE 3. GÉNÉRALISA TION D’UNE FONCTION Q DE DEUX AGENTS 94

couples d’agents pour un maxim um de

N_{actions j ointes} = (N_{actions} )^{N ag ents} = 4^{10} = 1048576

actions jointes possibles, et ce lors de chaque mouvement.

3.2 Résultats exp érimen taux

Les résultats obten us en utilisan t la métho de JA G peuvent être compar és aux résultats de simulation des scénarios mettan t en oeuvre des agents collab oratifs maximisan t une fonction d’utilit é globale (section 2.3.3). Les graphiques représenten t toujours les résultats moyens sur 20 appren tissages. Dans un premier temps, l’atten tion sera portée sur l’analyse des résultats basés sur le scénario 2a de la section 2.3.3 comp ortan t deux agents. Par la suite, il sera montré que dans le cas de plus de deux agents, la métho de JA G présentée dans ce chapitre fournit de meilleurs résultats.

Scénario 2a

Dans ce scénario, deux agents se trouv ent dans un environnemen t de taille 5× 5 comp ortan t des obstacles et doivent atteindre leur goal par le chemin le plus court sans entrer en collision. Ils exploren t leur environnemen t de manière aléatoire. La figure 2.23 illustre ce scénario.

Les figures 3.3 et 3.4 metten t en persp ective les performances des différents algorithmes dans l’environnemen t contenan t des obstacles. Comme prévu, dans le cas de deux agents les résulats ne diffèrent pas. Il s’agit d’une situation normale puisque pour deux agents aucune dimin ution n’est réalisée au niveau de l’espace d’états.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Epocs

Path Length

Mean path length

Generalized Joint-action learner Joint-action learner

Figure 3.3: Scénario 2a. Longueur des chemins dans le cas de deux agents dans un environnemen t exploré aléatoiremen t et comp ortan t des obstacles. Comparaison avec la courb e de longueur des chemins trouv és par les agents collab oratifs de la section 2.3.3. On observe la même qualit é d’appren tissage.

CHAPITRE 3. GÉNÉRALISA TION D’UNE FONCTION Q DE DEUX AGENTS 95

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

Epocs

Mean number of agent colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Generalized Joint-action learner Joint-action learner

Figure 3.4: Scénario 2a. Nombre de collisions dans le cas de deux agents dans un environnemen t exploré aléatoiremen t avec des obstacles. Comparaison avec la courb e des collisions occasionées par les agents collab oratifs de la section 2.3.3. On observe la même qualit é d’appren tissage.

CHAPITRE 3. GÉNÉRALISA TION D’UNE FONCTION Q DE DEUX AGENTS 96

Scénario 1c

Le scénario 1c décrit au sein du chapitre précédent par la figure 2.34 comp orte quatre agents mais aucun obstacle. Les résultats obten us avec la généralisation d’une table de deux agents sont illustr és par les figures 3.5 et 3.6. On remarque que la métho de JA G converge plus rapidemen t vers la longueur de chemin optimale que dans le cas d’une table jointe classique. Le nombre de collisions dimin ue légèremen t plus rapidemen t dans le cas d’une table jointe de quatre agents. La longueur du chemin ne converge cependan t pas en 5000 itérations. Par contre, l’algorithme prop osé remplit simultan ément les deux critères d’optimalit é, et ce en moins de 3000 itérations.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Epocs

Path Length

Mean path length

Generalized Joint-action learner Joint-action learner

Figure 3.5: Longueur des chemins dans le cas de quatre agents dans un environnemen t exploré aléatoiremen t sans obstacle. Comparaison avec la courb e de longueur des chemins trouv és par les agents collab oratifs de la section 2.3.3.

Scénario 2c

Le scénario 1c décrit dans la section précédente par la figure 2.43 comp orte quatre agents et des obstacles. Les résultats obten us avec la généralisation d’une table de deux agents sont illustr és par les figures 3.7 et 3.8. Une nouvelle fois, l’algorithme prop osé converge plus rapidemen t vers la longueur de chemin optimale que dans le cas d’une table jointe classique. De plus, le nombre de collisions converge égalemen t plus rapidemen t vers une valeur pro che de zéro, bien qu’il n’atteigne pas cette valeur sur la moyenne des 20 appren tissages. Il suffit en effet qu’un des appren tissages sur les 20 effectu és se soit termin é avec une collision pour que la moyenne en soit affect ée. L’algorithme classique lui n’a pas convergé après 5000 itérations. En fin d’appren tissage, il existe un écart de 7 déplacemen ts entre les moyennes des longueurs des chemins trouv ées avec les deux métho des, et une différence de 15,5 entre les nombres moyens de collisions. Pour rapp el, le nombre de collisions comptabilise la somme des collisions de chaque agent.

CHAPITRE 3. GÉNÉRALISA TION D’UNE FONCTION Q DE DEUX AGENTS 97

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

Epocs

Mean number of agent colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Generalized Joint-action learner Joint-action learner

Figure 3.6: Nombre de collisions dans le cas de quatre agents dans un environnemen t exploré aléatoiremen t sans obstacle. Comparaison avec la courb e des collisions occasionnées par les agents collab oratifs de la section 2.3.3.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Epocs

Path Length

Mean path length

Generalized Joint-action learner Joint-action learner

Figure 3.7: Longueur du chemin dans le cas de quatre agents dans un environnemen t exploré aléatoiremen t comp ortan t des obstacles. Comparaison avec la courb e de longueur des chemins trouv és par les agents collab oratifs de la section 2.3.3.

CHAPITRE 3. GÉNÉRALISA TION D’UNE FONCTION Q DE DEUX AGENTS 98

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

Epocs

Mean number of agent colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Generalized Joint-action learner Joint-action learner

Figure 3.8: Nombre de collisions dans le cas de quatre agents dans un environnemen t exploré aléatoiremen t comp ortan t des obstacles. Comparaison avec la courb e des collisions occasionnées par les agents collab oratifs de la section 2.3.3.

3.3 Conclusion

Le présent chapitre a détaillé la métho de JA G basée sur la généralisation d’une table de deux agents. Cette appro che app orte une forte dimin ution de l’espace état-action à parcourir, permettan t une convergence plus rapide vers une coordination optimale que dans le cas d’agents collab oratifs. Les résultats expérimen taux effectu és avec quatre agents confirmen t cette hypothèse. Cette appro che est donc prometteuse, bien qu’un grand nombre d’améliorations resten t possibles. Ces dernières sont l’objet de chapitre suivant.

Chapitre 4

Tra vail ult érieur

Les chapitres précédents ont intro duit le Q learning, présenté une modélisation du problème de coordination et enfin prop osé de nouvelles solutions. Il subsiste cependan t plusieurs asp ects qui n’ont pas été trait és par manque de temps.

4.1 Appro ximation de la fonction Q

L’un des principaux problèmes rencon trés consiste à visiter toutes les paires état-action possibles afin de déterminer l’utilit é de tous ces états. Lorsque l’appren tissage est incomplet, il est possible d’interp oler la valeur de la fonction Q à partir des estimations connues Q̂.

Ceci peut être réalisé en rempla¸cant la table Q̂ par un Perceptron Multi-Couc he (Multi- Layer Perceptron ou MLP), comme décrit en [4]. Il s’agit d’un réseau de neurones artificiels utilisé pour appro ximer la fonction Q. L’appren tissage est alors sup ervisé, c’est-à-dire que la généralisation est effectu ée à partir de plusieurs couples d’entrées/sorties corrects. Une configuration possible est de créer un MLP pour chaque action. Celui-ci prendrait un état en entrée et l’estimation de la fonction Q en sortie. Pour le réseau de l’action a, les couples (s, Q̂(s, a)) proviennen t des estimations successives réalisées sur les états visités s au cours d’un épisode, à l’aide de la formule 1.8.

Un avantage est que cette appro ximation permet d’obtenir une estimation contin ue de la fonction Q̂, ce qui était imp ossible pour une table Q̂.

4.1.1 Exemple d’application

Cette métho de peut s’avérer utile notammen t dans le cas où l’appren tissage de la table jointe pour deux agents est effectu é pour un certain nombre de goals prédéfinis. Si l’on souhaite ultérieuremen t que l’agent aille vers un autre objectif, un MLP peut effectuer une interp olation entre les entrées corresp ondan t aux goals appris pour appro ximer la valeur de la fonction Q du nouveau goal. Par exemple, supp osons que l’on s’intéresse aux valeurs d’une action a = Sud. Soit les états s_1 et s_2 comprenan t chacun la position (2, 2) et les goals resp ectifs (5, 5) et (1, 5). Les valeurs Q̂(s_1, a) et Q̂(s_2, a) ont été estimées par le Q learning, il reste à les faire apprendre au MLP. Les entrées fournies au MLP pour ces deux états visités peuvent être les nombres suivants convertis en binaire :

CHAPITRE 4. TRAVAIL ULTÉRIEUR 100

input_{(2,2),(5,5)} = 2 + 2 ·5 + 5 ·5^2 + 5 ·5^3 = 762 input_{(2,2),(1,5)} = 2 + 2 ·5 + 1 ·5^2 + 5 ·5^3 = 662

Les sorties détermin ées par la règle de mise à jour de la table Q̂ lorsque l’action Sud est effectu ée dans les états s_1 et s_2 sont

output_{S ud, (2,2),(5,5)} = Q̂(s_1, a) = 3.36 output_{S ud, (2,2),(1,5)} = Q̂(s_2, a) = 8.78

Si lors de l’utilisation de la politique apprise, l’état s_3 possède la même position que s_1 mais un goal en (2, 5), on peut utiliser le réseau neuronal pour appro ximer la valeur de Q̂(s_3, a). L’entrée relativ e à s_3 est

input_{(2,2),(2,5)} = 2 + 2 ·5 + 2 ·5^2 + 5 ·5^3 = 687

et la valeur Q̂ retourn ée par le MLP est 6, 07, comme l’illustre la figure 4.1. L’utilit é de l’action a = Sud en s_3 est en effet interm édiaire entre celle de s_2 et celle de s_1.

600 620 640 660 680 700 720 740 760 780 800 2

4

6

8

10

12

14

16

18

20 Approximation d’une Q-valeur

Valeur numerique de l’entree du MLP correspondant a un etat

Estimation de la Q-valeur de l’action Sud dans l’etat d’entree

Etats s1 et s2 visites lors de l’apprentissage Approximation continue de la Q-valeur pour toutes les entrees Q-valeur approximee pour le nouvel etat s3

Q(s3) = 6,07

Figure 4.1: Exemple d’appro ximation d’une fonction Q pour une action a = Sud à partir des valeurs Q̂(s_1, a) et Q̂(s_2, a). On obtien t Q̂(s_3, a) = 6, 07.

CHAPITRE 4. TRAVAIL ULTÉRIEUR 101

4.1.2 Limitations

Le premier inconvénient de cette métho de est le temps de calcul nécessaire à la rétropropagation permettan t de modifier les poids du réseau de façon à réduire l’erreur d’approximation. Ceci est réalisé pour chaque état visité et peut ralen tir considérablemen t l’appren tissage.

Le second inconvénient est qu’il est nécessaire que les entrées/sorties utilisées soient de bonne qualit é et en quan tit é suffisan te avant que le MLP puisse converger vers une appro ximation correcte de la fonction Q̂. Cela peut notammen t poser problème si l’appro che probabiliste décrite à la section 1.3.7 est utilisée, les valeurs initiales de l’estimation Q̂ risquan t d’être erronées en début d’appren tissage, et ce même pour les états déjà parcourus. On peut pallier à ce problème en interrogean t préférentiellemen t une table Q̂ qui sera correcte pour les pairesétat-action visitées.

Enfin, pour utiliser un MLP il est nécessaire de ramener les comp osantes des états d’entrée à des nombres réels. Il est souhaitable que l’ordre total entre les nombres ait une signification concrète. Par exemple, si un agent est caract érisé par un mode fuite, attaque ou patr ouille, ces états peuvent resp ectivement être ramen és aux nombres 1, 2 et 3. Or le fait que le mode représenté par le nombre 1 est plus éloigné de 3 que de 2 n’a pas de signification réelle et peut donc nuire à l’appren tissage.

4.2 Configuration automatique des param ètres

L’algorithme du Q learning possède plusieurs param ètres qui doivent être ajustés correctement pour obtenir un bon appren tissage. On peut citer les valeurs des récomp enses obten ues lorsqu’un agent arriv e à son goal ou quand il entre en collision, le facteur γ de la règle de mise à jour 1.8 ou encore la temp érature de Boltzmann T. Il serait donc utile de mettre au point une métho de permettan t la configuration automatique de ces param ètres afin d’optimiser l’appren tissage.

4.2.1 Learning Momen tum

La métho de du Learning Momentum (LM) décrite dans l’article [2] pourrait remplir cette tâche, si du moins elle était appliqu ée aux param ètres de l’algorithme Q learning et non pas à des agents. Cette appro che nécessite le sto ckage d’une table contenan t les modifications à imp oser aux param ètres en fonction des performances actuelles. Dans le cadre du présent problème, les critères de performance peuvent être la longueur du meilleur parcours trouv é et le nombre de collisions.

Concrètemen t, les param ètres de l’algorithme sont modifiés si un épisode de l’appren tissage génère une politique moins bonne que lors des épisodes antérieurs. Si, par exemple, un épisode pro duit davantage de collisions que précédemmen t, l’algorithme du LM se chargerait d’augmen ter la pénalit é obten ue lors des collisions. Si, par contre, les collisions sont inexistan tes mais que la longueur du chemin obten ue ne dimin ue pas, l’influence du goal serait accrue en augmen tan t la récomp ense qui lui est associée.

CHAPITRE 4. TRAVAIL ULTÉRIEUR 102

4.2.2 Algorithme génétique

Une autre alternativ e est l’utilisation d’un algorithme génétique pour trouv er la meilleure combinaison de param ètres. Un tel algorithme suit le schéma suivant, illustr é par la figure 4.2 :

1. Formation d’une population de combinaisons de param ètres possibles, sous forme de chaînes de caract ères. Si la récomp ense liée au goal vaut 20.0, celle relativ e aux collisions vaut -10.0, γ = 0.9 et T = 1.5, un exemple de chaîne serait le nombre 20100915 encodé sous forme binaire ;

2. Sélection des paren ts parmi la population. Il s’agit des chaînes de la population corresp ondan t aux param ètres les plus performan ts ;

3. Recombinaison des paren ts deux par deux choisis aléatoiremen t, de façon à former la génération future. Un exemple de recombinaison consiste à prendre la moitié gauche de la chaîne du premier paren t concat énée avec la moitié droite de celle du second paren t ;

4. Mutation aléatoire d’un faible pourcen tage de la nouvelle génération, afin de main tenir une certaine diversité au sein de la population. Un exemple illustran t cette mutation serait le remplacemen t d’un chiffre de la chaîne par un nombre pris au hasard entre 0 et 9 ;

5. Sélection des survivants parmi l’ancienne population et la nouvelle génération de manière à former une nouvelle population de taille identique à la précédente. Les chaînescorresp ondan t aux param ètres pro duisan t les algorithmes les plus performan ts sont sélectionn ées pour constituer la nouvelle population. Si la qualit é du meilleur algorithme trouv é n’est pas satisfaisan te, on recommence à partir de l’étap e 2.

Figure 4.2: Différentes étap es d’un algorithme génétique.

Le principal inconvénient posé par cette métho de est le temps nécessaire à l’évaluation de la qualit é de chaque appren tissage. Lors de chaque itération, il faut en effet effectuer un appren tissage pour tous les membres de la population afin d’en sélectionner les plus efficaces.

CHAPITRE 4. TRAVAIL ULTÉRIEUR 103

4.3 Appren tissage de comp ortemen ts primitifs

Un autre asp ect qui n’a pas encore été trait é est l’appren tissage de sous-comp ortemen ts (behaviors ) de base, dans le but de former des comp ortemen ts plus complexes [7, 6].

Dans le cadre du problème initial présenté dans la section 2.1.1, on peut par exemple définir comme comp ortemen t primitif le fait que plusieurs avions passen t de leur position initiale à leur goal en se coordonnan t. L’appren tissage de ce comp ortemen t est le problème trait é dans ce mémoire. Une fois cette tâche apprise, on peut définir des formations d’avions (avions alignés, en V, de front, etc.) et apprendre quelles formations permetten t d’assurer un tra jet optimal du point de départ de l’escadrille à son point d’arrivée. Les changemen ts successifs sont donc gérés par la politique apprise qui assure la coordination entre les formations. Les états seraien t représentés par la position globale de l’escadrille sur une carte ainsi que la formation actuelle, et les actions seraien t les mouvements globaux de l’escadrille définis par les directions cardinales. Un autre algorithme de coordination qui gèrerait le mouvement global de l’escadrille pourrait être envisagé.

La généralisation d’une table de deux agents prop osée au chapitre 3 peut égalemen t être vue comme une division en sous-comp ortemen ts. La coordination entre deux agents constitue dès lors un comp ortemen t primitif. Cette capacit é est ensuite utilisée pour la coordination globale de plusieurs agents. Le Q learning n’intervien t alors que pour l’appren tissage du comp ortemen t de base et non pour gérer la juxtap osition de ces comp ortemen ts pour plus de deux agents.

4.4 Raffinemen t de graphe

La section 2.1.3 ab ordait le concept de graphe dans le but de remplacer la grille bidimensionelle initialemen t prop osée. Ces graphes permetten t de modéliser des environnemen ts plus complexes, tout en limitan t implicitemen t le choix des actions possibles pour chaque état. L’ajout de règles définissan t les actions permises en fonction de l’état n’est pas nécessaire, car ces actions sont représentées par les arêtes du graphe.

Une amélioration possible liée à la modélisation de l’environnemen t sous forme de graphe est le raffinemen t successif en fonction du degré de précision souhait é. A la place du graphe complet décrivant l’environnemen t, l’agent ne possède au départ qu’une représentation simplifiée du monde qui l’entoure. Il s’agit d’un graphe dans lequel chaque noeud corresp ond à un ensemble de noeuds du graphe complet. Les figures 4.3 et 4.4 illustren t un exemple de simplification.

Lors de l’appren tissage, l’agent va estimer la fonction Q pour les états du graphe simplifié, réduisan t ainsi considérablemen t le nombre de paires état-action à visiter. Lorsqu’un agent rencon tre un obstacle, il va raffiner son graphe en rempla¸cant le noeud auquel il se trouv e par un sous-graphe plus détaillé de l’environnemen t. Ce nouveau graphe pourra être raffin é davantage ultérieuremen t, lorsque l’agent aura une connaissance plus précise des emplacemen ts des obstacles. La précision du raffinemen t ne peut cependan t excéder le niveau de détail du graphe complet de l’environnemen t.

CHAPITRE 4. TRAVAIL ULTÉRIEUR 104

Figure 4.3: Graphe complet d’un environnemen t, le noeud D est la position initiale de l’agent.

Figure 4.4: Graphe simplifié initial comprenan t quatre noeuds.

CHAPITRE 4. TRAVAIL ULTÉRIEUR 105

Figure 4.5: Graphe final de l’agent après appren tissage, dans lequel l’environnemen t pro che des obstacles est raffin é de façon à ne sto cker que les états imp ortan ts dans la table Q̂.

Ainsi, l’agent va obtenir une estimation de la fonction Q pour des états précis aux endroits où cela est nécessaire et des états plus généraux lorsqu’il n’y a pas de variation dans l’environnemen t. Le nombre d’états à visiter sera par conséquent réduit. La figure 4.5 montre un exemple de raffinemen t final en comparaison du graphe de la figure 4.3.

Le principal inconvénient de cette métho de est qu’elle n’est pas applicable dans le cas d’un environnemen t dynamique. L’intérêt du raffinemen t est en effet qu’il n’est effectu é que près des obstacles. Si ceux-ci changen t d’emplacemen t, le raffinemen t devient inutile. En outre, l’appren tissage d’un agent avec des obstacles aléatoires pro duirait un graphe final complètemen t raffin é.

Un autre problème réside dans la prise en compte des collisions entre agents. Celles-ci peuvent en effet se pro duiren t au sein de n’imp orte quel noeud du graphe, rendan t ainsi inutile le raffinemen t des noeuds où elles ont lieu. Cette solution est donc uniquemen t intéressan te dans le cas d’un agent seul évoluan t dans un environnemen t statique.

CHAPITRE 4. TRAVAIL ULTÉRIEUR 106

4.5 Appren tissage de sous-goals

Si la politique à apprendre est indépendan te du goal, elle peut être utilisée par des agents possédan t des goals différents de ceux de l’appren tissage. De ce fait, une amélioration possible pour un chemin de longueur totale n est de considérer successivement chaque état emprun té s_i (1 ≤ i ≤ n) comme un goal. La table Q̂ doit alors être mise à jour pour chacun des sous-épisodes partan t de la position initiale jusqu’à l’état interm édiaire s_i , tout en donnan t une récomp ense appropri ée dans ce dernier état. La figure 4.6 illustre un exemple d’appren tissage basé sur des sous-goals. Pour un chemin de longueur totale n on a donc n chemins de longueurs croissan tes, ce qui corresp ond à n� j =1 j = n(n + 1) 2 déplacemen ts pouvant modifier la table Q̂.

Figure 4.6: Exemple de sous-épisode allan t jusqu’à la position (3, 2) (en pointillés), l’épisode complet allan t de (1, 1) à (3, 3) est représenté en trait plein. Une même récomp ense de 20 est donnée pour tous les sous-goals.

Cette métho de présente l’avantage qu’un seul épisode engendre nettemen t plus d’ajouts dans la table Q̂ que l’algorithme traditionnel. Ceci est très utile lorsque le coût de réalisation d’un épisode est élevé compar é à celui de l’exécution de l’algorithme Q learning. C’est le cas, par exemple, de rob ots apprenan t à se mouvoir en temps réel.

Cette métho de ne s’avère cependan t intéressan te que si l’on ne connaît pas les goals avec lesquels la politique apprise sera utilisée. Dans le cas contraire, il est préférable de limiter l’appren tissage aux goals prédéfinis. La représentation d’état est imp ortan te dans le cadre de cette amélioration. En effet, si elle inclut la position du goal, le nombre d’itérations nécessaires restera identique mais le temps d’appren tissage sera multipli é par le nombre moyen de sous-épisodes par rapp ort à l’appren tissage d’un goal fixé.

4.6 Initialisation bas ée sur un algorithme du plus court chemin

Au cours de ce tra vail, les valeurs de la table Q̂ ont toujours été initialis ées à zéro. Cela revient à commencer l’appren tissage avec des agents dépourvus de connaissance. Une

CHAPITRE 4. TRAVAIL ULTÉRIEUR 107

amélioration substancielle serait d’utiliser un algorithme tel que A^∗ trouv ant le plus court chemin. Cet algorithme requiert cependan t la connaissance de la distance au goal pour chaque position, ce qui constitue une hypothèse très restrictiv e en comparaison de celles proposées dans ce tra vail. Une fois le parcours le plus court détermin é, il faut alors incrémenter les valeurs de la table Q̂ corresp ondan t aux paires état-action de ce chemin.

Bien que la coordination ne soit pas garan tie, les agents commenceron t avec une bonne connaissance de l’environnemen t. Ils pourron t ainsi concentrer leur appren tissage sur la dimin ution du nombre de collisions et non sur la recherche du chemin le plus court. L’utilisation de la politique d’exploration probabiliste est souhaitable afin de profiter pleinemen t des informations mises à la disp osition des agents.

4.7 Propagation des mo difications de la table Q̂

L’algorithme déterministe du Q learning décrit dans la table 1.1 met à jour les valeurs de la table Q̂ selon la formule

Q̂(s, a) ← r (s, a) + γ max_{a ′} Q̂(s^′, a^′)

où r (s, a) est la récomp ense immédiate reçue en effectuan t l’action a dans l’état s, et le second terme représente la valeur de la meilleure action possible dans l’état résultan t s^′ pondérée par un facteur γ.

Une amélioration à l’algorithme du Q learning serait d’appliquer cette règle de mise à jour non pas aux seuls couples état-action de l’épisode en cours, mais à toutes les paires (s, a) possibles. La mise à jour d’un épisode entier peut en effet égalemen t modifier les paires état-action dont l’état résultan t a été parcouru par un agent. Si la nouvelle valeur d’un couple (s, a) de l’épisode est très grande, les paires état-action (s_{pr ec} , a) ∀ a ∈ A dont l’état résultan t est s seront fortemen t influenc ées par cette modification. De même, la valeur des paires (s_{pr ec}′, a) dont l’état résultan t est s_{pr ec} peut égalemen t être altérée. Cette propagation peut contin uer tan t que la valeur de la meilleure action à effectuer dans l’état résultan t est différente de celle de l’épisode précédent. La figure 4.7 illustre un exemple de propagation des valeurs de Q̂. On peut noter que dans le cas de l’algorithme nondéterministe dont la mise à jour est définie par la formule 1.13, les valeurs de toutes les paires état-action possibles seraien t modifiées lors de chaque épisode.

L’avantage présenté par cette métho de est qu’elle permet d’accélérer la convergence de l’algorithme, l’influence de chaque épisode étan t propag ée à tous les couples état-action possibles. Leur valeur sera donc plus pro che de leur utilit é réelle que dans l’algorithme de base.

Le principal inconvénient de cette appro che est qu’elle nécessite une analyse de toutes les paires état-action possibles lors de chaque épisode. Ce nombre peut être très grand, comme le montre la formule 2.5, puisque dans le cas d’une table jointe il augmen te exponentiellemen t avec le nombre d’agents. Il faut alors un temps considérable pour mettre à jour tous les couples possibles lors de chaque épisode d’appren tissage. Cette technique nécessite en outre une structure de données permettan t de déterminer quels sont les états pouvant mener à un état résultan t s de l’épisode.

CHAPITRE 4. TRAVAIL ULTÉRIEUR 108

Figure 4.7: Exemple de propagation partielle des nouvelles valeurs de Q̂ d’un épisode d’appren tissage.

Conclusion

L’objectif visé par ce tra vail est d’analyser différentes métho des d’appren tissage de la coordination dans un système multi-agen ts. Se basan t sur des concepts existan ts, une analyse des performances d’agents indépendan ts et d’agents collab oratifs partagean t une même table Q̂ a été menée. L’influence de la politique d’exploration sur l’appren tissage a égalemen t été étudi ée, comparan t l’exploration aléatoire à l’appro che probabiliste. A cet effet, un programme permettan t de tester les différents algorithmes d’appren tissage a été implémenté.

Les agents indépendan ts apprennen t rapidemen t car ils ont chacun un nombre restrein t d’états à visiter par rapp ort aux agents collab oratifs. Il leur est cependan t nécessaire d’inclure leur environnemen t pro che dans leur état afin de pouvoir éviter les collisions directes. En outre, l’algorithme Q learning déterministe ne parvien t pas à gérer les collisions d’agents séparés par une case. Le Q learning non-déterministe améliore l’appren tissage tout en ne permettan t pas d’assurer un risque de collision nul, puisque la probabilit é d’obtenir une collision est identique pour beaucoup de paires état-action. L’algorithme ne parvien t donc pas à différencier la valeur de ces actions. On ne peut par conséquent pas garan tir la coordination optimale d’agents indépendan ts.

En ce qui concerne les agents collab oratifs élab orés dans [3], l’état global comprend la position de tous les agents. Ils parviennen t donc à apprendre à se coordonner correctemen t en maximisan t la valeur de leurs actions jointes. Le problème ma jeur rencon tré en utilisan t cette métho de est que la dimension de l’espace d’état-action à visiter croîtexponentiellemen t avec le nombre d’agents. Ceci rend cette technique difficilemen t applicable à des problèmes réalistes.

Dans le but de remédier à cet inconvénient, une nouvelle métho de nommée JA G (Join t Action Generalization) a été prop osée. Elle consiste à généraliser une table jointe de deux agents à un nombre quelconque d’agents. Ceci réduit grandemen t le nombre d’états à visiter pour une qualit é d’appren tissage identique à celle d’agents collab oratifs. La métho de JA G converge ainsi plus rapidemen t vers une coordination optimale. Les résultats expérimen taux avec 4 agents confirmen t ces espérances. La figure 4.8 compare la moyenne sur 20 apprentissages des longueurs des chemins obten ues avec les trois techniques analysées. La figure 4.9 illustre le nombre moyen de collisions. On constate que la métho de JA G est la seule à converger vers une coordination optimale en moins de 3000 épisodes.

L’un des objectifs visés par ce mémoire est d’obtenir un comp ortemen t capable de faire face à des situations imprévues. Pour ce faire, l’appren tissage des agents collab oratifs a été réalisé dans un environnemen t hautemen t dynamique, tout en utilisan t la politique obten ue dans un environnemen t modifié. Les résultats sont concluan ts dans le cas de de petites pertubations de l’environnemen t. Le Q learning ne permet toutefois pas aux agents

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 8

10

12

14

16

18

20

Epocs

Path Length

Mean path length

Independent Joint action learner JAG

Figure 4.8: Comparaison des longueurs des chemins obten ues avec des agents indépendan ts, collab oratifs et la métho de JA G. La métho de JA G converge vers le chemin le plus court bien plus rapidemen t que les agents collab oratifs, en moins de 3000 épisodes.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 0

5

10

15

20

25

30

35

Epocs

Mean number of agent colliding

Mean number of agent colliding per epocs

Independent Joint action learner JAG

Figure 4.9: Comparaison du nombre moyen de collisions obten u avec des agents indépendan ts, collab oratifs et la métho de JA G. Les agents utilisan t la métho de JA G éviten t plus rapidemen t toutes les collisions que les agents collab oratifs, en moins de 500 épisodes.

de réagir correctemen t lorsqu’ils sont placés dans un environnemen t totalemen t différent. Ceci est la conséquence d’une restriction inhérente aux Pro cessus de Décision Mark oviens : les agents ne prennen t pas en compte leurs états précédents lors de leurs décisions. Ils peuvent néanmoins adapter leur coordination dans un environnemen t évoluan t en cours d’appren tissage.

Dans le but d’améliorer la métho de JA G, un grand nombre d’idées de tra vail ultérieur ont été prop osées, prouv ant qu’il reste beaucoup à faire dans le domaine de l’appren tissage de la coordination d’agents. Ces différentes idées se veulent une porte ouverte sur une étude plus approfondie qui utiliserait ce mémoire comme base de tra vail.

Références

[1] Ronald C. Arkin, Yoichiro Endo, J. Brian Lee, Douglas C. MacKenzie, and Eric Martinson. Multistrategy learning metho ds for multirob ot systems. In Pr oceedings of the 2nd International Workshop on Multi-R obot Systems , pages 137–150, Washington, D.C., USA, 2003.

[2] Ronald C. Arkin and J. Brian Lee. Adaptiv e multi-rob ot behavior via learning momentum. In Pr oceedings of the 2003 IEEE International Confer ence on Robots and Systems (IR OS’03), Las Vegas, NV, USA, 2003.

[3] Craig Boutilier. Planning, learning and coordination in multiagen t decision pro cesses.

In Theoretical Aspects of Rationality and Knowledge, pages 195–201, 1996.

[4] Mark Humphrys. Action Selection methods using Reinfor cement Learning . PhD thesis, Trinit y Hall, Universit y of Cam bridge, 1997.

[5] Spiros Kap etanakis, Daniel Kudenk o, and Malcolm J.A. Strens. Reinforcemen t learning approac hes to coordination in cooperativ e multi-agen t systems. In Adaptive Agents and Multi-Agent Systems , volume 2636 of Lectur e Notes in Computer Science, pages 18–32. Springer, 2003.

[6] Eric Martinson and Ronald C. Arkin. Learning to role-switc h in multi-rob ot systems. In Pr oceedings 2003 of the IEEE International Confer ence on Robotics and Automation , Taip ei, Taiwan, 2003.

[7] Eric Martinson, Alexander Stoytchev, and Ronald C. Arkin. Rob ot behavioral selection using Q-learning. In Pr oceedings of the 2002 IEEE International Confer ence on Robots and Systems (IR OS’02), Lausanne, Switzerland, 2002.

[8] Tom Mitchell. Machine Learning . McGra w Hill, 1997.

[9] Enric Plaza and Santiago Ontañón. Cooperativ e multiagen t learning. In Adaptive Agents and Multi-Agent Systems , volume 2636 of Lectur e Notes in Computer Science, pages 1–17. Springer, 2002.

[10] Peter Van Roy and Seif Haridi. Concepts, Techniques, and Models of Computer Pr ogramming . MIT Press, 2004.

[11] Stuart Russell and Peter Norvig. Artificial Intel ligence: A Modern Approach. Pren tice Hall, 2002.

[12] Sandip Sen and Mahendra Sekaran. Individual learning of coordination knowledge.

Journal of Experimental & Theoretical Artificial Intel ligence, 10:333–356, 1998.

[13] Yoav Shoham. Agent oriented programming. Artificial Intel ligence, 60:51–92, 1993.

RÉFÉRENCES 113

[14] Richard S. Sutton. Integrated architectures for learning, planning and reacting based on appro ximating dynamic programming. In Pr oceedings of the Seventh International Confer ence on Machine Learning , Austin, Texas, USA, 1990.

[15] Ming Tan. Multi-agen t reinforcemen t learning: indep enden t vs cooperativ e agents. In Pr oceedings of the Tenth International Confer ence on Machine Learning , pages 330– 337, Amherst, MA, USA, 1993.

[16] Christopher J.C.H. Watkins. Learning from delayed rewards. PhD thesis, King’s College, Universit y of Cam bridge, 1989.

[17] Christopher J.C.H. Watkins and Peter Dayan. Technical note: Q-learning. Machine Learning , 8:279–292, 1992.

[18] Gerhard Weiss. Adaptation and learning: Some remarks and a bibliograh y. Lectur e notes in artificial intel ligence, 1042, 1996.

[19] Gerhard Weiss, editor. Multiagent systems : a modern appr oach to distribute d artificial intel ligence. MIT Press, Cam bridge, Mass., 1999.

[20] Michael Wooldridge. An Intr oduction to Multi-Agent Systems . John Wiley & Sons, Inc. New York, NY, USA, 2001.

Annexe A

Concepts de programmation utilis és

L’une des caract éristiques de notre tra vail est que le programme permettan t d’évaluer les performances des différents algorithmes a été implémenté en Oz à l’aide de la plate-forme Mozart 1.3.0 . Oz est un langage multi-paradigmes permettan t d’utiliser à la fois la programmation déclarativ e, orientée-objet, concurren te ainsi que la programmation par contrain tes.

Pour notre programme, nous avons principalemen t employé le modèle concurren t avec échange de messages. Nous nous sommes cependan t limités au modèle déclaratif dans les fonctions ne nécessitan t pas de modèle plus expressif. Nous présentons brièvement les divers concepts tirés de [10] que nous avons utilisés.

Activ e ob ject et Dataflo w b eha vior

Un port est un tunnel de communication entre deux entit és permettan t de transmettre des messages de manière asynchrone. La lecture du flux de données conten ue dans le port se fait de manière séquentielle.

Un Active Object est une combinaison de un à plusieurs ports et d’un flux de données. Cette association étend les capacit és du flux de données en permettan t notammen t une communication many-to-one .

Les agents et le simulateur sont modélisés par des Active Object. L’interface d’un agent est donc un port sur lequel des messages représentan t les ordres sont envoyés. L’unique interface du simulateur est égalemen t un port sur lequel des requêtes sont envoyées. Ces ports sont donc utilisés pour la communication entre les agents et le simulateur. Les agents envoient leurs requêtes sur l’interface du simulateur, ces messages sont reçus et partionn és, selon leur délai d’arrivée, en des ensembles de requêtes pseudo-simultan ées. Chaque ensemble de requêtes est ensuite trait é par le simulateur et les réponses sont renvoyées via les mêmes messages reçus. On utilise donc le dataflow behavior pour synchroniser les requêtes des agents et les réponses corresp ondan tes du simulateur.

High order programming

Il s’agit d’un ensemble de techniques de programmation applicables lorsque l’on utilise des valeurs pro cédurales et qui permetten t notammen t de réaliser les opérations suivantes:

ANNEXE A. CONCEPTS DE PR OGRAMMA TION UTILIS ÉS 115

• Abstraction pro cédurale

• Généricité

• Instanciation

• Encapsulation

Nous avons utilisé le high order programming afin de rendre les agents et le simulateur génériques. Par exemple, les différents types d’exploration de l’environnemen t par les agents sont implémentés par des fonctions interc hangeables. Ainsi, pour explorer l’environnemen t aléatoiremen t ou de manière probabiliste, seul le param ètre représentan t la fonction d’exploration doit être adapt é. De même, l’attribution des récomp enses est représentée par une fonction, ainsi que toutes les opérations susceptibles d’être modifiées par la suite.

Thread

Une thread est une séquence d’instructions indépendan tes du reste du programme. Nous utilisons les threads pour simuler l’exécution simultan ée des étap es de l’algorithme Q learning par les différents agents. Les actions de chaque agent sont donc exécutées dans des thread séparés. Associées à un port, elle permetten t à plusieurs objets indépendan ts de communiquer de manière asynchrone.

Annexe B

Man uel de l’utilisateur

Ce man uel décrit le fonctionnemen t de notre programme de simulation. Celui-ci permet à l’utilisateur d’évaluer les performances de l’algorithme du Q learning dans plusieurs scénarios dont le but est d’obtenir une coordination efficace entre agents homogènes. Ces agents se trouv ent dans un même environnemen t et apprennen t à se coordonner en utilisant différentes techniques basées sur le Q learning. Ces techniques ont été largemen t présentées et discut ées dans ce mémoire et peuvent être test ées avec différentes combinaisons de param ètres d’appren tissage en utilisan t le programme se trouv ant sur le CD-R OM joint à notre tra vail.

Le programme constitue donc un outil permettan t de faire apprendre à des agents à se coordonner dans un environnemen t en 2D comp ortan t des obstacles. Cet environnemen t peut être une grille, les agents et les obstacles sont alors représentés par des cases de cette grille. L’environnemen t peut égalemen t être un graphe, les agents et les obstacles sont alors des noeuds de ce graphe. Le programme permet d’effectuer un appren tissage avec les param ètres choisis dans le panneau de configuration, pour ensuite analyser la politique obten ue à l’aide du panneau de simulation. En cours d’appren tissage, un panneau de statistiques informe en temps réel l’utilisateur de l’avancemen t de l’algorithme et de la qualit é de la politique trouv ée.

B.1 Installation

Le programme requiert l’installation au préalable de Mozart 1.3.0 qui peut être téléchargé sur le site http://www.mozart-oz.org. L’installation du programme sous Linux à partir du CD-R OM peut s’effectuer en suivant les étap es suivantes:

• Copiez l’entièreté du répertoire program sur le disque dur.

• Dans le rep ertoire multi-agent-le arning , exécutez la commande mak e all pour compiler tous les fichiers. Entrez ensuite mak e exec afin de compiler le fichier exécutable.

• Dans un environnemen t X-Windows , entrez la commande

testor - -en v= < En vT yp e> - -at yp e= < Agen tT yp e> pour lancer le programme. Les options des param ètres sont les suivantes:

– < Agen tT yp e> peut prendre les valeurs ind , join t ou jag . Ces valeurs corresponden t resp ectivement à des agents indépendan ts, à des agents collab oran ts et

ANNEXE B. MANUEL DE L’UTILISATEUR 117

à des agents collab oran ts utilisan t la nouvelle métho dologie présentée en section 3 pour la coordination. La valeur par défaut est join t – < En vT yp e> peut prendre les valeurs grid ou graph qui corresp onden t resp ectivement à un environnemen t modélisé par une grille ou un graphe. La valeur par défaut est grid

Exemple: testor –env=grid –atype=joint lance le programme avec un environnemen t en forme de grille 2D et avec des agents collab oratifs.

B.2 Utilisation de l’in terface

L’interface graphique de notre programme comp orte trois comp osants principaux: un panneau de configuration, un panneau de simulation permettan t de visualiser les résultats obten us et enfin un panneau de statistiques décrivant le déroulemen t de l’appren tissage.

B.2.1 P anneau de configuration

Lorsque le programme est lancé, une fenêtre semblable à celle de la figure B.1 apparait. Il s’agit du panneau de configuration principal des param ètres de l’appren tissage.

Figure B.1: Panneau de configuration permettan t l’ajustemen t des param ètres généraux de l’appren tissage.

Le premier onglet Gener al Par ameters permet de définir les param ètres généraux suivants:

Iterations: nombre d’épisodes générés lors de l’appren tissage. Un grand nombre d’itérations permet d’assurer une politique optimale mais cela peut engendrer un long temps d’exécution.

Tic k Length: nombre de millisecondes définissan t l’interv alle de temps duran t lequel le simulateur considère les messages reçus comme simultan és. La synchronisation des

ANNEXE B. MANUEL DE L’UTILISATEUR 118

agents est décrite plus amplemen t à la section 2.2.2. L’interv alle de temps minimal est dépendan t de Mozart, généralemen t il est limité à 10 ms, même si la valeur entrée est inférieure. Un grand interv alle de temps peut ralen tir considérablemen t l’appren tissage.

Goal Rew ard: dans le cas d’agents indépendan ts, il s’agit de la récomp ense que chaque agent reçoit quand il attein t son goal. Dans le cas d’agents collab oran ts il s’agit de la récomp ense que reçoivent tous les agents terminan t leur appren tissage en derniers.

Progressiv e Rew ard: si ce param ètre est activé chaque agent reçoit une récomp ense lorsqu’il se rappro che de son goal et une pénalit é quand il s’en écarte. L’utilisateur doit définir la valeur de cette récomp ense. Il s’agit d’un estimateur de progrès dont l’intérêt est décrit dans l’article de la section 1.2.2. Ce param ètre prend uniquemen t effet dans le cas d’en environnemen t en grille.

Boltzmann Temp erature: param ètre définissan t la valeur initiale de la temp érature dans le cas de l’utilisation d’une politique d’exploration probabiliste. L’influence de ce param ètre est décrite à la section 1.3.7.

En vironmen t Sensing: param ètre activ ant les capteurs des agents. S’ils sont utilisés, l’état d’un agent comprend la description du conten u des positions adjacen tes à la sienne. Ceci permet d’améliorer la qualit é de l’appren tissage dans le cas d’agents indépendan ts.

New Scenario: affic he un nouveau panneau de simulation configur é avec les param ètres entrés dans le panneau de configuration.

L’onglet Q learning permet à l’utilisateur de définir les param ètres relatifs à l’algorithme du Q learning présenté à la section 1.3. La figure B.2 illustre cette interface. Les param ètres sont les suivants:

Figure B.2: Panneau de configuration permettan t l’ajustemen t des param ètres relatifs à l’algorithme du Q learning.

Deterministic MDP: si ce param ètre est activé, l’algorithme utilisé est le Q learning déterministe décrit par la table 1.1. Sinon, il s’agit de l’algorithme non-déterministe défini à la section 1.3.8. Ce dernier permet aux agents d’apprendre dans un environnemen t où le résultat d’une même action dans un état particulier peut générer des états résultan ts différents.

ANNEXE B. MANUEL DE L’UTILISATEUR 119

Learning rate: taux d’appren tissage α de la règle de mise à jour 1.13 de l’algorithme non-déterministe. Ce param ètre est compris entre 0 et 1. Si ce param ètre est pro che de 1, la nouvelle récomp ense sera favorisée par rapp ort aux anciennes valeurs de la table Q̂.

Discoun t: facteur de réduction γ déterminan t l’influence des récomp enses futures sur la valeur d’une action dans un état particulier. Ce param ètre est compris entre 0 et 1. Une valeur pro che de 1 signifie que la valeur d’une action a dans un état s sera fortemen t liée aux récomp enses que les actions futures engendreron t.

L’onglet Plot illustr é par la figure B.3 contien t les param ètres liés à l’affic hage des statistiques lors de l’appren tissage:

Figure B.3: Panneau de configuration permettan t l’ajustemen t des param ètres des graphiques du panneau de statistiques.

Hold Previous Plot: si ce param ètre est activé, les nouveaux graphiques du panneau de statistiques vont venir se sup erp oser aux anciens. S’il est désactivé les anciens graphiques seront effacés lors du pro chain appren tissage.

P olicy Color: définit la couleur des graphiques qui seront affic hés lors du pro chain appren tissage.

L’onglet Specific Par ameters décrit par la figure B.4 permet de modifier les param ètres spécifiques à l’environnemen t:

Grid size: ce param ètre n’est présent que dans le module basé sur un environnemen t sous forme de grille. Il permet de définir le nombre de cases d’un côté de la grille.

No des p er line: ce param ètre n’est présent que dans le module basé sur un environnemen t sous forme de graphe. Il permet de définir le nombre de noeuds par ligne dans le cas d’un graphe représentan t une grille. Pour utiliser des graphes plus complexes, il faut entrer man uellemen t la matrice d’adjacence du graphe dans le fichier Gui.oz .

Max P ath Length: longueur maximale des chemins de la politique apprise. Dans le cas où la politique apprise forme un cycle, ce param ètre permet de contin uer l’appren tissage. Il définit égalemen t la hauteur maximale du graphique du panneau de statistiques représentan t la longueur de chemin obten ue en fonction du nombre d’itérations.

Obstacles rew ard: valeur de la récomp ense reçue lors de la collision d’un agent avec un obstacle.

ANNEXE B. MANUEL DE L’UTILISATEUR 120

Figure B.4: Panneau de configuration permettan t l’ajustemen t des param ètres relatifs à l’environnemen t d’appren tissage.

Collision rew ard: valeur de la récomp ense reçue lorsqu’un agent entre en collision avec un autre agent. Dans le cas d’agents indépendan ts chaque agent impliqué reçoit cette récomp ense. Dans celui d’une table jointe tous les agents partagen t cette récomp ense multipli ée par le nombre d’agents impliqués.

Learning with random uniform obstacles: si ce param ètre est activé des obstacles seront générés aléatoiremen t lors de chaque épisode de l’appren tissage. La densit é de probabilit é uniforme est définie par le param ètre Obstacles density . Les graphiques du panneau de statistiques représenteron t les résultats de la politique évaluée avec les obstacles définis dans le panneau de simulation. Le param ètre Envir onment Sensing doit être activé pour que les agents puissen t apprendre à éviter des obstacles dynamiques.

Obstacles densit y: densit é de probabilit é uniforme utilisée dans le cas de la génération aléatoire d’obstacles.

ANNEXE B. MANUEL DE L’UTILISATEUR 121

Agen t descr: fenêtre permettan t à l’utilisateur de communiquer la description des agents.

La liste se trouv e entre les crochets [ ] et comprend une description de chaque agent séparée par un retour à la ligne. Le caract ère % placé devant la description d’un agent ann ule l’effet de la ligne en cours. Le format de la description d’un agent est le suivant:

rob ot(id: ID explore: explor ation color:couleur) où • ID est un atome définissan t univoquemen t chaque agent. • exploration peut valoir rand pour une politique d’exploration aléatoire ou b oltz si l’agent utilise l’appro che probabiliste définie à la section 1.3.7.

• couleur définit la couleur de l’agent dans le panneau de simulation, ce param ètre peut prendre les valeurs blue , red , green , blac k, yello w, etc.

Learn scenario: fenêtre permettan t à l’utilisateur de définir les rob ots utilisés lors de l’appren tissage, selon la forme:

rob ot(id: ID p osition: pos goal: goal ) où • ID est l’un des descriptifs des agents définis dans la fenêtre Agent descr . • pos est une chaîne de caract ères de la forme p os(x: X y: Y ) où X et Y sont les coordonn ées de départ de l’agent dans la grille. La valeur de X définit le déplacemen t vers la droite et Y le déplacemen t vers le bas de la grille.

• goal est une chaînede caract ères goal(x: X y: Y ) ou X et Y sont les coordonn ées du goal de l’agent.

Dans le cas de l’utilisation d’une table de deux agents généralisée (param ètre – at ype= jag du programme), il faut qu’il y ait exactemen t deux agents définis dans cette fenêtre.

Test scenario: fenêtre permettan t à l’utilisateur de préciser les agents qui seront utilisés pour l’évaluation de la politique apprise dans le panneau de statistiques ainsi que dans la simulation des mouvements des agents. La syntaxe est identique à celle de la fenêtre Learn scenario .

B.2.2 P anneau de sim ulation

Lorsque les param ètres du panneau de configuration sont fixés, l’utilisateur doit cliquer sur le bouton New Scenario pour lancer le panneau de simulation illustr é à la figure B.5. Ce panneau permet de lancer l’appren tissage et de visualiser la politique obten ue. L’environnemen t de ce panneau est initialemen t vide. L’utilisateur peut alors cliquer avec le bouton gauche de la souris dans celui-ci pour générer un obstacle à cet endroit. Les obstacles sont représentés en jaune. Un clic du bouton droit de la souris efface l’obstacle créé précédemen t et un double click permet de modifier les caract éristiques d’un obstacle.

ANNEXE B. MANUEL DE L’UTILISATEUR 122

Figure B.5: Panneau de simulation permettan t de visualiser la politique apprise par les agents.

A ce stade, seuls les boutons suivants peuvent être utilisés:

Up date P arameters: récupère les param ètres du panneau de configuration s’ils ont été modifiés depuis que le panneau de simulation est affic hé.

Random Obstacles: génère des obstacles avec une probabilit é de distribution. Cette probabilit é est spécifiée dans le panneau de configuration.

Learn from scratc h: lance un appren tissage, dont le déroulemen t peut être observé à l’aide du panneau de statistiques.

Run Batc h: lance une série d’appren tissages dont les statistiques seront enregistr ées dans un fichier texte. La figure B.6 illustre la fenêtre corresp ondan te, dans laquelle il est possible de spécifier le nombre d’appren tissages souhait és, le répertoire de tra vail ainsi que le fichier dans lequel les statistiques seront sto ckées.

Une fois l’appren tissage termin é, la simulation du mouvement des agents apparait dans le panneau de simulation. Les agents vont ainsi de leur point de départ à leur goal resp ectif. L’utilisateur peut alors utiliser les boutons suivants:

ANNEXE B. MANUEL DE L’UTILISATEUR 123

Figure B.6: Panneau de simulation permettan t de lancer plusieurs appren tissages à la suite afin d’effectuer des statistiques.

Repla y: relance l’affic hage de la dernière simulation effectu ée. Le param ètre Replay delay définit le temps entre chaque déplacemen t.

By Step: effectue un déplacemen t à la fois.

Insp ect History: affic he un descriptif textuel des déplacemen ts des rob ots.

Sho w Actions: affic he des flèches décrivant le parcours de chacun des agents.

Clear En vironmen t: efface le conten u du panneau de simulation. Il faut appuy er sur Update Par ameters pour affic her l’environnemen t à nouveau.

Follo w P olicy: relance la simulation du déplacemen t des agents. Les chemins emprun tés peuvent différer car il est possible qu’une politique apprise donne lieu à plusieurs parcours possibles. De plus, il peut arriv er que les actions des agents ne se pro duisen t pas dans les mêmes interv alles de temps ce qui peut pro duire des résultats de qualit é différente d’une simulation à une autre.

B.2.3 P anneau de statistiques

Lors de l’appren tissage, un panneau de statistiques tel que celui de la figure B.7 apparait. Ce panneau contien t deux graphiques décrivant l’appren tissage en temps réel.

Le premier graphique illustre le nombre de collisions lors de l’évaluation de la politique apprise en fonction du nombre d’itérations d’appren tissage. Ce nombre comprend les collisions entre agents et les collisions avec les obstacles. Une collision entre n agents compte pour n collisions dans le graphique. Si l’appren tissage se déroule correctemen t et si l’environnemen t le permet, le nombre total de collisions doit décroître et atteindre une valeur nulle.

Le second graphique décrit la longueur du chemin obten u en faisant suivre aux agents la politique apprise, en fonction du nombre d’itérations d’appren tissage. La politique est donc évaluée entre chaque épisode avec l’environnemen t défini dans le panneau de simulation. Si l’appren tissage se déroule bien le graphe doit décroître pour atteindre la longueur de chemin minimale. Dans le cas de plusieurs agents la longueur du chemin corresp ond à celle de l’agent dont le parcours est le plus long.

ANNEXE B. MANUEL DE L’UTILISATEUR 124

Figure B.7: Panneau de statistiques décrivant la longueur du chemin obten u et le nombre total de collisions en fonction de l’itération d’appren tissage.