N
N

N

HAL

open science

Apprentissage par Renforcement: Au dela des Processus
Décisionnels de Markov (Vers la cognition incarnée)
Alain Dutech

» To cite this version:

Alain Dutech. Apprentissage par Renforcement : Au dela des Processus Décisionnels de Markov (Vers

la cognition incarnée). Autre [cs.OH]. Université Nancy II, 2010. tel-00549108

HAL Id: tel-00549108
https://theses.hal.science/tel-00549108
Submitted on 21 Dec 2010

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-00549108
https://hal.archives-ouvertes.fr

NANCY

UFR mathématiques et informatique Ecole doctorale IAEM Lorraine

UNIVERSITE Département de formation doctorale en informatique

Apprentissage par Renforcement :
Au dela des Processus Décisionnels de
Markov.

(Vers la cognition incarnée)

MEMOIRE

présenté et soutenu publiquement le 2 décembre 2010

pour l'obtention de I’

Habilitation a Diriger des Recherches
de I’Université — Nancy II

(Spécialité Informatique)
par

Alain DUTECH

Composition du jury

Rapporteurs : Philippe GAUSSIER Prof. Univ. Cergy-Pontoise, ETIS
Frédérick GARCIA DR INRA, Toulouse, MID
Olivier SIGAUD Prof. Univ. Paris VI, ISIR

Examinateurs :  Frangois CHARPILLET DR INRIA, Nancy, LORIA
Jean-Frangois MARI Prof. Univ. Nancy2, LORIA
Manuel SAMUELIDES  Prof. Supaéro, Toulouse, CERT

Laboratoire Lorrain de Recherche en Informatique et ses Applications — UMR 7503




Mis en page avec la classe thloria.



Résumé

Ce document présente mon “projet de recherche” sur le theme de I’embodiment (“cognition
incarnée”) au croisement des sciences cognitives, de l'intelligence artificielle et de la robotique.
Plus précisément, je montre comment je compte explorer la facon dont un agent, artificiel ou
biologique, élabore des représentations utiles et pertinentes de son environnement.

Dans un premier temps, je positionne mes travaux en explicitant notamment les concepts
de embodiment et de 'apprentissage par renforcement. Je m’attarde notamment sur la prob-
lématique de l'apprentissage par renforcement pour des téiches non-Markoviennes qui est une
problématique commune aux différents travaux de recherche que j’ai menés au cours des treize
derniéres années dans des contextes mono et multi-agents, mais aussi robotique. L’analyse de ces
travaux et de ’état de 'art du domaine me conforte dans I’idée que la principale difficulté pour
I’agent est bien celle de trouver des représentations adaptées, utiles et pertinentes. J'argumente
que 'on se retrouve face a une problématique fondamentale de la cognition, intimement liée aux
problémes de “I’ancrage des symboles”, du “frame problem” et du fait “d’étre en situation” et
qu’on ne pourra y apporter des réponses que dans le cadre de I’embodiment.

C’est a partir de ce constat que, dans une derniére partie, j'aborde les axes et les approches

que je vais suivre pour poursuivre mes travaux en développant des techniques d’apprentissage
robotique qui soient incrémentales, holistiques et motivationnelles.

Mots-clés: Sciences Cognitives, Intelligence Artificielle, Robotique, Apprentissage par Renforce-
ment, Représentations, Environnements non-Markoviens, POMDP
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Guide de Lecture

Ce document présente mon projet de recherche en y intégrant mes travaux passés afin en vue
d’obtenir une “Habilitations a Diriger des Recherches”. La présentation de mes travaux passés
et de mon projet de recherche n’y forment pas deux parties séparées et presques indépendantes.
Au contraire, ¢’est bien le document dans son ensemble qui constitue mon projet de recherche
et j’ai inclus mes différents travaux de recherches au fil de la présentation en fonction de leur
thématique, ce qui me permet non seulement de les situer par rapport & U'existant mais aussi de
les discuter dans 'optique des mes travaux futurs.

Ainsi, la section 2.5, page 22, présente succinctement 1’ensemble de mes travaux passés
et pointe sur les différentes sous-parties oli ces travaux sont plus longuement détaillés. Une vue
synthétique de mon projet de recherche se trouve en section 6, page 71 et un CV détaillé
en annexe (page 93) offre une vue de mes différentes activités de recherche. Enfin, a partir de la
page 107, on trouvera une sélection d’articles qui forment autant de vues plus spécifiques et
plus approfondies sur mes principaux travaux.

Bonne lecture.
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Introduction

“ Pourquoi sommes-nous intelligents 7”

Pour étudier cette question en apparence toute simple mais qui cache en fait une multitude
de questions toutes plus complexes les unes que les autres, mon activité de recherche se situe a
la croisée de plusieurs domaines. Je citerai dans un ordre quelconque, I'Intelligence Artificielle,
les Sciences Cognitives, la Théorie de la Décision et la Robotique. La seule mention de ces
termes, bien qu’informative, ne peut en rien expliciter mes activités de recherche et les questions
sur lesquelles se porte mon intérét. Tout en expliquant comment mes travaux participent ou
s'inspirent des disciplines précédentes, je vais préciser 'orientation de mes recherches, passées et
futures.

Les Sciences Cognitives, sciences pluridisciplinaires touchant aux domaines de la psycholo-
gie, de la philosophie, des neurosciences, de la linguistique, de ’anthropologie, de 'intelligence
artificielle, de la sociologie et de la biologie, ont pour objet “I’analyse scientifique moderne de 1’e-
sprit et de la connaissance sous toutes ses dimensions” (Varela, 1989). La question de fond de mon
travail de recherche étant ’exploration des mécanismes de la pensée, je suis un “acteur” du do-
maine des sciences cognitives. Plus précisément, c’est dans le cadre théorique de I’ Embodiment '
que je me place. Sans entrer dans les détails qui sont exposés dans la section 2.1, I’embodiment
postule que la cognition a pour origine les processus corporels et les interactions entre le corps et
Ienvironnement. Le corps et le cerveau forment un systéme fondamentalement “non-symbolique”
dont émergent un comportement intelligent, la pensée, les symboles, le langage, etc.

Le paradigme de ’embodiment est essentiellement descriptif et, bien que solidement argu-
menté, il nécessite de passer par l'expérimentation et la réalisation effective d’entités artifi-
cielles intelligentes pour asseoir sa validité et devenir une théorie “constructive” (Brooks, 1991).
Dans l'idée de créer ou de participer a la création d’agents intelligents, je me suis tourné vers
I'Intelligence Artificielle et plus précisément vers le cadre de I’Apprentissage par Ren-
forcement pour y chercher & la fois un cadre constructif et un cadre théorique d’analyse.

1. J’utilise le terme “embodiment” faute de meilleure traduction du terme anglais, “incarnation” me semblant

un peu connoté. C’est aussi une sorte d’abus de langage car il faudrait en fait parler de “embodied cognition”.



Chapitre 1. Introduction

I’apprentissage par renforcement, qui tient son inspiration des travaux sur le conditionnement
opérant (Skinner, 1953) et de Papprentissage “par essais et erreurs” (Thorndike, 1911), a pris ses
lettres de noblesse au sein de U'intelligence artificielle avec les travaux de Watkins (1989) et Sutton
(1996). Le probléme étudié par ce domaine est celui d'un agent, une entité dotée de perception
et capable d’agir, placé dans un environnement et qui doit y adapter ses comportements afin d’y
étre de plus en plus performant.

Des différents problémes concernant I'intelligence artificielle, je m’intéresse donc plus parti-
culiérement & celui qui consiste a créer des entités artificielles intelligentes. Par effet de bord,
par nécessité mais aussi par envie, mon intérét se porte sur la compréhension des mécanismes de
Iintelligence humaine. Pour employer les termes de Russell et Norvig, je dirais que les deux ap-
proches de l'intelligence artificielle qui m’intéressent sont alors les “systémes qui agissent comme
des humains” et les “systémes qui pensent comme des humains” (Russell and Norvig, 1995).

Pourtant, de maniére singuliére, c’est dans une autre voie inspirée de la Théorie de la
Décision (Luce and Raiffa, 1957) et de la notion de rationalité que mes travaux de recherche
pourraient logiquement étre catalogués. Citant toujours Russell et Norvig, j’ai plus contribué a
la recherche sur des “systémes qui agissent de maniére rationnelle”.

En effet, le cadre théorique de l'apprentissage par renforcement, et donc de mes travaux
jusqu’a présent, est celui des Processus Décisionnels de Markov (MDP) qui permettent &
un agent d’agir de maniére rationnelle en cherchant & optimiser ’espérance mathématique d’un
critére numérique évoluant de maniére probabiliste en fonction de la dynamique des interactions
entre l’agent et son environnement (Puterman, 1994). En modélisant les interactions d’un agent
avec son environnement comme un processus décisionnel de Markov, ’agent peut apprendre & se
doter de comportements optimaux, et donc rationnels, en utilisant les algorithmes d’apprentissage
par renforcement. Plus de détails sur ’apprentissage par renforcement et son traitement formel
par le biais des processus décisionnels de Markov sont donnés en sections 2.2 et 2.3.

Tant que 'on reste dans le cadre mathématique des MDP, le probléme de ’apprentissage par
renforcement est théoriquement résolu et il semble donc que 'on dispose d’une méthode pour
construire des agents intelligents. Fn fait, le cadre théorique est assez contraignant et n’est jamais
respecté dés que 'on s’intéresse & des robots évoluant dans le monde réel, ce qui est pourtant
nécessaire si I’on veut se placer dans le cadre de I’embodiment.

J’ai voulu explorer plus en détail les cas ot des agents doivent évoluer dans un environnement
qui leur apparait comme non-markovien. 1l s’agit de problémes o, en premiére approximation,
I’agent n’a pas assez d’information & sa disposition pour pouvoir anticiper le résultat de ses
actions (cf section 2.3.2). C’est en particulier le cas quand I’agent n’au qu'une vue partielle de
son environnement, un cas qui est classiquement modélisé comme un Processus Décisionnel
de Markov Partiellement Observable (POMDP, voir section 3). Ce probléme me semble
en effet crucial pour progresser dans notre compréhension des mécanismes de Iintelligence et
rameéne a des problémes de fond de ’embodiment en obligeant ’agent a se construire lui-méme
une représentation subjective et adaptée de son environnement en étant guidé par sa tache, son
corps, ses capacités et son environnement.

Mais dans ce contexte, les outils théoriques des MDP ne garantissent pas que les algorithmes
d’apprentissage par renforcement vont permettre a 'agent de s’adapter & son environnement.

4



La pratique montre méme que le probléme posé a ’agent reste souvent insoluble. Mes prin-
cipaux travaux jusque la se sont donc concentrés sur la problématique de l'apprentissage par
renforcement dans un cadre non-markovien, que cela soit pour mieux en comprendre les diffi-
cultés, explorer certaines voies, apporter des solutions par le biais de techniques incrémentales ou
multi-agent. La section 2.5 explicite le cheminement de mes recherches qui sont ensuite détaillées
dans les sections 3 et 4.

Enfin, une partie non négligeable de mes travaux reléve du domaine de la Robotique, ainsi
que je l'explique plus longuement en section 5. Le terme ‘“robotique” s’applique car j’ai mis
a I’épreuve plusieurs algorithmes d’apprentissage par renforcement sur différentes plateformes
robotiques. Cependant, il ne s’agit pas de robotique classique, plus axée sur la planification de
trajectoires a 'aide d’un modéle géométrique et explicite du monde, mais plus d’une robotique
considérée comme “cognitive”, c’est-a-dire une robotique qui s’inspire des fonctions cognitives du
cerveau 2. En cherchant & doter des robots de capacité a apprendre & améliorer leur comportement
dans des situations non-markoviennes, je me concentre moins sur les performances des robots
que sur les principes & mettre en ceuvre pour obtenir des robots plus adaptés, plus intelligents
en quelque sorte. Mais mes travaux en ce domaine restent encore trés préliminaires.

Fort de ces expériences, je compte poursuivre dans cette voie en donnant & mes travaux une
tournure encore plus “incarnée” et en mettant encore 'accent sur des préoccupations plus directe-
ment en lien avec le courant de pensée de I’embodiment. Ainsi que le présente mon “projet de
recherche” de la section 6, je compte principalement explorer la fagon dont un robot autonome
situé peut élaborer des représentations de son environnement. Pour cela, je considére qu’il doit
étre guidé par sa tiche et ses motivations dans un cadre d’apprentissage par renforcement au
sein du paradigme de I’embodiment. Ainsi, au cours de mes recherches futures, je vais resser-
rer des liens déja tissés avec le domaine de I'apprentissage en neurosciences computationnelles,
approfondir l'utilisation de 'apprentissage par renforcement en robotique développementale et
explorer les liens entre apprentissage et émergence.

2. Une description trés synthétique du terme se trouve dans I’éditorial d’un numéro spécial de “IEEE Robotics

& Automation consacré au sujet (Browne et al., 2009).
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Positionnement scientifique

L’objectif de cette partie est de positionner mes recherches, non seulement du point de vue
du contexte scientifique mais aussi du point de vue de la démarche. Le contexte est celui de
I’apprentissage par renforcement dans un cadre non-markovien avec, en arriére-plan, le théme de
I’embodiment. La démarche montre comment mes recherches, initiées par mes travaux de thése,
ont été menées de maniére & avancer dans une direction cohérente avec mes objectifs & long
terme, objectifs qui seront ensuite précisés et explicités en section 6.

2.1 Théorie de I’embodiment

La théorie ou le courant de pensée de I’embodiment s’intéresse aux mécanismes de l'intelligence
et est transverse & plusieurs disciplines, aussi bien dans ses inspirations que dans ses influences.
Ce courant postule qu’un corps est nécessaire a I’établissement de lintelligence, que 'esprit (au
sens de “mind”) est indissociable du corps (au sens de “body”), que tous deux — voire tous trois
si on y inclut le monde — forment un tout holistique.

Dans le domaine de lintelligence artificielle, cette position a largement été construite en
réaction a ce qui était alors le courant majoritaire de I'intelligence artificielle : le “cognitivisme” et
que Haugeland, puis Brooks, appellent la “bonne vieille intelligence artificielle” ou GOFAT (“ Good
Old-Fashioned Artificial Intelligence”) (Haugeland, 1985; Brooks, 1991, 1999). Le “cognitivisme”
est le premier paradigme, au sens chronologique, des sciences cognitives. Il émane de travaux et
de théories proposées par Chomsky, Fodor, Simon, Newell, Miller et on peut considérer que ses
bases sont posées lors du “Symposium on Information Theory” organisé en Septembre 1956 au
MIT. Inspiré par le développement des ordinateurs comme moyen de traitement de I'information
et par les premiers succés de ce qui sera l'intelligence artificielle, le cognitivisme repose sur
I’hypothése forte que “nous sommes, au fond, nous-mémes des ordinateurs”, que “notre esprit
fonctionne selon des principes de calcul” (Haugeland, 1989). Ainsi, un systéme cognitif, qu'il soit
artificiel ou naturel, est un systéme formel, qui peut étre incarné, et qui agit et raisonne sur des
représentations dites symboliques. Ce paradigme est tellement séduisant qu’il aida a provoquer un
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Chapitre 2. Positionnement scientifique

changement assez radical en sein de la psychologie, mettant de cété tout le courant béhavioriste
pour jeter les jalons de la psychologie cognitive (Neisser, 1967; Lindsay and Norman, 1977).

Les thémes de recherche cognitivistes en intelligence artificielle ont certes amené des succés
importants et notoires (moteurs de recherche, jeux, représentation et traitement des connais-
sances, extraction de données, traduction automatique, planification) mais échouent pourtant a
des taches que nous — humains — considérons comme “trés simples”. Ces taches, par exemple ma-
nipuler des objets, marcher, jouer avec un ballon, sont emblématiques d’une certaine intelligence
naturelle et ont comme point commun de mettre en jeu notre corps en interaction dans le monde
nous environnant. Le fond du probléme, d’aprés le courant de pensée de I'embodiment, vient du
fait que le cognitivisme considére le corps — notamment les capteurs et actuateurs, si ’on peut en
parler ainsi — comme des dispositifs périphériques du cerveau. L’esprit, le cerveau, n’a qu’a étre
branché & des dispositifs de perception et d’action qui sont eux responsables de faire la passerelle
avec “I’extérieur” pour que ’ensemble puisse interagir avec le monde.

De fait, quatre problémes principaux ont été identifiés comme posant des difficultés qui parais-
sent insurmontables si 'on se cantonne dans le paradigme GOFAI (Pfeifer and Scheier, 2001).

— Ancrage des symboles. Décrit et formalisé par Harnad (1990), il s’agit pour 1'agent de
transformer ses perceptions (et ses actions) en représentations abstraites, en symboles, qui
pourront étre manipulés par le cerveau.

— “Frame problem”. En admettant que le cerveau dispose d’une représentation symbolique
de son environnement, il lui reste le probléme de représenter les effets des actions. Si tous
les effets possibles sont représentés ou peuvent étre déduits de la situation courante, le
probléme devient alors celui de savoir quels sont les éléments importants ou pertinents que
I’agent doit prendre en compte pour éviter de s’embarquer dans un raisonnement infini car
amenant rapidement & une explosion combinatoire du nombre d’éléments & analyser.

— “Etre en situation”. Un agent plongé dans son environnement doit pouvoir connaitre sa
situation, se créer une représentation de sa situation actuelle. Méme s’il est capable d’ancrer
ses symboles, encore faut-il se poser la question de savoir quels sont les éléments de la
situation qui doivent faire partie de la représentation. Le monde est infiniment compliqué
et en faire une représentation exacte et compléte semble complétement hors de portée.
Encore une fois, se pose la question de la pertinence des éléments a considérer pour éviter
que ’agent ne passe son temps a construire sa représentation du monde.

— L’homonculus. Quelles que soient les réponses apportées aux précédents problémes ou,
plus généralement, & la réalisation d’une entité artificielle faisant preuve d’intelligence, ces
réponses ne doivent pas dépendre d’'un mécanisme “extérieur” qui, implicitement, résoudrait
le probléme majeur a la place de la solution proposée. Pour illustrer ce probléme, l'image
souvent employée est celle d'un petit étre intelligent — 'homoncule — qui tirerait les ficelles
au sein de notre cerveau, petit étre qui aurait lui-méme un homoncule qui, lui-méme, aurait
un homoncule, etc. La métaphore montre clairement que I'on arrive a une régression infinie.
Mais elle ne doit pas faire oublier qu’il faut préter une attention particuliére & ne pas doter
I’agent ou le robot de mécanismes ad hoc et pensés par nous, étre humain, si l'on veut
vraiment étudier 'origine de cette intelligence dans une entité artificielle. Ce probléme est
facile & comprendre et & détecter sur des cas concrets. Par exemple, une théorie de la vision
artificielle qui postulerait qu’il existe un mécanisme permettant d’inspecter les images sur
la rétine serait en fait vide de sens car le mécanisme sus-cité devrait faire lui-méme partie
de la théorie de la vision et non en étre extérieur (Gregory, 1987). Mais on doit préter
& ce probléme de I’homoncule une attention accrue quand on touche & des problémes de



2.1. Théorie de I’embodiment

cognition plus abstraits.

L’embodiment, aussi appelé “embodied cognitive science” ou “embodied embedded cognition”,
est un courant plus récent des sciences cognitive qui essaie de proposer un cadre qui fait dis-
paraitre les problémes précédents (par exemple, se passer de symboles rend caduque le probléme
de Tancrage des symboles) et qui propose une voie plus prometteuse pour les résoudre mais
qui pose aussi d’autres questions importantes. Le postulat de base de cette théorie est de con-
sidérer que le corps et le cerveau forment un tout indissociable qui est capable d’exhiber des
comportements intelligents sans avoir recours & des symboles ou & des représentations abstraites.
En partant de boucles sensori-motrices simples et trés bas niveau, comme dans les véhicules de
Braitenberg (1984), il est possible de doter des agents artificiels de comportements intelligents
ou, tout du moins, qui paraissent intelligents & un observateur extérieur. Cette idée n’est pas
nouvelle, Simon l'illustre en 1969 par le biais de la métaphore de la fourmi (voir figure 2.1) mais
I’embodiment va plus loin.

FIGURE 2.1 — La fourmi de Simon. Dans (Simon, 1969), pour illustrer le fait qu'un comporte-
ment simple et bas niveau peut donner lieu & un comportement qui semble complexe, "auteur
prend 'exemple d’une fourmi. Alors que la fourmi obéit & une régle trés simple (si l’antenne
droite touche quelque chose, alors va a gauche et inversement, sinon avance), elle semble en fait
suivre un chemin des plus complexes en évitant les cailloux et les trous, pour se rapprocher de
Pobservateur. (Tiré de (Pfeifer and Scheier, 2001))

L’embodiment s’appuie essentiellement sur le principe d’une construction incrémentale par
I’agent de représentations adaptées & son comportements, ses taches, son environnement. En
effet, bien que 'enaction sur laquelle s’appuie en partie la cognition incarnée souligne que la
cognition est possible sans construction de représentations explicites, le robot peut néanmoins se
créer ses représentations, mais ces représentations n’auront pas les caractéristiques classiques de
celles que 'on trouve en intelligence artificielle classique. Dans un premier temps, le comporte-
ment du robot sera le fait de structure sensori-motrices préalables, assez frustres, que 'on peut
qualifier d’innées, et qui permettront des associations élémentaires et favorisent certaines com-
pétences et comportement. A ce niveau, la cognition est trés dépendante du corps et peut étre
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trés différente selon que par exemple, comme les abeilles, on percoive les ultra-violet ou, comme
I’homme, on dispose d’un appareil phonatoire complexe. Ensuite, lors de la phase d’acquisition
de nouvelles compétences cognitives, ce sont des systémes dynamiques sous formes de boucles
permettant de saisir les lois des mondes intérieurs et extérieurs qui seront favorisés. Dans ce
cadre, les représentations seront en fait plutot liées & des notions d’attracteurs, de cycles limites,
de frontiéres, etc. Que de ces représentations puisse ensuite émerger la capacité pour ’agent a se
créer des représentations plus abstraites, plus symboliques lui permettant & terme d’élaborer un
langage voire de comprendre le notre est encore purement spéculatif bien que largement espéré
par la communauté de I’embodiment.

A mon sens, 'idée la plus intéressante de ’embodiment est de dire que des régularités et
des invariants vont petit & petit émerger comme des abstractions ou des concepts a partir des
interactions répétées de 'agent avec son environnement au travers de ses comportements sensori-
moteurs. Ainsi, la notion de représentation abstraite, de symbole, loin d’étre rejetée et considérée
comme inutile, est au contraire conservée mais comme un des produits d’une intelligence com-
portementale de beaucoup plus bas niveau. Les symboles, qui ne sont pas nécessaires pour faire
preuve d’intelligence, sont la clef des fonctions cognitives de haut niveau comme le langage, le
raisonnement, la planification, etc. Mais, et en cela je rejoins une des critiques fait & ce courant
de pensée, I’embodiment est un paradigme descriptif et il n’est ni explicatif ni constructif. Le
paradigme ne dit rien des mécanismes et du substrat sous-jacent qui permettront la mise en
place de comportements de bas niveau intelligents et encore moins du ou des processus par
lesquels émergeront d’éventuelles abstractions. Méme si cette théorie est vraie, elle ne nous dit
pas comment construire des agents artificiels intelligents ou pouvant devenir intelligents. Les mé-
canismes de l'intelligence sont encore a découvrir, mais avec une direction de recherche différente
de celle du cognitivisme.

Chaque étape du processus que nous venons de décrire rapidement améne de nombreuses
problématiques ouvertes et intéressantes, et autant de questions plus spécifiques, plus limitées et
plus précises. Parmi toutes ces questions, je place les questions suivantes au coeur de mon projet
de recherche, ainsi qu’il sera résumé en section 6 :

— Quelle est la part de I’inné et de ’acquis ? Il semble utopique de pouvoir développer
I'intelligence d'un agent en partant de rien. En tant qu’humains, nous avons une bonne
part d’inné, des réflexes, une structure corporelle, un “précablage” du systéme nerveux et
du cerveau, etc. De méme, quand on travaille avec des agents artificiels, il faut trouver la
bonne dose d’éléments “innés” qui permettra & lintelligence de se développer sans pour
autant escamoter le problémes (cf le probléme de ’homoncule vu précédemment,).

— Quelles sont les motivations intrinséques d’un agent ? Une autre facette de l'intelli-
gence d’un agent autonome concerne le fait qu’il prenne des initiatives, qu’il soit pro-actif.
On se pose ainsi la question de savoir quelles sont les motivations qui poussent ’agent
& agir. Les motivations peuvent aussi étre un moyen de valuer des comportements, des
réactions et donc d’aider & choisir les actions pertinentes. Cette question est également a
ramener 3 la question de Uorigine, des roles et des fonctions des émotions dans U'intelligence
humaine. Dans le cognitivisme, la question des émotions a quasiment été ignorée.

— Quels sont les mécanismes d’adaptation, de sélection d’action ? Avant méme de
s’'intéresser & la conceptualisation ou & l'abstraction, il reste & montrer qu’il est possible
d’obtenir des comportements intelligents sans symboles. Cela nécessite d’adapter les com-
portements pendant la “vie” de ’agent, de choisir entre plusieurs comportements possibles
et, plus globalement, d’adapter ’agent & son environnement.
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— Comment se créent ou émergent les représentations ? Quels sont les mécanismes et

le substrat de calcul qui permettent a ’agent de détecter ou de remarquer des invariants,

des régularités 7 Comment ces abstractions peuvent-elles étre utiles ou utilisées par I'agent 7

A ces questions que 'on peut qualifier de concrétes s’ajoutent des questions plus conceptuelles,

concernant le paradigme lui-méme. La question essentielle est de savoir quelle(s) expérience(s)

pourraient valider ou invalider le paradigme, ce qui revient a se demander s’il existe des hy-

pothéses fondamentales de '’embodiment qui seraient expérimentalement vérifiables. A 1’heure

actuelle, la démarche suivie par les chercheurs du domaine est d’essayer de montrer par I’exem-

ple que la théorie est valide en construisant des entités artificielles, souvent des robots, et en
montrant qu’il est possible de les doter de comportements intelligents.

2.2 Apprentissage par renforcement

Le cadre général de I'apprentissage par renforcement est schématisé dans la figure 2.2. Dans
ce schéma, un agent est en interaction avec un environnement, c’est-a-dire qu’il percoit cet
environnement et peut y faire des actions, ces actions pouvant modifier ’état de ’environnement.
On définit le comportement de ’agent comme étant le processus par lequel il choisit d’effectuer
une action, ou une suite d’actions, en fonction de sa situation actuelle.

Environnement

A

ol’)servatlon action
récompense

(comportement)

FI1GURE 2.2 — Cadre général de ’apprentissage par renforcement

Par moment, suivant 1’état de 'environnement ou suivant le résultat de certaines actions,
I’agent recoit un signal de récompense modélisé par un scalaire qui peut étre positif ou négatif.
Ce signal peut étre vu comme une motivation ou une punition (interne ou externe) car le but de
I’agent est de se comporter de maniére & maximiser ses récompenses a court terme mais aussi a
long terme. On parle d’apprentissage par renforcement car, petit & petit, en s’appuyant sur ses

11
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interactions passées avec 'environnement, I’agent va essayer d’améliorer son comportement dans
le but d’obtenir de plus grandes récompenses.

Inspiré par ’étude du comportement animal et notamment du conditionnement, ce cadre
général de Dapprentissage par renforcement connait un essor important dans le domaine de
Iintelligence artificielle depuis le début des années 90. Il y a deux raisons principales a cela.
D’une part, de nombreux problémes de décision ou de controle — le systéme & controler faisant
office d’environnement pour I'agent qui apprend — entrent en effet dans ce cadre général de
Papprentissage par renforcement. Les exemples affluent, allant de la robotique (Thrun et al., 2005)
au backgammon (Tesauro, 1995) en passant par le controle d’une flottille d’ascenseurs (Crites
and Barto, 1996). D’autre part, en s’appuyant sur le cadre formel des Processus Décisionnels
de Markov (ou MDP), il a été possible de proposer des algorithmes permettant de résoudre de
maniére exacte des problémes d’apprentissage par renforcement. La section 2.3.1 revient plus en
détail sur ce formalisme et sur les algorithmes classiques de "apprentissage par renforcement.

Les propriétés théoriques du cadre formel des MDP garantissent la convergence de certains
algorithmes d’apprentissage par renforcement, mais pour autant, ’apprentissage par renforce-
ment n’est pas une problématique résolue. En pratique, la taille des problémes & résoudre et la
complexité des algorithmes font qu’il est impossible de résoudre de maniére exacte la plupart des
problémes “réalistes”. Parmi ces problémes, ceux ou la propriété de Markov (voir section 2.3.2)
n’est pas respectée me paraissent les plus importants. On peut voir ces problémes comme des
problémes o1, a 'instant de sa décision, I’agent n’a pas assez d’information sur son environnement
pour étre en mesure de choisir la meilleure action.

Ce genre de probléme apparait rapidement dés que 'on travaille avec des robots qui n’ont
qu'une perception partielle et limitée de leur environnement. Comme nous le reverrons par la
suite, c¢’est en particulier le cas lorsque ’on veut creuser de maniére expérimentale les questions de
fond de la théorie de I’embodiment, notamment en ce qui concerne I’élaboration par un agent de
sa propre représentation du monde. Cette question, et d’autres plus en rapport avec la robotique,
seront de nouveau examinées plus avant lors de ’évocation de mes travaux en robotique, dans
la section 5. Et c’est cette méme question qui explique mon intérét pour l'apprentissage par
renforcement pour des problémes non-markoviens.

2.3 Un cadre formel pour ’apprentissage par renforcement

Le cadre mathématique des Processus Décisionnels de Markov (ou MDP) permet de décrire
formellement la problématique de ’apprentissage par renforcement. Il permet en outre une val-
idation théorique de certains algorithmes. On peut retenir de cette partie un peu technique
que, dans le cadre mathématique des MDP, on peut résoudre un probléme d’apprentissage par
renforcement :

— en utilisant des méthodes de la programmation dynamique quand I’agent connait le modéle
du MDP (la dynamique des interactions entre I’agent et son environnement). On parle alors
de planification ;

— en apprenant un modéle du MDP et , simultanément, en utilisant une des techniques
précédentes, il s’agit alors d’apprentissage par renforcement indirect ;

12
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— en apprenant directement un comportement optimal, sans chercher & apprendre le modéle,
méme quand le modeéle n’est pas connu. C’est de I’apprentissage par renforcement direct.

00000

2.3.1 Définitions et notions essentielles

Les définitions et les concepts évoqués ici sont utiles a la compréhension du manuscrit mais ne
représentent qu’une infime partie des connaissances théoriques sur les processus décisionnels de
Markov. Pour approfondir ces notions, il existe une ample littérature, en particulier (Puterman,
1994), (Bertsekas and Tsitsiklis, 1996) et (Sutton, 1996). Je veux aussi mentionner l'ouvrage
collectif de la communauté francaise sur les processus décisionnels de Markov et l'intelligence
artificielle qui est entiérement consacré a ce sujet (Groupe PDMIA, 2008).

Un Processus Décisionnel de Markov (MDP) est formellement décrit par un tuple (S, A, p,r)
ou :
— &S est un ensemble d’états discret et fini;
— A est un ensemble d’actions discret et fini;
- p() : Sx A — A(S) est une fonction de transition. A(S) est Pensemble des distributions
de probabilité sur S. Nous utiliserons la notation p(s'|a, s) pour désigner la probabilité que
le processus transite vers I’état s’ quand on effectue 'action a dans ’état s

- r() :SxA— R est une fonction de récompense. Effectuer I’action a dans I’état s donne
une récompense de r(s,a).

Le lien avec le cadre général décrit précédemment (voir section 2.2) est assez naturel, ainsi
que lillustre la figure 2.3. Les états sont les états de 'environnement ainsi qu’ils sont percus
par l'agent et les actions sont les actions effectuées par l'agent. Les fonctions de transition et
de récompense modélisent la dynamique de I’environnement et du signal de récompense qui est
transmis & l’agent. Ces fonctions ne sont pas connues par [’agent qui doit néanmoins apprendre
& agir au mieux, c’est-a-dire a controler un MDP de maniére & optimiser un certain critére de la
fonction de récompense.

Il existe plusieurs critéres, celui classiquement utilisé est le critére actualisé Y ;2 ~y'ry ou 1y
est la récompense recue au temps t et v un réel de [0; 1[. Le facteur v est un artifice mathématique
qui assure la convergence du critére mais qui peut étre interprété de plusieurs fagons :

— a chaque instant, le processus peut s’arréter avec une probabilité de 1 — ~;

— v permet de pondérer 'importance des récompenses a court terme par rapport aux récom-
penses & long terme. Plus y est proche de 0, moins les décisions de I’agent seront influencées
par le long terme alors que si v est proche de 1, les récompenses a long terme sont aussi
importantes que celles & court terme.

On peut prouver qu'un MDP admet au moins une solution optimale qui se présente sous la
forme d’une politique déterministe 7 : & — A o 'action a effectuer ne dépend que de I’état
présent du processus (voir, par exemple, (Puterman, 1994)). Cela revient a dire qu’il existe un
comportement optimal pour I'agent otll ce dernier n’a besoin que de ses perceptions immédiates
pour décider de la meilleure action & effectuer. C’est une propriété importante car elle garantit
que des agents artificiels ayant une architecture de contréle réactive, donc trés simple, suffisent
pour mettre en ceuvre I’apprentissage par renforcement.
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Environnement

observation action
récompense

(comportement)

FicURE 2.3 — Modélisation de I’apprentissage par renforcement par un MDP. La dy-
namique de ’environnement est modélisée par p() et (). Le comportement de ’agent est modélisé

par la politique 7(s).
2.3.2 Propriété de Markov

Une des hypothéses essentielles des MDP est que le processus est markovien, c’est-a-dire que
la connaissance du présent est suffisante pour prédire ’avenir. Formellement, le processus vérifie :

Pr(si+1lat, sty ai—1,...,a0,50) = Pr(sitilas, st) = p(serilac, st) (2.1)
Cette propriété permet de tirer le meilleur parti du concept de fonction de valeur. La fonction

de valeur V représente, pour un état s et une politique m donnée, I'espérance du critére de
récompense quand on applique la politique et s’écrit :

Vi(s) = E Z’Ytrt|7ﬂ$t0=3] (2.2)
=0

Dans le cas de la politique optimale, la fonction de valeur optimale V* vérifie la propriété
de Bellman qui dit que la fonction de valeur en un état peut aussi se voir comme la somme de
la récompense obtenue en cet état et de la fonction de valeur moyenne de 1’état suivant. Plus
formellement, on a :

V*(s) = max {r(s, a)+y Z p(s'|a, s)V*(s')} (2.3)

€A
“ s'eS
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La fonction de valeur est un concept trés important de la théorie des MDP car, une fois connue,
elle permet de construire une politique optimale ou, en d’autres termes, un comportement optimal
pour 'agent. Il a été montré qu’il existe une politique optimale qui est aussi déterministe, c’est la
politique gloutonne qui, pour un état donné, utilise ’action qui va maximiser la valeur moyenne
des états suivant. Cette politique optimale gloutonne se calcule aisément a partir de ’équation
suivante ou la politique optimale 7* se déduit de la fonction de valeur optimale par :

m*(s) = argmax {r(s, a) 4+ Z p(s'|a, s)V*(s’)} (2.4)

acA s'eS

En écrivant la fonction de valeur sous forme d’un vecteur V*, on définit classiquement 'opéra-
teur 7 de la programmation dynamique & partir de ’équation (2.3) comme suit :

VE=TV* (2.5)

Le cadre markovien permet d’établir certaines propriétés pour l'opérateur de la program-
mation dynamique. Ces propriétés assurent que les MDP admettent une solution sous la forme
d’une politique déterministe stationnaire, c¢’est-a-dire qui ne varie pas au cours du temps. Qui
plus est, les algorithmes s’appuyant sur une estimation itérative de la fonction de valeur en
utilisant 'opérateur de la programmation dynamique convergent de maniére monotone vers la
fonction de valeur optimale, seule solution de ’équation de Bellman. C’est le cas notamment
de lalgorithme Value Iteration (Puterman, 1994) qui applique itérativement cet opérateur de la
maniére suivante

Vi = TV, (2.6)
pour estimer la valeur optimale et en déduire une politique optimale par I’équation (2.4).

Une autre famille d’algorithmes dont le représentant le plus connu est Policy Iteration (Put-
erman, 1994) cherche directement la politique optimale en raffinant itérativement une politique
pour en augmenter sa fonction de valeur.

Il est & noter que l'opérateur de la programmation dynamique définit une contraction, ce
qui assure la convergence des algorithmes méme dans le cas d’une mise a jour asynchrone des
éléments de V' ou dans le cas d'une estimation stochastique de la fonction de valeur, ce qui
inclut une bonne partie des algorithmes d’apprentissage que nous allons aborder dans la section
suivante.

2.3.3 Résoudre un MDP par apprentissage

Bien que l'utilisation de l'opérateur de la programmation dynamique (voir équation 2.5)
nécessite la connaissance de la fonction de transition p() et de la fonction de récompense r(),
il est possible de résoudre un MDP méme quand ces fonctions ne sont pas connues de ’agent
apprenant. On dit alors qu’on ne connait pas le modeéle du MDP et 'on parle de méthodes
d’apprentissage par renforcement, ce qui nous rapproche de notre problématique globale. Par
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opposition, nous appellerons méthodes de planification les algorithmes évoqués précédemment et
qui nécessitent la connaissance du modéle d’'un MDP pour le résoudre.

Les méthodes d’apprentissage s’appuient sur des interactions répétées entre ’agent et son
environnement. Ces interactions sont exploitées de trois maniéres différentes, formant trois caté-
gories de méthodes d’apprentissage.

Apprentissage du modéle et de la politique

Les méthodes d’apprentissage les plus intuitives visent & apprendre le modéle du MDP ce qui
permet d’appliquer, soit simultanément, soit dans un deuxiéme temps, les algorithmes de plan-
ification vu précédemment. Cette famille de méthode est désignée par le terme d’apprentissage
indirect car il faut passer par le modéle pour calculer ensuite une fonction de valeur ou une
politique par planification.

Les méthodes indirectes ont peu retenu 'attention des chercheurs par le passé car elles font
appel a des outils déja bien connus et étaient en général jugées peu efficientes. Il apprendre
complétement le modéle pour pouvoir construire un comportement optimal. Néanmoins, ces
méthodes permettent de capitaliser les informations issues des interactions avec I’environnement.

Chaque interaction de I'agent avec son environnement peut étre directement mémorisée sous
la forme d’un n-uplet de valeur (s, as, 7, S¢4+1) ou étre utilisée pour apprendre les fonctions de
transition et de récompense, par exemple avec des méthodes de maximum de vraisemblance. Le
modéle ainsi appris peut étre utilisé pour planifier les actions de ’agent mais aussi réutilisé si
I'agent doit apprendre une autre tAche dans un environnement identique ou proche, on parle
alors assez souvebt de transfert de connaissance® (Caruana et al., 1995; Caruana, 1997).

Apprentissage direct de la fonction de valeur

Les algorithmes d’apprentissage de la fonction de valeur utilisent chaque interaction pour
améliorer une estimation courante d’une fonction de valeur. Il peut s’agir de la fonction de
valeur de la politique courante de 'agent, comme dans les algorithmes T'D(\) de Sutton (1988)
ou directement de la fonction de valeur optimale comme dans 'algorithme du @)-Learning de
Watkins (1989). Dans ce dernier, aprés chaque interaction (s, at, r¢, S¢41), 'estimation Q(s¢, at)
de la fonction de valeur optimale de I’état s; si 'agent exécute ’action a; est mise & jour par :

Q(St, at) — (1 — a)Q(st, at) +ao |1+ ’}/I;lég‘( Q(5t+17 CL) (27)

Cette famille d’algorithmes converge dans le cas des MDP sous les conditions suivantes :
les couples état-action, en nombre fini, sont visités un nombre infini de fois et le coeflicient
d’apprentissage o décroit lentement vers 0 afin de vérifier que > 50 oy ~» 00 mais que Y o af <
0.

3. en anglais, on trouve aussi “inductive transfer” ou “multi-task learning”
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Apprentissage direct d’une politique

I’apprentissage direct d’une politique optimale, sans passer par le calcul de la fonction de
valeur optimale du processus, peut s’exprimer comme un probléme d’optimisation : on recherche,
dans un certain espace de représentation des politiques, celle qui est la meilleure au sens du critére
considéré. Les espaces couramment utilisés sont des représentations tabulaires de la politique (a
chaque état est associé une action), des automates & état fini, des réseaux de neurones voire
meéme des programimes. De cette représentation découle plusieurs méthodes pour rechercher un
optimum, comme par exemple les algorithmes évolutionnaires (algorithmes et programmation
génétiques), les méthodes de gradient ou, dans le pire des cas, une recherche énumeérative. La
thése de Leonid Peshkin donne un apergu plus détaillé de cette approche de ’apprentissage
(Peshkin, 2002).

Les méthodes de montée de gradient, initiées par les travaux de Williams (REINFORCE,
(Williams, 1992)) et popularisées et analysées par Baxter et Bartlett (Baxter and Bartlett, 2001;
Baxter et al., 2001), ont été largement utilisées dans la communauté de I’apprentissage par
renforcement. Elles sont en effet simples & mettre en ceuvre, ont un comportement “anytime” et,
comme 'ont montré Baxter et Bartlett, ces méthodes restent utilisable et donnent des résultats
intéressants méme dans le cas des processus qui ne sont plus markoviens. C’est dans ce cadre
que nous les avons employées, comme nous y reviendrons quand nous aborderons plus en détail
le cadre non-markovien et plus particuliérement au cours de nos travaux sur l'apprentissage de
combinaisons de comportements (section 3.5).

2.4 Limites et problématiques actuelles de I’apprentissage par

renforcement

L’apprentissage par renforcement reste un domaine de recherche des plus actifs en intelligence
artificielle. Malgré des réussites intéressantes*, de nombreux problémes théoriques et pratiques
sont & lorigine de thématiques de recherches importantes et intéressantes. Sans prétendre étre
exhaustif, je vais donner un apercu des limitations les plus cruciales de I’apprentissage par ren-
forcement en pratique. Puis, je vais m’attarder sur une hypothése fondamentale de la théorie de
I’apprentissage par renforcement que je vais ensuite m’efforcer de relacher, & savoir le caractére
markovien du processus d’interaction entre ['agent et son environnement.

2.4.1 Des algorithmes cotiteux

Les propriétés théoriques des MDP permettent d’assurer la convergence de certains algo-
rithmes d’apprentissage ou de planification vers des solutions optimales. Mais la mise en ceuvre
pratique de ces algorithmes pose des problémes qui sont loin d’étre résolus. Une des limitations
principales concerne le cotit en temps de calcul et en taille mémoire des algorithmes d’apprentis-

4. voir en particulier http ://umichrl.pbworks.com/Successes-of-Reinforcement-Learning
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sage. De maniére générale, la complexité en temps des algorithmes dépend du nombre d’états,

du nombre d’actions et souvent du temps de mélange du processus®.

Par exemple, 'algorithme classique du Q-Learning doit stocker |S| x | 4] valeurs, ce qui n’est
pas exorbitant sauf si la taille de S, ou A, 'est. Par contre, théoriquement, il faudrait que chacune
de ces |S| x |A| valeurs soit ré-estimée un nombre infini de fois pour assurer la convergence de
I’algorithme. En pratique on limite ce nombre de ré-estimations, d’autant que chacune dépend
d’une interaction avec le systéme, interaction qui peut elle aussi étre coliteuse en temps et en
mémoire. Dés lors, la convergence n’est plus assurée.

De nombreux travaux cherchent donc & réduire le nombre des états ou des actions du MDP.
Il est possible d’agréger les états ou les actions (Peng and Williams, 1996; Wiering and Schmid-
huber, 1997; Li et al., 2006). Ainsi, pour un robot mobile, plutot que de considérer chacun de
ces états possibles, on peut abstraire le monde sous forme de piéces et de couloirs (chacun étant
constitué d’un ensemble d’états) et des actions pour passer de I'un a I’autre (une action pouvant
étre une séquence d’actions de plus bas niveau). Actuellement, de nombreux travaux s’intéressent
aux représentations factorisées des MDP pour diminuer le nombre d’états et d’actions (Boutilier
et al., 1995; Boutilier, 1999; Kearns and Koller, 1999; Degris, 2007).

Une autre approche consiste & ne pas rechercher la fonction de valeur exacte de tous les états
ou de tous les couples (état, action) mais de rechercher une approximation de cette fonction
dans un espace plus simple (Bertsekas and Tsitsiklis, 1996; Garcia and Serre, 2000; Sutton et al.,
2000; Kearns and Singh, 2002). Connaissant la valeur de certains états, des outils de régression
permettent d’estimer la valeur des autres états. Outre la régression linéaire ou pondérée (Bradtke
and Barto, 1996; Boyan, 1999), des outils comme les réseaux de neurones ou les méthodes des plus
proches voisins ont été étudiées et expérimentées (Coulom, 2002). Ces approximations peuvent
aussi s’appuyer non pas sur les états mais sur certaines caractéristiques des états®. Ainsi, pour le
jeu de Tetris qui comporte plus de 100 états, une vingtaine de caractéristiques sont suffisantes
pour apprendre des fonctions de valeur permettant de “trés bien” jouer (Thiery, 2007).

D’autres solutions passent par une hiérarchisation du modele (Parr, 1998; Dietterich, 2000;
Ghavamzadeh and Mahadevan, 2007). Le probléme est divisé en sous-problémes de tailles ré-
duites, résolus ou appris dans le cadre des MDP, et un MDP global orchestre et coordonne les
différents sous-MDP. Si chacun des MDP est d’une taille qui lui permet d’étre résolu, le probléme
global peut étre résolu.

Une autre approche pour résoudre les problémes de grande taille est de passer par la recherche
en ligne de solution. Cette approche est complémentaire des autres approches car elle peut aussi
étre utilisée pour raffiner ou préciser une solution approximative obtenue par une des méthodes
précédentes. Le principe de la recherche de solution en ligne est de partir de 1’état actuel du
processus et de résoudre le MDP & partir de cet état seulement et pour un certain horizon.

5. “mixing time” en anglais. Etant donné une politique stationnaires, c’est le temps moyen pour que la distri-
bution de probabilité sur les états du processus se stabilise. En effet, pour une politique donnée, dans les MDP que
nous considérons, quelle que soit la probabilité initiale d’étre dans un état, I’évolution du processus va lentement
amener cette distribution de probabilité sur les états vers une distribution particuliére qu’on appelle la distribution
stationnaire.

6. On parle de “features” dans la littérature
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Le principal avantage est alors de concentrer les ressources de calcul sur des états du monde
qui seront effectivement utiles et visités lors de la prise de décision. Les principaux algorithmes
a la base de cette approche sont les algorithmes RTDP (“Real-Time Dynamic Programming”
(Barto et al., 1995)) et LAO* (Hansen and Zilberstein, 2001) qui est une sorte d’extension de
lalgorithme A* aux graphes cycliques des MDP. Cette idée est & la base de grand succes de la
planification avec des MDP, notamment en ce qui concerne le jeu de Go (Gelly and Wang, 2006;
Coulom, 2007; Lee et al., 2009).

Les approches précédentes pour aborder des problémes de grande taille cherchent principale-
ment & montrer que les algorithmes proposés permettent de trouver des solutions qui, si elles ne
sont pas optimales, s’en rapprochent autant que possible. Pour ma part, je pense que la prin-
cipale difficulté consiste, pour ’agent, & découvrir et construire ces abstractions du probléme.
Construire ou découvrir une abstraction parait plus facile quand le modéle est connu, ce qui
ajoute encore un intérét aux méthodes d’apprentissage indirectes. Une analyse de la structure
des transitions, des trajectoires les plus vraisemblables, des états “d’étranglement” ou de “passage
obligé” permet par exemple de regrouper des états en des états agrégés. Méme dans ce cadre, le
choix d’une représentation pertinente est délicat. Quand le modéle n’est pas connu, il est encore
plus difficile pour 'agent de trouver ou découvrir une représentation lui permettant de résoudre
des problémes de grande taille par apprentissage par renforcement.

La problématique soulevée ici rejoint en fait deux des difficultés rencontrées par 'intelligence
articielle classique (ou GOFAI) décrite précédemment, en section 2.1, & savoir le “ Frame problem”
et le probléme “d’étre en situation”. Si le nombre d’états possible est trop grand, ce qui serait
le cas si tous les éléments du monde étaient représentés dans ’état, il est alors difficile voire
impossible d’utiliser les méthodes de ’apprentissage par renforcement sans y passer un temps
infini. La solution serait de savoir quels sont les éléments importants de la situation courante
pour dimininuer le nombre d’états & considérer, mais 1a encore il faudrait avoir déja trouvé la
solution optimale pour savoir a posteriori quels étaient les éléments & considérer. On peut noter
que les techniques d’apprentissage en ligne se rapprochent un peu du concept d’étre en situation
puisqu’on porte un intérét spécial a I’état courant, mais dans ce cas il se peut néanmoins que
le nombre de transitions a considérer devienne rapidement trop important si, parmi toutes les
actions possibles sur le monde, celles qui sont pertinentes n’ont pas déja été pré-sélectionnées.
On se retrouve toujours avec la méme problématique a résoudre.

Je pense que 'on se retrouve ici devant un des problémes fondamentaux de l'intelligence
artificielle et, d’une certaine fagon sans doute encore trop “symbolique”, on retrouve une des
questions principale de I’embodiment : Comment se créent ou émergent les représentations (voir
section 2.1).

2.4.2 Un cadre théorique trop limitant ?

Les problémes qui viennent d’étre évoqués restaient dans le cadre classique et théorique de
I’apprentissage par renforcement : bien que de grande taille, les problémes étaient markoviens
avec des espaces d’états et d’actions discrets. Mais les problémes réels auxquels on voudrait
s’attaquer nécessitent de considérer des cas en dehors de ce cadre confortable et en rendent la
résolution de plus en plus complexe.
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Le cas d'un espace d’états continu se rencontre couramment, c’est méme la norme dans
nombre de problémes réalistes :“position”, “distance”, “vitesse” s’expriment plus souvent par des
données réelles qu’entiéres. On peut certes définir ’équivalent de 'opérateur de Bellman dans
un cadre continu’ mais la recherche d’une politique optimale pose des problémes théoriques
et pratiques importants. Sans entrer dans des détails qui sont particuliérement bien exposés
et traités dans les travaux de Rémi Munos (voir (Munos, 2004, 2006, 2007)), il faut trouver
une discrétisation adaptée et pertinente de ’espace d’états ou une approximation adaptée pour
pouvoir borner I’erreur entre la vraie fonction de valeur et la fonction de valeur estimée & partir

des échantillons.

Etrangement, bien que le cas d’un espace d’action continu soit aussi important et courant, il
a été beaucoup moins étudié que celui des états continus. Il semble possible d’appliquer les méth-
odes envisagées pour des états continus avec, néanmoins, au moins une difficulté supplémentaire.
L’utilisation de l'opérateur de Bellman nécessite de connaitre le maximum sur l’ensemble des
actions de la fonction de valeur pour un état donné. Selon la complexité de la fonction de valeur,
trouver un extremum peut déjd étre une opération difficile mais c’est encore plus difficile étant
donné que, dans le méme temps, la fonction a maximiser est en train d’étre estimée.

De plus, le cadre classique suppose une horloge rythmant les instants de prise de décision :
les choix sont faits & des instants discrets. Mais si les actions ont des durées différentes ou qui
ne sont pas connues & l'avance, le cadre classique ne convient plus. La encore, des extensions
ont été proposées, comme par exemple les processus semi-markoviens (Puterman, 1994) ou leur
généralisation si plusieurs actions concurrentes tentent de contréler le processus (Younes and
Simmons, 2004; Rachelson et al., 2007; Aberdeen and Buffet, 2007). De méme, la question de
savoir & quel instant il est préférable d’agir est en général éludée (Cushing et al., 2007).

Ces trois aspects du cadre classique de 'apprentissage par renforcement sont importants a
garder & 'esprit car dans le cadre de I’embodiment nous allons chercher & travailler sans symboles.
Considérer un ensemble d’état, ou d’action, discret et fini est typiquement une utilisation implicite
de symboles. Pour échapper au symbole, une solution est de se tourner vers des environnement
plus numeériques, plus continus, avec les problémes que 1’on vient d’évoquer.

Tous les problémes considérés jusqu’a présent faisaient 'hypothése de modéles stationnaires,
c’est-a-dire des modéles ot les probabilités de transition et la fonction de récompense ne dépendaient
pas du temps. Quand ce n’est pas le cas, on parle de problémes non-stationnaires. Théoriquement,
ce probléme n’en est pas vraiment un car il suffit de considérer le temps comme un des élements
de I’état du systéme pour résoudre ce probléme comme un MDP, ce qui n’est pas vraiment une
solution en pratique.

Quand plusieurs agents agissent et apprennent indépendamment dans 'environnement, de
nouveaux problémes apparaissent. J’aborde ce cadre de 'apprentissage par renforcement dans les
systémes multi-agents plus en détail dans la section 4 car, outre des problémes de coordination
dus au fait que les agents peuvent chacun trouver une politique globale optimale différente, les
problémes multi-agents placent chaque agent dans un cadre non-stationnaire et non-markovien.

7. opérateur de Hamilton-Jacobi-Bellman, voir (Bellman, 1957)
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2.4.3 Au dela de Markov

Apprendre par renforcement quand I’environnement percu par ’agent ne respecte pas ’hy-
pothése de Markov est trés délicat. C’est encore un probléme largement ouvert. Pourtant, ce
cadre est des plus fréquents car la perte du caractére markovien peut avoir plusieurs causes assez
courantes.

— Les perceptions immédiates de ’agent ne lui permettent pas de connaitre 1’état complet
du systéme qu’il forme avec son environnement. Par exemple, un agent qui doit mettre un
objet dans une boite pour en faire ensuite un paquet cadeau et qui se trouve devant une
boite fermée ne sait pas si I'objet est déja & l'intérieur ou pas. Sans mémoire, il ne peut
résoudre ce dilemme en utilisant 'apprentissage par renforcement classique.

— La discrétisation d’'un état continu implique souvent que l’agent se retrouve face & un
processus non-markovien. Comme l'illustre la figure 2.4, le mécanisme de discrétisation
peut avoir pour conséquence que l'effet d’une action n’est pas indépendante du passé récent
du processus. C’est une forme d’observabilité partielle.

— Plusieurs agents sont présents dans ’environnement. Si les agents ont une perception lim-
itée de I’environnement, ce dernier peut leur apparaitre non-markovien car les transitions
peuvent dépendre des actions de tous les agents. Ainsi, du point de vue d’'un agent, son
environnement n’est pas markovien.

— Les récompenses délivrées a ’agent ne suivent pas une loi markovienne. Par exemple, un
agent qui est récompensé seulement la premiére fois ou il arrive dans un certain lieu est plus
facile & représenter avec une fonction de récompense non-markovienne. Les rares travaux
s'intéressant & la question se font dans un cadre ou le modéle de la dynamique est connu
et cherchent & construire un nouveau probléme qui est markovien (Thiébaux et al., 2006).

11 est toujours possible de trouver une modélisation d’un probléme pour qu’il soit markovien,
mais au détriment de la taille des espaces d’états et d’actions, ce qui est vite rédhibitoire. De plus,
le cadre qui m’intéresse avec ’embodiment en arriére plan, est celui de 'agent situé autonome,
c’est-a-dire que les états du MDP doivent correspondre a des états subjectifs de ’agent. L’idée est
que 'apprentissage par renforcement est mis en ceuvre par 'agent et 'état devient alors I'état tel
que le congoit 'agent. Dés lors, deux options sont possibles. On peut rendre markovien le probléme
posé & 'agent, par exemple en le dotant de capacités de perception et de mémoire interne ad-
hoc. Vouloir ainsi occulter le probléme de cette maniére s’apparente & adapter I’environnement
a Pagent, ce qui est la démarche inverse de celle qui vise & rendre les agents autonomes. L’autre
solution consiste & laisser 'agent s’adapter de lui-méme & ce probléme non-markovien. C’est
pour cette raison qu’il me semble important d’étudier ’apprentissage par renforcement pour
des systémes non-markoviens afin de proposer des solutions et des algorithmes dont la mise en
ceuvre ne viole pas la contrainte d’autonomie de ’agent, toujours dans le but de progresser dans
la compréhension des mécanismes de l'intelligence.

La suite de ce manuscrit, et notamment les sections 3, 4 et 5, est consacrée a cette probléma-
tique d’apprentissage par renforcement quand 1’agent est face & un environnement non-markovien.
J’y explicite les difficultés qu’il faut résoudre et les contributions que j’ai apportées au domaine.
Nous y verrons aussi que, comme dans le cas markovien, le probléme fondamental qui se dessine
est encore celui de “I’apprentissage” d’une représentation pertinente du monde.
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FIGURE 2.4 — Transitions non-markoviennes dans un espace discrétisé. Les états discrets
(1,2,3,4) représentent chacun une zone de I’espace. Pour une méme séquence d’actions et un
méme état (3) au temps ¢, suivant I’état de départ a ou b, les distributions de probabilité sur

I’état discret suivant sont différentes.

2.5 Mon cheminement jusqu’a présent

Le contexte de mes recherches ayant été posé, je présente maintenant une vue trés synthétique
de mes travaux passés par le biais de ce que jappelle mon “cheminement”. Ce cheminement
suivi au cours de mes travaux de recherche n’a évidemment de chemin que le nom puisque
qu’il emprunte plusieurs routes en méme temps ou utilise parfois une sorte de téléportation. La
difficulté réside seulement dans le fait de devoir le présenter de maniére linéaire, comme je m’y
essaie maintenant.

Thése sur apprentissage dans les POMDP. Au cours de ma thése au CERT de Toulouse,
sous la direction de Manuel Samuelides et soutenue en 1999, j’ai travaillé sur ’apprentissage
dans une extension des processus décisionnels de Markov dans le cas ot les agents n’ont qu’une
connaissance et une perception imparfaite de leur environnement : les Processus Décisionnels de
Markov Partiellement Observables (POMDP). Comme je le détaille en section 3.4, ce cadre place
les agents dans un environnement subjectif qui n’est plus markovien.

Lors de cette thése, j’ai essentiellement proposé un algorithme d’apprentissage pour les
POMDP, ce qui reste trés rare méme & ’heure actuelle, mais dont la preuve de convergence
ne concerne en fait qu’un nombre infime de problémes, comme je ’ai montré par la suite. Le
cadre des POMDP devient dés lors le cadre principal de mes travaux.

Ces travaux ont été publiés dans mon manuscrit (Dutech, 1999), lors d’'un Workshop (Dutech
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and Samuelides, 1999) et dans un article de la revue RIA (Dutech and Samuelides, 2003), article
inclus dans ce document a la page 107.

Post-Doc sur la planification dans les POMDP. A mon arrivée dans 1’équipe MATA au
Loria en 1999, j’ai analysé comment mon algorithme d’apprentissage se comportait quand les
agents avaient assez de connaissance sur leur environnement pour faire de la planification. C’est
ainsi que nous avons compris et montré que les hypothéses nécessaires & l'utilisation de mon
algorithme étaient trés restrictives et qu’elles plaidaient pour I'ajout de contraintes sur la forme
des politiques optimales recherchées (cf. section 3.4).

Ces travaux ont été présentés lors de la conférence ECAT’00 (Dutech, 2000).

Détection de caractéristiques pertinentes pour les états passés. Toujours dans le cadre
des POMDP, j’ai exploré avec Bruno Scherrer, alors doctorant dans ’équipe MATA, la possibilité
de détecter les états “pertinents” d’un processus non-markovien, ¢’est-a-dire les états passés qui,
s’ils sont mémorisés par I’agent, lui permettent de redonner un caractére markovien a un processus
qui ne ’est pas si on ne considére que la perception des états présents. Ces travaux préliminaires
ont ouvert de nombreuses pistes & explorer, notamment par le fait qu’ils nécessitent que ’agent
connaisse la dynamique de son environnement, ce qui est généralement difficile & apprendre (cf.
section 3.3).

Ces travaux ont été présenté lors du workshop EWRL’01 (Dutech and Scherrer, 2001).

Apprentissage incrémental. Pour apprendre dans les POMDP, j’ai exploré d’autres ap-
proches, parfois plus expérimentales. Ainsi, comme le montre la section 3.5, I'approche poursuivie
pendant la thése d’Olivier Buffet qu’il a soutenue en 2003 était assez originale a I’époque car
elle proposait d’ajouter & l'apprentissage par renforcement des éléments issus d’une approche
développementale de 'intelligence. En combinant des comportements trés basiques spécifiés et
appris par l'agent, ce dernier construit des comportements plus complexes. Les nouveaux com-
portements ainsi obtenus peuvent eux-mémes étre combinés, et ainsi de suite, pour construire des
comportements de plus en plus élaborés. Validé expérimentalement, ce travail est emblématique
de la notion d’apprentissage incrémental que j’ai aussi étudié dans un cadre multi-agent et que
je compte poursuivre au cours de mes recherches futures.

Ces travaux ont notamment été présentés aux conférences AAMAS’02 (Buffet et al., 2002b),
ECAT02 (Buffet et al., 2002a), AAMAS’03 (Buffet et al., 2003), SAB’04 (Buffet et al., 2004) et
publié dans la revue RIA (Buffet et al., 2005, 2006). L’article (Buffet et al., 2005) se trouve aussi
& la page 139 de ce document.

Apprentissage guidé et fagconné. Une des concrétisations de ma période “apprentissage
expérimental” se retrouve aussi lors du stage de DEA d’Olivier Buffet dans un cadre multi-
agent. Par nature, les systémes multi-agents définissent des problémes ou les agents n’ont pas
accés a I’état du systéme, nous sommes donc toujours bien dans le cadre des POMDP. Pour étre
exact, nous nous trouvons méme dans un cas plus difficile, celui des POMDP décentralisés.
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Nous avons proposé un algorithme qui s’appuie sur la notion de shaping® pour qu’un agent
confronté & un probléme non-markovien puisse apprendre plus facilement une politique markovi-
enne dont les performances soient néanmoins intéressantes (voir section 4.4). Le concept clef est
de guider ’agent en lui proposant des situations d’abord trés simples puis de plus en plus com-
plexes, en faisant en sorte que ce qu’il apprend soit ensuite réutilisé dans les cas complexes. Cette
démarche fait que le probleme auquel est confronté ’agent est non-stationnaire en plus d’étre
non-markovien mais nos expériences ont montré la validité et la pertinence de ’approche. Ce
concept de 'accompagnement de ’apprentissage sera aussi au cceur de mon projet de recherche.
Ces travaux ont été présentés aux conférences AA’