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Résumé

Résumé

Apprentissage Multi-Agents par Systéemes de Classeurs

Un systeme de classeur (LCS Learning Classifier System) est un systéeme
a base de regles permettant & un agent d’apprendre un comportement adé-
quat a son environnement. Cette technique d’apprentissage par renforce-
ment est particulierement efficace pour des problémes de décision mono-
agent et markoviens. Elle apporte également des capacités de généralisa-
tion de regles intéressantes.

Le méta-apprentissage, selon J. Schmidhuber, permet d’adapter toute
technique d’apprentissage par renforcement a des applications multi-agents.
Le but du stage est d’'intégrer aux LCS les actions auto-modificatrices du
méta-apprentissage ainsi que 1'algorithme « Success-Story » (SSA) qui va-
lide ce dernier.

Le projet MAAM, qui représente le domaine applicatif du stage, vise a
établir une architecture de robotique collective. Celle-ci est basée sur des
atomes robotiques pouvant se connecter ensemble pour former des molé-
cules en vue de réaliser des taches complexes. Les LCS adaptés a 'appren-
tissage multi-agents peuvent permettre la planification des déplacements

de ces architectures robotiques dans un environnement inconnu.

Mots clés : Systeme de Classeurs, Apprentissage par Renforcement,
Meéta-Apprentissage, Systeme Multi-Agents, Robotique Collective.




Abstract

Abstract

Multi-Agent Learning Classifier System

A learning classifier system (LCS) is a rule-based system which allows an
agent to learn a correct behaviour in his environment. This reinforcement
learning method is specialy efficient for markovian mono-agent decision
problem. This method gives although interesting generalization capabili-
ties.

J. Schmidhuber’s metalearning adapts every reinforcement learning me-
thods to multiagent applications. The training period aims at integrate, in
LCS, the automodification actions of the metalearning and the «Success
Story» Algorithm (SSA) which valids the metalearning.

MAAM project, which is the training period application field, aims at
establish a collective robotic architecture based on robotic atoms. These
atoms can connect themselves in order to create a molecule that deals with
complex tasks. Multi-agent LCS should allow the movement planification

of these robotics architectures in an unknown environment.

Key words: Learning Classifier System, Reinforcement Learning, Me-
talearning, Multi-Agent System, Collective Robotics.
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Introduction

Chapitre 1
Introduction

Ce rapport présente le travail effectué lors de mon stage de recherche
réalisé dans 1’équipe MAD (Modeéles, Agents et Décision) au sein du labo-
ratoire GREYC. Ce stage est encadré par Serge Stinckwich. Le sujet de cette
recherche vise a adapter une technique de méta-apprentissage (ML pour
Metalearning) a la méthode d’apprentissage par renforcement que sont les
Systemes de Classeurs (LCS pour Learning Classifier Systems).

Nous présentons tout d’abord, dans ce premier chapitre, le domaine
applicatif du stage, ainsi que la problématique de la recherche engagée.
Dans la deuxiéme partie, nous décrivons les théories et les méthodes qui
forment I'état de 1’art de notre étude. Ensuite, le troisieme chapitre montre
le travail réalisé pendant ce stage. Avant de conclure, nous exposerons et

commenterons dans le chapitre 4 quelques résultats expérimentaux.

1.1 Domaine applicatif

Le cadre d’application de ce stage est celui du projet MAAM!. Son nom
est un acronyme récursif pour Molécule = Atome | (Atome + Molécule). Ce
projet de recherche fait partie du programme CNRS/INRIA Robea (Robo-
tique et Entité Autonome)?. Plusieurs équipes de recherche en électronique,
robotique et informatique y participent :

— LESTER et VALORIA de I'Université de Bretagne Sud,

— LIP6 et LRP de 1'Université Paris IV,

!site de 'équipe de Caen http :/ /www.iutc3.unicaen.fr/serge/ProjetMAAM
Zsite officiel http :/ /www.laas.fr/robea/
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— GREYC de I'Université de Caen,
— LIST du CEA.

Le but est de réaliser une nouvelle architecture de robotique collec-
tive basée sur des composants auto-organisés. Chaque composant élémen-
taire de ce systeme, nommé atome robotique, est concu sur le principe des
atomes de la physique : il dispose de degrés de connectivité qui lui permet
de s’assembler pour former des « molécules » de diverses structures. La fi-
gure n° 1.1 montre un schéma prototype de ces robots. Chaque atome est
autonome du point de vue moteur, énergétique et décisionnel. La possibi-
lité de s’agglomérer en macrostructure permet de compenser les relatives li-
mitations individuelles des robots pour réaliser des taches complexes, tout
en assurant une continuité de service en cas de défaillance d'un élément.

Ce systeme multi-agents pose des problemes de planification répartie
du déplacement des robots. Les techniques classiques employées dans le
cadre des processus décisionnels de Markov ont posé des problemes d’ex-
plosion combinatoire lors de précédentes recherches au sein de 1'équipe
MAD [Cal02]. Il apparait donc nécessaire de se diriger vers d’autres mé-
thodes.

FIG. 1.1 — Représentation d"un atome robotique du projet MAAM
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1.2 Problématique

Pour éviter ce probleme d’explosion combinatoire, nous proposons d uti-
liser les LCS. En effet, le principal avantage des LCS est leur capacité in-
trinseque a généraliser les régles de comportement qu’ils apprennent. Ceci
représente un atout majeur pour notre application.

Les LCS sont aujourd’hui efficaces sur des problemes d’apprentissage
décisionnel pour un unique agent possedant une boucle sensori-motrice
dans un environnement markovien. Le mécanisme d’apprentissage des clas-
seurs implique que I'agent « pense » étre le seul a modifier son environne-
ment [BGS99]. Ceci pose naturellement probleme pour notre application
multi-agents.

La problématique de recherche consiste en 1'adaptation des LCS aux
environnements multi-agents, tout en bénéficiant de leurs caractéristiques
propres. La direction de recherche choisie ici est de conjuguer la méthode
de méta-apprentissage, congue par J. Schmidhuber [SZW96], avec les sys-
temes de classeurs. Nous nous attacherons dans cette étude a expérimenter
cette direction de recherche sur des problemes classiques résolus par les
LCS, dans le futur but de I'appliquer au projet MAAM.
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Chapitre 2

Etat de I’art

Nous présentons dans ce chapitre les théories classiques d’apprentis-
sage tirées de I'étude des comportements animaux, ainsi que leurs trans-
positions dans le domaine informatique avec 1’apprentissage par renforce-
ment (RL pour Reinforcement Learning). Ensuite, nous rappelons les défini-
tions et principes qui concernent les Systemes de Classeurs, qui prennent
appui sur le RL. Enfin, nous exposons la méthode de méta-apprentissage
congue par J. Schmidhuber permettant d’aborder le travail de stage exposé

par la suite.

2.1 Apprentissage par renforcement et apprentissage

latent

L’apprentissage par renforcement est une méthode permettant a un
agent plongé dans un environnement, d’apprendre un comportement adé-
quat. L’agent construit également un modele déterminant la dynamique de
ses interactions avec son milieu par un apprentissage latent. Ces techniques
d’apprentissage sont basées sur des études psychologiques de 'apprentis-

sage animal.

2.1.1 Apprentissage animal

Le conditionnement animal du début du vingtieme siécle a été dominé
par les idées « béhavioristes ». Pavlov introduit en 1927 un conditionne-
ment que I'on qualifiera par la suite de « classique » en opposition au condi-
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tionnement opérant de Skinner (1938) [Gér02].

Le conditionnement classique modélise 1’apprentissage animal d’asso-
ciations entre stimuli conditionnels et inconditionnels. Par exemple, dans
la célebre expérience du chien de Pavlov, I'odeur de la nourriture présen-
tée a I'animal est un stimulus inconditionnel, qui provoque le réflexe de
salivation. On présente au chien plusieurs fois de suite ce stimulus incon-
ditionnel accompagné d’un autre stimulus, un son de cloche, dit « neutre »
car il n’engendre aucun réflexe de prime abord. Par la suite, le stimulus
neutre entraine systématiquement la salivation du canidé sans la présence
du stimulus inconditionnel. Une association est ainsi apprise entre les deux
stimuli qui rend le neutre attractif pour I’animal.

Sile conditionnement pavlovien s’attache a décrire les associations entre
stimuli, le conditionnement de Skinner s’intéresse aux contingences entre
les actions et les stimuli. Il existe deux types de contingences. La premiére
lie une action de ’animal a sa conséquence attractive ou répulsive. L'exem-
ple de I'expérience de la boite de Skinner met en scene un pigeon dans une
cage. L'action d’appuyer sur un levier lui procure de la nourriture. Cette
contingence a deux termes est renforcée au fur et a mesure du renouvelle-
ment de cette action par I’animal. La seconde contingence, dite différenciée,
nécessite un autre simulus qui donne a I’animal 'indice d"une possible ré-
compense. Dans notre expérience, la nourriture n’est donnée a l'oiseau qu’a

la condition qu’une lampe soit allumée lorsqu’il actionne le levier.

MNourriune

=1 Position de départ

FIG. 2.1 — Expérience de Seward sur I'apprentissage latent
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Dans les deux théories précédentes, I'apprentissage n’est motivé que
par une récompense. Or des expériences, en rupture avec le « béhaviou-
risme », montrent que 1'animal se crée un modele de son environnement
par apprentissage, indépendamment d"une quelconque satisfaction.

L’expérience de Seward en 1949 [Gér02] [Sto98], illustrée par la figure
n° 2.1, place un rat dans un labyrinthe en T dont I'une des extrémités est
blanche et 1’autre noire. Apres avoir laissé 1’animal se déplacer librement
dans son environnement pendant une certaine période sans aucune nour-
riture a sa disposition, on l’en retire pour lui faire subir un conditionnement
classique : on lui présente de la nourriture sur une case blanche a plusieurs
reprises. Lorsque 1'on replace le rat dans le labyrinthe, il se dirige directe-
ment a la case blanche. L'animal a donc anticipé les conséquences de ses
actions dans son environnement, pour choisir le meilleur chemin jusqu’a la

nourriture.

2.1.2 Meéthodes informatiques

Différentes méthodes ont été tirées de ces études psychologiques pour
résoudre informatiquement des problemes de décision nécessitant plusieurs
actions successives [Gér02].

Une maniere classique de représenter les interactions entre 1’agent et
I'environnement dans un probleme de planification, est d’utiliser un Pro-
cessus Décisionnel de Markov (MDP pour Markov Decision Process) défini
par:

— un espace fini d’états S,

— un ensemble fini d’actions A4,

— une fonction de transition 7" : S x A — II(S) ou II(S) est une distri-

bution de probabilités sur 1’'espace des états S,
— une fonction de récompense R : S x A x S — R qui associe une ré-

compense immédiate a chaque transition possible.

Lors de la planification, la récompense obtenue lorsque 1’agent arrive a
son but doit étre répercutée a 'ensemble des actions qui ont amené a cette
derniere. On associe alors une valeur a chaque état représentant le cumul
des récompenses espérées dans le futur et une qualité a chaque couple état-
transition :

— fonction de récompense espérée V : S — R,
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— fonction de qualité @ : S x A — R.

Ce formalisme nécessite de pouvoir déterminer I'ensemble du probleme
avant de tenter de le résoudre. Il n’est donc d’aucune aide lorsque 'agent
est plongé dans un environnement inconnu. En 1989, Watkins propose l'al-
gorithme incrémental Q-learning [Gér02] qui permet de modifier une table
des qualités, associant les états et les actions en fonction de 'expérience de
I'agent. Cet algorithme ne met a jour qu'une qualité de sa table en fonc-
tion des qualités précédemment calculées a chaque pas de temps. En effet,
il ne possede pas le modéle des transitions 7" puisque 1’environnement est
inconnu. Ce n’est que lorsqu’une transition survient qu’elle est modifiée.

Cet algorithme est donc relativement lent puisque, s’il faut n étapes
pour qu'un agent se déplace de sa position de départ a son but, la mise
a jour de la table des qualités nécessite n essais. Cette inefficacité vient du
fait que I’agent ne met pas a profit toute I'information de sa boucle sensori-
motrice. De la méme maniére que lors d'un conditionnement opérant, il
n’apprend que ce qui releve de la récompense. Cette boucle sensori-motrice
offre pourtant I'information nécessaire a un apprentissage latent de la fonc-
tion de transition 7'. En effet, les conséquences d"une action ne se résument
pas a une récompense mais également a une nouvelle situation.

Sutton propose, en 1992, I’architecture Dyna [Gér02] pour apprendre un
modele de la fonction de transition et "utiliser pour accélérer I'apprentis-
sage des qualités. L'algorithme DynaQ+ réalise a l'instar de Q-learning la
mise a jour des qualités a chaque pas de temps. Mais, en plus, le modéle
environnemental est utilisé pour simuler des actions et ainsi mettre a jour
I'ensemble de qualités associées aux transitions effectuées par 1’agent des

le premier essai.

2.2 Systémes de classeurs

Les systemes de classeurs sont des systémes a base de régles qui per-
mettent de résoudre des problemes d’apprentissage par renforcement et
latent [Gér02] [GS01]. La principale originalité des LCS, par rapport aux
méthodes précédentes est qu’ils procedent a une généralisation de leurs

regles de comportement.
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2.2.1 Principe

Un exemple d’application classique pour I'apprentissage avec les LCS
est présenté a la figure n®2.2. Dans celui-ci, I'agent doit apprendre a re-
joindre la position de récompense en un minimum de déplacements. Par
déplacement, on entend ici un mouvement d’une case a une autre ou un
déplacement vers un mur (auquel cas 1’agent ne bouge pas).

FIG. 2.2 — Exemple d'un environnement 2D « Maze228 ». L'agent (rond
en haut a gauche) doit apprendre a rejoindre le point de nourriture (case
blanche en bas a droite), ot il obtient une récompense, en évitant les obs-
tacles (parties foncées).

L’agent est immergé dans son environnement et possede une boucle
sensori-motrice lui permettant d’agir sur son milieu et également de le per-
cevoir a chaque pas de temps. Les LCS sont des systémes a base de régles
ol ces dernieres sont appelées « classeurs ». Chaque classeur est composé
au moins d’une partie [Condition], d"une partie [Action] et d'une valeur

sélective comme représente la figure n°® 2.3.

Condition | Action | Valeur Sélective
[10110010] [a] 0.8

FIG. 2.3 — Représentation minimale d"un classeur.

La situation dans laquelle se trouve 1’agent est décrite par un ensemble
d’attributs de perception locale dans la partie [Condition]. L’agent recherche
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dans sa base de regles si une ou plusieurs [Condition] se recoupent a sa
situation courante. S’il en trouve, il choisit de réaliser 1'[Action] qui cor-
respond au classeur qui possede la plus forte valeur sélective (celle qui lui
apportera potentiellement la plus grande récompense). Sinon, il créé une
nouvelle regle pour cette situation et réalise une action au hasard. Dans
notre exemple, la perception locale de l’agent, représentée dans la figure
n®2.4, est [11100111] . On décrit par convention 1’environnement a partir
de la case située au nord de 'agent en tournant dans le sens des aiguilles

d’une montre.

FIG. 2.4 — Exemple de la perception de 'agent de la figure n® 2.2.

Une fois que 1'agent est arrivé a la case de nourriture, il reoit une ré-
compense de la part de 'environnement. Celle-ci est rétropropagée a toutes
les actions qui ont mené a cette récompense par un algorithme comme le
Bucket Brigade [Gér02].

La base de regles doit évoluer tout au long de l'interaction de I'agent
avec son environnement. Pour cela, le systeme utilise généralement des
algorithmes génétiques classiques. Pour favoriser 1’exploration de 1'envi-
ronnement par 1’agent, le LCS élimine un certain nombre de classeurs les
moins bien adaptés a chaque pas de temps et les remplacent par d’autres.
Ces nouveaux classeurs sont créés par croisements et mutations des clas-
seurs qui ont les plus fortes valeurs sélectives. Les « génes » considérés ici

sont les attributs de la [Condition], ou la valeur de 1'[ Action].

2.2.2 Généralisation

Par rapport aux algorithmes d’apprentissage par renforcement de la fa-
mille Q-learning, les LCS ont ’avantage de posséder un mécanisme de gé-
néralisation qui exploite les régularités dans la dynamique d’interactions

entre I’agent et ’environnement.
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Dans la partie [Condition] d"une régle, chaque symbole spécifie la va-
leur de I'attribut correspondant pour que le classeur soit choisi. Le symbole
#, appelé « peu importe » (don’t care), exprime le fait que 1'on peut igno-
rer cet attribut dans le processus d’appariement d"un classeur avec la situa-
tion courante de 1’agent. Un classeur dont la partie [Condition] contient des
symboles # est dit plus général que ceux qui n’en ont pas car il correspond
a plusieurs situation de l’agent. Ainsi, un classeur contenant [11#0011#]
pourra étre associé a quatre situations différentes de I'agent : [11000110],
[11000111], [11100110], [11100111].

Le mécanisme de généralisation réalise un groupement de plusieurs
classeurs. La figure n° 2.5 illustre ce mécanisme. Les classeurs en question
possedent la méme action et la méme valeur sélective. On généralise en ne
gardant dans la partie [Condition] que les attributs qui sont identiques. Les
autres symboles sont remplacés par un #. On obtient ainsi, a la fin de ce

mécanisme, un unique classeur qui convient a plusieurs situations.

[10111010] | [a]
[00110010] | [a]
[10110000] | [a]
[00110010] | [a]
[#01140#0] | [a]

FIG. 2.5 — Exemple de généralisation a partir de la population de classeurs
du systéme.

2.2.3 Différentes architectures

L’architecture générale d'un LCS, illustrée par la figure n® 2.6, est com-
posée de quatre éléments :

— l'interface d’entrée qui formate les perceptions de I'environnement
en messages pouvant étre interprétés par le systeme,

— l'interface de sortie qui traduit les messages en actions effectives sur
I’environnement,

- la liste des messages permettant de stocker tous les messages d’en-
trée, de sortie et internes,

— la liste des classeurs représentant la politique de I’agent.

10
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A chaque pas de temps, les messages sont appariés aux classeurs. Les
messages mis en correspondance disparaissent alors de la liste. Les mes-
sages d’actions, choisies parmi les classeurs activés par le mécanisme d’ap-
pariement, sont postés sur la liste. Dans notre exemple de la figure n° 2.6,
on peut remarquer un message MO qui n'est pas un message de sortie.

C’est en fait un message interne qui sera apparié aux classeurs au pas de

temps suivant.

Liste de classeurs
\
Conditions Actions
Co S0 AD
c1 =0 Mo |
ca2 S0 Al
ca MO Az |
N, i A
messaged d'action
e “
appaticment
E i 2
L AD o
i a0 [ B
g | 80 - e - 2
5 messages d'entieg “messages de soitic| A1 | o
5 e >
= &
n:
Liste de messages
SN .,
A T
Perceptions Actions

Environnement

FIG. 2.6 — Architecture générale des systemes de classeurs

11
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L’architecture ZCS (pour Zeroth-level Classifier System) est l'une des
plus simplifiées par rapport a I’architecture générale vue précédemment.
Elle ne contient pas de liste de messages : les perceptions sont directement
appariées avec les classeurs. Ces derniers sont composés du strict mini-
mum :

— une condition,

— une action,

— une valeur sélective f qui est ici la récompense attendue si l'action

est effectuée.

La rétro-propagation de la récompense se fait avec 1'algorithme Bucket
Brigade. Le principal probléme des ZCS est que leur valeur sélective dé-
pend directement de la récompense. Ainsi, un classeur proposant une ac-
tion, pourtant optimale mais tres éloignée d"une source de récompense se
verra peut étre éliminée car sa valeur sélective sera faible. En effet, 1’algo-
rithme Bucket Brigade répercute seulement une partie de la récompense aux
actions précédentes. Plus une action est loin du but, moins elle est renfor-
cée.

Pour palier a ce probleme, 'architecture XCS [But00] décorréle la ré-
compense attendue et la valeur sélective des classeurs. Les classeurs de
XCS contiennent :

— une condition,

une action,

une récompense attendue p,

une erreur de précision e qui représente la différence entre les récom-
penses attendues et effectives.

— une valeur sélective f qui est une fonction de e.

Ces deux architectures sont basées sur I’apprentissage par renforcement.
Il est possible d’intégrer également aux LCS la notion d’apprentissage la-
tent. L’architecture ACS (pour Anticipatory Classifier System) [But01] permet
ainsi l'apprentissage d’'un modele de I'environnement. Les classeurs d’ACS
possedent en plus de celle de XCS, une partie [Effet] qui anticipe la situa-
tion future de 1’agent si I'[Action] du classeur est réalisée. L’agent apprend

donc la dynamique de ces interactions avec son milieu.

12
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Dans la partie [Effet], la future situation de 1’agent est décrite avec les
mémes attributs que pour la [condition]. Le symbole = est utilisé dans la
partie [Effet] du classeur pour exprimer le fait qu'un attribut reste inchangé

une fois 'action réalisée.

2.3 Méta-apprentissage

Le Méta-Apprentissage selon J. Schmidhuber [SZW96] [Z596] [Sch96]
consiste a permettre au systeme d’apprentissage de modifier par lui-méme
la politique de comportement qu’il apprend, indépendamment de 1'envi-
ronnement. Schmidhuber introduit plusieurs notions permettant la réali-
sation d’un méta-apprentissage (MA) que nous définissons dans le para-
graphe suivant.

Cette méthode est selon Schmidhuber applicable a n'importe quel al-
gorithme d’apprentissage par renforcement. Dans [SZW96] par exemple, le
MA est conjugué avec Q-learning.

Schmidhuber avance que sa méthode de méta-apprentissage convient
aux applications multi-agents. Le systeme tient compte, selon lui, du fait
que ce qu'un agent apprend a un moment donné affecte les conditions

d’apprentissage des autres agents et méme de lui-méme par la suite.

2.3.1 Définitions

L'idée est de permettre a 'agent d’améliorer par un apprentissage la
fagon dont il apprend un comportement en se basant sur la notion d’accé-
lération de la récompense acquise. Cette notion est introduite a I'aide d"un
rapport renforcement/temps. Entre deux temps donnés de la vie de I'agent
t1 et ty (t2 > t1), il est possible de calculer I’accélération du renforcement

par le critere suivant :
Q(t) = —R(tii - ﬁ(m
Schmidhuber entend pouvoir valider grace a ce critere les directives im-
posées par le méta-apprentissage, pendant ce laps de temps, a la politique
apprise par l'algorithme d’apprentissage par renforcement classique.
Pour que le systéme puisse appliquer ces directives en question, il doit

pouvoir réaliser, en plus des actions sur son environnement, des actions
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sur son propre comportement. Ces dernieres sont appelées actions auto-
modificatrices (AAM).

De plus, le systeme doit pouvoir vérifier siles modifications qu’il réalise
sont intéressantes pour le reste de la vie de ’agent. Pour cela, Schmidhuber
propose un algorithme avec « backtrack » nommé « Success-Story Algo-

rithm » (SSA) qui assure 1’accélération de 1’apprentissage.

2.3.2 Actions auto-modificatrices

Les AAM sont des actions qui modifient la politique que 'agent cons-
truit a 'aide d"un algorithme d’apprentissage par renforcement. La parti-
cularité principale de ces actions, dans la proposition de Schmidhuber, est
qu’elles sont du méme niveau que les actions sur 1’environnement. Il faut
entendre par la que c’est une seule et méme politique qui mene a effec-
tuer les actions sur 1'environnement et les AAM. Ainsi les AAM sont auto-
référentielles puisqu’elles agissent sur la politique qui les engendre et donc
potentiellement sur elles-mémes.

Classiquement les modifications réalisées sur la politique sont des ac-
tions d’incrémentation ou de décrémentation de la valeur discriminante
qui détermine le choix d’action de l’agent suivant une situation.

Un processus de modification de la politique (PMP) commence lorsque
I'une de ces AAM est effectuée. Il s’arréte lorsqu'une AMM particuliere
est choisie : I’action d’arrét de mode auto-référentiel (ESM pour End Self
Mode). Une deuxieme phase du méta-apprentissage se déclenche alors. Elle
se terminera lorsqu’une autre AAM modifiante sera exécutée.

Cette période peut étre comparée a une phase d’exploitation du méta-
apprentissage avant que ce dernier soit validé par l'algorithme SSA. Il est
important de souligner que la durée de ces deux phases est variable et choi-
sie par le systéeme puisque 'occurence des AAM est déterminée par la po-

litique de I’agent.

2.3.3 Algorithme « Success-Story »

Cet algorithme permet d’assurer une accélération des performances du
systéme au cours du temps. La notion de temps est déterminée ici par le

nombre d’actions réalisées (y compris les actions auto-modificatrices).
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L’idée directrice de cet algorithme avec « backtrack » consiste en la sau-
vegarde de la politique courante avant la modification de celle-ci par une
AAM. Si les modifications réalisées lors d’'un PMP se révelent inefficaces
a accélérer le renforcement, elles seront invalidées et I'ancienne politique
sera restaurée. Pour sauvegarder chaque ensemble de modifications cor-
respondant a un PMP, on utilise une pile.

La validation d'un PMP se fait a chaque fin de la phase d’exploitation
du Méta-apprentisage. SSA calcule I'évolution de la valeur du renforce-
ment donné par l'environnement a I'aide du rapport renforcement/temps
Q).

L’algorithme vérifie si le PMP; courant a été bénéfique par rapport aux
précédents a 'aide du critere « Success-Story Criterion » (SSC) défini par
les deux inégalités suivantes :

- Q(i,t) > @, le rapport renforcement/temps de I'unique PMP exis-
tant dans la pile est supérieur au renforcement moyen depuis la «
naissance » de I’agent.

- Q(i,t) > Q(k,t), avec k < i, le rapport renforcement/temps du PMP
courant est supérieur a celui du PMP précédent dans le cas o1 au

moins deux PMP existent dans la pile.

0 FMPI FIIF2 PMF3 FIIP4
| | | | | |
— | | == | | | L
£ t
Q3,17
Q2,17
& :
204, t
%
Q2 1)
L .
L, t)
& L

FIG. 2.7 — Exemple de fonctionnement de I'algorithme SSA
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La figure n® 2.7 illustre le fonctionnement de SSA par un exemple. Dans
celui-ci, lorsque le PMP2 commence, L'algorithme valide le PMP1 avec
la premiere inégalité. Au début du PMP3, la seconde inégalité valide le
deuxieéme processus. Ensuite, au temps t’, on obtient Q(3,t') < Q(2,t'). Le
PMP3 s’est révélé inefficace, la politique obtenue par le PMP2 est alors res-
taurée. Les modifications de ce dernier sont conservées car
Q(2,t') > Q(1,t). Enfin, au temps ¢, le PMP4 est conservé car

Q4,t) > Q(2,t) > Q(1,1).
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Chapitre 3

Meéta-apprentissage dans les
systemes de classeurs

Ce chapitre souligne, dans un premier temps, les buts recherchés dans
le travail d’adaptation du méta-apprentissage de Schmidhuber au LCS. En-
suite, la méthode congue est exposée et les choix concernant celle-ci sont

discutés. Enfin, I'implémentation de 'algorithme SSA est décrite.

3.1 Buts recherchés

La direction de recherche choisie pour cette étude est d’associer les ca-
pacités de généralisation des systemes de classeurs et la notion d’accéléra-
tion de I'apprentissage de Schmidhuber.

La figure n° 3.1 présente le positionnement espéré de 1’architecture réa-
lisée pendant le stage par rapport aux autres systemes selon les deux cri-
teres de la généralisation et de la vitesse d’apprentissage.

Pour réaliser la fusion des deux méthodes, il est nécessaire d’incorporer
au LCS des actions auto-référencielles, c’est-a-dire des actions qui inter-
viennent sur la population de classeurs du systeme, cette derniere repré-

sentant la politique de I’agent.

3.2 Actions auto-modificatrices spécifiques aux LCS

Les actions permettant d’apprendre a apprendre doivent pouvoir faire

évoluer la politique de I'agent indépendamment de 1’environnement. La
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Féneralization

+a

XCS [MetaLCS

Q-learning MetaL.earning

s I b " +
= Acctlération du Benforcement

FIG. 3.1 — Positionnement espéré des méta-LCS par rapport a d’autres sys-
temes

prise de décision de I'animat, dans les LCS, se fait par la valeur sélective des
classeurs. C’est donc sur cet élément des classeurs que les AAM doivent
agir. Comme dans la méthode de Schmidhuber, on peut dénombrer trois
AAM :

— incrémentation de la valeur sélective,

— décrémentation de cette méme valeur,

— arrét du mode auto-référentiel.

Dans l'achitecture de Schmidhuber, les AAM modifient une politique
par un pourcentage variable suivant un parametre. Dans notre étude, nous
avons choisi de ne pas avoir ce pourcentage de modification variable mais
constant. La valeur de ce pourcentage est a définir a 1’aide de quelques
expérimentations. Le choix d'un pourcentage fixe peut s’expliquer par le
souci de ne pas alourdir la représentation des classeurs. Cependant, cette
restriction peut impliquer une perte de performance car les possibilités
d’exploration du méta-apprentissage sont réduites. Toutefois, le fonction-

nement global de I’algorithme ne devrait pas étre perturbé.
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Condition | Action | Parametre | Valeur Sélective
[#O11#0#4#] [1] I 0.8
[10#100#1] 1] ( 0.3
1 1#(').1"#100] [1] [#OOiE)O#l] 06
[O11##10#] [f] ( 0.4

! ! ! !
[#O11#0#4#] [1] I 0.8
[10#100#1] 1] ( 0.6
[1 1#(').#100] [1] [#00i60#1] 06
[O11##10#] [f] ( 0.4

FIG. 3.2 — Exemple d’une population de classeurs avec une action auto-
référentielle i incrémentant la valeur sélective du classeur (le second) pou-
vant étre apparié au « pattern » [#00100#1]. Le valeur du pourcentage de
modification est ici 100%. Les actions f, r et ] sont environnementales.

Pour qu'une AAM s’applique a un classeur, il lui faut un parametre
désignant celui-ci. La représentation d'un classeur dans les méta-LCS est
présentée a la figure n® 3.2. Ses différentes composantes sont définies ainsi :

— une condition (situation de I’animat),

— une action (sur I'environnement ou sur la politique de 1’agent),

— un parametre (vide pour les actions environnementales) désignant un

pattern de classeurs sur lequel se porte la modification.

— les différentes valeurs permettant de calculer la valeur sélective du

classeur (suivant ZCS, XCS, ACS) et cette derniére.

Le choix d’utiliser un pattern de condition pour associer une AAM a
des classeurs s’explique par le probleme du renouvellement de la popu-
lation de classeurs. En effet, les classeurs sont constamment évalués par
le systéme et les plus faibles sont éliminés. Cette élimination engendre un
probleme potentiel pour les AAM si celles-ci ne concernaient qu'un unique
classeur. Ces AAM deviendraient obsolétes et devraient étre supprimées a
leur tour. Grace au pattern, les AAM du méta-apprentissage peuvent per-
durer indépendamment du mécanisme de suppression des classeurs in-

adaptés a I'environnement.
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3.3 Implémentation de SSA

Pendant chaque PMP4, le systeme sauvegarde dans une pile S les infor-
mations suivantes décrivant chaque modification m :

— le renforcement : S(m).R,

— le temps: S(m).t,

— l'ancien classeur avant modification : S(m).old,

- la position dans la pile de la premiere modification du PMPi : S(m). f.
L’algorithme SSA consiste en la vérification du SSC et le dépilement
éventuel d’une mauvaise modification de politique, accompagné de la res-

tauration de 'ancien classeur dans la politique P. Cet algorithme peut étre

décrit par cette boucle :

Algorithme SSA

Tantque (sp != 0)et

<R<t> S(S(sp).
P).

f)-R _ R(t) = S(S(S(sp)-f - 1)~f)-R>
t—S(S(sp).f).t )-f)t

t—S(S(S(sp).f —1).

Alors sp=sp—1;
P — S(sp).old;

Le premier élément de la pile, qui selon 'algorithme ne peut étre dé-
pilé, est une modification fictive. L'utilisation de cette modification fictive
est utile pour n’avoir qu’un seul algorithme pour la validation des deux
inégalités du SSC. Elle simule la naissance de 'agent a 1'aide des valeurs
d’attibuts suivants :

- 5(0).t =0,

)-
— 5(0).R = 0 car la récompence est nulle a la naissance de l'agent,
- 5(0).f
— 5(0).0ld non initialisé.

20



Validation expérimentale

Chapitre 4

Validation expérimentale

Ce chapitre expose une expérimentation réalisée sur le méta-apprentis-
sage par systéme de classeurs a 1'aide de la plate-forme « Classifier Lear-
ning ». Le but de I'expérimentations est, dans un premier temps, de valider
la méthode d’apprentissage présentée au chapitre précédent en la compa-
rant aux méthodes déja existantes. De futures expérimentations viseront a

confronter cette méthode a un apprentissage multi-agents.

4.1 Plate-forme « Classifier Learning » en Squeak

En paralléle de cette étude, une plate-forme d’expérimentations des
LCS, programmée en Smalltalk/Squeak, est en cours de développement
par Michaél Piel, stagiaire de maitrise de I'université de Caen. Une librairie
des différentes architectures (ZCS et XCS) des LCS ainsi que des environ-
nements de tests classiques (Maze et Woods) sont déja partiellement livrés.

Les expérimentations présentées par la suite utilisent cette plate-forme.

4.2 Expérimentation réalisée

L’architecture ZCS est la premiére a avoir été développée et fixée, c’est
donc celle-ci que nous utilisons dans cette expérimentation. Nous avons
choisi de valider le méta-apprentissage par rapport a une technique clas-
sique d’apprentissage par renforcement comme ZCS a 'aide d’un environ-
nement qui sert de banc d’essais pour le test des LCS. Cet environnement
est le « Maze 228 » de la figure n° 2.2 utilisé par Gérard [Gér02].
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= Svstem statistics

| 1 (1000172) 1A000

FIG. 4.1 — Résultats d’expérimentation de Meta-ZCS dans I'environnement
« Maze 228 ». La courbe du haut représente les modifications empilées et
celle du bas le nombre de déplacements de 1’agent.

Les résultats obtenus avec les Méta-ZCS apparaissent encourageant de
prime abord. Comme on peut le voir sur la figure n® 4.1, I'agent arrive a la
valeur optimale dans cet environnement (8 déplacements) trés rapidement
visiblement grace aux modifications réalisées par le méta-apprentissage.

QGT

Sysiem statistics

N\

(1000142} 10000

FIG. 4.2 - Résultats d’expérimentation de ZCS dans l’environnement
« Maze 228 ».

En comparaison, les performances de l'architecture ZCS sont moindre
car 'agent n’arrive au nombre de déplacements optimal que beaucoup plus

tard. La figure n® 4.2 présente les résultats obtenus avec ZCS. Ces résultats
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doivent étre tout de méme relativisés car aucune moyenne sur plusieurs
expérimentations n’a été effectuée. Les conditions initiales pourraient ainsi

influencer les résultats obtenus.

4.3 Expérimentations futures

De futures expérimentations sont encore a mettre en oeuvre pour vali-
der la méthode congue pendant ce stage. Nous souhaitons étudier ’avan-
tage que pourrait présenter le méta-apprentissage dans un environnement
non-markovien comme le « Woods 7 » de la figure n® 4.3. La difficulté de ce
type d’environnement est que certaines situations ne sont pas distinguables

I'une de l'autre en raison de la perception limitée de 1’agent.

s §

FIG. 4.3 — Représentation de 'environnement « Woods 7 ».

En plus des expérimentations mono-agent, 1'étude des performances
du méta-apprentissage en environnement multi-agents est essentiel pour
pouvoir 'appliquer au projet MAAM. Un probleme multi-agent dit « proie-
prédateur » sera testé dans des environnements markovien ou non tels que
les deux présentés précédemment.

Les trois agents utilisés dans ce probleme sont cycliquement et deux-
a-deux proies et prédateurs les uns des autres. Par exemple, 'agent A est
prédateur de A, qui est lui-méme prédateur de As, ce dernier étant le pré-
dateur du premier. Pour permettre un véritable jeu de prédation, les agents
doivent posséder une perception plus large que leur rayon d’action uni-
taire. Ainsi, ils peuvent «voir» jusqu’a deux cases autour d’eux alors qu’ils
ne peuvent se déplacer que d'une seule comme dans les expérimentations

mono-agent.
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En résumé, chaque architecture présentée dans 1'état de I’art sera testée
dans les différents cas suivant :

— systeme mono-agent en environnement markovien : un agent dans
« Maze 228 »,

— systeme mono-agent en environnement non-markovien : un agent
dans « Woods 7 »,

— systeme multi-agent en environnement markovien : trois agents dans
« Maze 228 »,

— systeme multi-agent en environnement markovien : trois agents dans
« Woods 7 ».

Un intérét tout particulier sera porté sur 'architecture ACS qui pourrait
apporter aux atomes robotiques du projet MAAM des capacités d’anticipa-

tion.
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Chapitre 5

Conclusions et perspectives

Nous avons présenté, dans ce rapport, les bases théoriques concernant
I'apprentissage par renforcement et ’apprentissage latent. Ces théories d"ap-
prentissage animal ont été transposées dans le domaine informatique avec
les systémes de classeurs.

La limitation de leur efficacité, dans des environnements multi-agents,
nous ont amené a étudier I’enrichissement de cette méthode avec celle du
méta-apprentissage proposée par Schmidhuber. L'étude présentée ici ré-
pond a cette attente avec l'intégration, dans les LCS, d’actions auto-réfé-
rencielles et de I’algorithme SSA.

Des résultats encourageants ont été observés et demandent a étre confir-
més par des études sur des moyennes de plusieurs essais. Plusieurs expé-
rimentations restent a réaliser pour valider la nouvelle architecture sous
différentes conditions. La validation du méta-apprentissage appliqué aux
ACS sera particulierement étudiée dans le but d’ajouter des capacités d’an-

ticipation a I'architecture.
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