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Résumeé

L e probléme de la conception automatique d'un systeénelligent est au
cceur de nombreuses recherches dans le domaineatdiidience artificielle
située. C'est un enjeu important qui renvoie etiqudier a deux grandes problématiques : la
représentation de I'environnement au niveau deehiget la prise de décision avec cette

représentation.

hY

Dans ce contexte, nous cherchons a élaborer ocegsus automatique qui
permet de créer des entités intelligentes pouveendoe, individuellement des décisions,
dans un environnement inconnu sans modélisatioralgi®. L'outil proposé est
'apprentissage par renforcement (AR) et l'algarithimplémenté est le Q-learning.

A lissue d’expérimentations appliquées sur ureplorme de robotique mobile,
la mise en interaction de telle entité avec I'eomirement est étudiée. Ce qui a permis,
ensuite, de proposer des justifications pour spécification rigoureuse des différents

parametres d’apprentissage selon le comportemeehqiecoule.

Mots clés Agent situé, processus décisionnel de Markov,rayjssage par

renforcement, Q-learning, robotique mobile, paraeset’'apprentissages.



Abstract

The problem with an automated design of intelligeygtem is the heart of
much artificial intelligence research. This sigeéint stake has in particular
two great problematic: the representation of thenagnvironment and the decision making of
this representation.

In this context, an automated process for creatitgjligent entities that can take
individual decision is developed in an unknown emwinent; without prior modelling. The
proposed tool is reinforcement learning i.e. (Rlod ahe implemented algorithm is the
Q-learning.

At the end of platform mobile robotic experimentsyteraction with the
environment developed by such entity is studieds @Hows justifications to be suggested for

a rigorous specification of different learning paeders, according to results behaviour.

Keywords: Agent, Markov decision process, reinforcement leaing, Q-

learning, mobile robotics, learning parameters
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Introduction générale

L e but initial de l'intelligence artificielle (IA)Jomaine né dans les années 50,
était de créer des systemes informatiques qui &gere voire devanceraient

I'hnomme dans de nombreuses activités réputéedigatébs comme raisonner, résoudre des
problemes complexes ou naviguer pour accomplir om&sion dans un environnement
totalement inconnu tout en s’adaptant au changemente dernier. Les résultats n'ayant
jamais atteint ces espérances, ce domaine a aljoupbur objectif la compréhension et
I'adaptation des mécanismes immanents du compantémeelligent” pour les appliquer aux

systemes informatiques.

Ainsi, I'lA peut étre présentée comme la discipligei tente de construire des
"systemes informatiques intelligents”. Si ses bettsses fondements n’ont pas changeé
depuis, les moyens et les méthodes utilisés ogemaent évolué, surtout dans les dernieres
années. L’approche initiale s’est appuyée sur laipugation et la représentation symbolique
de la connaissance. L'idée fondamentale derriéite ogientation est la notion d’abstraction,
de raisonnement a partir de symbole pour déduisefales et construire des plans d’action.
Mais les limites de I'lA symbolique pour représenténformation et ses difficultés a
s'adapter a la dynamique et a la réalité de 'emviement, ont éveillé l'intérét des chercheurs
pour de nouvelles approches, et en particuliggptache "agent".

La notion d’agent situé ou isolé est une approcheente pour aborder la
modélisation et la résolution de problemes ensatit I'idée que I'on peut automatiquement
apprendre en interférant avec son environnemenestde concept fondamental de
l'intelligence artificielle située (IAS). Son avage est qu’il offre un bon cadre pour la
structuration des informations: les données comemlans I'agent représentent les objectifs
visés et celles intégrées dans I'environnementésgmtent les ressources externes dont
dispose ce dernier. Avec cette boucle sensori-o®ton arrive finalement a intégrer le

raisonnement au sein de cette entité.



C’est probablement la premiéere idée qui vientsplie lorsqu'on examine la nature
du phénomene d'apprentissage humain. Tout au lerga diie, ’'homme peut mémoriser les
conséquences de ses actes, observer la manierdaguetle réplique I'environnement et
utiliser ces informations pour agir au mieux eerare a tout moment la meilleure décision.
L’interaction est une source majeure de cette dseaace, qui permet de redonner, a nous
humains, plus d’autonomie, d’efficacité et fimaknt d’intelligence.

Nous pouvons alors nous interroger sur ce qu'eendrpar « agir au mieux » ou
«meilleure décision ». Mathématiquement, la redierde ce qui est «meilleur » ou
«optimal», se traduit en terme de rationalité. €migr est présenté par l'optimisation d'une
fonction caractérisant les objectifs de Il'agent ietnoduisant la notion de mesure de
performance qui permet d'évaluer une décision mnetele succes. La décision maximisant la
mesure de performance est celle qui va garantplue de succés a l'agent, elle est alors
appelée décision rationnelle.

C’est un concept qui est a la base des théocesoéiques, largement étudié
dans plusieurs domaines tels que la sociologie,stésnces de la gestion, les sciences
politiques, la psychologie cognitive, ... et gignt finalement s’intégrer dans le domaine de
I'lA située.

A ses débuts, ce domaine était également considéréme entierement sépareé
des disciplines de la recherche opérationnelles tiell théorie du contréle ou encore de
décision. Les travaux reposaient essentiellementasiogique, les symboles mais pas les
nombres. Depuis plus d’une vingtaine d'annéespheaihe a progressivement évolué et s'est
ouvert aux méthodes numériques et statistigueschescheurs acceptent ces approches qui
sont utilisées comme des meécanismes nécessairemura besoins. Les formalismes
mathématiques constituent des outils puissants pa@pondre aux problémes de
représentation d’entités devant résoudre un prabletrproposent en outre des algorithmes
permettant la construction automatique du compaterdésiré.

Par ailleurs, I'emploi de ces entités intelligentesvue de la réalisation de taches
dangereuses, difficiles, impossibles ou simpleme@épétitives pour I'homme, n'est pas un
concept nouveau. Les récents progres réalisés mamtele développement d'agents
autonomes ont toutefois permis de concrétiser e pmjets auparavant cantonnés aux
légendes et aux récits de science fiction. La igbetest, en outre, un champ d’action

privilégié. Dans la mesure ou il s’agit de fairéeetuer a un robot une tache habituellement



dévolue a ’'homme, le besoin d’introduire lI'intgénce s’est accru contraignant ce domaine
a explorer des voies de plus en plus variées.

Il est utile, en effet que les robots partagentiques capacités humaines telles la
perception de I'environnement, I'acquisition de aissances et la prise de décision. Leur
comportement doit étre fondé sur la notion de iematité » pour étre plus flexibles, plus
autonomes pour étre qualifies d’intelligents. Urr@awaspect relativement important est la
possession d’'un processus permettant d'effectumisymhése des expériences passées pour
mettre a jour le comportement désiré . les techesqd'apprentissage répondent a cette
problématique.

Finalement, en y intégrant toutes ces techniqguapm@iches, I'étude des systemes

intelligents en IA située est devenue un domaineedeerche a part entiére.

Domaine de recherche

A partir des aspects qui viennent d’étre évoquissiiuée, Conception, Décision,
Apprentissage, Robotique), nous pourrons situerersatjet de recherche a l'intersection des
domaines suivants : L'IAS qui se préoccupe de eooic des systemes dit « intelligents »
fondés sur une boucle sensori-motrice communénppel@e « agent - environnement » et
la théorie de décision. Ce domaine mathématiqusejbiase sur les axiomes de probabilité et
d’utilité, constitue un cadre permettant d'évalues prises de décision dans des
environnements inconnus et incertains. Il proposessia des formalismes pour la
représentation d’entités devant résoudre un prableoas forme d’optimisation.

Nous utiliserons les outils combinés de ces domsain@ savoir : «agent
intelligent », « Processus décisionnel de Mark@t % Apprentissage par renforcement », sur
lesquels s’articulera ce mémoire. Nous étudieraunssi la mise en interaction de telles
entités avec I'environnement et les comportemeuitgig découlent. Ce probleme constituera

le coeur de notre travail.

Problématique
Les deux grandes problématiques de la conceptisragents intelligents sont : la
représentation de I'environnement au niveau deehiget la prise de décision avec cette
représentation. Nous chercherons donc a élaborgrasessus automatique qui permet de
créer des entités pouvant prendre, individuelleantes décisions, de fagcon & obtenir un
comportement rationnel et autonome. L'outil utilieét I'apprentissage par renforcement

(AR), l'algorithme implémenté est le Q-learning letpplication choisie est la robotique



mobile.

Ensuite, nous développerons une étude qui peanate proposer des
justifications expérimentales pour le choix, dupart de la fonction de renforcement et
d’autre part des valeurs initiales des parametifapprentissage et de la table Q. Nous

essayerons de découvrir I'influence de ces élémsmte processus d’apprentissage.

Plan de ce mémoire

Le présent document se compose en trois partiepremiere réalise un état de
I'art des différents outils utilisés, la secondiadduit I'approche théorique de conception et
enfin, la troisiéme porte sur le modeéle de corioaptproposé en exposant les différents
modules intégrés et les différentes expérimeaatmenées en vue de synthétiser ce travail.

En nous appuyant sur une étude bibliographiques poésenterons en premiére
partie de ce document, les différents conceptsuétsoutilisés dans notre travail. Nous
introduisons les systémes basés « agent » qucsglartt tout d'abord autour de l'analyse de
différentes définitions et notions sur lesquelsecabuvelle discipline repose. Nous situerons,
ensuite l'intelligence et les critéres choisis pqualifier une entité d'« intelligente ». Nous
conclurons par donner une définition propre aenagent et une approche de conception
basée rationalité.

La seconde partie de ce document portera sur lesegsus décisionnels de
Markov lesquels proposent un formalisme mathématigarticulierement adapté a la
résolution de probléme décisionnel sous incertituieci conduira ensuite a présenter les
difféerentes méthodes d’apprentissage par renfornoce(@dR) en décrivant les algorithmes qui
s’averent les plus représentatifs. Nous discuterdangisation de ces algorithmes en
présentant leurs limites. Nous terminerons cetdig par le domaine d'application de
I'apprentissage par renforcement.

La derniéere partie confirmera notre choix d'aldumie développé pour la
conception d’agent intelligent et relatera les fadénts modules intégrés dans
'implémentation du systeme proposA.l'issue de nos expérimentations appliquées s\ u
plate-forme de robotique mobile qui va permettre piésenter sa certification, nous
présenterons un bilan avec une étude comparatpir différentes initialisations de
parametres en le confrontant aux performancdgatithme de type « plus court chemin ».



Nous terminerons notre travail d’'investigation pae conclusion générale et des
perspectives. Les algorithmes d’apprentissage paforcement issus de la méthode
différence temporelle (TD) sont détaillés en amndxne présentation concise du logiciel Net
Logo (environnement de simulation basé agent) isatilors de la validation de notre

approche de conception est également jointe.
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Partie A

De I'agent ... au systeme Intelligent

Introduction

ous avons introduit I'Intelligence Artificielle cone ayant trait a la
N conception d'entités intelligentes. Nous avons eitéssi la rationalité
comme concept de base. Nous pouvons alors enviddgeiligence
Artificielle comme la conception d'agents ratiomeRvant d'aller plus loin dans la
présentation de notre travail, il nous semble reaies de définir plus précisément un certain
nombre de notions telles que la notion d'ageneeatydteme intelligent.

L'objet de cette premiere partie est donc d'intiedoes concepts qui seront a la
base du travail que nous présenterons par la dd@as commencerons, dans un premier
chapitre, par définir la notion d'agent et ledéldnts concepts indissociables puis, nous
aborderons en bref la dimension sociale de ce®emt terminerons par décrire quelques
travaux qui ont été effectués dans le domaine. sNpyposerons, dans le deuxieme chapitre,
les problemes liés a la décision dans les systamedBgents et soulignerons l'importance du
critere d’apprentissage dans la mise en place slert@és dites « rationnelles ».



Chapitre |

Agent... “




Chapitre |
Agent

1.1 Introduction
ien que I'Intelligence Artificielle (1A) ait faitdbjet de nombreuses définitions et

Bpuisse étre abordée selon différents points de iVest possible de s'accorder
sur le fait qu'elle consiste en la mise en placesyi#emes intelligents également appelés
agents.
La notion d'agent occupe donc une place préponesmlA et va constituer la base de ce
premier chapitre. Nous commencerons par présemthvérsité des définitions de ce terme et
développerons les concepts d'environnement etodiantie qui y sont étroitement liés ainsi

qgue le mode de fonctionnement et les principgbpdi@ations des systemes a base d’agents

1.2 Présentation du concept « Agent »

La notion d’'« agent » est relativement récentelitigurs domaines de recherche
ont contribué a son apparition. Les principauxdray qui ont été a I'origine de ce concept,
appartiennent aux domaines suivants [Jenniad},8998 ; Chaib-Draa, 1999] :

v L'intelligence atrtificielle (IA) [Russell et Norvigl995].

v/ La programmation orientée objet et systtmes a basdonnées concurrents
[Agha et al., 1993].

v Les langages d’acteurs [Hewittadt, 1973 ; Agha, 1986 ; Agha at.,1988].

v La conception d’interface homme/machine [Maes, 1994
Mais c’est plutot le domaine de I'lA qui a partiéife plus a I'évolution du paradigme agent.

En effet la plupart des définitions ont été étabpar des chercheurs en IA.



A T'heure actuelle, aucune définition n'a été ursebement adoptée bien que
certaines réunissent la majorité des opinionsutl&ide ces définitions permet toutefois d'en
identifier des traits communs. Franklin et Graesggment un grand apercu dans [Franklin et
Graesser, 1996] et proposent une classificatianvaeiétés d’agents existants selon leurs

caractéristiques.

1.2.1 La multiplicité des définitions

Pour avoir une bonne vision, nous allons donnefqges définitions de I'aspect
mono-agent ou formellement « agent situé » propgodass la littérature.
Intéressons nous tout d'abord a une définitiongésrale du mot dans le dictionnaire de la
langue francaise.

Définition 1 : selon le dictionnaire « Larousse:»Ce mot qui vient du latin
« agere» signifie « faire, mettre en mouvement >u l@tre qui agit. Ce qui agit, opere ;
force, corps, substance intervenant dans la prodoictde certains phénomeénes.
Comme I'évoque cette définition, I'action est auucodu concept agent. Cette action est
également a la base de la définition de Rusdgbetig présentée dans leur ouvrage [Russel
et Norvig, 2003] introduisant les principes fonaantaux de I'intelligence artificielle et qui

constitue une bonne entrée en la matiére.

Définition 2: Selon Russel et Norvig: An agent is just something that acts»
[Russell et Norvig 2003]: Un agent est simplemeneffue chose qui agit.
La premiere question qui se pose lorsque nous évgeette définition consiste a établir une
différenciation entre un agent et un programmermédique. Selon Russell et Norvig, un
agent est quelque chose qui agit, nous pouvons sl@poser qu'un programme informatique
est un agent : Il recoit des informations en engt§eroduit un résultat qui est retourné a la fin
de son exécution. Un programme agit et pourraitcd@tne assimilé a un agent. Il existe
cependant d’autres propriétés fondamentales qtingisent un simple programme d'un agent
et que Russell et Norvig ajoutent a leur définitierBut computer agents are expected to
have other attributes that distinguish them fronrengrograms, such as operating under
autonomous control, perceiving environment, pergisbver a prolonged period, adapting to
change, and being capable of taking on anotheradgyo
C'est ainsi qu'un agent informatiqgue est suppoeés@der ces caractéristiques qui les
distinguent de simples programmes, comme l|'autogolaiperception de I'environnement, la

persistance sur une période prolongée, I'adaptatioohangement et la faculté de modifier



ses buts.
Cette définition complete et enrichit celle donmEse les méme auteurs dans [Russell et
Norvig 1995]: 'Un agent est tout ce qui peut étre compris commeepant son
environnement a travers des senseurs et commeaagissir cet environnement par
I'intermédiaire d'effecteurs”.
Dans cet ouvragfRussel et Norvig, 1995ils définissent aussi la notion d'autonomie par
rapport a la quantité d'informations dont dispasiéalement I'agent. Si le comportement
d'un agent est déterminé a priori, Russel et Noafifment que l'agent manque alors
d'autonomie.
Les notions d'autonomie, d'environnement et d'oifjesont également présentes dans la
définition donnée par Wooldridge et Jennings [Wadlgk et Jenning, 1995] :
Définition 3 « An agent is a computer system tladituated in some environnment, that is
capable ofautonomousandflexible action in this environment in order to meet itsige
objectives » : ils définissent « un agent commatéta systeme informatique situé dans un
environnement et dans lequel il est capable d'dgirfacon souple et autonome afin de
satisfaire les objectifs pour lesquels il a étégeon.
Revenons en détail sur ces propriétés [Weiss, 1:999]
Un agent est dit gitué » s'il percoit son environnement via ses capteatrpeut en changer
la configuration en agissant dessus via ses effextée termesitué indique la capacité
d'interagir avec son environnement.
Par opposition donc a lintelligence artificiellgnsbolique traditionnelle qui concgoit des
programmes informatiques déconnectés de leurs amements, l'intelligence artificielle
située (IAS) se fonde sur le postulat qu'un systdntelligent ne doit pas baser son
comportement sur les raisonnements strictementadtisseffectués dans un systeme clos,
mais doit agir et se comporter de facon a assaesurvie dans son monde environnant
[Sigaud, 1999 ; Drogoul, 1999 ; Baquiast, 2001]
Ainsi le comportement de I'agent est en adaptatiomtinue avec la représentation qu'il se
fait de I'environnement considéré comme compleiké est autonome dans le sens ou sa
conduite est déterminée par ses propres expérieQmte définition nous permet ainsi
d'introduire la notiord'interaction entre I'agent et I'environnement

L'interaction peut étre définie aussi comme étédnfllience mutuelle entre ces
deux entités (agent et environnement) et qui ediliétvia les processus de perception de

I'agent de son environnement et de son actionesdemier.



Elle peut étre directe, comme dans le cas de dlactile l'agent sur
I'environnement; c'est une modification explicie lgttat de ce dernier. Elle peut aussi étre
indirecte, comme dans le cas de la perceptioredeitonnement par I'agent; I'environnement
ne peut pas modifier lui-méme I'état de l'agentjsnw@ dernier peut changer d'état en
fonction des percepts récupéres a partir de I'enmegment [Chaib Draa, 2002].

Cette notion est donc fondamentale pour implargte de la réactivité. Celle-ci,

a son tour, garantit que l'agent répligue dansace$ situations imprévues rapidement et
correctement pour assurer son autonomie. Et esdims cette derniere, I'agent se réduit a un
simple « objet » informatique qui posséde des desiet offre des méthodes [Floreaakt
2002 ; Odell, 2002; Luck etl., 2004 ].

Concernant la propriété de flexibilité énoncée dangéfinition, et qui dérive de
celle de 'autonomie, elle sera acquise lorsquehavérifie les caractéristiques suivantes :

v La réactivité, qui est la capacité de répondreéaudnements extérieurs,

v' La pro-activité, qui est la capacité de prédired'anticiper les changements
dans l'environnement et d'agir en fonction d'eux.

v La sociabilité, qui est la capacité de communisietinteragir avec les autres.

Une autre définition donnée par Jean Sallantin dems ouvrage, « Agent
Intelligent » [Sallantin, 1997].et qui associeagent a :

Définition 4 :« un systéme modifié par son interaction avec seir@nemens.

Ainsi, un systéme qui a la capacité de s'auto-rmeydén” apprenant ” pour

atteindre ses objectifs est appelé « agent ».

Ferber propose également dans [Ferber, 1995] éinatibn de la notion d'agent
dans laguelle nous retrouvons ces concepts clafdéfition est cependant plus riche.

Définition 5: Ferber considérBagent comme étant une entité physique ou
virtuelle:

1 - qui est capable d'agir au sein d'un environnehte

2 - qui peut communiquer directement avec d'awdgeEnts,

3 - qui est mue par un ensemble de tendances]abéusne d'objectifs
individuels, d'une fonction de satisfaction ou deve, qu'elle cherche a optimiser,

4 - qui posséde des ressources propres,

5 - qui est capable de percevoir, mais de maniengde, son environnement,

6 - qui ne dispose que d'une représentation péetad cet environnement et
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éventuellement aucune,

7 - qui possede des compétences et offre desegrvic

8 - qui peut éventuellement se reproduire,

9 - dont le comportement tend a satisfaire sesatifge en tenant compte des
ressources et des compétences dont dispose cétée eh en fonction de sa perception, de

ses représentations et des communications quéesglat

Tandis que les items 1 et 5 reprennent les priscigpaction et de perception
comme nous l'avons vu concernant la définition d'agent, Ferber integre d’autres
caractéristiques intéressantes : Il distingue gralement la capacité de communiquer avec
les autres agents (2), la prise de décisions erédevec ses objectifs (3) en tenant compte de
ses ressources propres (4) et enfin la propriétéocité de I'agent (6) influe sur ses
connaissances de I'environnement. Les décisionmagent sont dirigées par ses tendances,
en accord avec les ressources disponibles et lemEsances acquises.

Dans cette définition, l'agent est autonome et <swolution est liée a celle de

I'environnement.

1.2.2 Les concepts communs

A partir des définitions présentées, nous pouvoetiremen évidence le fait que la
notion d’agent se base sur trois concepts commuagent lui méme, l'environnement et
I'autonomie. Nous allons a présent revenir pludégail sur chacun de ces trois concepts.

v' Agent

Toutes les définitions du concept d'agent inforquadj s'accordent sur le fait
gu'un agent est une entité équipée de capteupgimettant de percevoir son environnement
et d'effecteurs lui permettant d'agir dans cetremviement.

A partir de ces capteurs, I'agent acquiert des&@igsances sur son environnement qui
peuvent enrichir celles fournies a priori par le@epteur. Ces informations lui permettent
alors de décider comment agir. Cette décision wlécd'un processus plus au moins
complexe : un agent peut, par exemple, baser sesias sur ses perceptions courantes, ou
bien sur I'historique de ses perceptions. Apregbétion, I'agent exécutera, grace a ses
effecteurs, I'action qu'il a décidé de réaliser.

v Environnement
L'environnemenjoue un rble particulierement important dans cdégnition. En

effet, ce dernier peut étre vu comme un ensemblesimurces externes dont dispose l'agent
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et de régles, qui guident son évolution et qui ssdnt les conséquences de ses actions
[Bouzid, 2001]. Les données contenues dans I'agenésentent les objectifs visés, et celles

intégrées dans l'environnement sont les ressoasxtemes dont dispose l'agent. La notion clé

de cette structuration est l'interaction entreefdgitué et I'environnement, qui n'est autre que
la perception et I'action locales de I'agent saresovironnement.

Ce concept est essentiel dans notre problématiguenception d’agent intelligent.
L’environnement produit les conditions nécessairéexistence de l'agent et définit les pro-
priétés du monde dans lequel il fonctionne [Odedll ¢ 2002].

v" Autonomie

Considérons un agent placé dans un environnemetgvent décider, a partir de
ses perceptions, quelle action exécuter. Si céttssibn est prise sans l'intervention d'un tiers,
I'agent est diautonome.

Cette définition de l'autonomie caractérise un aggu base ses décisions
uniquement sur ses connaissances acquises, doableage s'affranchir de celle de son
concepteur. Mais, I'agent doit étre en mesure dé@dget d'engranger des informations et
des données afin de pallier a son manque de siwibal, ce qui lui permettra d’améliorer

son comportement en tenant compte d'expérienase@s [Bouzid etl., 2001].

1.3 Architecture interne d’'un agent

Un autre aspect est jugé important lors de la d&fimd'un agent. Cest la
description de son architecture. Par opposition'aécHitecture externe, regroupant les
capteurs et les effecteurs dont l'agent est d&ghltecture interne d'un agent désigne
I'ensemble des structures de données et des pusdessrnes lui permettant de prendre une
décision. Elle se composdes mécanismes qui régissent son comportemerg. thre, une
distinction classique se dégage dans le domaime kst agents réactifs et les agents cognitifs
[Ferber, 1997 ; Drogoul, 1999].

Les agents réactifs, ne disposant pas de représaniaterne et explicite de
I'environnement, réagissent de facon réflexe eusgp leur comportement sur un ensemble
de stimuli-réponses. Chaque stimuli (ou situati@ait) correspondre une réponse (ou action).
Ce processus de délibération étant simple a ampliqqes agents font preuve d'une grande
réactivité, d'ou leur nom d'agents réactifs ougetas « réflexes ».

Les agents cognitifs disposent de capacités demagsnent développées. lls sont
caractérisés par : une représentation expliciteuts objectifs, une représentation évoluée de

I'environnement, et une capacité a manipuler gesentations pour anticiper ou réévaluer
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ces objectifs. lls sont capables donc de plangiieda base d'un modeéle de leur univers.

Certains chercheurs affirment qu'il est difficile ttavailler avec une architecture
typiguement réactive ou cognitive et suggerentcauotraire, d'utiliser deagents hybrides
[Ferguson, 1992 ; Muller, 1997] ayant des capadtdibératives et réactives. lls conjuguent
en effet la rapidité de réponse des agents réaitifs que les capacités de raisonnement des
agents cognitifs.

Les architectures BDI (Belief Desire Intention) sbtuent un type d'architecture
d'agents cognitifs [Bratman al, 1988]. Cette architecture est basée sur lesmot@ttitudes
mentales que sont la Croyance (Belief), le Désiesf2) et I'Intention (Intention) : les
croyances correspondent aux informations (évemtnelht incomplétes et incorrectes) qu'a
l'agent de son environnement, les désirs corregpanaux états de l'environnement que
I'agent souhaiterait voir réalisés et les intergticorrespondent aux projets de l'agent pour
satisfaire ses désirs. Les prises de décisionsagjent BDI sont alors effectuées a partir de la
manipulation des états mentaux de l'agent et dévaion de ceux-ci au cours du temps
[Shoham 1993 ; Rao et George, 1995].

Discussion

Les agents réactifs sont les plus simples, etd#igacité a été estimée dans plusieurs
applications [Brooks, 1986 ; Dutech, 1999 ; Buff2@00, Drogoul, 2001, Buffet, 2003].
Mais bien que leur comportement soiélémentaire », ils ne sont pas évidents a implanter
Au contraire, les agents cognitifs sont beaucowg pbmpliqués, plus difficiles a mettre en
ceuvre.

Les agents hybrides ont essayé de combiner Idenmmeitles avantages des deux
architectures précédentes et les agents BDI edsdgereproduire le raisonnement humain
mais ne sont pas convenables pour les mémes rajsercelles des agents cognitifs.

Brooks dans [Brooks, 1991] s'oppose a l'utilisattbagents cognitifs pour construire des
systémes intelligents. Il affirme que "la comléxdu comportement d'un systéme ne réside
pas dans la complexité de l'agent mais dans celléedvironnement et de linteraction
gu’entretien 'agent avec ce dernier".

Selon lui, concevoir des agents intelligents caofgnge heurte au probleme de la
représentation explicite de I'environnement au sknl'agent. Il propose plutot d'utiliser
directement les perceptions de I'agent pour leepiis décision et de construire des agents
intelligents de maniére incrémentale en commengantes agents aux comportements trés

élémentaires.
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1.4 Meémoire de I'agent

Pour pouvoir garder une trace de ses expériencagapter son comportement en
conséguence, un agent a besoin de mémoire.
Deux principaux types de mémoire peuvent étre nenés :

- la mémoire a court terme qui est destinée a stodks événements précis afin de
modifier les décisions de l'agent en fonction déobations passées. Ce type de mémoire
intervient directement comme entrée des regleauitinéponse de l'agent.

- la mémoire a long terme qui a pour objectif dddale comportement de l'agent.
Cette mémoire est constituée d'une synthese dseitdrie de I'expérience de l'agent. Ce type
de mémoire n'est pas une entrée directe des reghaportementales mais un moyen de
remettre en cause les régles internes a l'agatiemtproduire éventuellement de nouvelles.
Le probleme posé dans ce cadre consiste a troowanent faire la synthese des expériences
passées, comment la stocker et comment adaptempartement de I'agent a partir de cette

synthese.

Discussion

Pour des agents qui sont autonomes, l'applicatioplutét d'une forme de
mémorisation est a préconiser puisque l'agent ret@gautomatiguement chaque nouveau
terme appris dans son processus de décision. Uestion reste cependant posée : celle

consistant a déterminer I'élément utile a mémoriser

1.5 Fonctionnement d’'un agent
De maniere plus précise, le fonctionnement gérdual agent est décrit par une

boucle fermée appelée boucle sensori-motrice (otepg&on - action) :

A
Tfe ¢y
T 0

perceptions &b

capteurs

Environnement

s .
B effecteurs

actions

Figure 1.1- Définition d'un agent au sens de Russell et/igor
[Russel et Norvig, 1995]
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L'exécution de cette boucle peut se décomposelusieprs étapes :

v’ Initialement, I'agent se trouve dans une certaimdiguration interne.

v |l percoit une partie de I'environnement dans Iéduest plongé grace a ses
capteurs.

v 1l choisit une action a entreprendre en fonctiorsa@eonfiguration interne et de
ses perceptions. Ce choix sera considéré comnésudtat d'une fonction de prise de décision

v |l effectue cette action dans le but de modifiétak de I'environnement ou/et
sa configuration interne.

v" Il recoit de nouvelles perceptions et le processugpéte.
A partir de 1a, on peut distinguer I'importance ldanémorisation pour introduire la faculté

de raisonnement, de décision et d’apprentissagévaau de I'agent

1.6 Notion d'un systéeme multi-agents (SMA)

Un systeme multi-agents peut étre défini comme tétemn ensemble organisé
d'agents. Un agent peut constituer a lui seul wtésye multi-agents selon le principe de
récursivité, et un systeme multi-agents peut é@residéré comme un seul agent a un niveau

supérieur d’abstraction.

1.6.1 Définition

Un SMA est un systéme dans lesquels des agertsialtiopérent collectivement
et de facon décentralisée pour accomplir une tachei signifie que dans un systeme multi-
agents, il existe une ou plusieurs organisationsigucturent les regles de cohabitation et de
travail collectif entre les agents (définition d#férents rbles, partage de ressources,...). Les
agents sont généralement situés dans un enviromheroatenant également des entités

passives communément appelées objets.
1.6.2 Organisation

En 1995, une approche intégrée (I'approche « Vowgldes systémes multi-
agents est proposée par Yves Demazeau [Demaze&3). 1Blle est basée sur une
décomposition en quatre parties:

v' Agents A : qui concernent les modéles ou architectures ésiljgour la partie
active de l'agent, depuis un simple automate, juaqun systéeme complexe a base de
connaissances ;
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v' Environnement E : représente les milieux dans lesquels évollemnagents.
lls sont généralement spatiaux ;
v Interactions | : qui englobent les infrastructures, les langagdsseprotocoles

d'interactions entre agents ;

v' Organisation O: Concerne la structuration des agents en groupes :
hiérarchies, relations...

Demazeau [Demazeau, 1995] définit le systéeme maghihts selon ces cing
aspects. L'interaction est ainsi un des aspects d#§ systemes multi-agents. Elle offre un
moyen pour assurer la coopération et la négociatioine agents. Sans interaction (ou
communication), lI'agent n’est qu’un individu isol&nfermé sur sa boucle perception —
délibération - action [Ferber, 1995]. Bien quethiraction et la communication sont souvent
confondues dans la littérature, la communicatiqerésente la transmission d’informations
entre agents, alors que [linteraction comprend tibac sur le monde, ainsi que la

communication entre les agents du systéme [Bri@1P

De plus, cette approche est guidée par deux ipesc I'approche déclarative et
fonctionnelle :
v L'approche déclarativequi peut se résumer a travers cette équation :
S M A = Agents Environnement + Interactions + Organisation
v' L'approche fonctionnelle : Qui permet de donner les fonctionnalités des
SMA : Ces derniéres incluent les fonctionnalitéslividuelles des agents enrichies des
fonctionnalités qui résultent de la valeur ajoytéele systeme multi-agents lui-méme, parfois

appelée intelligence collective. Une deuxieme é&quogieut alors étre formulée :

Fonction (SMA) =Z Fonction (AGENT) + FonctionCollective

Ferber donne une vision plus large au systemeti-agénts, qui doit étre composé des
éléments suivants [Ferber, 1995]

v' Un environnement E, c'est-a-dire un espace ;

v Un ensemble d'objets O: Ces objets sont situét-a@ire que pour tout
objet passif, il est possible d’associer une pwsidans E;

v' Un ensemble d’agent A : Représentent les entiigea du systeme ;

v" Un ensemble d'opération Op permettant aux agentsedeevoir, produire et

consommer et manipuler les objets.
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ﬁ ﬁ Représentations

Objectif O

But:B
ﬁ Communlcatlons
Actions
Objets de
Perceptioris él'environnement
Environnement

Figure 1. 2- Systéme multi-agents selon [Ferber, 1995]

Jenning donne aussi un sens plus étendu a ce {8MA), qui permet de
I'utiliser pour tous types de systémes formeés desiplurs composants autonomes respectant
les caractéristiques suivantes [Jenningletl998] :

v' Chaque agent a des possibilités limitées pour dksaun probleme;

v Il n'existe pas de controle global du systeme ;

v Les données sont décentralisées ;

v’ Le calcul est asynchrone.

Discussion
Enfin, conformément au point de vue généralemeitis@jt un systeme multi-

agents (SMA) est constitué d'un ensemble de prosesformatiques se déroulant en méme
temps, donc de plusieurs agents vivant au méme monpartageant des ressources
communes et communicant entre eux. Le point clésgisemes multi-agents réside dans la
coordination entre les agents. La recherche swagests est ainsi une recherche sur :

1. la décision :comment décomposer I'objectif global en sous butaches ?

2. le controle quelles sont les relations entre les agents ehnwent sont-ils
coordonnés?

3. la communication: différents protocoles sont proposés en fonctiontyhe de

coordination entre les agents.
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Les systémes multi-agents ont des applications dadsmaine de lintelligence
artificielle ou ils permettent de réduire la conxilé de la résolution d'un probleme en
divisant le savoir nécessaire en sous-ensemblesssatiant un agent intelligent a chacun de
ces sous-ensembles et en coordonnant l'activitesl@gents [Ferber, 1995]. On parle ainsi
d'intelligence artificielle distribuée.

Dans le cadre de notre travail, on ne s’intéresse g la dimension sociale de

I'agent mais a l'agent lui-méme.

1.7 Agent : principaux travaux

Avant de conclure cette partie, nous tenons aséraline ébauche de la diversité
des applications des systemes a base d’agent. But di® I'apparition des agents, les
chercheurs se sont concentrés principalement stoneeption de modéles de raisonnement,
afin de les doter de capacité cognitive. Ces madgémettent de définir comment l'agent
décide de ses actions en fonction de ses percepds ses objectifs. L'intérét pour ces
systemes s’est accru de fagcon importante ces desn@nées. Woooldridge [Wooldridge,
2002] détaille un certain nombre d'applicationprejpose une méthodologie pour la mise en
oeuvre de ces systemes: pilotage automatique dgviecherche d'informations, e-learning
et autres.. Les environnements virtuels peuverti atidiser I'approche agent afin d'étudier le
comportement d'individus. Les applications liéddrdaernet font également appel a de tels
systemes : recherche d'information, indexation @lendes, aide a la navigation, encheres et

commerce électroniques, ...

BUT

Figure 1. 3-Agent robot
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1.8 Conclusion

La notion d'agent situé est une nouvelle approche pborder la modélisation et
la résolution de problemes dans le domaine deelligénce artificielle. Son avantage est
gu'elle offre un bon cadre pour la structuratiors d&ormations, représentées par l'envi-
ronnement et I'agent, et d'intégrer le raisonnémersein de ce dernier.

Nous venons d'étudier quelques unes des nombreléfstions de la notion
d'agent. Nous avons également présenté les principancepts indissociables de cette
notion, et avons pu remarquer que la définitiome&'méme notion pouvait différer d'un
auteur a un autre. Et malgré la diversité des di@ins recensées, nous avons réussi a
identifier les caractéristiques importantes d'uerdg

Quelle que soit l'interprétation du mot « agentconsidérée, nous pouvons
remarqguer qu’ « Agent et environnement » sont t&inoént liés : tout agent est situé dans un
environnement qu'il percoit et dans lequel il agit.

L'autonomie quant a elle est une caractéristiqueuna des agents qui permet de
les différencier des simples programmes informageat du concept d'objet. Un agent n'a
pas acces a l'information utile et ne connait paEdment la configuration globale du
systéme, en contrepartie, il doit contréler sepm@® actions ainsi que son état interne. Nous
nous concentrerons sur des agents autonomes stlerdéfinition.

Il reste & définir la notion d’ « intelligence »les criteres d’agent « intelligent »

qui vont étre présentés dans le chapitre suivant.
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Chapitre Il

“ ...Systeme Intelligent




Chapitre Il

Systeme Intelligent

2.1 Introduction

L'intelligence est une notion difficile a cerneréme appliqguée a un individu, elle
est mal définie. Derriere ce terme se cachent debrneuses acceptions différentes. Si nous
sommes tous d’accord pour dire que ’lhomme, d’'uaeiare générale, est intelligent, il nous
est plus difficile de déterminer exactement lesitbs) de cette intelligence méme si nous
sommes capables de juger si un acte, une idéecmueenne solution a un probléme donné le
sont.

En effet, la tendance générale est d’associerdecd@intelligence a la difficulté
de résolution d'un probleme et l'estimation de eedifficulté est dépendante de
I'observateur, de I'environnement et de la tache.sisteme pourra étre qualifié d'intelligent
parce que, pour un observateur extérieur, il semblgoté de capacités cognitives
habituellement attribuées a I'hnomme (intelligencaulée) ou parce qu'il cherchera a
reproduire les mécanismes par lesquels I'hommeanumlal prend des décisions complexes

(intelligence simulée) [Thomas, 2005]

2.2 Concept d’Agent Intelligent

Concernant un systeme intelligent, on retrouve dRreget, 1967]la définition
suivante : « Capacité a s’adapter effectivemeriedvironnement soit en changeant soi-
méme, soit en changeant I'environnement, soit eouvant un nouveau » C’est donc un
caractére important puisqu’il représente la capadiadopter un comportement souple et
adaptatif dans un environnement imprevisible ebmmei.

Une autre définition stipule que « Pour pouvoir étre qualifié d'intelligent, un

systéme artificiel doit étre doté de capacités plaptissage » [Goldman, 1996 ; Sallantin,

20



1997; Vercouter eal., 1998]. C’est également cet aspect tres importappdentissage qui
permet d'acquérir de nouvelles connaissances lelsdaire évoluer et qui est nécessaire au
développement de ces systemes.

L'apprentissage situé est une approche qui corsglér I'agent doit effectuer sa
« formation » dans le monde ou il fonctionne engrdardes contraintes de I'environnement
dans lequel la tache est a réaliser [Pfeifed.et1999] .

De plus, lorsqu‘un systeme est construit, il efficle et méme impossible de
déterminer, a priori, correctement un comportemm@pitimal» qui pourrait répondre a toutes
les problématiques et situations qu'il pourraitcoemirer. Si nous souhaitons alors en
développer un qui puisse s'affranchir de lintetisen d'un tiers pour étre qualifié
d’intelligent, il serait nécessaire de mettre eacpl ces mécanismes décisionnels flexibles
«nommeés apprentissage» qui lui permettent de fage, tout seul, a un grand nombre de

situations.

2.3 Notion d’apprentissage pour un systeme artifiel

Le domaine de l'apprentissage a émergé depuis eplissiannées au sein de la
communauté d’'agents, suite a un reel besoin deitpols et de méthodes visant a améliorer
les performances de ces systémes. Du fait de deanplexités de conception, I'apprentissage,
apparait donc comme une solution efficace. Chageatgoeut ainsi apprendre entre autres,
les comportements stratégiques et réagir plusefaeiht a chacune des situations afin de

maximiser ses performances.

2.3.1 Définition de I'apprentissage

D’une maniére tres générale, on définit I'appiesdge comme étant 'ensemble
de regles de modification du systeme en fonctios dennées observées [Munos, 2007].
C’est aussi « la capacité a faire mieux la proahédis » [Dutech, 1999]. Les termes utilisés
dans cette définition sont assez flous et exigaatsignification plus explicite.

v' Faire mieux : Soit que le systeme devient plus efficace, piymde, soit qu'il
capitalise sur 'augmentation de ses connaissagicds ses capacités a raisonner. Ainsi, un
systeme apprend s’il améliore sa capacité a résouds problemes en utilisant de
'information obtenue par interaction sur son eamitement ou bien s’il construit ou modifie
une représentation interne de ses expériences.

v La prochaine fois: la majeure partie des travaux de recherchesetiles
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expériences qui sont exactement reproductibles datemps. La prochaine fois laisse sous
entendre que le systeme devra savoir reconnaigr@mdlemes et des situations semblables
pour pouvoir les intégrer a sa représentation dadeosans avoir a traiter chaque cas comme

un cas particulier.

2.3.2 Différents types d’apprentissage

L’'apprentissage peut étre centré selon quatre :aaggent, environnement,
interaction ou organisation [Vercouteradt, 1998].

1- Apprentissage centré agent : Concerne ce qujentgoeut apprendre sur lui-
méme ou sur les autres agents. Cet apprentissatgesuo le comportement de I'agent, ses
stratégies et ses décisions

2- Apprentissage centré environnement : se faealis ce que I'environnement
peut apprendre sur l'agent. Cela peut porter sunbmeux objets tant la diversité des
environnement peut étre grande. Dans un environneedorte dynamique, un agent peut
apprendre sur les parties nouvellement apparues(ftificielle)

3- Apprentissage centré interaction : porte sumbegyens mis en ceuvre par les
agents pour communiquer ou interagir (nouveaugdgas, communications.)

4- Apprentissage centré organisation : s’occupefaite évoluer les rbles des
agents au sein de leur société. Lorsque le systsisupervisé, les agents sont guidés dans
leur démarche, les agents autonomes quant a eugndapprendre a s’auto-organiser (vie

artificielle).

2.3.3 Méthodologie d’Apprentissage

Il nous parait aussi important de différenciermeghodes d’apprentissage selon le
réle du “professeur”, c’est-a-dire la facon dozd données d’apprentissage sont fournies a
I'apprenant [Dutech, 1999] :

1- Apprentissage supervisé (avec professeur) : @pose d'une base
d'apprentissage associant a un ensemble de sitsidigéponse correcte. Le but est d'induire
une fonction permettant de généraliser a des Eihstnon présentes dans I'ensemble
d'apprentissage. La méthode supervisée doit poagpioser d’exemples étiquetés, donc ne
peut s'appliquer qu'a des problemes qui ont déarésolus. Le role de l'apprentissage est
alors de déterminer la regle suivie par le profeéspeur associer les labels aux données.

2- Apprentissage non supervisé (sans professenrftigpose simplement d'un

ensemble de données, le but est alors de trouversiheilarités entre ces données en
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identifiant des regroupements ou des prototypkss méthodes non supervisées utilisent des
exemples bruts et essaient d’'y détecter des régsar

3- Apprentissage par renforcement: c'est une métipedmettant d'apprendre a
résoudre une tache donnée simplement en donnamgned sous forme de récompense ou de
punition a l'agent. On n'a pas a dire explicitememmment résoudre cette tache mais
simplement si ce que fait I'agent est plus ou mbies. Les méthodes avec renforcement
demandent au professeur d’avoir un role pasgike fait que juger de la qualité de réponse de
apprenant. Souvent, c’est I'environnement luimgqui peut fournir cette information a
'apprenant.
Nous résumons les caractéristiques des trois tgf@sprentissage dans le tableau suivant

[Munos, 2007]

Supervisé Non-supervisé Par renforcement
Qu’est ce qu’'on Relations Structures Loi d’action
apprend ?
Info pour Sortie désirée Rien Renforcement
I'apprentissage
Forme Par Instruction Par observation Par évaluation
d’apprentissage
Loi d’apprentissage Gradient Auto-organisation Différence
But de I'agent Faire la bonne Structurer ses Maximiser ses
action perceptions réecompenses
Perception L’'action qu'il Récompenses ou
fallait faire Aucun indice punitions

Tableau 2.1Tableau Récapitulatif des méthodologies d’apprenssage

Discussion :

La notion d’apprentissage n’est pas completemefihidémais reste tout de méme
moins difficile a appréhender que la notion d’iggince. Etant liée a la construction et a la
modification de représentations du monde, elle pemtaccroitre les capacités d’adaptation
d’un systéme, le rendant plus autonome et plusmaéll [Dutech, 1999; Thomas, 2005].

Il est & noter qu'il existe une différence entr@raptissage et adaptation. En effet,
nous considérons, quil y a apprentissage lorsqysteme acquiert de nouvelles
connaissances et devient plus performant alorkyga'adaptation lorsqu'un systeme fait face
a de nouvelles conditions sans apprendre de nesvetloses et sans pour autant devenir plus
efficace. Bien que la distinction paraisse asseuzef il est a signaler qu'un systeme ne

pourra s’adapter s’il n"apprend pas sur ces expéeg vécues [Mitchell, 1997].
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2.4 Propriétés attendues d'un agent intelligent

Russel et Norvig [Russel et Norvig, 2003] fournrgsaussi une taxonomie des
systemes "intelligents” selon deux axes de clasdifin :

- Le premier axe traite de I'objet detélligence : qui distingue les systemes
pour lesquels lintelligence réside dans les raieorents et les manipulations de
représentations internes et les systémes pour dissglintelligence réside dans le
comportement du systéeme et les interactions quedemier entretient avec son
environnement.

- Le second axe caractérise la fagon domotzon d'intelligence sera évaluée :
lintelligence d'un systeme pourra étre évaluée onsella conformité du
comportement/raisonnement artificiel par rapportdas comportements/raisonnements
humains ou de maniére objective par rapport a deses numériques de performance : on
parlera alors de systéme rationnel.

En suivant cet objectif, on cherche a construire siesstemes qualifiés d'intelligents du fait
des actions gu'ils émettent et des interactionits qaritretiennent avec I'environnement dans
lequel ils sont plongés, et ce par rapport a utereriqualitatif le plus souvent numérique.

C’est ce qu'on appelle « systéeme rationnel »

Discussion

C’est ainsi que la problématique entourant la motde systeme intelligent
implique donc la conception d'un systéme ratibryant des capacités particulieres de
perception, de traitement et de prise de décisiatiaetion lui permettant de s'adapter avec

une certaine autonomie a son milieu d'opératiamdifi remplir efficacement son réle.

2.4.1 La Rationalité

Newell est le premier a avoir parlé d’agent rateinpour évoquer un systéme
[Newell, 1982]. Selon lui, l'agent est doté desfi’ensemble des buts), de moyens
physiques d’interaction avec le monde extérietengemble des interactions, compétences et
de connaissances), liant buts et moyens selonrleipe de rationalité.

La rationalité constitue donc la maniére dont l&iamod'intelligence peut s'exprimer
au niveau de l'agent [Weiss, 1999].

Une premiere caractérisation relativement naieuldi qu'un agent rationnel est un

agent qui "effectue les bonnes actions au bon mtnfiRassel et Norvig, 1995]. Afin de
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raffiner cette caractérisation, Russel et Norvigcpnisent dans [Russel et Norvig, 2003]

d'utiliser une mesure de performance pour caraetéiiobjectif de l'agent et évaluer les

actions qu'il a pu choisir. Cette mesure de perémire constitue une représentation du
probleme a résoudre. Elle est indépendante dent'agfenécessite d'étre définie par un

observateur extérieur au systéme qui peut anatises quelle mesure le systeme parvient a
répondre au probléme posé. Une fois une mesureedermance établie, c'est a l'agent

rationnel d'exprimer un comportement apte a maxdmeette mesure dans le long terme.
[Thomas, 2005].

La mesure de performance tient compte des conmassade l'agent, de ses
perceptions et des actions exécutées. Russetiretg\définissent alors un agent rationnel de
la fagcon suivante«: For each possible percept sequence, a rational agemtldiselect an
action that is expected to maximize its performameasure, given the evidence provided by
the percept sequence and whatever built-in knoveleithg agent has» [Russel et Norvig,
2003)« Pour chaque séquence possible de perceptionsagemt rationnel devrait
sélectionner l'action pour laquelle il s'attend aximmiser sa mesure de performance, étant
données les preuves fournies par sa séquence deppens et quelles que soient ses
connaissances a priori ».

Quialifier une décision de rationnelle sera doncfiom de :

v' La mesure de performance définissant I'objectifadgent ;

v L'historique des perceptions de I'agent ;

v Les connaissances qu'a I'agent de I'environnement ;

v Les actions que l'agent peut effectuer.
De cette rationalité se dégagent aussi les notiang vont suivre et qui influencent
essentiellement le comportement de I'agent. Ebbesliionnent son « degré d'intelligence »

et auront donc un impact sur la maniere de le caice

2.4.2 La Réactivité

C’est la capacité de I'agent a percevoir son emviement et a décider comment
agir en respectant le temps qui lui est accordidet le processus de délibération est basé sur
des régles stimuli- réponse. De maniére générale, plus un mécanisthiteméif sera
simple, plus l'agent fera preuve d'une grande irg@ctUn tel agent est en mesure de prendre

ses décisions en temps réel.
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2.4.3 L'Adaptation

Elle englobe I'ensemble des activités par lesqaelleagent modifie ses conduites
pour s'ajuster de maniere optimale a un milieu réiteé [Piaget, 1967]. Ce processus
d’adaptation peut prendre diverses formes :

v |l peut s’agir d’'un raisonnement construit sur umsemble de connaissances a
priori et en produisant d’autres ;

v/ Ou bien l'acquisition de connaissance qui va pemmet’atteindre le but fixé
en passant par un apprentissage par I'expérience.

Finalement, si le systeme peut continuer a effects@ tadche dans un

environnement inconnu a priori, on dit qu’il espahle de s’adapter.

2.4.4 La pro-activité

Elle caractérise la capacité de I'agent de se foes buts afin d'atteindre des
objectifs. Son comportement n’est ni une simple onde aux changements de
I'environnement ni les effets immédiats de sesoasti Un agent pro-actif peut planifier ses

actions afin de satisfaire ses buts.

2.4.5 Le Degré de délibération

Tout agent recoit un ensemble de perceptions quioleduit & exécuter des
actions. Le passage des perceptions aux actiomgasté par urprocessus délibératif qui
permet a I'agent de décider quelle action exécuter.
Suivant les spécificités des applications, ce psug délibératif peut s‘avérer plus ou moins
complexgRussel et Norvig, 2003pécifiant ainsi le comportement de I'agent.

Discussion

Dans notre étude, nous nous intéressons a l'apgsage centré agent et pour ce
qui est de la conception d'un agent qui fonctiommeaitilisant ce type d’apprentissage, il n'y a
pas de solution toute faite qui fonctionne dans tes cas, car le monde n'est jamais idéal. Il
faut donc faire un travail qui porte plus sur llgsa des contraintes liées au probleme,
identifier ces derniéres c'est en résoudre unedgragrartie. De plus, a la différence des
approches classiques, I'agent est directement@atéfa son monde.

La mise en place d'une mesure de performance adasieun probleme difficile : elle

doit tenir compte des actions immédiates mais alesgeurs effets a long terme. Par ailleurs,

la rationalité d'un agent s'avere étre un critetgextif dépendant du concepteur. Suivant le
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comportement qu'il souhaite que son agent adoptyi-c définira une mesure de

performance plutét qu'une autre. Il y a lieu deenaju’'un comportement rationnel d'un
certain point de vue peut paraitre tout &, faéttionnel d'un autre. Nous discuterons I'impact
du choix cette mesure.

L'apprentissage situé présente quelques avantagesggent qui va étre capable
d'éviter des erreurs qu'il aurait déja faites apassé. Non pas parce qu'il comprend son
erreur, mais parce que statistiquement l'actionlejjette dans le probleme (situation) a été
pénalisée donc non sélectionnée spécifiant ainsi approche comportementale suivi par

cette entité.

2.5 Approche comportementale
2.5.1 Définition et concept de I'architecture comprtementale

Les Architectures comportementales [Tyrrell, 1993kin, 1998 ; Richard, 2001]
exploitent I'idée que le comportement global d'\gemt peut étre réalisé par la coordination
de plusieurs comportements élémentaires plus sanpll comportement élémentaire
désigne un module fonctionnel autonome qui peuéeveic des informations en entrée,
prendre des décisions et produire des commandastms actions en sortie.

Cette méthode permet de réduire la complexité dbleme global en la divisant en sous
problemes plus simples a résoudre.

Il existe deux grandes familles de techniques aedination de comportements:
les architectures compétitives et les architecturespératives. Dans les premieres, la
commande effectuée est celle voulue par un unigugportement qui a été désigné par un
processus de sélection. Dans les secondes, la auterfiaale est le résultat d’'un compromis
ou d'une fusion entre les commandes proposées gzadifférents comportements qui
peuvent étre actif a tous moments [Tyrrell, 1993kin, 1998 ; Richard, 2001].

Ces comportements supposent cependant que l'engim@ent de l'agent soit
modélisable. Si tel n'est pas le cas, il est p@ssidavoir recours a des meéthodes
d'apprentissage permettant a I'agent d'agir darenuimonnement inconnu et d'améliorer ses
performances au fur et a mesure de I'acquisitiocodeaissances.

Comme l'affirment Russell et Norvidrussel et Norvig, 2003 /'orientation du
comportement d'un agent par des buts n'est passamiffpour que celui-ci ait un
comportement de haute qualité. Elle permet de éinun comportement est souhaité ou

non, c'est-a-dire s'il permet d'atteindre les fintss ou non. Cependant, il n'‘est pas possible
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d'établir un ordre de préférence entre les computés souhaités. Un tel ordre de préférence
peut étre exprimé par une autre notion : La naodfatilité.

Une fonction d'utilité définit des préférences ts états. Elle permet d'associer un
nombre réel décrivant le degré de satisfactionatgeht dans chaque situation. Il est alors
naturel de s'interroger sur la relation entretétdéisperée et mesure de performance.

Russell et Norvig donnent une réponse dahsssel et Norvig, 2003« if an
agent maximizes a utility function that correctéflects the performance measure by which
its behavior is being judged, then it will achigte highest possible performance score if we
average over the environnements in which the agentd be placed . « Si un agent
maximise une fonction d'utilité qui reflete cormmtent la mesure de performance par
laquelle son comportement est évalué, alors ikeobitia les meilleurs performances possibles

en réalisant une moyenne sur les environnementsldaguels I'agent peut évoluer ».

2.5.2 Les buts multiples

Un agent immergé dans un environnement donnétieitcapable d'approximer
simultanément plusieurs cibles. Les buts et le®mr@&Etqui y ménent, conjointement ou en
deux instants différents, peuvent étre antagonidt&gyent doit alors étre en mesure de

distinguer les caractéristiques propres a chaqtie bu

Discussion
Une mesure de performance définit donc un critéobal de rationalité, externe a
la maniere dont le comportement de I'agent seiuléalL'utilité espérée quant a elle décrit
une mesure locale de la rationalité et permet dimidéin critére de sélection de l'action
rationnelle et du comportement désiré.
Il nous semble maintenant possible de donner migtiieition du concept d'agent, afin
de situer précisément notre cadre de travail. Nitlosis €galement énumérer les propriétés

des agents que nous traiterons par la suite.

2.6 Notre définition de I'agent

Dans ce mémoire, nous nous intéressons particol@rea la modélisation de
I'interaction entre l'agent et son environnementotdd définition donc présente des
similarités avec la définition d'un agent rationdel Russell et Norvig [Russel et Norvig,
2003] mais a laquelle nous ajoutons certainesigpofs concernant les propriétés que doit

veérifier 'agent.
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Ces propriétés sont : I'autonomie, la réactivit&sans de Wooldridge et Jennings, la mise en
situation, et la possession d'un ou de plusieuijectfs. Nous changeons la définition
introduite par Wooldridge et Jenninf)@/ooldridge et Jennindgl995] pour la notion de la
mise en situation, en précisant que dans notraitrda perception et I'action sont locales. A

la différence de Ferber [Ferber, 1995], notre didin n'aborde pas la dimension sociale de
l'agent.

Pour résumer, la définition d’'un agent que nouwspazhs dans ce travail est la suivante :
Un agent est une entité située dans un environnencepable de percevoir cet

environnement et d'y agir de maniere autonometeirraelle afin d'atteindre ses objectifs

Il doit vérifier donc les propriétés suivantes :
v La réactivité : la capacité a répondre aux événésrexiérieurs.
v La possession d'un ou de plusieurs objectifs.
v’ La situation, l'agent percoit son environnementséa capteurs, et peut agir en
conséqguence via ses effecteurs.
v' L’autonomie : la capacité d’agir sans interventitumn tiers.
v La rationalité : capacité d'effectuer I'action qui permet de maximiser sa

mesure de performance, sur la base de ses séqperuaptives et des ses connaissances
précédentes.

2.7 Problématique de Conception de I'agent intetlient

La description qui a été faite préecédemment deuwestinotre agent le présente
comme essentiellement dirigé par une déterminationbut, qui peut étre traduit par une
mesure de performance.

On suppose disposer de cette fonction caract@rsstiiu probléme et on cherche
alors a construire un systeme, pour qu'a I'exécuéib du fait de ses interactions avec
I'environnement, le chainage de son comportemantignt a optimiser sa fonction de
performance

La conception de cet agent rationnel est dirigéetmis principaux aspects qui

ont retenu notre attention, aspects que I'on peudllintelligence “naturelle” :
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1. On cherche a automatiser la conception en Iimhigutant que possible
I'intervention du concepteur. Ceci en se basantusuprincipe simple : mettre au point un
systéme guidé par ses buts qui s’adapte de rneami@re intelligent c’est-a-dire de maniére
a étre rationnel.

2. Un autre point est 'environnement dans lequelue I'agent et qui est le plus
souvent inconnu. L’'agent n'a pas de connaissancesiodi donc aucune représentation
prédéfinie de ce dernier n'existe.

3. Utiliser des méthodes d’apprentissage par ictera

2.7.1 Principe de conception d'un agent rationnel

Concevoir ce systeme consiste a résoudre un cen@mbre de problemes
[Ferber, 1997] :

v" Quelle est I'architecture de l'agent, sachant gmecemportement en dépend?
(c.f. Chapl)

v' Comment faire évoluer son comportement pour qugehia puisse tirer parti
des expériences passées et quelles en sont lexjoenses sur le comportement final?

v' Comment implémenter et réaliser ce systeme ?.

2.7.2 Point de vue adopté

Maintenant que nous avons défini I'agent et cepnétes indissociables, ainsi
que le principe de conception d’agent intelligéingést possible d’exposer notre point de vue
adopté pour la conception d'agent intelligent cépatdagir de maniére autonome et
rationnelle afin de résoudre la tache qui leuréa &nfiée :

« La conception d’'un agent intelligent consistelééinir la fonction objective’

ainsi que lalgorithme ” qui va s’attacher a I'optimiser ».

Nous pouvons alors schématiser notre principe deegion de I'agent fondé sur le

principe de la rationalité.
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& Agent intelligent

perceptions %

capteurs

Environnernent

s
. effecteurs

actions

& Entité
— Percevant I'environnement

— Agissant sur I'environnement

& Intelligence>Autonomie
- Rationalité
& Conception
— Description
Architecture
- Réactif
- Mémoire

— Comportement
- Fonction décision

- Fondé rationalit
Figure 2.1- Principe de conception de notre agent : FondioRaité

2.7.3 Proposition de résolution du probleme de coaption

La notion d’intelligence est fortement liée a I'apptissage et tous les algorithmes
d’apprentissage évoqués précédemment ont certpropsiétés plus ou moins intéressantes
en fonction du probléme a résoudre.

Cependant, deux caractéristiques importantes $®uvent lorsque nous
évoquons la notion de conception d’agent intelligda représentation de I'environnement
au niveau de I'agent, et la prise de décision agpresentation.

A cet effet, nous proposons d'utiliser des algonéls d’apprentissage par
renforcement (AR) pour automatiser le processusateeption d’agent réactif. Chaque
agent va ainsi apprendre localement son comporterden maniere a optimiser sa

performance.
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Figure 2.2- Le schéma de fonctionnement de notre agentstamenvironnement
Les avantages de cette approche sont nombreux :

v d'une part, un simple signal scalaire évaluantdmportement du systeme
(la récompense) est suffisant pour apprendre. dlstnpas nécessaire de disposer d’un
professeur connaissant a I'avance la solution ableme.

v' dautre part, 'agent est confronté a une tdchezassanple, il est plus facile
pour lui d'apprendre son comportement réactif lec@nt que d’essayer d’apprendre
globalement un comportement du systéeme.

v' |l offre des processus permettant a cet agented®#ér une synthése de ses
expériences pour mettre a jour son comportement.

v' Les méthodes d’apprentissage par renforcement wappsur le formalisme
mathématique des processus décisionnels de MaR@WI) qui offrent un outil puissant de

modélisation.

2.8 Conclusion

Nous nous sommes attachés dans ce second chapiaigorder la notion
d’intelligence pour développer notre vision d’agamneélligent la quelle est basé sur le notion
de rationalité. Nous avons pu donner une définidonotre concept « agent intelligent», le
principe de conception adopté et ainsi que le sehéenfonctionnement. Nous terminons le
chapitre en tirant profit des avantages d’'une tghleroche de conception.
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De I'agent ... au systeme Intelligent

Conclusion

Dans cette partie, nous avons détaillé dans le prerohapitre, une
composante essentielle de l'intelligence artifieisituée : la notion d'agent.
Dans le second chapitre nous avons mis en évidégenotions de rationalité et
d’apprentissage qui permettent de spécifier cengefiend par systeme intelligent. Il nous a
été possible de donner notre propre définitiortalcept d'agent afin de situer précisément
notre travail et qui s'intéresse particulieremeta anodélisation de l'interaction entre I'agent
et son environnement. Ceci nous permet de fornmaphes précisément le probleme de
conception d'agent pour en tirer des algorithmegggues.

Pour les mémes raisons que précédemment, nous diofare des choix sur
I'architecture interne des agents que nous comsiEs par la suite : comme nous souhaitons
disposer des agents les plus simples, nous averded#adopter des agents réactifs dotés de
mémoire. Mais, l'utilisation de mémoire pose unreuprobléme souvent relégué au
concepteur et auquel nous allons répondre danartee pnodélisation : Quel élément I'agent
doit-il mémoriser et comment le représenter ?

Pour mettre en oeuvre cette idée, nous allons dmngartie suivante nous
concentrer sur une catégorie de formalismes exisgainconstituera notre point de départ :
les processus de décision markoviens. Nous présesties différents algorithmes de base et
I'utilisation de tels formalismes dans les difféenas. Nous montrerons dans quelle mesure
ces cadres formels représentent l'interaction @réanent en compte au niveau de lI'agent
pour constituer la base de ce qu'on appelle igades d'algorithmes d’apprentissage par

renforcement
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Partie B

Modélisation

Introduction

L 'objet de cette partie est de présenter le formmadisle conception d’agent et
de mettre en évidence les algorithmes que nousclutves a mettre en
ceuvre. Nous allons présenter les bases de l'ammage par renforcement (AR) et les
formalismes aidant a les décrire tels que les paede décision de Markov (PDM). Elle se
compose de cing parties: La premiére introduippt@ntissage par renforcement, ses
objectifs, ses origines et son principe. La deurieest consacrée a la résolution d’'un
probleme par apprentissage par renforcement errmiggd son formalisme mathématique. La
troisieme partie est dédiée aux méthodes d’opditiois de comportement. La quatrieme
partie présente les fonctions de généralisationr gmrmettre l'apprentissage dans les
systemes complexes et dans la cinquieme partidisonte des parametres d’apprentissage et
du choix de leurs valeurs d’initialisation ainsiegies différentes recherches effectuées dans
ce sens. On termine par présenter les différentsadw®s d’application de I'apprentissage par
renforcement.
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Chapitre Il

Apprentissage par renforcement

3.1 L’apprentissage par renforcement (AR)

L'apprentissage par renforcement (AR) est un doengin recouvre une classe de
méthodes d'apprentissage automatique a mi-chemire diapprentissage supervisé et
'apprentissage non supervisé. Dans l'apprentissagervise, le systeme apprenant fournit
une réponse a chaque situation présentée. Un ssgarui montre alors la bonne réponse et
le systéme peut ainsi corriger la sienne. Ce p@oécessite de connaitre au moins une partie
des réponses a apporter aux différentes situatidnbkinverse, dans l'apprentissage non
supervisé, le systeme ne percoit que les situaBbm®it apprendre des « régularités » dans
celles - ci afin d'en effectuer une classification.

(Une étude bien détaillée de I'AR se trouve dars deivrages de R.S. Sutton [Sutton, 1988],
L.P. Kaelbling [Kaelbling etal., 1996] et Sutton et Barto [Sutton at., 1998]).

3.1.1 Définition

L’apprentissage par renforcement désigne toute adéthdaptative permettant de
résoudre un probléme de décision séquentielletdSgtal.,1998]. Le terme “adaptatif”’
signifie qu'on part d'une solution inefficace, qliagent améliore progressivement en
fonction de son expérience. L'adjectif séquentisdvignt du fait que la performance

individuelle est évaluée le long de la trajectaitesysteme et non pas de maniére instantanée.

3.1.2 Objectif

Le double objectif de I'apprentissage par renfoe@nest de conduire de maniere
optimale un systeme, au cours du temps, tout ereagpt cette conduite optimale a travers
des expériences [Garcia, 1997] : c’est donc appeeadpartir d'expériences quoi faire en

chaque situation, de maniere a optimiser la fonatio systeme.
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3.1.3 Origines de I'apprentissage par renforcement
Plusieurs modeles ont été a [l'origine de l'appssage par renforcement a

savoir :

3.1.3.1 Modeéle biologique :

Le probleme d'apprentissage par renforcement eggnient lié aux travaux
effectués en biologie expérimentale dans la presmiggitié du XX™® siécle qui consistent a
analyser comment un organisme est capable de ®adapson environnement. Deux
approches expérimentales se sont intéresseesrahbterpe : le conditionnement pavlovien et
le conditionnement opérant.

Le conditionnement pavlovien, mis en évidence paPdviov [Pavlov, 1927]
modélise le processus d’apprentissage des assocsiantre stimuli. || rend compte de la
maniere dont les animaux apprennent a associerstitesli conditionnels a des stimuli
inconditionnels : des études concernant le compaté animal ont en effet montré que
lorsqu'un animal était soumis plusieurs fois atimwus conditionnel et que ce dernier était
suivi par un second (stimulus inconditionnel), ifaal parvenait a émettre une réponse au
stimulus inconditionnel dés qu'il percevait le stlos conditionnel. Une association entre les
deux stimuli était alors formée, la présentationpdemier stimulus suffisait a déclancher le
réflexe, alors que le second stimulus n’a méme iasprésenté. Le principe du modeéle
reposait sur le fait que lI'animal essayait de peédi stimulus inconditionnel sur la base du
stimulus conditionnel. Ce type de conditionnemest siintéresse pas a la formation

d’associations entre plusieurs stimuli, il ne prgpats en compte les actions de I'animal.

Le conditionnement opérant [Skinner, 1938] au @rgr concerne
I'apprentissage de contingences entre actionsmetilst Une contingence associe une action
de I'animal a sa conséquence qui peut étre un ktgraitractif ou répulsif.

Le stimulus est dit discriminant s’il permet a iiaval de déterminer dans quelle

situation I'action entreprise mene effectivemetfd aatisfaction considéreée.
Néanmoins, les deux visions précédentes se rejuigneésque de nombreux chercheurs ont

tendance a croire que les processus d'apprentisggg@ués dans le conditionnement

pavlovien et le conditionnement opérant sont idpres.
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On lie aussi a posteriori I'apprentissage paroreeiment a I'apprentissage par
essai-erreur d'E. Thorndike [Thorndike, 1911] plygsoche des expériences de
conditionnement opérant : lors d'un apprentissaggaie- erreur, les actions dont les
conséquences ont été benéfiques auront tendarice géémises de maniere plus fréquente
dans le futur alors que les actions ayant eu daségmences néfastes auront au contraire

tendance a étre exprimées moins souvent

3.1.3.2 Modéle psychologique
L’apprentissage par renforcement est inspiré adasmodele de Rescorla et

Wagner [Rescorla etl., 1972] en psychologie plus précisément du " Bétrisme”
[Rouanet, 1964]. Ce modele est développé paralEm¢ aux recherches sur le
conditionnement de Pavlov et rend compte de l'apssage des associations dans le
conditionnement classique. Il décrit de manieregpggncomment et a quelle vitesse les stimuli
conditionnels sont renforcés. D’aprés RescorlafWéagune valeur V(sc) est associée a
chaque stimulus conditionnel (sc) et a chaque e$savaleur associative des n stimuli

conditionnels présents est mise a jour par I'éguatuivante :
V(sc,) =V (sc,) + B(R(si) = YV (sc,)) (3.1)
i=1

ou R(si): désigne lintensité du stimulus incomiinel et B représente la vitesse

d’apprentissage qui peut varier selon les espengsates. Ce modeéle a été d'un grand
apport pour I'apprentissage par renforcement pguiérend compte d'un grand nombre de
phénomenes observés [Gérard, 2002]. Il a été repraslapté dans [Sutton et al. 1998] de

maniere a proposer des algorithmes d’apprentigsaigeenforcement.

3.1.3.3 Modele Neuroscience

Une autre regle d’apprentissage célebre est ldddiiebb [Hebb. 1949], laquelle
a conduit au modele de réseau de neurones présantdopfield [Hopfield, 1982]. Selon
cette loi, la force de la connexion (synaptiquedspnte entre deux neurones est fortement
augmentée, en d’autres termes, se trouve "renddreg ces neurones sont simultanément
actifs : on parle de renforcement synaptique.
Ce renforcement synaptique peut étre positif, augamt ainsi la force de la connexion, on
parle alors de facilitation de la transmission gfitaie (ou potentialisation). Au contraire, sSi

ce renforcement est négatif, on parle alors d'iioi synaptique (ou dépression).
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Toutefois, les réseaux connexionnistes n’ont pas pbjectif de conduire des raisonnements
sur des algorithmes d’'apprentissage par renforceroende servir de support a des
démonstrations mathématiques au sujet de ces dernie

Cherchant le cadre de travail approprie, on préfatgisation de modeles mathématiques

présentés ci-dessous et qui sont plus spécifiqueadaptés a de tels objectifs.

3.1.3.4 Modéles mathématiques

On n'essaiera pas de reconstruire un historiquepled des avancées dans le
domaine des mathématiques qui ont donné naissamcaudils récents les plus efficaces pour
travailler sur I'apprentissage par renforcemem.s@® contentera de citer :

v D'abord la théorie des probabilités, outil capatbée représenter et gérer
l'incertitude, qui procure le cadre de travail qubt pour décrire un monde, ses lois
d'évolution et les croyances incompletes sur ceiele;

v Puis les chaines de Markov, formalisme au sein alethEorie des
probabilités permettant d’étudier I'évolution ddaté d’'un systéme en connaissant les lois
régissant le passage d’'un état vers un autre ;

v' La théorie de I'utilité [Von Neumann at, 1944], fournit aussi un cadre
pour rendre cohérents des ensembles de préférencapporte la notion d’évaluation d'une
décision; notion que I'on va pouvoir mettre en egpondance avec la notion de performance ;

v Et plus précisément la théorie de la décision, eissie la recherche
opérationnelle, qui s'intéresse a un probleme foresdal pour un agent : celui de la prise de
décision. Elle se fonde sur les axiomes de proib@kat d'utilité. Elle propose des éléments
syntaxigues permettant de formaliser des probléseegrises de décision en environnement
incertain et offre des outils permettant de calclde réponses a ces problémes sous la forme
de fonctions comportementales.

Ces différentes théories regroupent les aspedts @tiune formalisation complete

de l'apprentissage par renforcement [Horvitalt1988] .

Finalement, on peut conclure que l'apprentissage rpaforcement constitue

réellement un domaine pluridisciplinaire (Figuré)3
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Figure 3.1 - L'apprentissage par renforcement : domaine plseigiinaire [Munos, 2007]

3.1.4 Principe de I'apprentissage par renforcenms

D'apres la définition du S. Sutton et G. Barto t{@u et al. 1998] et J. Baxter
[Baxter, 1999], I'apprentissage par renforcemefindéin type d'interaction entre I'agent et
I'environnementfigure 3.2).

Son principe est le suivant : depuis une situatdmtie «s» dans I'environnement,
I'agent choisit et exécute une action « a » qav@yue une transition vers l'état « s' ». Il
recoit en retour un signal de renforcement « r gatiede type pénalité si I'action conduit a
un échec ou positif de type récompense si l'a@sgirbénéfique ; enfin un signal nul signifie
une incapacité a attribuer une pénalité ou unempense.

A chaque modification de situation, le systeme itegoe note ou renforcement
qui qualifie ce changement. L'agent utilise ala@ssignal pour améliorer sa stratégie, c'est a
dire la séquence de ses actions, afin de maxingseumul de ses récompenses futures en
choisissant les actions qui lui apporteraient pleisécompenses et moins de punitions.

Un paradigme classique pour présenter ce problamestii de I'agent autonome
plongé au sein d'un environnement et qui recheactiavers des expériences itérées au sein
de cet environnement un comportement décisionrntehap associant a I'état courant I'action

courante a exécuter [Sigaud, 2004].
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Figure 3.2 - Apprentissage par renforcement : Interaction agenvironnement.

3.1.5 Parametre d’'influence :
Les éléments a prendre en compte dans I'appregéispar renforcement sont
multiples [Buffet, 2000 ; Buffet, 2003] :
a. Temps
L'espace de temps a des formes diités, il peut étre :
- Discret ou continu.
- Fini ou infini.
- Déterminé ou aléatoire.
La plupart des études sur l'apprentissage par naarfeent utilisent un espace de
temps discret.
b. Etats
L'ensemble « S » appelé états caractérise lestisitaad'un agent dans
I'environnement a chaque instant, elles peuveptésenter sous trois formes :
- Une situation relationnelle de I'agent par rap@ol'’environnement (position).
- Une situation propre a I'environnement (modtimas du milieu).
- Une situation interne a lI'agent (sa mémoirecapseurs, etc.).
Les trois formes d'état peuvent étre présenteséneniemps en fonction du probleme traité.
c. Actions
Un agent peut choisir d'accomplir, en vue de medififétat de son
environnement, une action parmi celles possibleshaque instant «t », elle peut étre
instantanée ou durer jusqu'au prochain instanhage état de I'espace d'état est associé un

ensemble d'actions possibles de I'espace d'action,
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N

A : espace d'actions

Figure 3.3 - Relation états, actions.

d. Environnement

Russell et Norvig [Russel et Norvig, 2003] ontritié un certain nombre de
propriétés permettant de caractériser I'environmémiien agent et qui sont utiles pour choisir
une méthode d’apprentissage.

- Accessible / inaccessible: I'agent a-t-il accégtat complet de I'environne-
ment ou certaines informations restent-elles nomaliconnues?

- Déterministe / non-déterministe : le prochaint é@ I'environnement est-il
completement déterminé par son état courant ¢éiblasélectionnée par I'agent?

- Episodique / non-épisodique : on parle d'enviemnent épisodique si
I'expérience de I'agent peut étre divisée en épsddhaque épisode consiste en une phase de
perception puis en une phase d'action dont leteédswé dépend que de la période courante.

- Statique / dynamique : un environnement estyhadique s’il peut changer
pendant la prise de décision de l'agent. Il esttdiique dans le cas contraire.

- Discret / continu: s'il existe un nombre limité perceptions et d'actions pos-

sibles, on parlera d'environnement discret.

e- Fonction de récompense

La fonction de récompense « r » décrit les motvetiindividuelles de I'agent.
Lorsque l'agent se trouve dans un état « s » @tefigctue une action « a », il regoit une
récompense immeédiate R(s, a). Cette récompense ieaitpercue comme venant de
I'environnement ou comme un jugement interne pragi@gent.

Ce deuxieme point de vue qui est a prendre deneréfé, puisqu'il correspond
a l'idée qu'un point essentiel dans la conception dgent est la définition de ses objectifs.
La rationalité d'un agent s'exprime sous la forro@ dritere de performance individuel lié a

cette fonction de récompense.
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Plusieurs criteres de performance individuelle petivétre définis. Ces criteres
dépendent de la catégorie de problémes que I'actaha résoudre :

v S'il s'agit d'un probleme en horizon fini, c'@stdire pour lequel I'agent

évolue pendant un nombre de pas de temps fixe»a €onnu a priori, un critere de

performance possible est la somme des récompersassr le long de la trajectoire de
n

lagent: E[Y 1]
t=0

v S'il s'agit d'un probleme en horizon infini, t'es dire pour lequel le
processus évolue indéfiniment, d'autres criteregeitormance doivent étre définis. Parmi les
criteres habituellement utilisés, on peut citer :

. 1 .
- le critére moyen :E.E[;rt]

- le critéere gamma pondéréE{z y'r,] avecyd[0,1]
t=0
Le parameétrey appelé «facteur de décompte » peut étre congorsme un

parameétre permettant de déterminer l'importancieiidu dans la prise de décision.

3.2 Résolution du probleme de lI'apprentissage paenforcement
3.2.1 Problématique

Un agent a été présenté comme étant une entitéigetde en ce sens qu'elle
interagit avec son environnement a travers seepgons et actions, et s'adapte de maniere a
atteindre un objectif donné. Cet agent apprend aasscon individuelle son comportement,
déterminé par ses propres expériences.

La description proposée de I'agent comme étamngélpar une détermination a
accomplir un but et peut étre traduite par uneumgede performance. Celle-ci se déduit d'un
signal de renforcement, récompense évaluée de rmaminériqgue et que l'agent cherche a
optimiser a long terme.

Une premiere méthode de résolution est de plandieomportement de I'agent a
'avance, connaissant un modele suffisamment cdngee I'environnement. Cependant,
lorsque I'environnement est mal connu, il est sotigees difficile d’en concevoir un modeéle
réaliste et tres fastidieux ou méme impossible éfnid le comportement de I'agent a la
conception. Dans ce cas, la planification n'ass$ pitilisable et il faudra apprendre par essai -

erreur un comportement qui va résoudre le problgosé a I'agent.
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3.2.2 Principe de résolution

Le point de départ est I'utilisation de chainesvidgkov. Cet outil de la théorie
des probabilités permet d'étudier I'évolution dasséd'un systéme en connaissant les lois qui
régissent les transitions du systéme, en |'occoerdsn probabilité de passer d'un état «s » a
un autre état « s'». L'idée est aussi de fairkenrentre les chaines de Markov et la théorie
de l'utilité. Il s'agit d'une part de définir deslaurs estimant la "qualité" d'une transition, et
d'autre part de permettre un controle partiel sas dransitions grace a ce qu'on
appelle « actions » : ce ne sont autres que B=epsus décisionnels de Markov (PDM) qui
pourraient formaliser un tel systeme.

Le PDM est donc l'un des outils qui permet de bécrle comportement
dynamique de I'agent et fournit ainsi le cadre réathtique adapté pour I'apprentissage par
renforcement dans le cas déterministe [Putterh@®4 ; Sutton et al., 1998 ; Fabiani et al,
2001]. Il s'agit la d'une classe de modéles de Markux-mémes appartenant aux processus
stochastiques définis ci-dessous:

3.2.2.1 Les processus stochastiques

Un processus stochastique représente une évqlug@méralement dans le
temps, d'une variable aléatoire. C’est une fardlevariables aléatoires X(t) ou t représente le
temps.
3.2.2.2 Suite stochastique

Soit un systeme pouvant se trouver dans unmdrieedénombrable'étatsS=
{s1,%,....5}. Entre les instants t» et «t + 1 », le systeme passe aléatoirement de I'état
« g»a letat « ».

Pour représenter ce processus aléatoire, on diéfivariable « g» de la fagcon suivantegi=s
signifie que le systéme est dans l'étag»au temps &». Par définition I'ensemble
(01, %,..-,q,...) €st une suite stochastiqgue a ensemble didétets.
3.2.2.3 Chaine de Markov

Une suite stochastique vérifie la propriété de Margi I'état du systeme a un
instant donné dépend uniqguement de I'état précédarfin, une chaine de Markov est dite

stationnaire si la probabilité de la transitionrendtats est indépendante du temps.
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Figure 3.4 -Structure des Processus stochastiques.

3.2.3 Formalisme du Processus décisionnel de&ktw (PDM) :
Un PDM est défini par un tupke S; A; T; R >
» Sdeésigne I'ensemble d'états discrets ;
» Adésigne I'ensemble d'actions discretes ;
e T:SXxAXS- [0; 1] est une fonction appelée matrice de transition ;
* R:S xA- R estune fonction appelée fonction de récompense.

S décrit le systeme, A, fournit I'ensemble desastpossibles, et la fonction de
récompense R permet de définir les objectifs dgeiia La matrice de transition T représente
la dynamique du systeme et son évolution. Elleatérise les réactions de I'environnement
aux actions émises par l'agent.

Un processus de décision markovien (PDM) vérifieptapriété de Markov.
Celle-ci stipule que la probabilité d'atteindre état «s» a la temps «t+1 » dépend
uniguement de I'état « s » du systeme au tempsek tle I'action « a » exécutée au temps

«t»:

$a)=T(%:a,%) (3.2)

= CM $&S9a--%:a) =AS,

7@) = P($+1

3.2.4 Optimalité dans les processus décisionndks Markov (PDM) :

Nous avons présenté le formalisme des processusiaté®ls de Markov. Ce
dernier permet de modéliser des problemes décisismians un environnement stochastique.
Nous allons maintenant nous intéresser a la résoldtun tel probleme :

Résoudre un processus décisionnel de Markov (P@RbYsiste alors a estimer le
comportement d'un agent étant donné:

v"un ensemble d'actions possibles,

v"une fonction de performance individuelle,

v' un état de départ

v’ et les lois du monde (pas forcément connues)
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La figure ci-dessous montre un agent dans sonircemement, ainsi que les

différentes grandeurs utiles.

a: action

S : état

i: entrée (perception)

r : renforcement

T : fonction de transition

(loi régissant I'environnement)
B : comportement

Figure 3.5- Schéma de principe d'un agent dans son envirommdBeffet, 2000]

Considérons un PDNB, A, T, R)nous allons définir ce qu'est le comportementatgeht et

la valeur attribuée. Pour montrer ensuite qu'isexau moins un comportement optimal.

3.2.4.1 Comportement et Politique

Le comportement de I'agent représente laigra dont il va choisir une action dans
un état donné. Ce comportement est défini par wiigique 11, qui est une fonction de
I'ensemble des couples état-action dans l'interJaltl] ;m: S x A-[0,1] avec la contrainte
suivante :[s [0 S. Z,0a7(s,a)=1. Une telle politique est dite stochastigbe. effet, pour

chaque étattnous donne une probabilité de choisir une actiomde.

3.2.4.2 Exécution d'une politique
Pour un PDM donné, l'exécution d'une politigmecorrespond a la boucle
perception - action d'un agent et est constituéeydes de quatre étapes:
v l'agent observe I'état « sle I'environnement,
v il détermine l'action «a» qu'il souhaite entrepire en fonction de sa
politique 1 a ~T11S),
v il effectue cette action et I'état du monde seveomodifié T(s, a, s'),

v il recoit une récompense+ R(s, a).
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3.2.4.3 Valeur d'une politique

Dans la mesure ou la réalisation de certainesrectians certains états procure a
I'agent une récompense, on peut associer a chauiitigye une valeur.

La fonction de valeur associée a une politigquiedique pour tout état «sla
quantité de récompense que l'agent peut espécevo sur le long terme s’il suit la
politique Tt a partir de I'état «s. Cette quantité se décompose en une récompegse re
immeédiatement pour avoir accompli I'action stiulgartt dans I'état «;» et des autres
récompenses recues ultérieurement en continuarg éomsiporter conformément a cette
politique.

Il existe deux types de fonctions de valeur (M(st Q(sa) représentant
respectivement la fonction de valeur d’'un étattda fonction de valeur d’'un couple état-

action pour une politique donnée.

3.2.4.3.1 Valeur d'un état pour une politique &
La valeur d'un état « s S pour une politiquatdonnée, se note (s) ; telle
queV 7: S - R, nous utilisons le modéle a horizon infini et meEéments actualisés. On a

alors :
V {s)= En{z Vol |St= s} avec (sy< 1. (3.3)
k=0

Cette fonction est I'espérance des sommes actesligs renforcements lorsque I'on part de s
et que I'on suit la politiquapar la suite.

Pour un environnement déterministe cette fonctiécris simplement :

Vis)= {i Vol |St= s} aved sy< 1. (3.3)
k=0

3.2.4.3.2 Valeur d'un couple état-action pour poétiqgue donnée

Nous allons décrire I'autre fonction de valeur gsgntant la valeur d'un couple
état-action. Cette fonction est primordiale pas dlgorithmes d’apprentissage.
La valeur d'un couple état-actigs, a) pour une politiquert donnée, se note '(3,a), et

définie parQ ": S X A-R.

Pour un modeéle a horizon infini et renforcememtsiaisés, cette fonctio ™ s'écrit alors :
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Q"(sa) = Eﬂ{iykrw s =sa :a} avec Gy <1 (34)
k=0

C’est I'espérance des sommes actualisées desaemients recus lorsque l'on
part de « s » et que l'on exécuta xen «s »et que I'on suit la politiquepar la suite.

Pour un environnement déterministe cette fonctiécris simplement :

Q(s,3) :[iykrwm s =sa = aj avec@y<l  (3.5)
k=0

3.2.4.4 Equations de Bellman :
Les fonctions de valeurs et Q' pour une politiquert donnée vérifient une

relation fondamentale appelée équation de BellBatirhan, 1957]. Pour tout état/7 Son

St=8}

£ S 1]

00
k=1

a.

V7(s)= En{z YT
k=0

:E,,{rt+1 YDV M |St= s}
k=0

= Y T(s 7o) s'){R(s, m(s).s) + yE{Z Pl

sOs

=)

S T(s,7(9),8)|R(s, 7(5),8) + W7(S)]

sTS
D’ou

VIs) =3 T(s.7m(9),5)|R(s 7(s),5) + W " (s)] (3.6)

sOS
Similairement, pour la fonction@t pour tout§ S et tout a1 A on a les

éguations suivantes :

er(S, a) = E”{Z ykrt+k+1 |St =sa = a}
k=0

k — —
Eﬂ{rt+l + z ; Nk [ =S = a}
k=1

E”{rtﬂ * VZ ykrt+k+2 |St = S, aT - a}
k=0
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=)

= ZT(S, a, S'){R(S, a,s)+ }'E,T{i A Fiske2

sOs

=Y T(sa3)|R(sas)+W"(s)

sOs
D’ou

Q"(sa)=> T(sas)Rsas)+W7(s)) (3,7)

sOS

D’aprés les deux équations (3,6) et (3,7), mensarquons qu’il existe une

relation entre Vet Q": Vi(s) = 'T(s, n(s),s')[R(s, 71(s),s') + W”(s‘)]

sOs

Et donc V(s) = d(s,m(s)) (3.8)

3.2.4.4.1 Recherche de la politique optimale

Un principe souvent utilisé pour la résolution gesblemes d'optimisation a plusieurs étapes
de décision est celui énoncé par Bellman en 19piisr@ar Sutton [Sutton e. 1998]: une
suite optimale de commandes a la propriété quelleqgee soit I'étape, les commandes
suivantes doivent constituer une suite optimaleddeisions pour la suite du probléeme
[Bellman, 1957].

Définition 1: soient/d et 72 deux politiques déterministes, définies sur le PQM.définit la
relation <telle querd < 72, si et seulement sis 7S, V(s) sV 72

Définition 2 : Une politiquerrest dite optimale si et seulement si, pour toutdgiques 7z:
BB N (9)sv'(9). Une telle politique sera notée.

La recherche de la politique optimale supposearipteux phases : une phase d'estimation de
la politique courante et une phase d'amélioratiercette politique. Il est néanmoins
possible d'entre méler ces deux phases selonrieigeide ['itération de stratégie généralisée
(ISG) qui est présenté par le schéma ci-dessous.

Evaluation dat
M, — V, Q
I

Amélioration

. > ViQ

Figure 3.6 -Principe de I'ltération de Stratégie Généralis86&) [Sutton et al. 1998]
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3.2.4.4.2 Calcul de la valeur optimale d’'une pqlie
Bellman [Bellman, 1957] a montré que la fonctionvaéeur d’une politique peut
étre calculée par récurrence grace a I'équatid@) ,(3.7)
Pour les deux fonctions de valeur de la politigW&et Q*, les équations
d'optimalité de Bellman sont:
V* (8) = max,, T(s,a8)[R(s,a,8) + W * (s)] (3.9)

Q (s3)=>T(sas)|Rsas)+ymax,,Q (sa)] (3.10)

Discussion

Un systeme d'équations peut étre déduit alors pligajant I'équation de Bellman
a chaque état. Il a été montré que ce systeme tim@te solution unique a partir de
laquelle une politique optimale peut étre dédusiet{on et al. 1998].

Bien que l'équation de Bellman admette une et seale solution V*
(respectivement Q%*), il peut exister plusieurs fqlies optimales si celles-ci ont toutes pour

valeur V* (respectivement Q¥).

3.3 Algorithmes d’optimisation de comportement

Jusqu’a présent, nous avons défini formellement ppocessus de décision
markovien (PDM) et nous avons posé les équatiofisisEant la valeur d’'une politique
quelcongue et la valeur d’une politique optimale.
Nous nous penchons a présent sur les algoritlgmegermettent a un agent de découvrir

une politique optimale lorsqu’il est confrontéraRDM.

Il existe trois classes d’algorithmes qui rempligseette fonction :
v' Méthodes de Programmation Dynamique (PD)
v' Méthodes de Monte-Carlo (MC)
v' Méthodes des Différences Temporelles (TD)

Nous allons décrire brievement les deux premieréshodes car elles nous
servent de bases pour présenter la suite. Nouso@nens une section plus détaillée aux
méthodes de différence temporelle qui constituemt chdre de I'apprentissage par

renforcement proprement dit.
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3.3.1 Méthode de la Programmation Dynamique (PD)

La programmation dynamique [Bellman, 1957] recouvneensemble d’algorithmes
qui permettent de trouver la politique optimaler @ probléme de décision markovien, dans
le cas ou la fonction de transition et la fonctdrécompense (T et R) sont connues. On dit
que ces meéthodes permettent de résoudre le probl@deeplanification et non
d’apprentissage.

Afin de présenter le plus clairement possible lBmble des algorithmes relevant
de la programmation dynamique dans un cadre umifigjistingue deux étapes élémentaire
de ces algorithmes : I'évaluation d’'une politiqué¢amélioration de celle-ci.

Tous les algorithmes de programmation dynamiqudte¥g de diverses combinaisons de ces
deux étapes. [Sutton et al. 1998].

3.3.1.1 Principe de I'évaluation et de I'amélidran de la politique

Soit une politique, on appelle évaluation de ecqtblitique le processus qui
consiste a déterminer la valeur de chacun des ptats un agent qui se conforme a cette
politique en appliquant, le principe de Bellman|[B&n, 1957]. Une fois la politiquea est
estimée suite au critére de convergence, I'améborde cette politique consiste a choisir les
actions qui privilégient les transitions vers |égt® a valeur associée maximale. Ce principe
de Bellman est a la base de plusieurs algorithragggblution, en particulier Value Itération

et Policy Itération.

3.3.1.2 Algorithme d'itération de la politique ¢(Hcy Itération)

L'idée de l'algorithme d'itération des politiques @&évaluer une certaine politique
et, en fonction de cette évaluation, de calculer nouvelle politique qui est meilleure que
I'ancienne et ainsi de suite. Il est constitué cddiune succession d’évaluations de la
politique courante suivie d’'une amélioration daegblitique, reposant sur le résultat des ces
dernieres : c’est le principe de l'itération datggie généralisée (ISG) vu précédemment.

Les étapes de cet algorithme sont les suivantes :

1- démarrer avec une politiqaequelconque.

2- calculer sa fonction de valeur.

3- améliorer la politique.

4- retourner a 2- si la politique a été améliorée.
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3.3.1.3 Algorithme d'itération de la valeur (Vagultération)
Dans cet algorithme, I'amélioration de la politiogest faite au fur et a mesure du
calcul de sa fonction de valeur. Cette méthodéoement adoptée.
Cet algorithme est constitué des étapes suivantes:
1- Démarrer avec une politiqaequelconque.
2- Calculer V' , selon I'algorithme de I'évaluation de la politique
3- Améliorern selon Vf
4- Retourner a 2- @ a été améliorée.
Discussion
v’ La programmation dynamique est d'utilisation liraifgarce qu'elle suppose connu un
modéle de I'agent dans son environnement qui lmeede dériver une politique optimale en
itérant sur ses données. Il N’y a aucun gain d'méttion dans un tel processus.
v’ Elle est seulement utile dans le cas ou la dynaende I'environnement ne change
pas beaucoup, car elle présente I'avantage diétrémentale (on peut réaliser les itérations
successives qui convergent peu a peu vers laidonde valeur optimale).

v’ Elle pose cependant des problémes de temps déd.calcu

Dans l'apprentissage sans un modéle du monde,nfage connait pas la fonction de
récompense R et la fonction de transition T doapgrentissage se fait d’aprées I'expérience.

On distingue ici les deux méthodes « Monté Car « Différence temporelle »

3.3.2 Méthode de Monte Carlo (MC)

Les méthodes de Monte-Carlo utilisées pour l'agssage par renforcement ont
été explicitement identifiées récemment dans leeas 90 [Rubinstein, 1981 ; Eli at,
2001]
3.3.2.1 Principe de MC

On ne s’intéresse ici qu'a des taches épisodiguegent réalise une série
d’expériences et a chaque expérience réaliséeniarise les transitions qu'’il a effectuées et
les recompenses qu'il a recues. Disposant d’wuajectioire et des retours associés a chaque
transition, on peut observer les retours suivapaksage par chaque état de la trajectoire. On
nomme « trajectoire » la suite d’états parcourymigeun état initial a un état final.

Si I'on dispose d’'un grand nombre de passagesqiattat et d’'un grand nombre
de trajectoires, on met alors a jour une estimatierla valeur des états (la moyenne des

retours observés pour chaque état). Au fil de plusiexpériences, la valeur estimée associée
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a chaque état converge alors vers la valeur exigctétat pour la politique qu’il suit. Il faut
que tous les états soient visités un grand nombéréoid pour obtenir une approximation
satisfaisante de'V

Pour estimer la fonction ¥d'un état « s » selon la politique il faut estimer R
qui est la moyenne des gains obtenus aprés nsvisite

V7(s) :%Z R' avec R =rf, +yrl, +y2rls+. .+ y0rf (3.11)

n
L’algorithme utilisé est constitué des étapes suest

1- Générer une trajectoire (une séquence (S, @y kepolitiquer

2- Estimer les valeurs des™(¢) selon les observations effectuées sur la
trajectoire.

3- Améliorer la politiquer et retourner a I'étape 1.

Discussion

v' Les méthodes Monté Carlo ne présupposent aucuneaissance a priori d'un
modele mais elles ne sont pas incrémentales.

v' Les méthodes de Monte-Carlo utilisent seulementdssltats de l'interaction réelle ou
simulée avec un environnement.

v' L’apport principal de ces méthodes réside danwmdaiere d'estimer la valeur d'un
état sur la base de la réception de valeurs sueesste récompense cumulée associée a cet
état lors de plusieurs trajectoires distinctes.

v Ces méthodes sont peu utilisées en pratique, car feactionnement exige que
I'apprentissage soit décomposé en une successimisddes de longueur finie, faute de quoi
la mise a jour de I'estimation de la valeur desséte peut avoir lieu [Sigaud, 2004].

v Leurs propriétés de convergence ne sont pas entzres et leur efficacité a été en
pratique peu évaluée [Sutton et al. 1998].

v' Dans ces méthodes, le temps n’est pas une vagapleite.

Nous allons présenter maintenant les méthodedfigeedce temporelle, qui sont les plus

utilisées dans la communauté de I'apprentissagespéorcement.
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3.3.3 Les méthodes différences temporelles (TD)

Les méthodes TD (‘Temporal Différence learningitstes combinaisons des
idées des méthodes « Monté Carlo » et « ProgrammBiynamique » et ont été développées
par R. Sutton [Sutton, 1988]. Les méthodes MontdeCservent a estimer les fonctions
valeurs sans s'appuyer sur un modele mais sur heeee pd'expérimentation constituée d'un
grand nombre d'épisodes. De méme, les méthodésedites temporelles peuvent apprendre
a partir de I'expérience sans avoir besoin d'unateode I'environnement et sans attendre la
fin de chaque épisode. Comme les méthodes de ¢ggmonation dynamique, les méthodes
« TD » calculent pendant I'épisode, les nouvellgaluations a partir des évaluations
précédentes.
3.3.3.1 Principe

Précédemment, dans la méthode de Monte Carlo, anmrss calculé les valeurs

des états de la maniére suivante (3.11):

k+1

Vi (9) ‘72&

k+1 ZRn R.(+1

kK+14

(kV(S)+Rk+1+V (§)-Vi(8)) =Vi(s)+ (Rk+1 ~Vi(s))

On auraV,,,(s) =V, (s) + 01 (Rt Vi (S ) (3.12)

Nouvelle Estimation = Ancienne Estimation + Factiéération * [Gain du parcours - Ancienne Estiroali

Soit « $» un état non terminal visité a l'instant t, lasmia jour de la fonction "Vest menée

sur la base de ce qui arrive aprés cette visitgbla : R.;. En conséquence:

Rt+1— {Z yk t+k+1

et donc  Ma(s)=V )+l 1, + W, " (S.) V()] (3.12.a)

}= Edr + W (s) |s = o

La différence : r, + W, "(s.,)-Vk (s) est appelée erreur de prédiction « Différence

temporelle » est: Si nous utilisons la foncti@nwéleur « état-action » on aura la fonction

suivante pour une itération «i» :

Qka(s,a) =Q"«(s.8) +a (i +)Q«(5.,8.0) ~Q(S.8)) (3.13)
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Discussion

v' Dans les méthodes TD, I'évaluation est faite pamde temps sans recours a un

modéle. Ces méthodes ont conduit a plusieurs &hgoes tels

. Sarsa, AHC-learning, Q-

learning, R-learning, critique- acteur, T)( SarsaX), Q-leamingk). Ces approches se

distinguent par le type de fonction valeur estiméepar les techniques d'évaluation et

d'amélioration des stratégies (voir Annexe I).

En se référant a [Suton at.,, 1998], nous terminons cette partie en dressantableau

comparatif des méthodes d’apprentissage par marfeent précédemment citées:

Méthodes DP

Méthodes MC

Méthodes TD

Programmation Monté Carlo Différence temporelle
dynamique
[l faut connaitre] Oui Non Non
le modele du | (m(s,a),P R,) & connaitie
processus 00
Le calcul Oui Jon Oui
implique une

valeur estimée

Profondeur de

Scrute toutes les actior

1s Déroule un épisode

Actualise a partir de du

I'espace de possibles a partir d'un complet pour apprendre renforcement immédiat et @
recherche état et actualise a part|r la valeur estimée de I'éta]
des valeurs estimées des suivant
états suivants
Preuves de Oui Convergence vers* Oui
convergence non prouvee
Complexité de Temps de calcul | Estimation plus précise| Calcul simple, sur tous les
calcul polynomial avec le | grand nombre d'épisodé®tats un grand nombre de f
nombre d'états
Avantages | Théoriquement importapt Basé seulement sur IgsApprentissage sans attendr

Planification
(optimisation, commang
optimale)

résultats de l'interactio
réelle ou simulée avec
environnement.

tous les états.

Pas besoin de scruter

nfin de I'épisode. Conduit a g
nombreux algorithmes
d'apprentissages.

D

Inconvénients

Limité a des probléme
de quelques millions
d'états.

-~

D

Efficacité en pratique

pour des taches
épisodiques

peu évaluée Seulementavec des variables continug

Limitation d'implémentation

Tableau 3.1 —Comparaison des méthodes d'apprentissage garaement.
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3.3.3.2 Principaux algorithmes d’apprentissage panforcement
a. Algorithme TD(0)
En utilisant la différence temporelle, on obtientedtement I'algorithme qui

évalue une politique fixér: c'est l'algorithme TD(0). Ce dernier reposelswg comparaison
entre la récompense que l'on recoit effectivementaerécompense que l'on s’attend a
recevoir en fonction des estimations construitéséguemment.
Dans le cas de TD(0), les mises a jour se fontldoment a chaque fois que I'agent réalise
une transition dans son environnement, a parting’information se limitant a son état
courant «m, I'état successeur g>et la recompense gi»regue dans cet état successeur.
Il faut noter, par contre, que comme TD(0) estimnéohction de valeur d’un probleme, faute
d’'un modele des transitions entre les états, I'agshincapable d’en déduire quelle politique
suivre, car il ne peut réaliser un pas de regaravant pour déterminer quel est I'état suivant
de plus grande valeur. Ce point explique que |'ofgre avoir recours aux algorithmes qui
travaillent sur la fonction de qualité (état/acjigue nous allons présenter dans ce qui sulit.
b. Sarsa:
Sarsa est une méthode d'apprentissage par renfemtemilaire a I'algorithme
TD(0) qui évalue et améliore la stratégie utiliggmur prendre les décisions d'action . Il
travaille cependant sur les qualités des couplgs).(SSon équation de mise a jour est la

suivante :

Qua(§,3)=Q(s.8) +a(r, +)Q(3.2,84) ~Q(S.3)) (3.14)

L’information nécessaire pour réaliser une tellsem jour est donc le quintuple;, @, fi«1,
S+1, a+1) d'ou découle le nom de l'algorithme. Effectuers amises a jour implique que
I'agent détermine avec un pas de regard en avastiegest 'action @ qu’il réalise lors du
pas de temps suivant, lorsque l'actiordams I'état d’aura conduit dans I'état.s.

c. Q-learning :

Cet algorithme se présente comme une simplifinatite I'algorithme Sarsa par
le fait qu’il n’est plus nécessaire pour I'appliquie déterminer un pas de temps a l'avance

quelle serait I'action a réaliser au pas de temydgast. Son équation de mise a jour est la

suivante : Qu.($:3) =Q(s.3) +a(; +ymax,s , Q§..,3)~Q(S.3)) (3.15)

De ce fait, il apparait que I'algorithme Sarsa etffie les mises a jour en fonction des actions
choisies effectivement alors que l'algorithme due@ming effectue les mises a jour en

fonction des actions optimales ce qui est a laghis simple et plus efficace.
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d- TDQA), SarsaX), Q-learningh) :

Dans ces méthodes, l'effet d'une récompense <easp pas limité a I'état ou a la

paire état-action qui vient de passer, mais essinése aux états et actions précédents (avec
un taux de diffusionA [J]0,1[). Cela permet d'accélérer I'apprentissage rppport aux
méthodes précédentes de différences temporelfgsdes qui ne permettent cette diffusion
gu'a travers un nombre bien plus grand de passayes chaque état [Uribe et al., 1999 ;
Sutton et al. 1998]. Cependant, ces algorithmeseptént le défaut de ne mettre a jour
gu’une valeur a pas de temps a savoir de I'état’ggent est en train de visiter.

On dressera alors le diagramme suivant des diff@adgorithmes d’apprentissage dérivés de
méthodes TD.

[ Apprentissage par renforcement]

. i Différence temporelle
Programmation Monte D
dynamique PD Carlo MC 2

A 4 \ 4

Calcul avec modele sur Calcul sans modeéle su
horizon limité des épisodes complets

horizor de temps limit

a

} Calcul sans modeéle sur
r

N

[ Critique/acteur 7 )
Q-learning Sarse
3 Q-learning(A) Sarsa A)

B-learning

AHC- TD(0)
TD(A)

R-learning
R-
learnina(A)

Figure 3.7 - Différents algorithmes d’apprentissage par resément
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Discussion

L’'apprentissage par renforcement se distingue ajgptentissage supervisé par le
fait que lorsqu’il recoit le premier signal d’évation, I'apprenant ne sait toujours pas si la
réponse qu’il a donné est la meilleure, il doitralessayer d’autres réponses pour déterminer
s’il peut recevoir une meilleure évaluation. Cexluit une activité d’exploration de la part de
'agent. Il faut que ce dernier parcoure donc savirennement pour déterminer dans quelles
circonstances il est puni ou récompensé et queles les séquences d’actions qui lui
permettent d’atteindre les récompenses plutot ggi@uinitions.
Cette nécessité d’explorer est a la source, dans les travaux de I'apprentissage par

renforcement, du dilemme posé par le compromisaentploration et exploitation.

3.3.4 Dilemme exploration - exploitation

Pour régler la politique de facon a maximiser samgense sur le long terme, la
phase d’apprentissage se trouve confrontée a lassiée de trouver un compromis entre
I'exploitation qui consiste a refaire les actiorention sait déja qu’elles donnent lieu a une
récompense et I'exploration qui consiste a parcalgi nouveaux couples (état, action) a la
recherche d'une récompense cumulée plus grande awmissque d’adopter parfois un
comportement sous optimal. En effet, tant que hagea pas parcouru la totalité de son
environnement, il n'est pas certain que la meikepolitique qu’il connait soit la politique
optimale.

En conséquence, toutes les preuves de convergemse algorithmes
d’apprentissage par renforcement, exigent en teépre chaque transition soit expérimentée
un nombre infini de fois. En pratique et lorsquenl/ironnement est de grande taille, on se
contente d’'une exploration partielle qui suffit ey@néral a découvrir une politique
satisfaisante.

Cette présence d'un compromis «exploration - efqtioin » induit donc
I'existence d’'un grand nombre d’algorithmes quitfales choix différents. La résolution
d'un probléme d'apprentissage par renforcementerestrs un art plutdt qu'une science
[Jozefowiez, 2001].

Les méthodes d’exploration les plus employées sante part les méthodes
« Softmax » et d’autre part les méthodes-greedy » ou « glouton » [Thurn, 1992; Kaelbling
et al., 1996]
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v' Les méthodes Softmax : elles utilisent un facteutednpérature, noté T, au sein d’'une
distribution Boltzmann ou Gibbs. La probabilité deisir une action a est égale a :

Q(s,a)
e T
Q(s\b)

2e

bOA

ou T est un facteur (Température) pris assez éavéébut puis décroit vers 0 au fur et

mesure que I'apprentissage progresse.

v Les méthodese—greedy : elles choisissent I'action optimale (d@@e action
« gourmande ») avec une probabilité &t tire une commande au hasard avec une

probabilitée.

Néanmoins, ces difféerentes méthodes d’explorateuvent étre utilisées indifféremment et

guelque soit l'algorithme d’apprentissage par resément par différence temporelle auquel
on fait appel.

3.4 Méthodes de généralisation

Les algorithmes d’apprentissage par renforcemdifisant des fonctions de
valeur explicitées sous forme de tableaux (autantighes que de situations et autant de
colonnes que d’actions, les cases de la matrioe Ies fonctions de valeurs). Et chaque
couple (état, action) doit étre visité une infird fois pour assurer la convergence [Jaakkola,
1994]. Ceci est efficace pour des problemes sisypteais dans les processus avec un tres
grand nombre d’états, ces tableaux peuvent presesdailles énormes : on tombe dans la
malédiction de la dimensionnalité [Bellman, 1957].

Du fait que l'espace des situations possibles aménbivec celui des actions
potentielles est si grand, une exploration exhaesie toutes les paires de situation -action
peut s'avérer impossible (nécessite un temps én@ouar la convergence) de méme qu'une
mémorisation exhaustive. Il est alors nécessairglider des techniques de généralisation ou
d’approximation de fonction qui permettent d'dttrér une valeur a des états qui n'ont pas
été rencontrés précédemment.
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Plusieurs techniques d’approximation ont été éilss L'idée de base est de
remplacer le tableau qui stocke les fonctions dews par une fonction définie par un
nombre de parametres inférieurs au nombre d’états.

Et pour approximer cette fonction, il suffit d'usér des exemples de la véritable fonction de
valeur que I'on cherche a approcher et en dédumiesfenction entiére or, on ne connait pas la
véritable fonction de valeur.

A Chaque mise a jour de cette fonction par les ol d’apprentissage par
renforcement correspond a une modification de lawale I'état courant vers une valeur qui
est plus représentative. Ces mises a jour de vadewiront comme exemple d’entrainement
de méthode d’apprentissage supervisé pour obteniapproximateur de fonction de la
fonction recherchée. Dans cette optique, il exptisieurs approches différentes [Sutton et al.
1998 ; Desjardins, 2007], toutefois, I'approchelias employée est la méthode basée sur le

gradient non linéaire.

En effet, le réseau de neurones est capable d'epgroavec précision, n'importe quelle
fonction réguliere. Avec sa structure compacte, permet d’obtenir un excellent
apprentissage sur des espaces a tres grandessiingeat avec peu de parameétres [Touzet ,
1990 ; Lin, 1992 ; Sehad et al., 1995, Touzet, 1988nhhamza et al., 2007a; Benhamza et
al., 2007c]

Une étude détaillée des différentes méthodes thappation se trouve dans [Albus,
1975 ; Bertsekas et al, 1996 ; Kaelbling et a096L; Munos, 1997 ; Sutton et al. 1998 ;
Coulom, 2002]

3.5 Parametre d’apprentissage:

On a vu précédemment que la formule de mise adeua fonction de valeur V
et Q (équations 3.12 et 3.13) dépend de plusi¢acseurs qui jouent un réle important dans
cette relation : les parametres d’apprentissage €te), la récompense (r) et la valeur initiale
de la fonction de valeur (ou utilité) V ou Q.

Nous allons détailler ces paramétres pour en dédluntérét de chacun :
v Le paramétregy (O<y<1) appelé « facteur de décompte ou d’actualisation

c’est un facteur de pondération qui permet derdéter la valeur présente d'une récompense
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future : une récompense recue dans k pas de teayps\fois qu'elle vaudrait si elle était
recue immédiatement. Il peut étre compris donc merman parametre permettant de
déterminer I'importance du futur dans la prise éesion.

Ce critére présente un intérét fonctionnel : iliti@ maximiser les récompenses tout en
diminuant le temps pour les obtenir. L'influencetemps est d'autant moins négligeable que
y est proche de 1. Au contraire,ysvaut 0, on dit que l'agent est glouton : son leutent
alors, a chaque instant, a maximiser sa réecompemnsédiate sans se préoccuper de celles

qui suivent.

Ce facteur permet aussi d'assurer la convergeecda dsuite de récompenses recues
[Hubbard, 2002 ; Potapov et al., 2003]
Mais le théoréme de convergence pour les algorsha'epprentissage donne seulement les

limites pour ces parametres €ty), il ne recommande pas leurs valeurs optimales.

v Le facteur a (0O<a<l) est un coefficient dénommeé « taux
d'apprentissage » et détermine I'importance dedeection réalisée sur la fonction valeur lors
d’'une mise a jour. Néanmoins, on peut trouver dankttérature un certain nombre de
recommandations pour le parametre d’apprentissage €ui sont parfois contradictoires
[Potapov et al., 2003] :

(1)- On le prend le plus souvent égale a 1/1+rsda@aquation (3.12), ou «n» est le
nombre de visites de «s» depuis le début [Bertsekals 1996].
(2)- on prend aussi = 1/t donc variable au cours du temps, initialengmand et

tendant vers zéro [Bertsekas et al, 1996].

(3)- Pour beaucoup de problémes, le choix optireat st 1, selon [Kaelbling et al.,
1996] ceci permet d’accélérer I'apprentissage.
(4)- Dans [Dayan, 1992; Dayan et al., 1994], leeans préconisent de prendre

assez petit, ce choix est appuyé par les prelaethéorémes de convergence.

v Le renforcement r (pénalité ou récompense) : talit& est celle obtenue
par l'agent lorsqu'il effectue une action interdéela récompense est celle obtenue lorsqu'il
atteint I'objectif. Ces valeurs ont une grandeuafice sur les résultats. Mataric [Mataric,
1994] propose une méthode pour choisir des forstide récompenses utilisant les
connaissances implicites sur I'environnement. Ceatkethode implique ['utilisation d’'un

processus qui permet d’enfoncer la sémantique elevifonnement dans la fonction de
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récompense le plus souvent hétérogéne. D’autrdéboohes utilisent les estimateurs de
progres qui consistent a incorporer des conseitsctement dans la fonction de
renforcement. Il s'agit, en effet de la partie liasspsensible et la plus délicate du paramétrage
de la fonction de valeur.

v' La fonction de valeur ou d'utilité : le plus souveon prend, zéro pour
valeur initiale de V ou Q. Cependant certains @nsterecommandent d’autres initialisations.
Dans cette optique, on peut citer les techniquesirmpdation [Behnke et al.,, 2005], ces
dernieres proposent de donner a I'agent, I'accésvaleurs de la table Q d’'un autre agent

plus expérimente.

v Le parametre d’exploration &» : Au sein de l'apprentissage, I'agent
explore le domaine ou I'environnement dans lequévolue. Cette exploration peut étre
entreprise de bien des maniéres différentes. @dopte la méthode s«greedy ». Le niveau
optimal d’exploration € » dépend fortement du sens du probleme. Si lestud’apprendre
seulement, la valeur decw peut étre haute mais si le systéme doit acdompé certaine
tache tout au long de I'apprentissage, nous nerdepas risquer pour avoir trop d’action

aléatoires pour avoir un compromis entre appreagis®t exécution de la tache.

Discussion

Finalement, nous constatons qu’aucune de ces éngdpsesente une initialisation générique
de ces valeurs car en pratique, on choisit lestimmg de renforcement d’'une facon intuitive,
les valeurs initiales des parametres d’apprentessiagne facon arbitraire et de la table Q ou

V, on l'initialise le plus souvent a zéro.

Avant de terminer ce chapitre, il serait utile degenter le domaine d’application de

I'apprentissage par renforcement.

3.6 Les domaines d'application de I'apprentissagear renforcement

L’apprentissage par renforcement est devenu, erlquege années, une des
disciplines la plus active de la communauté dedlligence artificielle. A I'interface entre
apprentissage, automatique, sciences cognitivaégpréentissage par renforcement utilise des
techniques variées pour aborder le probléme dguiaition d’'un comportement optimal dans

un environnement incertain et dynamique.
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Les méthodes de I'apprentissage par renforcemefgeptées ici sont adaptées
pour les problemes de décisions séquentielles degcécompenses immédiates ou retardées.
Dans ce cadre la, de nombreuses applications geréatissage par renforcement ont été
développées.

Les jeux ont bien sur fait I'objet des premiérepliations en intelligence
artificielle du principe de renforcement. L'exempée plus classique est le programme de
dames américaines « Checkers » d’Arthur Samuel (85n1959]. D’'autres exemples ont
suivi comme le programme de BackGammon « TD-Gamde $esauro [Tesauro, 1994] qui
a atteint un niveau de classe mondiale en intégias techniques d’apprentissage par
renforcement. D’autres problémes de jeux plus cergd sont abordés tels que les échecs et
le Go [Baxter, 1998].

Plus récemment, les applications industrielles gmirsur I'optimisation de la
conduite de systemes de production, de communicaomt de plus en plus nombreuses
telles le routages des paquets [Boyan, 1993], dondncement des taches [Zhang et al,
1995], la gestions des applications réparties f@ifeaugere, 1997], la conduite de cultures
agricoles [Ndiaye, 1999] ainsi que I|'optimisatide la maintenance d’une constellation de
satellites [Cabarbaye et al., 1999].

L’'autre grand classique des applications de I'apissage par renforcement est la
robotique. Citons quelques exemples : les robaoglgans, balanciers [Schaal, 1994; Kimura,
1997], l'apprentissage de taches d’assemblage pAsadl, 1991]. Passant par son utilisation
pour la gestion du dialogue sur un robot parlépis été eégalement utilisés afin de résoudre
des problemes de navigation [Simmons et al.,, 199@roche, 2000]. En robotique
exploratrice, nous pouvons citer les travaux den&ein [Bernstein et al., 2001; Cardon et al.,
2001 ] qui ont montré l'adéquation de ce formalispmr la résolution des problemes

décisionnels auxquels est confronté un robot auenévoluant sur Mars.
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Modélisation

Conclusion

L 'objectif de cette partie était de présenterblases théoriques générales de
'apprentissage par renforcement. En guise d’intotidn, nous avons
commenceé par replacer I'apprentissage par renfaene dans le contexte qui lui a donné
naissance. Nous avons présenté ensuite le caderajedes modéles de Markov, qui
permettent de formaliser les phénomeénes observégirigpement et de modéliser
I'interaction de I'agent avec I'environnement.

Une fois ce modéle posé, nous avons exposé lesigmiux algorithmes de
planification et d’apprentissage qui s’appliqueansl ce cadre en étudiant leurs avantages et
leurs inconvénients a la lumiére de notre problémat Parmi le grand nombre
d’algorithmes issus des méthodes Différence tentipof€D), nous avons décrit brievement
les plus connus et nous avons insisté sur lesitdigues les plus utilisés.

Enfin, Nous pourrons dire que ces algorithmes étémires sont clairement
limités a des systemes dont I'espace d’états efdille dimension mais en utilisant d’autres
structures comme les réseaux de neurones attfités fonctions polynomiales ou d’autres
outils statistiques, on pourrait surpasser ce prabl pour finalement permettre la

généralisation de l'apprentissage a de systeoraplexes a grand nombre d’états.
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Nous avons traité aussi le probleme du dilemme dEafibn- Exploitation
particulierement sensible pour les systemes dadgseadimensions et avons cité les méthodes
d'exploration telles « softmax » et-greedy »

Un point important en apprentissage par renforcérasnle choix des parametres
d’apprentissages. En effet, bien que les proprig¢ésonvergence des ses algorithmes ont été
largement étudiées, peu de regles précises exjgtemtchoisir correctement ces derniers et
peu de travaux ont été élaboré pour I'estimatiotadenction de renforcement et des valeurs
initiales de la table d’utilité Q.

En effet, c’est un probleme qui reste toujours ouvet pour lequel nous allons
essayer de donner notre contribution dans la paige en ceuvre suivante.

Nous avons terminé cette partie par I'expositiors déifférents domaines

d’application de I'apprentissage par renforcement.
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Partie C

Mise en oeuvre

Introduction

ans cette partie, comportant le chapitre IV et Wusallons chercher a

Délaborer un processus automatique qui permet @& arée entité pouvant
prendre, individuellement des décisions, de facasbi@nir un comportement rationnel et
autonome.  L'outil utilisé est I'apprentissage peenforcement (AR), Ialgorithme
implémenté est le Q-learning et I'application clmisst la robotique mobile.

Nous développerons ensuite une étude formelle yeggppar des tests de
simulation qui permettra de proposer des justifims expérimentales pour le choix, d'une
part de la fonction de renforcement et d’autre t pias valeurs initiales des parameétres
d’apprentissage et de la table Q. Les effets de marametres sur la stratégie sont discutés
afin de suggérer une analyse générique. Nous essayde découvrir lI'influence de ces

éléments sur le processus d’'apprentissage.
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Conception




Chapitre IV

Conception

4.1 Introduction
Dans la partie précédente, nous avons traité artedp la problématique de notre
travail : la modélisation de la conception d’agentelligent avec apprentissage par
renforcement. Dans ce chapitre, nous allons exptsestructure de notre modele de
conception d'agent tout en définissant le prinaijee fonctionnement de chaque module

intégré pour spécifier ensuite le choix des vaénitiales des parametres d’apprentissage.

4.2 Modéle général des algorithmes d’apprentiage par renforcement
A linverse de la programmation dynamique, leo@lgmes d’apprentissage
par renforcement sont exécutés en temps réel.ieBtgsalgorithmes ont été décrits dans la
partie B. lls se basent sur une comparaison eét@mpense que I'on s’attend a recevoir et la
récompense que I'on recoit effectivement seloguation (3.12).
Cesapproches se distinguent par le type de fonctidauvaestimée et par les
techniques d'évaluation et d'amélioration deséjras [Sutton edl., 1998] néanmoins leur

modele général est semblable et schématisé pgula fsuivante :
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Etat interne
Etat, Action, Fonction

A

—[ Fonction évaluation ] [ Fonction mise a jour

A A

Action

Situation |

[ Fonction renforcement]

>[ Environnement] ?

Figure 4.1- Modéle général pour les algorithmes d’apprentjegzar renforcement

Une étude détaillée des différents algorithmesstexidans la littérature
scientifique [Watkins eal., 1992 ; Kaelbling etl., 1996; Sutton e&l. 1998 ]. Un tableau
descriptif a été dressé et présenté en annexe |.

4.3 Choix de l'algorithme
Selon I'étude sus référenciée, notre cheest orienté vers l'algorithme Q-
learning. Il a été introduit par Christopher Watken 1989 et il est, sans doute, I'algorithme

le plus usuel dans la communauté de I'apprentéspag renforcement.

Cette caractéristique vient, en raison de la siitpli I'efficacité et les preuves

formelles de convergence qui ont accompagné ldigation de cet algorithme [Watkins,
1989 ; Watkins et al, 1992 ; Sutton et al. 1998].

En effet, le Q-learning est trés simple [Jaakketaal., 1994]: la stratégie

optimale est apprise de maniere implicite soustimé d’une fonction de valeur Q.
Additionnellement, les mises a jour de la fonctilenrenforcement sont effectuées

en fonction des actions optimales, la solutiona@ssi atteinte plus rapidement par rapport
aux autres algorithmes ce qui rend I'algorithmes@tficace.
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Et enfin, sa convergence a été prouvée dans ledesgrocessus de décision
markoviens [Bertsekas, 1989 ; Suttomlet1998 ; Watkins edl., 1992] et [Jaakkola, 1994].
Selon ces auteurs, cet algorithme converge presipeenent vers la fonction valeyoourvu
que la trajectoirds;, &) soit récurrente darSxA, quesS et A soient finis et quéa;) satisfasse
aux hypotheses ordinaires de I'approximation ststitpae. Ces conditions se résume comme
suit:

Pour que le Q-learning converge, il faut que :
v' Les ensembles S (états) et A(actions) soient finis

v' Chaque état soit visité une infinité de fois ;
v oY a(s)=+o et > a2 (s)<+o OIS
t t

Principe
Nous avons validé notre étude effectivement alagdrithme Q-learning dans
lequel, une fonction de valeur"®,a) est estimée et mémorisée durant le processus
d’apprentissage. La fonction de valeur représensmimme des récompenses futures espérées
que l'agent souhaite recevoir en exécutant I'ackam depuis I'état «s» et en suivant la
stratégie ®». C’est la stratégie optimale recherchée par hage
Cet algorithme est fondé sur une approche itératie résolutions dont la
fonction de valeur de l'action optimale Q* est igue solution de I'équation de Bellman
(3.10). Son équation de mise a jour est:
Q(s,a) =Q(s,a) + a[r + ymax ,. Q(s',a') - Q(s,a)]
Ou «r» est la recompense recue pour la transitoétht « s » au nouvel état « s’ » apres

I'exécution de I'action « a ».
4.4 Notre modele de conception

Le principe de notre modéle de conception d’agaetligent par Q-learning est fondé

sur le schéma suivant [Benhamzalet2007b ; Benhamza at., 2007c]:
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Mémoire

Y Y

j Renforcement } [ Evaluation } Décision

- A A A
8 f S

Action
[ Perception ]

1

Figure 4.2- Principe de conception d’agent par Q-learning

Il est constitué des quatre modules principawe mbdule de mémorisation, le
module de renforcement, le module d’évaluatioreehbdule de décision.

Le fonctionnement de ce modeéle peut étre synthétiséme suit : dans le module
mémoire, on associe une estimation de I'espérdacgain pour chaque couple (situation,
action). Le module de renforcement procede aupmneatissage par renforcement de type Q-
learning et met a jour le contenu de la mémoirecaes informations disponibles au temps
«t».

La fonction d’évaluation extrait de la mémoire uestimation de [l'utilité de
chaque action dans l'état actuel et enfin, 'actoptimale est déterminée dans le module
décision selon le critere d’exploitation et exptara choisi.

Nous allons maintenant exposer en détail, chaeuwred modules.

4.5 Description des différents modules
1- Module mémoire
Dans ce module, la mémoire permet de stocker kuval'utilité courante. Nous
utilisons implicitement un tableau (statique ou awnue) de dimension
nombre d’états (Sx nombre d’actiondA). Ce dernier enregistre donc la valeur d’uéilit

Q(s,a) pour toutes les situations possibles det@isads les actions de A.
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Cette fonction de valeur Q, qui a chaque couptagton, action), associe une valeur

réelle telle que : Q : Etat x action R
L'emploi de cette structure est nécessaire pobliéla convergence du Q-Learning.

2- Module de renforcement

La fonction de renforcement du Q-Learning est fensidr I'algorithme d'itérations sur
les valeurs dont I'objectif est d'optimiser la fooe d'utilité pour chaque coupkgat-action
(s,a)afin d'en déduire une stratégie de commande ofgtima

Le r6le de ce module est doptimiser donc l'estioratde gain Q(s,a) pour une
situation « s » et une action « a ». Pour ce faimes utilisons I'équation de mise a jour du Q-
learning suivante : Q,(s5,8) = Q(s.&) +a(r + ymax, s, Q(S.,8) ~Q(s.a))

3 - Module d'évaluation

Le but de ce module d'évaluation ou d’estimatidndesfaire le lien entre la mémoire
et la fonction de décision. Il s'agit simplement fdeirnir a la fonction de décision,
I'estimation courante de I'espérance de gain dguehaction pour I'état actuel du systeme.

4- Module de décision

Nous avons vu que la convergence vers l'optimuntalgorithme Q-learning était
assurée sous la seule contrainte de parcouririmoh&Eint 'ensemble des états et actions
possibles (Table d'utilité Q).

A chaque instant, I'agent doit choisir la commaadeffectuer. Il est donc nécessaire
de réaliser un compromis entre exploitation et ergilon. Deux méthodes ont été
précédemment citées. Dans notre cas, nous ave@gopr une fonction de décision de type
€- glouton. Celle-ci retient le principe qui corsia choisir I'action gourmande la plupart du

temps, tout en choisissant plus ou moins réguliergmne commande aléatoire.

Discussion
L'architecture de notre modele de conception d'agetelligent étant proposée il
faudrait ensuite spécifier les valeurs d'initiatisa des parametres dans le module
d’apprentissage pour une finalisation correcteateeaerniere.
A cet effet, le choix d’une application est obligia¢ et doit étre fait dés le départ pour
pouvoir cerner le comportement de I'agent et faggsortir ainsi I'influence et I'impact de

ces parametres sur la stratégie optée.
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4.6 Choix de I'application : Robotique mobile
L’applicabilité de notre modéle de conceptiont adwisie sur une plate-forme de
robotique mobile autonome qui permettra d'une ateet maniere de présenter sa
certification. Le programme expérimental, de mérne tgs tests de simulation serviront

ensuite d’appui pour le choix des valeurs initiseseront présentés dans le chapitre suivant.

4.6.1 Définition du cadre expérimental

On expérimentera ainsi sur une application simdeeaobotique mobile consacrée a la
navigation d’un robot dans un labyrinthe. Le proideposé dans ce type d'application est que
le robot ou I'agent doit évoluer dans un enviraneat inconnu en évitant les obstacles qu'il
peut rencontrer pour atteindre la cible.

Il ne s'agit pas de réaliser une carte du plustochemin mais surtout de définir un
comportement rationnel et intelligent permettamtrabot de se déplacer en toute sécurité
dans son environnement. Nous recherchons ainsne estimation autonome de sa

performance, et une capacité d'autoévaluatiorette derniére.

Figure 4.3 -Robot Navigateur

a. Labyrinthe de test

On a choisi un labyrinthe de 121 cases (11x11) aveans murs qui sont créés d’'une

facon aléatoire (Figures 4.4.a et 4.4.b).
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Figure 4.4.a Labyrinthe Figure 4.4.b- Labyrinthe
de configuration initiale sans mur de configuration initiale avec mur

b. Description de la tache

L'environnement est un rectangle découpé en unrdsiseaégulier de cases, chacune
associée a un état du systeme. Chaque case esgitdegisoit occupée par un mur ou par la
cible.

L’agent possede quatre déplacements (actions)bpessaller dans la case adjacente de
droite, de gauche, en haut ou en bas. De plusjgmose qu'il connait exactement |'état dans
lequel il se trouve a tout moment. Mais, il ne gai$ a priori ou sont les obstacles et la cible
(les bords du labyrinthe sont considérés commeotstacles, dans lesquels le systeme peut

se cogner).

L'objectif est d'apprendre une stratégie pour iraite la cible présente dans le

"labyrinthe” en utilisant les quatre actinne Andm,
Haut

Gauche Droite

Bas

Figure 4.5 Les actions possibles

72



La position de départ de I'agent et la cible oét @&nfigurées dés le début Si I'agent
atteint I'objectif, I'épisode est terminé et 'ag@st replacé sur sa case initiale. Le chemin le
plus court entre |'état initial et I'état cible snee 16 cases. La fonction Q est initialisée a une
valeur réelle @;. Lorsqu’un agent rencontre un mur, il se cognié et replacé dans sa case
courante.

L'objectif visé est de joindre effectivement, a chgue état I'action la mieux
appropriée et d’associer ainsi a l'agent un compdéement qualifié par I'extérieur
comme intelligent.

4.6.2 Comportement désiré de I'agent
Dans le cas de I'application choisie, I'agesit mobile et doit atteindre une cible ou
se déplacer au hasard si la cible n’est pas contoug en évitant les obstacles qu'il

rencontre. Ce comportement « intelligent » pewt @r comme la coordination de ces trois
comportements :

v atteindre un but
v' se déplacer au hasard

v’ et éviter les obstacles

Chacun de ces comportements se traduit par uaetis@l d’action selon la récompense
attribuée a chacun de ces derniers, autrement ditnetion du gain regu.
On propose d’appréhender le probleme de sélectiantiohs d'un agent en
fonction de I'état du monde ('agent et son enuvrement) pour choisir la séquence

d’actions les plus adaptées a 'accomplissemenbdissde I'agent (Figure 4.6)

tout en évitant les obstacles

Figure 4.6- Comportement global de I'agent

. Se déplacer au hasard pour atteindre la cible Action
Perception
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Ce comportement global peut se traduire par déositipn en plusieurs comportements
de base :

Atteindre la cible /ﬁ
\ Sélection de

I'action selon la

4 1\
[ Perception Se déplacer au hasard perception _
\ J (récompense
- \/' regue)
Eviter un obstacle

\ ) . /

Figure 4.7 -Notre approche comportementale du modeéle basafihg

Un comportement complexe peut étre donc simpiéié le principe de la sélection
d’action (Figure 4.7). Il faut seulement que l'aggmisse choisir son comportement en
fonction de sa conséquence. Pour cette raisomolithme du Q-learning est une bonne
implémentation de la sélection du comportement.

Cette architecture comportementale permet de diarogu’il est possible aussi de
produire un comportement intelligent par coordimati de plusieurs comportements
élémentaires en prenant pour base un agent ré&aciifie et autonome sans recourir a la
planification ou a la programmation.

La figure 4.8 présente l'algorithme résumant lectmnnement du modéle qui est

constitué des instructions suivantes :
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Début
Initialiser Q(s,a) arbitrairement ;
Choisir le point de départ initial;
Pour chaque épisode
Tant que «s» n’est pas |'étatfhaire
Choisir « a » selon la stratégie d’exploratgsrglouton et en fonction ¢
Q(s.a)
a:= décision (une des actions: haut/droit/bas/gaudelon la stratég
optée (optimale ou aléatoire)
Exécuter «a» et observer le nouvel état «t»récompense «r »
Mettre a jour la table utilité Q selon :
Q(s,a) =Q(s,a)+a(r +ymax 5, Q(s,a’)-Q (s,a))
S =8’
Fin tant que
Fin

Figure 4.8- Algorithme de résolution basé Q-learning panlrot navigateur

La sélection de I'action se fait selon un critetexgloration/exploitation. Nous
avons utilisé la méthodeglouton dans laquelle la probabilité de choisie @ttion aléatoire
est €, sinon, I'action sélectionnée est celle ayant,rfp@tat courant, la plus grande valeur de
Q.

Cette fonction de décisiagt glouton permet de maitriser le taux d’explonatet nous

remarguons que la stratégie converge vers desawudptimales.
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L’algorithme de la fonction de décisi@nglouton est présenté ci-dessous :

Entrée : Q

Sortie ;@

Début

Choisir un nombre aléatoir&x tel que :

& : = nombre réel aléatoife [0,1]

Si ¢ <eg
alors @:= une action aléatoire (haut/droit/bas/gauche)
Sinon @:= argmaXy aciionsQ(S,V) ; (action optimale)
Fin si

Fin

Figure 4.9 - Algorithme de la fonction de décisiom-(glouton )

4.7 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons établi les princgesotre modele de conception
d’agent intelligent par Q-learning ainsi que lefédents modules intégrés. Nous avons
défini aussi le comportement de I'agent navigatims un labyrinthe basé sur le principe de
la sélection d’action. Nous avons montré que fekiectures comportementales permettent
de réaliser des taches complexes a l'aide de rasdlémentaires plus simple a concevoir.
L'objectif du chapitre suivant est de valider motmodéle de conception pour

différentes valeurs des paramétres d’apprentissage.
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Chapitre V

Expérimentations & reésultats

5.1 Introduction
Dans le chapitre 4, nous avons présenté le pende notre modéle de conception
d’agent intelligent et les différents modules in@rants. Ce chapitre 5 est consacré a I'étude
comportementale de cet agent sur I'exemple de ildhyr dans le cadre de la robotique
mobile.
Ainsi, nous proposons d’évaluer la performanceeateatgorithme en réalisant des tests de
simulations. Les résultats fournis vont nous pgtra de valider ce principe de conception

et de mieux appréhender les avantages et les $imié&aotre approche d'initialisation dans la
stratégie optée par I'agent [Benhamzalet2007b, Benhamza at., 2007d].

5.2 Présentation du probleme

L’évaluation de I'approche de conception et d’'misation ainsi que la simulation de
la stratégie a été testée avec le logiciel NetLolggiciel permettant de faire usage de la
simulation basée agents pour les phénoménes dynesniet complexes. Une description
concise de cet environnement est présentée en Arihex
Avant de commencer, il sS’avere nécessaire de domuelques détails complémentaires sur
les paramétres utilisés.

1. Nombre d'itérations ou d’épisode

Un épisode correspond a une simulation entre dimisbu le systeme se trouve dans
I'état initial et l'instant ou le systeme se trodems |'état but. Ce dernier a été réglé par tléfau
a la valeur 1000. Cette valeur donne de bons edsultjuelle que soit la taille de la carte
sélectionnée (10, 15 ou 20). Pour une carte présenne situation plus complexe, il peut

s'avérer nécessaire d'augmenter cette valeur.
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2. Nombre de pas

C’est le nombre de périodes d'échantillonnageedimistant ou le systéme se trouve
dans I'état initial et I'instant ou le systemerseve dans I'état but.

3. Taux d’exploratiorz

Pour notre application, on définit un "taux d'explmn” égal a 0,1 et au moment ou
I'agent doit choisir une action a accomplir, ietau hasard un nombre réel compris entre O et
1. Si le nombre tiré est inférieur au taux chdeiprochaine action sera choisie aléatoirement
par l'agent (il tire aléatoirement parmi toutesdetions disponibles pour I'état dans lequel il
se trouve), sinon, il choisit comme action, cellfensidérée comme étant la meilleure pour
I'état dans lequel il se trouve.

4. Le taux d'apprentissage

Il symbolise la capacité de mémorisation instargadé I'agent. Normalement, ce
dernier doit décroitre au fil des itérations, patteindre finalement la valeur zéro (0.0) en fin
d'apprentissage. Mais en pratique, on utilise souwe coefficient fixe, cela permet un
apprentissage permanent. Nous discuterons de ceddnts la suite de ce chapitre.

5. Le taux d’'actualisation

Il s'agit d'un parametre intrinseque au Q-Learnh§. étant une valeur par défaut la
plus utilisée dans les applications. Nous discuterde la valeur initiale de ce parametre
d’apprentissage.

6. Renforcement r: Récompense ou pénalité

On général, on affecte une valeur positive & «ur pine récompense, négative pour
un échec et éventuellement nulle pour les auimss Ces valeurs ont une grande influence
sur les résultats de I'apprentissage. Nous risquiére confrontés avec la difficulté de fixer
au mieux la valeur des renforcements si nous nuéseissons a l'utilisation de notre modéle

dans le cadre de systemes complexes. C'est un leinggment exclusif.

&~ Objectif :

Dans le cadre de la robotique mobile, navigatiomsdan labyrinthe, hous proposons
de développer des tests de simulation basés rsairétude formelle pour I'étude du
comportement d’'un agent concu par Q-learning etutkes ainsi de la stratégie optimale
optée pour différentes initialisations de parap®tr d’apprentissage. Cette étude
comportementale est représentée paragent évoluant dans un labyrinthe de 121dddes

x 11) avec et sans mur. Ces derniers sont créama&Ement.
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5.3 Etude comportementale de I'agent concu par @arning
5.3.1 Cas du labyrinthe sans obstacles (sans mur)
Dans ce caseules les transitions qui menent & I'état but éiohane récompense
non nulle.
On pose alors pour tout état « s » et actiom« a
r sis'= étatbut

R(s,a,s)= @inon

5.3.1.1 Influence de la valeur de fonction de renfement «r »
5.3.1.1.1Comportement avec récompense positive (r > 0)<gtd

Nous avons fait plusieurs tests avec plusieurs uvalepositives pour le
renforcement «r » et une variation du factgusur l'intervalle 10,1[, on remarque que la

stratégie optimale tend a rapprocher I'agent datllgut (figures 5.1.a et 5.1.b).

PP P mly |

® g

r v

PP P Al N
©

tit|t|t|...|t 1

Figure 5.1.a- Stratégie de I'agent
avec r> 0 et §<1 Figure 5.1.t-Simulation de la stratégie de
'agent avec r>0 et 0«y<1
La figure 5.2.a donne la courbe d’apprentissageattre |'évolution du nombre de pas par
épisode en fonction du nombre d’épisodes. Apreg@md0 épisodes, la trajectoire de I'agent

est optimale (figure 5.2.b).
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Courbe d'apprentissage Pens oo B . ol Ereds Bare
1000 0
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Figure 5.2.t - Moyenne de récompense par

Figure 5.2.¢- Courbe d'apprentissage sur I'exemple ) :
g ¢ PP g P épisode sur I'exemple du labyrinthe

du labyrinthe
Evolution du nombre de pas par épisode en fonction
nombre d’épisode pour=10 y= 0,9

Donc avec un renforcement positif et un factewactlialisation compris dans
lintervalle ]0,1[, I'apprentissage converge rapigt vers le trajet le plus court entre I'état
initial et I'état but. Les actions fournies patg@ithme conduisent a des trajectoires égale a

16 pas (figure 5.3).

Figure 5.3 - Stratégie du plus court chemin.

5.3.1.1.2 Comportement avec récompense positive feicteur d’actualisation nul
(r >0ey=0)
Si on prend dans ce cas, un facteur d’actualisatibna stratégie optimale

contraint uniquement les actions des états votn&tat but (Figure 5.4.a).
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Figure 5.4.a-Strategie de 'agent Figure 5.4.t - Simulation de la stratégie de
avea > 0 et y=0 (Effet local) l'agent avec r >0 ety=0

Ce comportement permet d'imposer une contraintddpen effet :
v Si le systéme passe par un état voisin de |'étatllmst attire.
v Dans les autres états, il est libre de toute eémite (Figure 5.4.b).
Pour ce labyrinthe (11x11), on remarque qu’aprésrem 70 épisodes, I'agent

atteint la cible mais a chaque fois avec des nosntbeegpas différents Figure 5.5).

La courbe d’apprentissage (Figure 5.5.a) montrel’gpprentissage est tout a fait aléatoire.

Courbe dapprentissage Pens

]
i)
e |
[

= lbre pas [ épisod

1] épisode 1150

Figure 5.5- Courbe d'apprentissage sur I'exemple du labyginth
Evolution du nombre de pas par épisode en fonctionombre

d’épisode pour =10 y=0

A cet effet et si on évalue I'utilité optimale (@(sd'un couple état action (s,a) solution

de I'équation de Bellman (3.1@pury=0, celle-cis'écrit alors :
Q(sa)=>T(sas)Rsas)

sOs

et ne dépend donc que de la premiére réecompepss ees récompenses futures.

81



5.3.1.1.3 Comportement aveenforcement négatif (r<0)

On initialise le renforcement «r » & une valeggative le plus souvent lorsqu’on
désigne une situation critique ou un échec. Dansase quelle que soit la valeur gela
stratégie optimale est la méme. L'agent évite lamsitions associées a la récompense

négative (figures 5.6.a et 5.6.b).

FIF[F[~ [F]F

HF

T+ [T

AT e

| CC T
T (& e o

HH T+

T [Flo T

Figure 5.6.a- Stratégie de I'agent Figure 5.6.t - Simulation de la stratégie de

avea <0 ,
'agent avecr<0

Nous remarquons alors que :
v L’agent évite localement les transitions vers ldec{Figure 5.6.a et Figure
5.6.b).Ce comportement est antagoniste au casO(aty = 0).
v' L’'apprentissage n’'est pas stable (Figure 5.7).
v' Ce comportement avec récompense négative est adéviter.

Courbe dapprentissage Pens

0
= lbre pas [ épisod =2

1] épisode 1150

Figure 5.7 - Courbe d’apprentissage pour
r<o
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5.3.1.2 Influence de l'initialisation de la tabld'utilité Q
Etudions maintenant linfluence de linitialiga de la table d'utilité Q sur

'apprentissage pour cela, nous avons tester lgranome avec trois formes d'initialisation de

Q (Qnit > 0, Quit <0 et Qyt =0)

1 Cas: Qni > 0
L’agent effectue un plus grand nombre de pas pibeindre I'état cible ; il explore

constamment I'environnement (figure 5.8).

Figure 5.€ - Simulation de la stratégie de I'agent
pourQinit >0
Nous remarquons que :
v' Dés le début, il y a une grande exploration (f&gub.8 et 5.9.b) du labyrinthe
v' Le nombre d’état visité est relativement supér{@gure 5.9.b).
v' L'agent a visité chaque recoin du labyrinthe etakécible a été découvert plus
rapidement (figure 5.8)
v L'utilisation du comportement explorateur favorisaccélération de I'apprentissage.

Courbe dapprentissage Pens Courbe d'apprentissage Pens
1000 1000
=) a
& &
=1 =1
1) -l
P Il
(= (=}
1k} [k}
& e
0 L ]

1] épisode 532 1] Episode 532
Figure 5.9.a-Courbe d’apprentissage,0 Figure 5.9.b-Courbe d’apprentissage,10
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Comparaison du nombre de pas par épisode dans lekux cas
La valeur initiale Qj de la fonction d'utilité influence donc la vitessle
l'apprentissage au début. En effet, si on calleufgemiére mise a jour de I'équation (3.15),
on obtient :
Q(s.a) = Q(s,a) + alymax,, Q(s',v) - Q(s,a)]
= Qu +alymax.y, Qe — Qui
Q(s.a) = Qi —a - y)Qu (5.1)
Pour Qi > 0, les états déja visités auront une valeuilittuinférieure a celles des

états non visités (Q(s,a) <n selon la formule (5.1): Les états non visitéosedonc plus

attirants ce qui induit une exploration au débutajgprentissage.

2°™ Cas :Qnit0 < 0

Les états déja visités auront une valeur d'utiliipérieure a celles des états non
visités (Q(s,a) > Q) selon la formule (5.1). Les états visités sedmic plus attirants, ce qui
induit une exploration moins grande au début deptentissage. Ce comportement, ralentit

considérablement I'apprentissage, donc il est @aBle de I'éviter.

Courbe d'apprentissage Pens
1000
=
& '
o I||
— [ |
un Vol
2 (T |I |
o | .|I| |
= l'l'-.'I "'-I ] "-l ull ll
0 f—-"l'.-'l'r'll I:,-I L] I-,-'I b
] episode 53.8

Figure 5.10 - Courbe d’apprentissage Qinit = -1

La figure 5.10 montre que I'épisode ne se termpia® car le 'agent tourne en rond dans une
zone de I'environnement ou les mises a jour dab&etQ converge vers zéro.
3°™ casQpni = 0

Prenons maintenant le cagix 0, les états déja visités auront une valautlitd
identique a celles des états non visités (Q(s,&inD. Le comportement est pleinement
aléatoire au début de l'apprentissage. C'est lauvapar défaut la plus utilisé dans les

applications de I'apprentissage par renforcement.

84



Pour conclure, On établi le tableau récapitulasifiivant [Benhamza eal., 2007b,
Benhamza edl., 2007d]

Valeur de Qinit Comportement de I'agent au début dd’apprentissage
Qinit > 0 Exploration plus étendue (les états non visitést plus attirants)
Qinit <0 Exploration limitée. Apprentissage tres réduit
Qinit=0 Exploration aléatoire

Tableau 5.1- Comportement de I'agent en début de I'apprergisgeur les différentes
initialisations de la table d'utilité Q
Conclusion
Si la cible est éloignée et si on veut avoir un portement d’exploration au début
pour accélérer I'apprentissage, il faut alors atigier la fonction d'utilité a une valeur
positive.
5.3.2 Cas général : Labyrinthe avec obstacle
Nous étudions ici, le cas plus général ou les tfians qui ménent a I'état cible
ont une récompense « r », elles ont une autre geose « '» si elles menent a un obstacle et
nulle ailleurs.
r si s’=étatbut
R (s,a,s)= r ebstacle
0 sinon
C’est le cas de I'agent qui évolue dans un lablygrdavec mur (Figure 5.11). Il a
le choix de se déplacer dans les quatre directtardinales (droite, gauche, haut et bas). Si

une action entraine I'agent dans un mur, celuesiea dans son état courant.

Figure 5.11- Labyrinthe avec murs
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5.3.2.1 Influence de l'initialisation de la tabld'utilité Q

Etudions I'impact de linitialisatioreda table Q au début d’apprentissage :
1*' cas: si 'agent ne rencontre pas d'obstacle : Catétprécédemment (5.3.1.2)
2™ cas :Si I'agent rencontre un mur :
Si nous appliquons le méme principe vu précédemifteBtl.2) avec I'équation
(1.6): Q(s.a) = & -a [(1-y)Qinic-r]
Q(s.a) = ifa (1) [Qinir — r'/(1-y)]
Nous remarquons que la borne n’est plus zéie rfrdl-y).
Ainsi,
v Qinit > r'/1-y induit une exploration systématique, (figure 5.12)
4 Qinit < r'/1-y induit un ralentissement de I'apprentissageé&hud

v et Qnit = r'/1-y induit un comportement tout a fait aléatoire

La stratégie de I'agent est schématisée sur lasefiy(5.12 et 5.13) :

Figure 5.12 Simulation de la stratégie:
Exploration étendue

Figure 5.13 stratégie optimale

Le tableau 5.2 synthétise ces résultats pour paende choisir le comportement
de l'algorithme en début d'apprentissage :
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Qinit >r /1y Qinit =r/1-y Qinit <r/l-y

1)

Exploration systématique et Aléatoire évitement du but

attraction locale du but

Tableau 5.2 Stratégie optimale obtenue au début de I'apprentsage pour différentes

initialisations de la table d'utilité Q.

5.4 Cas des récompenses calculées par une fodfjective « estimateur de progres »

Pour accélérer I'apprentissage, certains autetirssdent les récompenses comme
un critére lié a une fonction objective [Matari®@94]. Cette fonction définit une mesure de
chaqgue couple état-action par rapport a un objectif

Si f une fonction définie de I'espace état-actionR. Le but de I'apprentissage revient

a maximiser cette fonction f(s,a).

5.4.1 Cas de fonction distance

Dans notre cas (navigation dans un labyrinthejedenction peut étre la distance de
Manhattarde I'état actuel a I'état bul(s,a)=d(s,but).

Si I'état « s » a pour coordonnées,, (k) et I'état cible a pour coordonnées;, (),
alors la distance de Manhattan est d=|x;| + |\ - y2|. L'objectif de I'agent est alors de
minimiser cette fonction.

Mais on peut aussi poser les hypothéses suivatddsnction récompense vaut 1 si I'action
« a » rapproche l'agent de I'état cible. Elle vaéro si 'agent ne bouge pas et -1 si I'agent
s'éloigne de I'état cible. La fonction de récompesst recalculée a chaque action de I'agent.
Dans les deux cas, I'agent est de moins en moing fousqu’il s’approche de I'état cible. La

stratégie globale est le plus court chemin vetst’But.

5.4.1.1 Pour le cas de labyrinthe sans mur
Avec ces récompenses, les résultats de I'appragéssont évidemment meilleurs.
Les épisodes sont plus rapides et l'algorithme emes en 15 épisodes. Pour ce cas

relativement simple, cette technique de calculédempense est tres favorable.
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5.4.1.2 Pour le cas de labyrinthe avec mur
L'exemple précédent est extrémement simple. Premoaimtenant le cas d'un

labyrinthe avec quelques murs au milieu.

Figure 5.14 - 1* cas Figure 5.15- 2°™cas
Simulation de la stratégie de I'agent (Existenceme impasse)

La stratégie optimale pour atteindre I'état cibé¢ @écrite par les deux cas de
figure 5.14 et 5.15, on remarque que I'agentlsgue dans une impasse qui le rapproche de
I'état cible au sens de minimum de distance eelgs deux états (état courant et cible).
Cette forme de récompenses est donc trompeusd’ agent.

La fonction « objective » ou « estimateur de pregrén‘est plus adaptée et induit
en erreur car l'algorithme met plus de temps a e@®r, mais surtout il se bloquans le
coin formé par les murs.

Il est possible pour I'agent de sortir de cette asge mais pour cela, ce dernier
doit revenir en arriére ce qui est équivaut a ¢haise valeur d’utilité Q(s,a) moins optimale.
Cela est possible si seulement plusieurs actioagptbration se succedent c'est-a-dire tres
rarement.

Donc

v' Les méthodes avec fonction « Distance » sont d@uyuées car les murs
peuvent créer des situations complexes (une impasskagent peut se bloquer. Il est donc
préférable d’utiliser ces approches avec prudedaes la mesure ou elles peuvent conduire a
un comportement néfaste [Benhamzalet2007b, Benhamza at., 2007d].
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5.4.2 Cas de plusieurs recompenses hétérogenes

Les fonctions de récompense hétérogénes joignent remforcement a
l'accomplissement de chaque but et sous-buts amaitation de comportements associés.
Dans ce cas idéal, le renforcement est immeédiatgeificatif en fournissant la récompense
ou la punition en réponse aux événements recaesi ce qu'on appelle «Estimateur de
progrés » [Mataric, 1997].L'exemple de récompenselessous, illustre chacune des
fonctions de récompenses hétérogénes fournit pamie de la structure de la tache.

Une fonction hétérogene générale de récompensmana suivante :
(" n sieventl

of Si event 2

R =%

£ sieventn

0 sinon

L’estimateur de progres utilise la connaissanceddmaine pour mesurer le
progres durant 'apprentissage. Tandis que le reafbent immédiat n'est pas disponible dans
beaucoup de domaines, le renforcement intermédpaut étre fourni en estimant le progres
de l'agent relativement a son but et en affectametompense en conséquence. Ceci fournit
une source continue de renforcement avec la cosaraie implicite du domaine. Il permet de
d’accélérer I'apprentissage et diminuer la fragitie I'algorithme d'apprentissage de maniere

en encourager le comportement d’exploration \eisut.

Figure 5.16- Simulation de la stratégie de I'agent
Cas de plusieurs réecompenses hétérogenes
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Donc

v/ L'utilisation des fonctions de récompense hétéregén d'estimateurs de progres
accumulée avec la connaissance de I'environnenpent rendre de ce fait I'apprentissage
plus efficace et plus rapide vers des buts assoaida différence d'une simple fonction
monolithique de renforcement.
Nous terminons cette partie expérimentale par étutlinfluence des deux parametres

d’apprentissage ety .

5.5. Etude de I'Influence de la valeur des parame#ssa ety
5.5.1 Pour le paramétrea

En théorie,a représente le taux d’apprentissage et doit déerdit chaque
nouveau passage par l'état « s » et I'action «w@ais dans la pratique, et pour éviter de
stocker des informations supplémentaires, on etiis coefficient fixe.

La valeur la plus courante pour différents utiksats et auteurs est 0,1. Quelque
fois, ces derniers recommandent de fixer 1 pour aller le plus vite possible.

Pour notre application, nous avons testé les daleurs et nous remarquons que
lorsque le nombre d’épisode est initialisé 100 awe@,1 on n’atteint pas la stratégie optimale

(Figure 5.17).

Courbe d'apprentissage Pens
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Figure 5.17- Courbe d'apprentissage du Q-Learning sur
I'exemple du labyrinthe Evolution du nombre ds par
épisode en fonction du nombre d’'épisode pour r 20,9
a=0,1 et Qinit=0 Nombre épisode=100

Mais si on initialisea=1 avec le méme nombre d’épisode 100, on voit que

'apprentissage se fait normalement et on abdutdlement a la stratégie optimale.
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Figure 5.1€ - Courbe d'apprentissage du Q-Learning sur
I'exemple du labyrinthe Evolution du nombre de par

épisode en fonction du nombre d’épisode pour r 3400,9
a=1 etQinit=0  Nombre épisode=:

Pour un nombre d’épisodes supérieur ou égal a 1080stratégie optimale est
atteinte pour les deux cas mais plus rapidememt@wel (Figure 5.18).
Donc

v le parameétra influence légerement la vitesse de convergences ihaeut
s'averer utile de réaliser des tests pour chaginéilleure valeur de selon I'application et la

complexité du probléeme.

5.5.2 Pour le paramétrey

Le parametrey permet normalement de donner plus ou moins d'itapoe aux
récompenses éloignées dans le futur. Sa val@lusacourante est 0,9. En fait, ce paramétre
n'a pas d'influence que si on a plusieurs cibla$edndre.

Prenons I'exemple particulier de la figure 5.1 an a plusieurs cases qui

incitent une seule fois a la méme récompense.

Position de’agen

v

© ® © © ©

0 0 0 r=1 0 0 r=1 0 r=1 r=1

Figure 5.19 -Exemple de configuration ou la valeurydatervient sur le comportement de I'agent
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L’agent a le choix entre deux trajectoires, la gegeen commencant par la réecompense la

plus proche (& gauche), la seconde en commencald pane la plus dense en récompenses

(a droite).

Figure 5.20- Simulation de la stratégie de I'agent : aye0,1 'agent opte pour I'action gauche

Dans cet exemple, I'espérance de gain de I'actianiche » s'écrit
QG)F+Y +y +y*.

et 'espérance de gain de la commande « a dro@et»

QD) ¥+ +Y +y".

Siy = 0,1 alors Q(G) = 0,0100001> Q(D)= 0,0010101 l'agent prendra la
premiéere trajectoire (a gauche) délaissant lesm@enses éloignées dans le futur.
En revanche, sy = 0,8, alors Q(G) =1,06983227 < Q(D) = 1,0775427agent

prendra la seconde trajectoire (a droite) délatdsar@compense proche.

Donc
v" Si on choisity faible, alors I'agent sera plutét opportunisteatteindra les

récompenses proches, si on chojgitroche de 1, alors I'agent préférera atteindrezaess

plus denses en récompenses méme éloignées.
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5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons entrepris une sitests avec différentes valeurs
initiales pour les paramétres d’apprentissage Hapglication de navigation d’'un agent dans
un labyrinthe crée aléatoirement.

Les résultats expérimentaux sur ce dernier, noupenmis de mettre en évidence
I'importance du choix des valeurs initiales de ahades facteurg, y, r, la table utilité Q
dans la stratégie adoptée par I'agent.

Finalement, ces travaux nous ont aidé a finalserohception d’'un agent par Q-

learning et a élaborer ainsi, des régles pourinitialisation conforme de ses valeurs.
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Mise en oeuvre

Conclusion

Cette partie nous a permis de valider nos travawec de modele de
conception de I'agent intelligent que nous avorb@é, et confirmé sur
une application de robotique mobile. Avec des tdstsimulation, nous avons pu offrir notre
apport dans ce domaine avec une spécification mgse des différents paramétres
d’apprentissage selon le comportement désiré.

Nous terminons, ce travail en donnant la conclusgénérale et les

perspectives souhaitées.
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Conclusion générale et perspectives

L e point de vue que nous avons adopté au cours daéceoire pour la
conception de notre systeme est celui qui agit déaiéne intelligente et
rationnelle, systéme que I'on a décidé de désigaete terme “agent”.

Pour automatiser le processus de conception d’aggeligent, nous avons
propose, donc, d'utiliser les algorithmes d’appssage par renforcement. Ces derniers
constituent assurément une technique privilégiéar p@ modélisation de comportements
adaptatifs intelligents.

En tant que méthode d'apprentissage, elle permeh agent d'ajuster son
comportement au cours d'expériences successivesxiayant de linformation de ses
interactions avec son environnement. Etant nonrsigée, elle permet de ne pas violer la
contrainte d'autonomie et de réactivité de I'agguit apprend, le signal de renforcement
fourni, de facon naturelle par I'environnement.

Les résultats expérimentaux avec notre modele deeption appliqué sur une
plate-forme de robotique mobile autonome ont &6 encourageants et ont permis de
présenter sa certification.

Aussi, avec une large gamme de tests de simuldias®e sur une étude formelle,
nous avons pu spécifier le comportement de noeatagelon les différentes initialisations des
parameétres d’apprentissage.

Nous sommes arrivés a définir leurs valeurs spgeEf permettant non seulement
d’accélérer I'apprentissage c’est a dire la vitedseonvergence qui est un probleme majeur
pour les algorithmes d’apprentissage par renforoémwais aussi d’obtenir les meilleures
stratégies.

Le choix de la fonction de renforcement et des val@tiales de la table d'utilité
ainsi que celui des facteurs d’apprentissage anypadt majeur sur la performance de ces
algorithmes. Ce choix n’est pas trivial et doieéuit en accord avec le comportement désiré.
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Notamment, certaines valeurs peuvent amener I'ageavtoir un comportement néfaste qui
doit étre évite.

Notre étude a abouti d’'une part a une critiquetdag&ux réalisés dans cet axe et
d’autre part a I'élaboration de régles pour unémegion correcte des différentes valeurs
initiales des paramétres d’apprentissage.

Les résultats expérimentaux satisfaisants ont bientnd l'efficacité de notre
travail et ont permis ainsi de finaliser la cepton d’agent intelligent. Cet agent sera
capable, non seulement, d’apprendre plus vitareéliorant sa vitesse de convergence, mais
aussi d’éviter les comportements néfastes.

Le theme abordé dans ce travail de recherchéyseppécisément les travaux de simulations
qui ont été conduit dans ce mémoire, ameénent delspectives assez diverses telles que :

v La construction d’'un modele fondé sur un historidiabservations et
d’actions afin d’optimiser la fonction d'utilité ;

v L utilisation d'un cadre multi agents qui rend I'eronnement non
stationnaire et dont il est nécessaire de coorddesebuts de tous les agents pour satisfaire
I'objectif global;

v Le traitement des algorithmes dans un cadre réel iepuésenter de
facon plus naturelle I'évolution de grandeurs ourgs et les observations partielles de I'état
courant de lI'agent.

4 Enfin, le travail présenté dans ce mémoire s'esndigdlement appuyé
sur des applications liées a la robotique mobileusNpensons toutefois que notre travail n'est
pas restreint a ce cadre. Nous souhaitons dondrétéapplicabilité de notre approche a des

projets plus divers.

Finalement, ce travail de recherche nous motiverssgreque I'apprentissage
par renforcement représente une voie prometteuse lpocommande de
systeme complexe dont on ne connait pas le compenteet notamment dans les domaines

ou I'humain ne peut intervenir directement.

96



Bibliographie




Bibliographie

[Agha, 1986] G. Agha. Actors: A model of concurrent computation distributed
systems.The MIT Press Cambridge MA, 1986;

[Agha et al., 1988 ]G. Agha and C. Hewitt Concurrent programming usiotprs. In Y.
Yonezawa and M. Tokoro, editors, Object-Orientech@wmrent Programming. MIT Press,
pp. 37-57, 1988.

[Agha et al, 1993] G.Agha, P. Wegner and A. Yonezawa, Research orectin
Concurrent Object-Oriented Programming. The MITsBr&€ambridge, MA, 1993.

[Albus, 1975] J. S. Albus, A New Approach to Manipulator Cohtrdhe Cerebellar
Model Articulation Controller (CMAC) Journal of Dgmic Systems, Measurement and
Control, 37(3), pp. 220-227, 1975.

[Asada etal, 1991]H. Asada and S. Liu, Transfer of Human Skills teukal Net Robot
Controllers. In Proceeding of IEEE conference orb®izs and Automation, Sacramento,
IEEE 1991.

[Arkin, 1998] R. Arkin Behavior- Based Robotics, The MIT Preis398

[Baquiast, 2001] J-P Baquiast, A.Cardon, C.Jacquemin, Les autsnattelligents
robotique, vie artificielle, réalité virtuelle Levue mensuelle N°21 , 2001

[Baxter, 1998] J.Baxter, A. Tridgell, and L.Weaver Knightcapclhess program that
learns by combining TD\) with game-tree search. In International Confeeean Machine
Learning, volume 15, 1998.

[Baxter et al., 1999]J. Baxter and P. Bartlett, Direct Gradient-Bagtginforcement
learning: I. Gradient estimation, algorithms, tachhreport, research school of information
sciences and engineering, Australian national usitye 1999

[Behnke, 2005] S. Behnke et M. Bennewit, Learning to play soagging imitative
reinforcement . In Proc. Of the ICRA Workshop ortiabaspects of robot programming

through demonstration, Barcelona, April 2005

[Bellman, 1957] R. Bellman, Dynamic Programming. Princeton UniitgrsPress,
Princeton, N.J., 1957.

97



[Benhamza etal., 2007a] K. Benhamza, H. Seridi et H. Akdag, Conceptiongdiats
intelligents avec apprentissage par renforcemans din environnement de grande de taille,
Journées Ecole Doctorale et équipe en réseaux 0QJEAYnaba Algérie 27-28 mai 2007

[Benhamza etal.,, 2007b] K. Benhamza, H. Seridi et H. Akda§onception d'Agents
Intelligents avec Apprentissage par RenforcemeRtoceedings of 3emes journées
internationales sur l'informatique graphique, Canshe, Algérie, pp 250-257, Octobre 2007.

[Benhamza etal., 2007c] K. Benhamza, H. Seridi et H. Akdag Conception ditge
Intelligents avec Apprentissage par Renforcemens da environnement de grande de taille,
Proceedings Séminaire national sur le langage elatet [lintelligence artificielle
LANIA’2007, Chlef Algérie, pp 155-162, 20-21 Novéne 2007.

[Benhamza etal., 2007d] K. Benhamza, H. Seridi et F. Nouar, Accélératifonprocessus
d’apprentissage d’agent Intelligent concu parle@ning. Colloque International sur les
Equations aux Dérivées Partielles et leurs Appbeat « CISEDPA’07 » Guelma Algérie 05-
07 Novembre 2007.

[Bernstein etal., 2001]D. Bernstein, S.Zilberstein , R. Washington,.eBr&sina, Planetary
rover control as a markov decision process. In @theinternational Symposium on Artificial
Intelligence, Robotics and Automation in Space, Wead, Canada. 2001.

[Bertsekas, 1989]D. Bertsekas et J. Tsitsiklis. Parallel distritliteomputation. In
Numerical Methods, Prentice Hall, Englewood Cliffkl, 1989.

[Bertsekas, 1995]D. Bertsekas Dynamic programming and optimal ainwol. 1 & 2.
Athena Scientific, Belmont, Massachusetts, 1995.

[Bertsekas etal, 1996] D. Bertsekas and J. Tsitsiklis, Neuro-dynamicgpaonming,
Athena Scientific, Belmont, MA, 1996.

[Bouzid, 2001] M. Bouzid Contribution a la modélisation de [iraetion
agent/environnement modeélisation stochastique Thssedoctorat de l'université Henri
Poincaré Nancy, 2001

[Boyan, 1993]J. Boyan and M. Littman Packet routing in dynariyjcahanging
networks: A reinforcement learning approach. IrCdwan, G. Tesauro, and J. Alspector,
editors, Advances in Neural Information ProcesSggtems 6. Morgan Kaufmann, 1993.

[Buffet, 2000] O. Buffet Apprentissage par renforcement dansystéme multi-agents :
rapport de stage DEA, Informatique Nancy : UFR BIT& Université H. Poincaré- Nancyl
2000.

[Buffet, 2003] O. Buffet Une double approche modulaire de I'appissage par
renforcement pour des agents intelligents adapgiagse UFR STEMIA Nancyl 2003.

[Briot, 2001] J.-P. Briot et Y.Demazeau, editors. Principesrehitecture des systemes
multi-agents. Collection 1C2. Hermes-lavoisier, 200

98



[Bratman et al, 1988] M. Bratman, Israel and Pollack M. Plans and Ress#ounded
Practical Reasoning computational Intelligence49:355 1988.

[Brooks, 1986] R.A Brooks. A robust layered control system forki® robot. IEEE
Journal of robotics and automation, 2(1): 14-286L9

[Brooks, 1991]R.A Brooks Intelligence without representatiortificail intelligence,
47 :139-159, 1991

[Cabarbaye etal., 1999]A. Cabarbaye F. Garcia L. Tomasini Apport de lt@pfissage
par renforcement aux problemes de maintenance algtimapplication aux constellations de
satellites, Congres ROADEF ' 99.

[Cardon et al., 2001]S.Cardon, A. Mouaddib, S. Zilberstein et R. Wagton Adaptive
control of acyclic progressive processing task citmes. In Proceedings of the M7
International Joint Conference on Atrtificial Inigknce, IJCAI-2001, pages 701-706, 2001

[Chaib-Draa, 1999] B. Chaib Draa Agents et systemes multi-agentsedNde cours,
Département d’informatique, Faculté des SciencedeetGeénie. Université Laval Québec
Novembre, 1999.

[Chaib-Draa, 2002] Chaib-draa B., Demolombe R, "L'interaction comnierop de
recherche", Information-Interaction-Intelligenceegadues, Toulouse, Numéro hors série sur
I'interaction, 2002

[Coulom, 2002] Coulom R, Apprentissage par renforcement utilisi@st réseaux de
neurones, avec des applications au contrdole mqotBtrD. thesis, INPG, Grenoble, 2002.

[Dayan, 1992]Dayan P. The convergence of W)(for general’. Machine Learning,
8(3):341-362, 1992.

[Dayan et al., 1994]P. Dayan And T.J.Sjnowski TB) converges with probability 1.
Machine Learning, 14, 295-301,1994

[Desjardins, 2007] C. Desjardins, Approximation de fonctions de vatelAMAS,
université LAVAL, séminaire hiver, 2007

[Demazeau, 1995]Y.Demazeau, From Interactions to Collective Bebawiin Agent-
Based Systems, Proceeding of the First Europeatet@mte on Cognitive Science, Saint-
Malo, 1995

[Drogoul, 1999] A.Drogoul et J-A. Meyer, Intelligence artificiellsituée. Actes du
colloque IAS’99, Hermes, Paris, France 1999.

[Drogoul, 2001] A. Drogoul, D. Servat "Informatique diffuse: versn monde fait
d'agents?" Actes des JFIADSMA'01 Hermes, Paranée; 2001.

99



[Dutech, 1999] A. Dutech Apprentissage d’environnement : apprechegnitives et
comportementales. These de doctorat, Ecole Nagosapérieure de I'aéronautique et de
I'espace, Toulouse, février 1999.

[Eli et al., 2001]L. Elie et B.Lapeyre Introduction aux méthodesMenté Carlo.
Cours, Paris CERMICS, ENPC, 2001.

[Fabiani et al., 2001] P. Fabiani, J.-P. Forges, et F. Garcia. Décisiansd’Incertain.
2001.

[Ferber, 1999 Jacques Ferber. Les systemes multi-agents nezHigence collective.
interEditions, 1995.

[Ferber, 1997] Jacques Ferber. Les systemes multi-agents : Urclaggenéral. TSI :
Techniques et Sciences Informatiques, 1997.

[Ferguson, 1992] D. Ferguson Bit-tree, a data structure for féestprocessing. CACM,
35(6): 114-120, 1992.

[Florea etal., 2002] Adina Florea, Daniel Kayser, Stephan Pentiuerg Intelligents,
Ch.6 Politechnica University of Bucharest-2002p#turing.cs.pub.ro/auf2/home.html

[Franklin et Graesser, 1996]S. Franklin, et A. Graesser, Is it an agent, @t ja
program?: A taxonomy for autonomous agents Praegeaf third international workshop
Agent theories, architectures and langages, padd Hpringer-Verlag, 1996.

[Garcia, 1997] F. Garcia Apprentissage par renforcement erzboriini | Comparaison
du Q-learning et du R-learning Revue READ 1997

[Garcia, 2004] P. Garcia Exploration guidée et induction de cortgment génériques en
apprentissage par renforcement. PHD thesis , INSfednes, 2004

[Gérard, 2002] P. Gérard Systemes de classeurs : étude de 'siggegye latent. These de
Doctorat de I'Université Paris 6. Spécialité Infatmue, 2002

[Girard-Faugére, 1997] M. Girard-Faugére ADAM, un gestionnaire d'applicas
réparties en environnement dynamique. Thése deotaate I'Université Paris VI, 1997.

[Goldman, 1996] Goldman C.V., Learning in multi-agent systemgpinceedings of the
13th National conference on atrtificial intelligen@®AAI 96) Cambridge, united Kingdom,
1996 MIT Press

[Harmon, 1996] M. E. Harmon Reinforcement learning: A tutorial.
http ://www.citeseer.nj.nec.com/harmon96reinforcetrigml, 1996.

[Hebb, 1949] D. O. Hebb, The Organization of Behavior. New Yarkhn Wiley, 1949

100



[Hewitt et al. 1973 ] C. Hewit P. Bishop et R. Steiger. A universal maduhctor
formalism for artificial intelligence. IJCAI-73 91 3.

[Horvitz et al., 1988]E. J. Horvitz, J.S. Breese, et M. Henrion. Decidioeory in expert
systems and artificial intelligence. Internatiodalurnal of Approximate Reasoning, 2 :247—
302, 1988.

[Hopfield, 1982] J.J Hopfield, Neural networks as physical systemith emergent
computational abilities. Proceedings of the Natigkaademy of Science of USA, 79, 2-554.
1982

[Hubbard, 2002] J. H Hubbard. and B. B. Hubbard. Vector calculumar algebra, and
differential forms-a unified approach. Prentice IH2002.

[Jaakkola et al, 1994] T. Jaakkola, M.l Jordan and S. Singh On the cayere of
stochastic iterative dynamic programming algorithidsural Computation, 6(6), November
1994.

[Jars, 2005] Contribution des sciences sociales dans le domdmel’intelligence
artificielle distribuée: Alone, un modéle hybridéagent apprenant, Thése de doctorat,
université C.B- Lyon 1, 2005.

[Jenning et al.,1998]N. Jennings, K. Sycara et M. Wooldridge. A roagnuod agent
research and development Journal of autonomoustsagad multi-agent systems, 1:275-
306, 1998.

[Jozefowiez, 2001]. Jozefowiez, Conditionnement opérant et Prokdéméeisionnels de
Markov. Thése de doctorat de I'Université Lille, llille 2001.

[Kaelbling et al., 1996]L. P. Kaelbling and M. L. Littman. Reinforcemeetitning : A
survey. Journal of Artificial Intelligent Researeh,237-277. may 1996.

[Kaelbling et al., 1998]Kaelbling, L. P., Littman, M. L. et Cassandra, R. Planning
and acting in partially observable stochastic domaArtificial Intelligence, 101:99-134.
1998.

[Kimura, 1997] Kimura H. and Kobayashi S. Reinforcement learriargocomotion of a
two-linked robot arm. In Proceedings of the 6th dpgan Workshop on Learning Robots,
pages 144{153, 1997.

[Laroche, 2000] Laroche P., Processus Décisionnels de Markoviamd a la
planification sous incertitude. Thése de doctddaiyersité Henri Poincaré Nancy 1. 2000.

[Lin, 1992] Long-Ji Lin, Self-Improving Reactive Agents Bas@mh Reinforcement
Learning, Planning and Teaching, Machine Learni298-321(1992),

[Luck et al. ,2004] Luck M, Ashri R. and d'Inverno M., Agent-Based 3aite
Development, Artech Hourse, 2004

[Maes, 1994] P. Maes Agents that reduce work and informatioverload.
Communications of the ACM, 37(7): 31-40, Juille®29

101



[Mataric, 1994] M.J Mataric, Reward Functions for acceleratedrgay. In Proceeding
of the 11" ICML, pages 191-189, 1994

[Mataric,1997] M.J. Mataric, Reinforcement learning in the muitbot domain.
Autonomous Robots, 4(1):73{83, 1997.

[Mitchell, 1997] T. Mitchell Machine Learning. McGraw Hill, 1997

[Muller, 1997] Muller J.P, Control architectures for autonomoud emeracting agents: A
survey. In Intelligent agent systems: Theoretiaadl &ractical Issues, lecture Note in Al,
editeur L. Cavedon, A. rao et W. Wobcke, volume9,ZRpringer, 1997.

[Munos, 1997]R. Munos L’apprentissage par renforcement Etudeas continue PHD
Thesis Cemagref, Ecole des Hautes Etudes en ssisnciales. 1997

[Munos, 2007]R. Munos, Transparents cours "Apprentissage pafdReement”, Master
Mathématiques, Vision, Apprentissage, ENS Cachan.
http://sequel.futurs.inria.fr/munos/master-mva

[Ndiaye, 1999]Ndiaye S. Apprentissage par renforcement en horiizo : application a
la génération de régles pour la Conduite de Culflinese de Doctorat de I'Université Paul
Sabatier, Toulouse, février 1999.

[Newell, 1982] The knowledge level. Artificial Intelligence, B3-127, 1982

[Odell, 2002]J.0Odell Objects and agents compared. Journaljetotechnology 1(1) :41-
53, 2002

[Odell et al, 2002] Odell J., Parunkak H., Fleischer M., and Brueck&er Modeling
agents and their environment. Lecture Notes on @oengscience, 2585: 16-31, 2002

[Pavlov, 1927]Pavlov, I. P. Conditioned reflexes Oxford, UK: @sd University Press
(1927).

[Pfeifer et al., 1999]R. Pfeifer, et C. Scheier. Understanding Inteligee Cambridge,
Mass.: MIT Press. 1999

[Piaget, 1967]J.Piaget La Psychologie de I'intelligence. Arm&walin, 1967.

[Potapov et al., 2003]A.B. Potapov, M.K. Ali. Convergence of reinforceméearning
algorithms and acceleration of learning . Phys..e67, 026706 (2003).

[Puterman, 1994] M. L. Puterman. Markov Decision Processes—Discigtechastic
Dynamic Programming.John Wiley and Sons, Inc., Nerk, USA, 1994.

[Puterman, 2005] M. L. Puterman,. Markov Decision processes : @i&crstochastic
dynamic programming. Wiley-Interscience, New Yatkuxieme édition. 2005

102



[Rescorla et al., 1972R.A. Rescorla et A.R Wagner A theory of pavlovaitionning:
variation in the effectiveness of reinforcement and reinforcement Edité dans Black, A, H
& Prokazy, W. F., editeurs, Classical Conditionnihgrages 64-99 Appleton Century Croft,
New York, 1972

[Rao et George, 1995]A. S. Rao and M. P. George . BDI-agents : fromotheto
practice. In Proceedings of the First Intl. Confee on Multiagent Systems, San Francisco,
1995.

[Rouanet, 1964]H. Rouanet Les modeles stochastiques d’appregassdathématiques
et sciences humaines, tome 5 Pages 3-10, 1964

[Richard, 2001] N. Richard Description de comportements d’agantesnomes évoluant
dans des mondes virtuels PHD Thesis, ENST, Paris.

[Rubinstein, 1981] R.Y. Rubinstein, Simulation and the Monte Carlotivel. Wiley,
NY1981.

[Russel et Norvig, 95]S. Russel , Norvig P. Artificial intelligence: Aadern Approach.
Prentice — Hall, Englewood Cliffs, NJ, 1995

[Russel et Norvig, 2003]S. Russell, et Norvig, P. (2003). Artificial Inigence: A
Modern Approach, Prentice Hall Series 2003

[Sallantin, 1997]J. Sallantin, Les agents intelligents: essai auationalité des calculs,
Hermes, 1997

[Samuel, 1959]A. Samuel Some studies in machine learning usieggime of checkers.
IBM journal of research development, 3(3) :210{22959.

[Sehad et al., 19955. SEHAD and C. TOUZET, "Neural Reinforcement PRlanning
for the Miniature Robot Khepera," WCNN'95, WashowD.C., USA, 17-21 July 1995

[Schaal, 1994]S. Schaal and C. Atkeson. Robot juggling: An imptatation of memory
basedlearning. Control System Magazine, 1994.

[Sehad, 1996]S. Sehad Contribution a I'étude et au développengen modeles
connexionnistes a apprentissage par renforcemerdpplication a l'acquisition de
comportements adaptatifs. / These de doctorat. ddsitié de Montpellier 1I, 1996. — 112 -
1996

[Sigaud, 1999] O. Sigaud, and P.Gérard, Contribution au probléimda sélection de
I'action en environnement partiellement observalnilligence Artificielle Située Hermes,
publisher. Pages 129-146. Paris, France(1999).

[Sigaud, 2004] O. Sigaud, Comportements adaptatifs pour des tagdans des
environnements informatiques complexes. . Hahititah Diriger des Recherches. Université
Pierre et Marie Curie, Paris 6. Pages 27-47, 2004.

103



[Simmons et al., 1995]R.Simmons, et S. Koenig, Probabilistic robot natimn in
partially observable environments. In Proceedingthe International Joint Conference on
Artificial Intelligence, pages 1080-10871995.

[Sutton, 1988]. R.S Sutton Learning to predict by the method ofigeral differences.
Machine Learning, 3:9-44. 1988

[Sutton etal. 1998]R. S. Sutton and A. G. Barto. Introduction to fernement learning.
MIT Press /Bradford Books, 1998.

[Shoham 1993]Y. Shoham, « Agent-oriented programming », Ardéiclntelligence,
60(1) :51-92, 1993

[Skinner, 1938] B. F. Skinner, The Behavior of organisms. AppletolCentury Crofts
Inc., New York, 1938.

[Tesauro, 1994] G. J. Tesauro TD-Gammon, a self-teaching backgamprogram,
achieves master-level play. Neural Computation) &(25{219, 1994.

[Thomas, 2005] V. Thomas, Proposition d'un formalisme pour lanstauction
automatique d'interactions dans les systemes mgdtis réactifs, thése université UHP
Nancy 1,2005.

[Thorndike,1911] E. Thorndike, L. animal intelligence. MacMillanrapany, New York,
1911

[Thurn, 1992] S B. Thrun. The role of exploration in learninghtol. In David A. White
and Donald A. Sofge, editors, Handbook of Intelig€ontrol: Neural, Fuzzy, and Adaptive
Approaches. Van Nostrand Reinhold, New York, NY92.9

[Touzet, 1990] C.Touzet Contribution a I'étude et au développemeéa modéles
connexionnistes séquentiels de I'apprentissageselé doctorat University of Montpellier
[l. 1990

[Touzet, 1998]C.Touzet Des réseaux de neurones artificielsrabatique coopérative,
HDR. . Habilitation a Diriger des Recherches, 1998

[Tyrrell, 1993] T. Tyrrell Computational mechanisms for actionesébn, PHD Thesis,
university of Edinburgh, 1993

[Uribe et al., 1999] A.P Uribe et E.A Sanchez comparison of reinforeetdearning with
eligibility traces and integrated learning, plampiand reacting. Concurrent systems
engineering series vol. 54 los press, Amsterda®9,18p 154-159

[Vercouter et al., 1998] L. Vercouter, P.Beaune, and Sayettat. Apprentessstans les
sma. In actes des journées francaise sur I'intgilig artificielle distribuée et les systémes
multi-agents (JFIADSMA’98) Hermes, Paris FranceQ89

[Von Neumann etal, 1944]J. Von Neumann, et Morgenstern O. Theory of ganmeks a
economic behavior. Princeton University Press .

104



[Watkins, 1989] Christopher J. C. H. Watkins. Learning from DelhyRewards. PhD
thesis, King's College, Cambridge, UK, 1989.

[Watkins et al, 1992]Christopher J. C. H. Watkins and Peter Dayan.dpdieag. Machine
Learning, 8(3):279-292, 1992.

[Weiss, 99] G. Weiss. “Multiagent Systems. A Modern ApproaeiDistributed Artificial
Intelligence”. , MIT Press, 1999

[Wooldridge et Jenning, 1995]M. Wooldridge, et N. R. Jennings, Intelligent atgen
Theory and practice. The knowledge Engineering &eyiL0(2): 115-152, 1995

[Wooldridge, 2001] M. Woolridge. Introduction to Multiagent Systenismhn Wiley &
Sons, Inc., New York, NY, USA, 2001.

[Wooldridge,.2002]. Wooldridge, M. An Introduction to Multi Agent Syshs John
Wiley and Sons, 2002.

[Zhang et al, 1995]W. Zhang and T. Dietterich. A reinforcement leaghiapproach to
jobshop scheduling. In IJCAI' 95, 1995.

105



Autres référence en ligne de I'apprentissage par rdorcement (Reinforcement

Learning):

Neuro-Dynamic Programming, Bertsekas et TsitsikIZ96.
http://web.mit.edu/jnt/www/ndp.html

Un repository Apprentissage par renforcement :
http://www-anw.cs.umass.edu/rlr/

Reinforcement Learning: A Survey (Kaelbling, Littmand Moore)
http://www.ai.mit.edu/people/lpk/papers/rl-surves.p

Reinforcement Learning and artificial Intelligence
http://rlai.cs.ualberta.ca/RLAl/rlai.html

Référence en neurosciences : Chapitre 9 du liviegagan et Abbott, Theoretical
Neuroscience (disponible a la bibliotheque de I'EN@han), article de Doya:
http://www.cns.atr.jp/~doya/papers/index.html

Analyse d'algorithme d'apprentissage par renforoéme
Itération sur les politiques avec approximatiomdime
http://www.cs.duke.edu/~parr/cs-2001-05.ps.gz

Itération sur les valeurs avec approximation :
http://hal.inria.fr/inria-00116987/en/

Itération sur les politiques avec approximation :
http://www.cmap.polytechnique.fr/~munos/papers/igdagz

Autres approches :

Gradient de la mesure de performance par rappatea parametres de contréle :
http://www.cs.cmu.edu/afs/cs/project/jair/pub/vokib/baxterOla.pdf
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Algorithmes d'appre

ntissage

par renforcement

Nous avons dressé le tableau récapitulatif desipanx algorithmes d’apprentissage
par renforcement [Sutton et al. 1998] :

Algorithmes Propriétés Limites
- Basés sur une structure de mémoire
séparée pour la représentation explicite d& Modéle de base important
Critique la politique de choix d'action (‘acteur’) et/ leonduisant a des réalisations
/Acteur, A.G. | fonction valeur-état (‘Critique’). diverses aux propriétés encore
Barto - Algorithme de contrdle de type "Onmal connues.
en 1983. policy"
- Réactualisation selon la méthode TD.
- Choix d'action nécessitant peu |de
calculs.
v' Probléeme de conception des
AHC- Basé sur des fonctions d'évaluation, et deux fonctions.
Learning, sélection séparées v Propriétés peu maitrisées
R. Sutton en (convergence, sensibilité aux
1984. parametres)
- Basé sur un modele de neurones
Arp, stochastiques calculant une probabilitév" Actions binaires.
A. G. Barto et| d'exécuter une action pour un état donnél v° Ne calcule pas de valeur
P. Anandan - Ne calcule pas de valeur d'utilité. d'utilité.
en 1985. - Adaptable a l'apprentissage de réseau
de neurones multicouche avec neurones de
sortie binaires et stochastiques.
- Convergence prouvée pour une action
binaire et entrées linéairement
indépendantes.
- Baseé sur le calcul de la fonction valeur-
état-action Q(s,a) v’ Taille de la mémoire Q(s,a)
- Algorithme de contrdle de type "off-augmente proportionnellement :
policy” ISI*|A
Q-Learning, - Basé sur itération de politique” Probléeme de généralisation

Watkins en 1989.

généralisé (GPI).

- La fonction Q approche directement
fonction optimale Q*

- Convergence prouvée sous conditig

a

ns.

s




QCON et
AHCON,
Lin en 1992

- Algorithmes implémentés sur d
réseaux neurones multicouches a une so

- Traite le probleme de la généralisatio

- Chaque action possible est associé
un réseau de neurones multicouche.

og  Celles des méthodes parents
rijimais généralisation améliore)
v Probléme de taille de
e amémoire (pour chaque actig
possible il faut un réseau (
neurones).
v Pas de généralisation sur les
actions

Q-récurrent,

- Algorithme Q-learning implémenté s
des réseaux neurones récurrents. d'Elm

uy" Celles du Q-leaming (mais
ngénéralisation améliore)

N
e

la
S
\ce

Lin - Permet de stocker dans les couch€s Apprentissage des réseaux
en 1992 internes des réseaux récurrents |decurrents a maitriser.
informations pertinentes sur le passé |du
processus.
- Implémentation du Q-leaming sur deg Celles du Q-leaming
Q-RBF, réseaux de neurones a fonctions de bdswis généralisation amélioré)
par Andersen| radiales (radial basis function (RBF)). Estimation du nombre et de
en 1993 - Proposé pour résoudre le probleme gmsition des gaussienn
la généralisation. nécessaires pour couvrir I'espa
de situation.
- Pour processus non épisodiques, sansCelles du Q-learning
R-Leaming, | pondératiory sur le renforcement. v' Suppose que tout état est
Schwartz - Cherche a maximiser l'espérance daieignable selon la politique
en 1993 gains sur un pas de temps. v' Méthode encore peu
- Algorithme de contréle de type "off-expérimentée et aux propriétés
po- licy", variante du Q-learning. mal connues.
- Architecture du AHC-learning.
B-Learning, - Prise en compte de la dérivé de| M Celles du AHC learning
T. Langlois | fonction valeur état pour la sélection
en 1993 d'action.
Q-leaming - Décompose l'apprentissage d'une tache
hiérarchigue | en plusieurs apprentissages de taches |pikds Décomposition en sous
(HQL), simples. taches pas évidente
F. Kirchner en - Les objectifs définis a un niveau « n »
1995 sont atteints si les actions exécutées| au
niveau « n-1 » sont correctes.
- Les renforcements sont attribués |de
niveau en niveau du haut vers le bas.
- Algorithme Q-learning avec carte auto-

Q-Kohonen,
S.Sehad
en 1996

organisatrice de Kohonen.

- Un méme noeud de la carte code, I'é
I'action et la valeur Q(s,a) associée.

- Traite le probleme de généralisati
(espace d'état et d'action)

- Bonnes performances
généralisation)

(rapidit

v Deux technigues a maitriser
téapprentissage non supervisé
(cartes de Kohonen), et

v Une méme carte code I
éspaces d'état et d'action.

oapprentissage par renforcement.

11
(2]




- Basé sur le calcul de la fonction valeyr-

D
(7]

état-action Q(s,a) v Taille de la mémoire Q(s,a)

- Algorithme de controle de type "Opaugmente proportionnellement :
SARSA, policy". [SI*|A]

Sutton en - Actualisation de Q lors du passag€ Probléme de généralisation
1998. d'une paire (s,a) vers un autre paire (s',a’).v" Sensible a la stratégie
- Convergence, non prouvee en génerdlexploration.
dépend du choix de Ila stratégie
d'exploration
- Les estimations moyennes calculées
TD(A),Q(\), | avec les renforcements obtenus sur n |pésCelles des méthodes parents
SARSAQ) (TD(O) tient compte uniqguement dyTD.SARSA...)
R. Sutton renforcement immédiat)
en 1998 - L'actualisation des fonctions valeurs est
propagées aux états et action précédents
avec un taux de diffusiok.
- Permet d'accélérer I'apprentissage |par
rapport aux méthodes TD simples.

- Méthodes plus générales |et

apprentissage plus efficace.

- Convergence du TRJ prouvée dans le

cas linéaire par P. Dayan.

- Inspiré du Q-leaming, permet de  Augmentation du temps de
p-learning, | sélectionner automatiquement le groupe dalcul avec le nombre de groupe
J.M. Porta | capteurs fournissant les informations |&ke capteurs retenus.

en 2000 plus pertinentes pour l'apprentissage v/ Convergence de l'algorithme
- Q-learning avec plusieurs tables |d&on prouvée
fonction valeurs mises a jour, chacune éfaritProbléme de généralisation
liée a un groupe de capteurs non résolu
- L'apprentissage avep-leaming est
plus rapide que Q-leaming.
Apprentissage| - Apprentissage des regles les plus
par renforcement pertinentes pour atteindre un objectif. v Peu expérimenté, propriétés
des regles, - Le systeme de décision est conc¢u seloral connues.
M. Svininen | le choix des régles en compétition, |la
2001 sélection d'une action, le calcul de ['utiljté

d'une regle et génération d'une nouvelle

regle.




L'environnement de simulation base agent
Netlogo

1 Introduction

La simulation basée agent fait, depuis longtempdjepdes moyens que la
science s’est donnée pour saisir et représentepli@somenes dynamiques
complexes étudiés dans tous les domaines de réehefiest particulierement en sciences
humaines que ce type d’approche se montre padremfient riche, permettant d’explorer
d’'une facon rigoureuse les liens existant entredigserses échelles du phénomene social ;
d’aller, par exemple, au bout de nombreuses hypethportant sur le lien entre des strategies
de comportements individuelles et de phénomenalsgicbal qui en découle.

Parmi les nombreux logiciels permettant de fairagesde tels modéles se
distingue notamment « NetLogo ». C’est un envienant fort intéressant pour simuler les
phénomenes dynamiques complexes mis a disposiiofeCenter for Connected Learning
and Computer-Based Modelling de la Northwestern/ehsity.

C’est aussi un logiciel libre Baséwva qui peut étre installé sur toutes les
plateformes communesifux, windows Mac 09. Le langage d’instructions permettant de définir
les comportements des agents simulés est partienent facile a prendre en main.

2 Présentation de NetLogo
2.1 Description

La version 3.1.4 déNetLogo, offre entre autres un affichage en trois dimersion
permettant de mieux distinguer les agents mob#ssogllules du maillage spatial sur lequel
ils se déplacent et avec lequel ils interagissent.

2.2 L’interface graphique : I'interface graphique de NetLogo se présentencersuit :
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Le code de la simulation est accessible dans Borgprocédures ». Les boutons, les curseurs,
les fenétres d'affichage de courbes et les fenétadfichage de parametres sont créés a partir

de la barre d'outils de l'interface graphique.
3.1 Les boutons 1Is fournissent un moyen simple de controler ledgie.

En général un modele a:
— Un bouton setup» pour initialiser I'état du monde
— Un bouton go»pour exécuter le modéle en continue
— Eventuellement d’autres boutons pour exécutartta actions

Un bouton contient du code Netlogo qui s’exécutengluon clique sur le bouton
—once-buttorn» : le code est exécuté une fois
—«forever-button» : le code s’exécute indéfiniment jusqu’a ce qumalique a

nouveau, ou si le code exécute la commande «stop»
Il faut spécifier qui exécutera le code associé@uton :

v I'observateur

v' Toutes les tortues

v' Tous les patches

v’ autres cas particuliers

2.3 La gestion des fenétres d’affichage :

En ce qui concerne l'affichage d’une courbe : ajprésr créer une fenétre permettant



I'affichage d’'une courbe dans l'interface graphigilsuffit de mettre a jour a chaque pas de
temps la valeur de la courbe (ou des courbes) gunebuhaite afficher.

Considérons les lignes de code suivantes :
set-current-plot "population”
set-current-plot-pen "total"
plot count turtles

La fonction set-current-plot permet de spécifiee dion va mettre a jour la fenétre
d’affichage appelée « population ». On spécifiesatpue I'on va considérer la courbe appelée
« total » de cette fenétre a I'aide de la foncsetrcurrent-plot-pen. Finalement on met a jour
la valeur de la courbe en fournissant en parandetia fonction plot 'opération a effectuer.

En ce qui concerne l'affichage d’'une fenétre coab¢run parametre (qui est une
variable globale) : apres avoir créer une fenégampttant I'affichage d’'un parametre, il
suffit de remettre a jour a chaque pas de tempaléur de ce parameétre.

3 Eléments de programmation
3.1 Les Acteurgrincipaux

NetLogo permet de simuler les interactions entrgmand nombre d'agents ou agent
et environnement, puis de voir ce qui se passguua agent est programmé pour suivre
des regles spécifiques. Les agents vivent sur ppasti2D constitué de cellules appelées «
patches ». Ces cellules ont des coordonnées.

Un agent peut étre une personne, un animal, uctasene cellule, etc... Cet agent a
la particularité de pouvoir suivre des instructiaosdes lois. En effet, son comportement est
déterminé par un ensemble de lois, en générabiestimulus-réponse typiques et simples.

Il'y a trois types d'agents : Les tortues (turtlegs patches, et I'observateur.

v Les tortues: dans NetLogo, on peut manipuler des entités,nqoéut appeler
fourmis, termites, loups, personne, etc. Ce sositsoetes de races. On fait remarquer que par
défaut ces entités sont dénommées tortues. lls agmelés « tortues » en hommage au
langage de programmation dont dérive NetLogo dagsdl le programmeur contrdle des
tortues sur un écran. Les tortues répondent aatesnendes ou des fonctions. Elles peuvent
étre des plusieurs sur I'écran au méme momentidrages ont pour coordonnées xcor et
ycor.

4 Les patchs: Les patchs constituent I'environnement des ésitiece sont les
cases de I'écran principal de NetLogo. Grace adgrammation des patchs, on peut donc
faire intervenir I'environnement des tortues; qamimet d'établir des modéles beaucoup plus
proches de la réalité, quand on sait lI'importare® idteractions entre les individus et leurs
environnements dans I'établissement des comporteme@haque patch est un carré (une
case) sur lequel les tortues peuvent se déplaeepalch central a pour coordonnées (0,0).
Les coordonnées d'un patch sont appelées pxcoycer.pLe nombre total de patches est
déterminé par les variables max-pxcor et max-pycor.



Les coordonnées des patches sont des entiers. Ngwenle support des patches n'est
pas borné. Chaque patch a le méme nombre de voisims si une tortue disparait d'un coté

de I'écran, elle réapparait du c6té opposé.

v L'observateur : C'est une sorte de superviseur dans le mondeodiegeg.
L'observateur est extérieur au monde dans lequehvies tortues mais il peut superviser et
ordonner aux tortues de faire certaines chosest Dieque I'on utilise lorsque I'on veut gérer
un programme dans NetLogo

Il permet également d'intervenir alors méme queptegramme est déja lancé.
L'observateur peut étre utilisé pour attribuer dedres spécifigues a des patches ou a des
tortues. Il collecte également des données poer des graphiques.

3.2Les commandesElles définissent les actions a exécuter pardgerts»

Elles sont de 2 types :
v Primitives: commandes pré-définis dans NetLogo
v" Procédures commandes définis par le programmeur

Une commanderocédure est définie par unom, précédé par le mot clé, et se terminant
par le mot cléend
Exemple : commandgrocédure setup
To setup
ca ;; nettoyer I'écran
crt 10 ;; créer 10 tortues

end
Pour les Commandes primitives, ce sont des commsamréeéfinies dans NetLogo

Exemples :

—ca (clearall),

—crt (create turtles),
—lt (left turn),

—rt( right turn),

—fd (forward),

et peuvent avoir des valeurs en entrée :

—crt100
—rt50

3.3 Reporters :Les Reporters exécutent une opération, et retatinme résultat soit a
une commande soit a un autre reporter (un peu conm@donction). Il existe deux types de

reporters :
- Reporters primitives : prédéfinis dans NetLog@myple : la fonction Random.

- Reporters procédures : définis par le programmeur



3.4 Définition des variables :

Les difféerentes variables se définissent de la erarsuivante:
* Variable globale : globals [clock]
* Variable tortue : turtles-own [energy speed]

On utilise la commande “set” pour les initialisBar défaut, elles sont initialisées a 0. Les
variables globales peuvent étre lues et modifiesnfimporte quel agent a tout moment.
Une tortue peut lire et modifier les variables pag du patch sur lequel elle agit. Lorsque
I'on veut qu'un agent lise ou modifie la variableid autre agent, il faut mettre —of apres le
nom de la variable et spécifier, apres, de quahiage’agit.

Exemples

Set color-of turtle 5 red ; la tortue n° 5 deviemige.

C’est une variable exclusive a une fonction.

On la définit de la maniére suivante : locals [veat2 ...]

Ces variables ne sont utilisables qu’a I'intéridarla fonction. Elles doivent étre définies
au début de la fonction, avant toute commande.

3.5 Les variables prédéfinies :

Il existe plusieurs variables prédéfinies relatimag variables « tortues » :

breed : (= race)

Elle permet de sélectionner 'ensemble des tortiedla méme race.

breeds:

Ce mot clé permet de définir 'ensemble des rdtes peut étre utilisé qu’en début de

programme, avant toute définition de fonction.

color : Elle définit la couleur d’'une tortue.

heading :Elle indique vers quelle direction la tortue esigdie.

heading1[ 0 ; 360 ].

0 = Nord, 90 = Est, 180 = Sud, 270 = Ouest

label : Elle permet d’associer une valeur a une tortueteGetleur peut étre de n’importe
quel type.

label-color : Elle détermine la couleur du label d’une tortuee{ en a un).

label-colorC1[ 0 ; 140 ].

size :La taille par défaut est 1.0. La tortue a la méailéetqu’un patch. Toutes les tortues
ont la méme taille sauf si on coche la case «etsittes ».

xcor, ycor : Ce sont les coordonnées de la tortue.

Il existe également plusieurs variables patchegdddiréies : pcolor, plabel, plabel-color,

pxcor, pycor. Leur fonction est la méme que posariables tortues.



3.6 Les fonctions Une fonction se définit de la maniere suivante :

to nom_fonction corps_de_la_fonction end

Les fonctions prédéfinies du langage NetLogo sépertoriées dans une page du logiciel
appelée The Primitives Dictionary. Il y a deux foors a définir obligatoirement dans un
programme NetLogo : la fonction setup et la fonttgm. C'est a I'utilisateur de définir ces
deux fonctions. La fonction setup définit I'étattial du modéle. La fonction go démarre le
processus de modélisation.

3.7 Les structures

La structure if : Syntaxe : if condition [traitement]

Exemple : ask patches [if pxcor > 0 [set pcoloeblu

La structure ifelse:

Syntaxe: ifelse condition [traitement_si_la_cordditiest_vérifiée] [traitement_sinon]

Exemple : ask patches [ifelse pxcor > 0O [set pcbloe] [set pcolor red]]

La structure ask:

Cette structure permet d’appliquer une ou plusiemsgsuctions a toutes les variables d’'un
méme type. En effet, la structure suivante :

ask turtles

permet d’appliquer a toutes les variables de tgptié les instructions qui se situeront
dans le

corps de la structure.
Exemple de Netlogo

To setup Procédure setup
Ca
Crt 100
Ask turtles
[set color red colorer les tortues en rouge
rt random 360 grienter chacune au hasafd 50 ]; les faire avancer de 50 pas
Ask patches
[if (pxcor > 0) colorer les patches du coté droit

[set pcolor green]] de I'écran en vert
End



