
L'apprentissage par renforement indiret dans lessystèmes de lasseursOlivier Sigaud et Pierre GérardAnimatLab (LIP6)8, rue du Capitaine Sott75015 PARISAbstrat. Les systèmes de lasseurs sont des systèmes à base de règles quiombinent une apaité d'apprentissage par renforement et une apaité degénéralisation. Au lieu d'assoier des valeurs à des ouples (état, ation),omme 'est le as dans le adre de l'apprentissage par renforement tabulaire,ils assoient des valeurs à des ouples (ondition, ation), dans lesquels la par-tie ondition peut être véri�ée par plusieurs états, e qui permet la généralisa-tion. Les méanismes d'apprentissage par renforement habituels peuvent alorsêtre appliqués à une telle représentation. Réemment, une nouvelle famillede systèmes de lasseurs, dits � à antiipation �, est apparue, dans laquellel'apprentissage par renforement réalisé est un apprentissage indiret, e quisigni�e que l'agent onstruit un modèle de ses interations ave son environ-nement, et se sert de e modèle pour aélerer la onvergene de l'apprentissage.Les arhitetures de la famille Dyna sont toutes onstruites sur e modèle.L'objet de ette ontribution est de présenter un système de lasseurs à anti-ipation, MACS, et de montrer omment on peut onsidérer MACS omme unas partiulier de la famille des arhitetures Dyna.1 IntrodutionLes problèmes d'apprentissage par renforement mettent en jeu des agents adaptat-ifs impliqués dans une boule sensori-motrie ave leur environnement (voir �gure 1)[Kaelbing et al., 1996,Sutton & Barto, 1998℄. La représentation formelle de tels prob-lèmes est donnée par le adre des proessus de déision markoviens, qui dé�nissent :� un espae �ni d'états S;� un ensemble �ni d'ations A;� une fontion de transition t : S �A! �(S) où �(S) est l'ensemble des distribu-tions de probabilités sur S;� une fontion de réompense r : S � A � S ! IR qui assoie une réompenseimmédiate à haque transition.Parmi les algorithmes d'apprentissage par renforement, l'un des plus populairesest Q-learning [Watkins, 1989℄. Cet algorithme met à jour inrémentalement une � Q-table � représentant une fontion de qualité q : S � A! IR, sans élaborer de modèleni des transitions, ni des réompenses. La qualité Q(s; a) représente la réompenseumulée qu'un agent peut espérer reevoir quand il réalise l'ation a dans l'état s, etsuit par la suite une politique optimale. La valeur d'un état s est le maximum sur ades qualités Q(s; a) assoiées à et état.Les systèmes de lasseurs résolvent des problèmes d'apprentissage par renfore-ment dans le adre des proessus de déision markoviens fatorisés. La di�érene ave
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tFig. 1. Dans les problèmes d'apprentissage par renforement, un agent est situé dans un en-vironnement qu'il ne onnaît pas. A haque pas de temps, il perçoit une situation et réaliseune ation avant le pas de temps suivant. Les buts de l'agent sont dé�nis par des réompensessalaires fournies par l'environnement. Son objetif global est d'apprendre un omportementqui lui permet de maximiser ses réompenses. Ii, l'environnement est onstitué de aseset la réompense est une soure de nourriture (notée F), mais l'apprentissage par renfore-ment s'applique plus généralement à la reherhe de politiques optimales dans des graphesquelonques.le adre standard provient de e que l'état est représenté par un ensemble de vari-ables aléatoires supposées indépendantes. Un système de lasseurs est onstitué d'unensemble de règles appelées � lasseurs �, qui sont omposées au moins d'une par-tie ondition notée C et d'une partie ation notée A. La partie C ontient plusieursattributs qui sont les variables dé�nissant l'état du proessus de déision markovienfatorisé que l'agent herhe à résoudre (voir �gure 2).Vis-à-vis des algorithmes d'apprentissage par renforement tabulaires omme Q-learning, le prinipal avantage des systèmes de lasseurs provient de leur apaité degénéralisation. Dans la partie C d'un lasseur, haque symbole spéi�e la valeur quedoit avoir l'attribut onsidéré pour que le lasseur puisse être hoisi. Mais il existeun symbole partiulier, noté #, qui indique que l'attribut peut être ignoré dans leproessus d'appariement du lasseur ave la situation observée. Par onséquent, unlasseur dont la partie C ontient un ou plusieurs # peut être hoisi dans plusieurssituations distintes. On dit d'un lasseur dont la partie C ontient des # qu'il est plusgénéral qu'un lasseur qui en est dépourvu. Par exemple, un lasseur dont la partie Cest [#1#0℄ peut être apparié ave quatre situations alors qu'un lasseur dont la partieC est [#110℄ ne peut être apparié qu'ave deux situations.Le proessus de généralisation onsiste à déterminer où peuvent être positionnésles # sans détériorer la performane de l'agent. Grâe à e proessus, il est possiblede onstruire un modèle de la réompense attendue plus ompat que la Q-table del'apprentissage par renforement tabulaire, haque lasseur [Condition℄[Ation℄ qmodélisant plusieurs triplets (état, ation, valeur) de la Q-table.En règle générale, la qualité assoiée à haque lasseur est apprise grâe à di�érentsalgorithmes de propagation de la réompense, omme Buket Brigade [Holland, 1985℄ou Q-learning, dans XCS [Wilson, 1995℄ par exemple.Mais les algorithmes de type Q-learning propagent très lentement la qualité desdi�érentes situations. La qualité d'un ouple (état, ation) est mise à jour unique-ment lorsqu'un agent réalise e�etivement ette ation à partir de et état, et la miseà jour s'e�etue uniquement en fontion de la qualité de l'état d'arrivée. Un systèmeapable de mettre à jour plusieurs qualités à haque pas de temps apprend beauoup
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Fig. 2. Un système de lasseurs ontient une liste de lasseurs. L'agent perçoit une situa-tion sous la forme d'un ensemble d'attributs. Dans et exemple, l'agent est situé dans unlabyrinthe et perçoit la présene (symbole 1) ou l'absene (symbole 0) de blos dans les huitases environnantes. Les ases sont onsidérées dans le sens des aiguilles d'une montre, enommençant par le nord, si bien qu'il perçoit [01010111℄ dans l'exemple i-dessus. L'agentdoit hoisir à haque instant entre avaner ([f℄) tourner à droite ([r℄) ou tourner à gauhe([l℄). Parmi les lasseurs appris, le système identi�e eux dont les onditions sont ompati-bles ave la situation ourante, puis hoisit dans et ensemble un lasseur dont la préditionde réompense est élevée. L'ation spéi�ée par e lasseur est ativée si bien que, dansl'exemple, l'agent se tourne vers sa droite.plus rapidement. La apaité d'apprentissage de la plupart des systèmes de lasseursrepose sur le Q-learning. Par onséquent, ils sou�rent du même problème de lenteurde onvergene que et algorithme.L'objet de et artile est de montrer omment l'apprentissage par renforement in-diret, qui permet de résoudre e problème de lenteur, se trouve réalisé dans le adredes systèmes de lasseurs par une famille de systèmes de lasseurs dits � à antii-pation �. Dans la setion suivante, nous présentons l'apprentissage par renforementindiret et sa soure psyhologique, l'apprentissage latent. Nous montrons que les ar-hitetures Dyna [Sutton, 1991℄ réalisent une forme d'apprentissage latent, puis nousprésentons à la setion 3 le système de lasseurs MACS, qui est apable d'apprentissagepar renforement indiret. Nous donnons quelques résultats expérimentaux représen-tatifs et nous indiquons des diretions de reherhe future.2 Apprentissage par renforement indiret2.1 L'apprentissage latentNous avons dit en introdution que des algorithmes d'apprentissage par renforementtels que Q-learning sont lents ar ils requièrent d'un agent qu'il expérimente e�etive-ment un grand nombre de transitions pour rétropropager les réompenses immédiateset aluler la fontion qualité qui en déoule.



Plut�t que d'attendre qu'un agent e�etue des transitions, une façon d'aélérer lapropagation de la valeur des situations onsiste à onstruire un modèle des transitionsréalisées par l'agent et à se servir de e modèle pour appliquer un algorithme depropagation indépendamment du omportement de l'agent. En e�et, quand un agentinteragit ave son environnement, ses ations ne débouhent pas seulement sur unepossible punition ou réompense, mais aussi sur une situation ultérieure. L'agent peutdon onstruire un modèle des transitions dont il fait l'expériene, indépendammentde tout modèle des réompenses.Cette idée de onstruire un modèle trouve sa soure dans des travaux de psy-hologie. En opposition marquée ave les théories béhavioristes qui dominaient àson époque, Tolman [Tolman, 1932℄ présentait l'apprentissage omme un proessusd'aquisition d'un modèle interne des relations entre situations et ations. Là où lebéhaviorisme supposait le renforement du délenhement d'une réponse à partir d'unstimulus donné, don le renforement d'une assoiation Stimulus-Réponse, Tolmanonsidérait plut�t la mémorisation de relations de type Stimulus-Réponse-Stimulus,indiquant que telle réponse délenhée dans telle situation débouhe sur telle nouvellesituation. Ce proessus de mémorisation mis en évidene empiriquement par Seward[Seward, 1949℄ est appelé � apprentissage latent �. On a montré expérimentalementqu'il opère même en l'absene de punition ou de réompense.2.2 Systèmes de lasseurs à antiipationLe premier modèle d'apprentissage latent réalisé ave des systèmes de lasseurs est lesystème CFSC2 [Riolo, 1991℄, diretement inspiré du adre original des systèmes delasseurs à messages internes [Holland, 1990℄.Plus réemment, plusieurs systèmes de lasseurs apables de réaliser un apprentis-sage latent sont apparus, à ommener par ACS [Stolzmann, 1998,Butz et al., 2000℄qui a évolué pour devenir ACS2 [Butz, 2002℄. Au ÷ur d'ACS, l'algorithme ALP(Antiipatory Learning Proess) est une formalisation de la théorie psyhologique duontr�le préditif du omportement développée par Ho�mann [Ho�mann, 1993℄.Dans ACS, les lasseurs disposent d'une partie C, une partie A et une partie ef-fet notée E. La partie E représente les e�ets attendus de l'ation dans toutes lessituations qui véri�ent la partie C du lasseur. Ce formalisme est prohe des règles[ontexte-ation-résultat℄ de Dresher [Dresher, 1991℄, mais s'y ajoute la a-paité de généralisation spéi�que des systèmes de lasseurs.Nos systèmes de lasseurs, YACS [Gérard & Sigaud, 2001,Gérard et al., 2002℄ etMACS [Gérard et al., 2004℄ sont prohes d'ACS et ACS2. Leurs lasseurs disposentaussi des parties C, A et E. La prinipale originalité de es deux derniers systèmesonsiste en une séparation plus laire entre deux proessus d'apprentissage bien dis-tints : l'apprentissage d'un modèle des transitions et l'apprentissage d'un modèle desréompenses. Cette originalité déoule de la prise en ompte de l'antiipation. En ef-fet, dans les systèmes de lasseurs omme XCS, la généralisation onsiste à regroupersous une même partie C les situations pour lesquelles l'espérane de réompense estsimilaire. Dans un système de lasseurs à antiipation, au ontraire, il est possible deherher à généraliser le modèle des transitions, en regroupant sous une même partieC les situations qui onduisent au même e�et. Le onstat qui a donné naissane àYACS et MACS est que es deux proessus de généralisation sont indépendants l'unde l'autre et gagnent à être e�etués séparément. Il en résulte la possibilité de sé-



parer omplètement l'apprentissage du modèle des transitions et elui du modèle desréompenses.Cette lari�ation se traduit onrètement par des performanes sensiblementmeilleures sur une série de benhmarks, puisque YACS a besoin de réaliser trois foismoins d'expérienes qu'ACS pour apprendre un modèle omplet des transitions quis'avère en outre sensiblement plus ompat.2.3 Les arhitetures DynaL'idée d'une séparation laire entre l'apprentissage d'un modèle des transitions etl'apprentissage d'un modèle des réompenses était déjà onnue dans le adre del'apprentissage par renforement tabulaire, ave les arhiteturesDyna [Sutton, 1991℄.En e�et, Sutton a proposé ette famille d'arhitetures pour doter un agent de laapaité à mettre à jour plusieurs qualités en même temps, de façon à aélérer sen-siblement l'apprentissage de la fontion qualité.
action

tr
a

n
si

tio
n

s

modèle des

récompenses

récompense

situations précédente et courante

E
N

V
IR

O
N

N
E

M
E

N
T

transitions

modèle des

Fig. 3. L'arhiteture Dyna ombine un modèle des réompenses et un modèle des transi-tions. Le modèle des transitions est utilisé pour aélérer le proessus d'apprentissage parrenforement. La onstrution des deux modèles requiert une mémorisation de la situationpréédente, e qui n'est pas indiqué sur la �gure.L'arhiteture Dyna, présentée sur la �gure 3, onstruit un modèle des transitionse�etuées par l'agent dans son environnement et un modèle des réompenses qu'il peuty obtenir.Le modèle des transitions prend la forme d'une liste de triplets (st; at; st+1) quiindiquent que, si l'agent e�etue l'ation at dans l'état st, il atteindra immédiatementl'état st+1. Dans le ontexte des systèmes de lasseurs à antiipation, le même modèleest représenté par une liste de lasseurs séparés en parties C, A et E. Par onséquent, laprinipale di�érene entre les modèles des transitions dans une arhiteture Dyna etdans un système de lasseurs à antiipation provient de la apaité de généralisationdes lasseurs, qui permet de onstruire un modèle des transitions plus ompat.Une fois appris, le modèle des transitions peut être utilisé indépendamment de lasituation ourante de l'agent pour simuler des ations et ainsi propager les valeursde di�érentes situations à partir de diverses soures de réompense. En pratique, eproessus de propagation onsiste à réaliser des ations simulées à partir de situations�tives, éventuellement plusieurs fois par pas de temps. Le modèle des réompenses



ontient toutes les situations possibles auxquelles sont assoiés la réompense immé-diate et la réompense attendue que l'agent peut obtenir à partir de es situations.A partir du point de vue qui vient d'être développé, les systèmes de lasseursà antiipation peuvent être vus omme ombinant deux propriétés ruiales pourles systèmes d'apprentissage par renforement. Comme les arhitetures Dyna, ilsapprennent un modèle des transitions, e qui les dote de propriétés d'antiipation etleur permet d'apprendre plus vite. Comme les systèmes de lasseurs lassiques, ils sontdotés d'une apaité de généralisation, e qui leur permet de onstruire un modèleplus ompat que les arhitetures Dyna tabulaires.3 Présentation suinte de MACS3.1 Formalisme de MACSDans ACS, ACS2 et YACS, la partie E de haque lasseur est organisée de façon àindiquer quels sont les attributs qui hangent et quels sont eux qui ne hangent passi l'on applique l'ation dans une situation ompatible ave la partie C du lasseur. Aette �n, les parties E peuvent ontenir un symbole �=�, qui signi�e que l'attribut nehange pas [Gérard, 2001℄. Par exemple, le lasseur [#0#1℄ [0℄ [=10=℄ appliqué àla situation 1001 prédit que la situation résultant de son appliation sera 1101.L'originalité la plus manifeste de MACS 1 provient de la transformation opérée surla sémantique de la partie E des lasseurs. Alors que les systèmes préédemment itésne peuvent exprimer une relation qu'entre les valeurs d'un même attribut entre deuxpas de temps suessifs, il existe des régularités qui portent sur des relations entre lesvaleurs de plusieurs attributs di�érents lors de es mêmes pas de temps.Par exemple, si l'agent représenté sur la �gure 2 se tourne sur la droite, le murqu'il voyait à sa gauhe est à présent derrière lui. Dans MACS, on représente unerégularité de e type ave un lasseur tel que [####1###℄ [y℄ [??1?????℄, où lesymbole �?� signi�e que le lasseur ne sait pas prédire la valeur de l'attribut onsidéré.L'introdution de e nouveau symbole permet don de prédire séparément la valeurdes di�érents attributs au pas de temps préédent.Dans MACS toujours, nous avons fait le hoix de prédire la valeur de haque at-tribut indépendamment de elle des autres. Comme ela apparaît sur la �gure 4, elapermet de déomposer le modèle des transitions omplet en un ensemble de mod-èles dont haun réalise une fontion qui prédit la valeur d'un attribut partiulier.L'avantage de e nouveau formalisme est qu'il permet d'exprimer un nombre de régu-larités beauoup plus grand que le préédent, si bien que le modèle des transitionsque l'on obtient est plus ompat et s'apprend plus vite.3.2 Apprentissage du modèle des transitionsLe proessus d'apprentissage du modèle des transitions réalisé dans MACS s'apparenteà elui qui est réalisé dans Dyna, à ei près que le modèle appris est onstitué delasseurs aussi généraux que possibles. Plus préisément, le modèle des transitions doitêtre à la fois aussi général que possible et aussi exempt d'erreur que possible. Pourobtenir un tel modèle, plut�t que de faire appel à un algorithme génétique, omme lefont la plupart des systèmes de lasseurs, nous nous e�orçons d'obtenir le bon degréde généralité grâe à la ombinaison de deux heuristiques :1 disponible en ligne à l'adresse http://animatlab.lip6.fr/Sigaud/mas_online.html
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Fig. 4. L'arhiteture globale de MACS.� on applique aux lasseurs qui ne sont pas assez préis une heuristique de spéial-isation des onditions ;� on applique aux lasseurs qui ne sont pas assez généraux une heuristique degénéralisation des onditions.L'utilisation onjointe de es deux heuristiques permet de faire onverger la généralitéet la préision des lasseurs à un niveau optimal.Chaune des heuristiques repose sur une mémoire partielle des dernières prédi-tions orretes et inorretes de haque lasseur, ainsi que sur des estimations destinéesà déterminer si un lasseur donné doit être généralisé davantage ou spéialisé davan-tage et, le as éhéant, sur quel attribut doit porter la modi�ation. Pour plus dedétails sur les méanismes qui permettent la réalisation de es deux heuristiques, voir[Gérard, 2002℄.3.3 Compromis exploration-exploitationComme 'est le as dans Dyna, le modèle des transitions est utilisé dans MACS pouraélerer l'apprentissage du modèle des réompenses. A�n de fontionner e�aementsur des problèmes de grande taille, MACS est doté d'un méanisme d'explorationative qui repose sur une politique ombinant hiérarhiquement trois ritères :� L'agent hoisit en priorité les ations qui lui apportent de l'information sur destransitions qu'il n'a pas enore e�etuées assez souvent. Cela lui permet de on-stituer son modèle des transitions le plus vite possible.� Il hoisit ensuite les ations qui lui permettent de maximiser sa réompense ex-terne sur le long terme, e qui orrespond à l'objetif de tout apprentissage parrenforement.



� En�n, si plusieurs ations s'avèrent équivalentes vis-à-vis des deux ritères préé-dents, il hoisit de préférene les ations qu'il n'a pas hoisies depuis le pluslongtemps, a�n de mettre à jour son modèle des transitions lorsque elui-i évolue.A haun de es ritères est assoiée une fontion de réompense immédiate et unproessus d'itération de la valeur qui permet d'en déduire une réompense attenduesur le long terme. Là enore, les détails du alul des ritères et des méanismes sontfournis dans [Gérard, 2002℄.Il faut noter que, dans YACS et MACS nous avons herhé à atteindre le de-gré maximal de généralisation dans le modèle des transitions, sans nous souier degénéraliser le modèle des réompenses immédiates ni le modèle de la fontion valeur.Ces deux modèles apparaissent dans nos systèmes sous la forme d'une table asso-iant une valeur à haque état renontré. Réemment, Butz [Butz, 2003℄ a proposé unmodèle qui généralise aussi les deux autres modèles, en utilisant XCS. Par ailleurs,nous examinons la possibilité d'utiliser l'algorithme SPI [Boutilier et al., 2000℄ quireprésente les mêmes modèles sous forme d'arbres.4 Résultats expérimentauxParmi les nombreux résultats expérimentaux obtenus ave MACS, nous présentonsdans ette setion des résultats d'expérienes dans lesquelles on déplae des souresde réompense, a�n d'illustrer l'apport onjoint du méanisme d'exploration ative etdu méanisme d'apprentissage latent responsable de la onstrution d'un modèle destransitions.
FFFig. 5. Maze216C F

F

Fig. 6. Maze228CNous avons testé MACS sur les deux problèmes jouets apparaissant sur les �gures 5et 6. De tels environnements sont ouramment utilisés pour valider le fontionnementde systèmes de lasseurs. Au début de l'expériene, la soure de réompense est situéedans la ase marquée d'un F entouré d'un erle. Dès que l'agent l'a atteint vingtfois, elle est déplaée dans la ase marquée d'un F simple. On la redéplae ainsi d'unemplaement à l'autre à haque fois que l'agent la rejoint vingt fois.La �gure 7 présente le nombre de pas de temps dont MACS a besoin pour at-teindre la réompense dans Maze216C et Maze228C sur 250 essais suessifs. Lesrésultats sont des moyennes sur 100 expérienes, e qui explique les légères variationsde performane.
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Fig. 7. Nombre de pas de temps néessaires à MACS pour rejoindre la réompense lorsd'essais suessifs sur Maze216C et Maze228C.Les résultats montrent que, bien qu'il ne réalise qu'un pas de Value Iteration parpas de temps, MACS est apable de retrouver la soure de nourriture très rapidement.5 ConlusionL'objetif prinipal de et artile était de montrer omment un système de lasseursà antiipation peut être vu omme un as partiulier d'arhiteture Dyna doté d'uneapaité supplémentaire de généralisation.Dans e ontexte, MACS apparaît omme un système de lasseurs à antiipationpartiulièrement e�ae grâe à plusieurs aratères distintifs. En e�et,� son formalisme de représentation des e�ets lui permet de onstruire un modèledes transitions plus ompat que ACS et YACS ;� les heuristiques qu'il utilise lui permettent de onstruire e modèle beauoup plusrapidement que ses onurrents ;� la ombinaison hiérarhique de fontions de réompense lui permet de résoudretrès e�aement le problème du ompromis exploration-exploitation.Au delà de es qualités spéi�ques, l'arhiteture de MACS présentée sur la �g-ure 4 a permis de dégager une avanée oneptuelle plus générale. Il s'avère quehaun des modules représentés sur la �gure 4 peut être réalisé à l'aide d'un méan-isme d'approximation de fontion. Nos travaux futurs onsisteront don à réaliser unnouveau système dont l'arhiteture orrespond à elle présentée sur la �gure 4, maisdont les modules sont réalisés par un unique omposant d'approximation de fontiongénérique, faisant appel à des méthodes d'estimation statistique inrémentale.Referenes[Boutilier et al., 2000℄ Boutilier, C., Dearden, R., & Goldszmidt, M. (2000). Stohasti dy-nami programming with fatored representations. Arti�ial Intelligene, 121(1):49�107.[Butz, 2002℄ Butz, M. V. (2002). Biasing Exploration in an Antiipatory Learning Classi�erSystem. Edité dans Lanzi, P. L., Stolzmann, W., & Wilson, S., editeurs, Advanes inLearning Classi�er Systems, volume 2321 of Leture Notes in Arti�ial Intelligene, pages3�22. Springer-Verlag, Berlin.
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