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Apprentissage par renforcement

Apprentissage de réalisation d’'une tache par essais-erreur.

N

Contexte 1/7

Ggent

Recompense
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Action Algorithme d’apprentissage
par renforcement




Apprentissage par Contexte 2/7
motivation intrinseque

Apprentissage de réalisation d’'une tache par essais-erreur de

maniere non-supervisee.
-

Les motivations intrinseques
s‘opposent aux motivations /
extrinseques dans la mesure ou Agent
leur objet n’est pas la Calcule de la récompense
satisfaction de besoins liés a des
stimuli extérieurs spécifiques,

[...] mais I'attrait de certaines Action
activités pour "elles-mémes".

Recompense

Algorithme d’apprentissage
Kaplan et Oudeyer, 2007

par renforcement




Apprentissage de compétences

Contexte 3/7

e |l peut étre difficile d’atteindre un but dans un environnement complexe.
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Apprentissage de compétences Contexte 3/7

e Apprendre des compétences permettrait de réesoudre ce probléme.

Une compétence est une politique réutilisable et indépendante de |a la tache a
realiser.

| e |’exploration est simplifiee.

.
"\\. .7""~-z-’. o L'agent vas se rendre dans des états différents pour
“ \o\( {‘ chaque compétences

= %,




Apprentissage de compétences

Contexte 3/7

Apprendre des compétences permettrait de résoudre ce probléme.

Une compétence est une politique réutilisable et indépendante de |a la tache a
realiser.

[ — | e |’exploration est simplifiée.
"\ ey o L'agent vas se rendre dans des états différents pour
e @ @ 1 .
\o\( {‘ i chaque compétences
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Credit assignment plus rapide

L'agent vas plus rapidement propager les valeurs
associés 3 chaque actions.
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Contexte 4/7

DIAYN Eysenbach et al., 2018

Apprentissage de compétences discretes de maniére uniforme.
L'objectif est ici d'apprendre des compétences menant I'agent dans des états qui leur sont

propre.
Agent

C=2 n° de compétence
(ex., C=2)

Algorithme de RL

Choix d’'une compétence
pour I'épisode

N\ J




Contexte 4/7

DIAYN Eysenbach et al., 2018

Apprentissage de compétences discretes de maniére uniforme.
L'objectif est ici d'apprendre des compétences menant I'agent dans des états qui leur sont

propre.
Environnement

état (s)

cat(s, C) <-\n de compétence

Agent

/

~

Algorithme de RL

(ex., C=2)

Choix d’'une compétence
pour I'épisode
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DIAYN Eysenbach et al., 2018

Apprentissage de compétences discretes de maniére uniforme.
L'objectif est ici d'apprendre des compétences menant I'agent dans des états qui leur sont

propre.

Agent

Environnement

Contexte 4/7

/

\_

état (s)

Algorithme de RL gl cat(s, C) n° de compétence
état (ex., C=2)

intrinséque . .
9 Choix d’'une compétence
pour I'épisode

~
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DIAYN Eysenbach et al., 2018

Apprentissage de compétences discretes de maniére uniforme.
L'objectif est ici d'apprendre des compétences menant I'agent dans des états qui leur sont

propre.

Agent

Environnement

Contexte 4/7

/

\_

Action

Algorithme de RL 3 summe
éetat
intrinsé
Intrinseque Choix d’une compétence
pour I'épisode

état (s)

cat(s, C) <-\n de compétence

(ex., C=2)

~
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Contexte 4/7

DIAYN Eysenbach et al., 2018

Apprentissage de compétences discretes de maniére uniforme.
L'objectif est ici d'apprendre des compétences menant I'agent dans des états qui leur sont

propre.

Enwronnement
Agent

/ Discriminant \
état (s)

Algorithme de RL gl cat(s, C) de compétence
etat (ex., C=2)

intrin
intrinseque Choix d’une competence
pour I'épisode

\_ e

Action




Contexte 4/7

DIAYN Eysenbach et al., 2018

Apprentissage de compétences discretes de maniére uniforme.
L'objectif est ici d'apprendre des compétences menant I'agent dans des états qui leur sont

propre.

Enwronnement
Agent

Algorithme de RL gl cat(s, C) de compétence
etat (ex., C=2)

intrinséque
Choix d’'une competence 5
pour I'épisode P '0ss(C. €)

N )

Discriminant
Prédiction
¢

Action




Contexte 4/7

DIAYN Eysenbach et al., 2018

Apprentissage de compétences discretes de maniére uniforme.
L'objectif est ici d'apprendre des compétences menant I'agent dans des états qui leur sont

propre.
Agent

Algorithme de RL gl cat(s, C) n° de compétence
etat (ex., C=2) loss
Intrinseque Choix d’une compétence N
Récompense pour 'épisode P '0ss(C. €)

_—— /

Qtrinséque = -loss
15

Discriminant \

Prédiction
C
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DIAYN Eysenbach et al., 2018 Contexte 5/7

Exemple de 6 compétences apprises par DIAYN.




IM pour l'acquisition de compeétences

Récompense (simplifiée)

Utilise un VAE / un

discriminant
DIAYN Max X I(S, C) S>C
VIC (1) Max I(Sf, C) sf>C

Gregor et al., 2016

Contexte 6/7

Légende

e (X, Y) l'information mutuelle
entre XetY

S un etat

Sf I'état final d’'un épisode

C une competence

C Version décodée / prédite de C
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IM pour l'acquisition de compeétences

Récompense (simplifiée)

Utilise un VAE / un

discriminant
DIAYN Max X I(S, C) S>C
VIC (1) Max I(Sf, C) Sf>C
VALOR (2) Max I(z, C) C>r<C

Gregor et al., 2016

2. Achiam et al., 2018

Contexte 6/7

Légende

I(X, Y) I'information mutuelle
entre XetY

S un etat

Sf I'état final d’'un épisode

C une competence

C Version décodée / prédite de C
7 la trajectoire de I'agent
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IM pour l'acquisition de compeétences

Utilise un VAE / un

Contexte 6/7

Récompense (simplifiée) discriminant Légende
e (X, Y) I'information mutuelle
DIAYN Max X I(S, C) s>C entre X et Y
e S un etat
VIC (1) Max |(Sf, C) sSf>C e Sflétat final d'un épisode
e (C une compeétence
VALOR (2) Max I(z, C) Co>r<C e C Version décodée / predite de C
e S Version décodée / prédite de S
RIG (3) Min (C - Cf) S>C<$ e 7 la trajectoire de I'agent
[ J

1. Gregor et al., 2016

2. Achiam et al., 2018

Cf la compétence encodée a
partir de I'état final

3. Nair et al., 2018 [ ]



IM pour l'acquisition de compeétences

Utilise un VAE / un

Contexte 6/7

Récompense (simplifiée) discriminant Légende
e (X, Y) l'information mutuelle
DIAYN Max X I(S, C) sS>C entre X et Y
e Sun éetat
VIC (1) Max I(Sf, C) Sf> 6 e Sfl'état fina[ d'un épisode
° C une competence A
VALOR (2) Max I(z, C) C>r<C o C Vers.lon d(lecod(lee / prgd.lte de C
e S Version décodée / prédite de S
RIG (3) Min (C - Cf) e 7la traject0|lre de I'agent e
S>C<$ o C(f Ia_ comPfaten(;e encodeée 3
EDL (4) Max X I(S, C) partir de I'état final

1. Gregor et al., 2016

4. V. Campos et al., 2020

2. Achiam et al., 2018

3. Nair et al., 2018 [ ]



IM pour l'acquisition de compeétences

Utilise un VAE / un

Récompense (simplifiée) discriminant

DIAYN Max X I(S, C) S>C

VIC (1) Max I(Sf, C) sf>C
VALOR (2) Max I(z, C) C>7r<C
RIG (3) Min (C - Cf) )
S>C<S

EDL (4)
Max X I(S, C) .
ELSIM (5) S>C

1. Gregor et al., 2016
4. V. Campos et al., 2020

2. Achiam et al., 2018
5. A.Aubret, L.Matignon, S.Hassas, 2020

Contexte 6/7

Légende

I(X, Y) I'information mutuelle
entre XetY

S un etat

Sf I'état final d’'un épisode

C une competence

C Version décodée / prédite de C
S Version décodée / prédite de S
7 la trajectoire de I'agent

Cf la compétence encodée a
partir de I'état final

3. Nair et al., 2018 [ ]



Problématique du stage Contexte 7/7

/ \ Les competences sont apprises de
Compétences 3 apprendre maniere uniforme.

DEAR
Sélection uniforme

g J




Problématique du stage Contexte 7/7

( \ Les competences sont apprises de
Compétences 3 apprendre maniere uniforme.

DEAD
%

\

Sélection uniforme

\ ) Accuracy a I'épisode t
Ce reapprentissage uniforme pose un
probléme de complexite.

e Reéapprentissage inutile, 0 0.6
e Batch trés grand pour un grand
: 1 0.99 -

nombre de compétences

¥ e Stockage de données 2 0.4

Compétence Accuracy




Probléematique du stage

/Compétences 3 apprendre\

DEAD
%

\

oo rtom
\ J

Ce reapprentissage uniforme pose un
probléme de complexite.
e Reéapprentissage inutile,
\ e Batch trés grand pour un grand
nombre de compétences

¥ ¢ Stockage de données
H ]

Contexte 7/7

Les competences sont apprises de
maniere uniforme.

L'apprentissage sequentiel méne a un
probleme d’oubli catastrophique.
McCloskey and Cohen, 1989

Accuracy a I'épisode t
Compétence Accuracy
0 0.6 0
1 0.99 =
2 0.4 ]




Oubli catastrophique

Résoudre le probleme de l'apprentissage sequentiel

25



Oubli catastrophique

McCloskey and Cohen, 1989

Oubli catastrophique 1/9

Gradient de la
tache 1

Evolution de
I'apprentissage

\




Oubli catastrophique

McCloskey and Cohen, 1989

Oubli catastrophique 1/9

% Gradient de la
tdche 1

Evolution de

I'apprentissage g

Gradient de la
tache 2




Oubli catastrophique

McCloskey and Cohen, 1989

Oubli catastrophique 1/9

Gradient de la
tache 1

Evolution de

I'apprentissage g

Deux oublis catastrophiques en apprentissage de compétences :

Gradient de la
tache 2

e Au niveau de I'algorithme de RL. O
e Au niveau du discriminant ou du VAE. =
]
L]
m o =




Résoudre l'oubli catastrophique ol Gt e 2

Répétition ]

4 )

Apprentissage séquentiel

c=0 c=2 Isolation ]

.

- Régularisation ] =

L] ]

L O Classification des approches inspirée de celle de Solinas, et al., 2020 O

29



Evaluation des approches résolvant

l., D [ Solinas, et al., 2020

Oubli catastrophique 3/9

( )
T Nombre d'opérations
emps nécessité par I'algorithme
Complexité & =
( )
E Quantité d'informations
space stockeées par I'algorithme
. J
Défauts de ces
approches
]
- ]
| ] Liste des défauts inspiré de celle de Solinas, et al., 2020
[] N



Evaluation des approches résolvant

l., D [ Solinas, et al., 2020

Complexiteé

~\

Défauts de ces L
Plasticité
approches

O

r

\.

Temps

N

J

e

L

Espace

~N

J

Oubli catastrophique 3/9

Nombre d'opérations
nécessité par I'algorithme

Quantité d’'informations
stockeées par I'algorithme

Capacité d'un algorithme a apprendre de
nouvelles competences

| ] Liste des défauts inspiré de celle de Solinas, et al., 2020

[] L]



Evaluation des approches résolvant

l., D [ Solinas, et al., 2020

Oubli catastrophique 3/9

( )
Nombre d'opérations

Temps nécessité par I'algorithme
Complexité & =
( )
Quantité d'informations
Espace

N
Défauts de ces >[ Plasticité ]
approches
y
Stabilité]
: Ol
[]
[] N

Capacité d'un algorithme a ne pas O
oublier les anciennes compeétences

stockeées par I'algorithme

L J

Capacité d'un algorithme a apprendre de
nouvelles competences

Liste des défauts inspiré de celle de Solinas, et al., 2020



Approches par réepétition Oubli catastrophique 4/9

e Curious Colss et al., 2019
o utilise le progrés d'apprentissage pour ré-apprendre de fagcon pertinente, en ne

ré-apprenant pas les compétences maitrisées.

e Pseudo-répétition Bernard ANS, Stéphane ROUSSET - 1997
o Utilise des réseaux de neurones pour classifier une donnée et générer une nouvelle donnée
visant a imiter la donnée en entrée.

e Combined Replay M. Solinas, et al., - 2020
o Utilise le méme principe que la pseudo-répétition mais genére de nouvelles donnees

partir de données réelles conservées dans un batch, et non a partir d’un bruit.

O

[ |
0
0 0 .



Approches de répetition Oubli catastrophique 5/9

Principaux défauts des méthodes de répétition classique
e Complexité en temps
e Complexité en espace

Complexité

Plasticité Stabilité

Temps Espace

Répétition classique

CURIOUS

Pseudo-répétition

DCombirmd Replay

[ |
]
O O L] D




Approches d'isolation Oubli catastrophique 6/9

e PNN (Progressive Neural Networks)

o  Utilise un réseaux de neurone par taches et une connexion entre eux pour le transfert
d'information inter-taches. Rusu et al., 2016

e PathNet

o utilisent un algo. gen. pour trouver des chemins associés a chaque tache dans le réseau de
neurones. Fernando et al., 2017

e PackNet
o Gele une partie des poids et les réserve pour une tache donnée. Mallya et al., 2018
O
[]
[] N



Approches d'isolation Oubli catastrophique 7/9

Geler des poids cree un probleme de plasticité ou de complexité en
espace selon le caractére dynamique ou statique de la méthode

Complexité

Plasticité Stabilité

PNN

PathNet

PackNet




Approches de régularisation Oubli catastrophique 8/9

e EWC (Elastic Weight Consolidation)
o Reégule I'erreur en fonction de I'importance moyenne des poids pour les
anciennes taches. Kirkpatrick et al., 2017
o WVA (weight velocity attenuation) Réduit le gradient au niveau d'un poid
en fonction de I'activation qui le franchit. Kutalev, 2020

e Weight Friction Gabrielle K. Liu - 2019
o freine |I'apprentissage des poids en fonction de leur importance.

e A-GEM cChaudhry et al., 2018 O
o Fait tendre le gradient de la nouvelle tache vers le gradient correspondant
3 I'entrainement sur des mémoires épisodiques correspondant aux

O anciennes taches. []



Approches de régularisation Oubli catastrophique 9/9

Caractéristiques des méthodes de réqularisation
e Bonne complexité en temps
e Freine I'apprentissage

Complexité
Plasticité Stabilité
Temps Espace

EWC

WVA

Weight Friction N

O
A-GEM U
- O

O o !
38
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Application a 'apprentissage de compeétences

Certaines de ces méthodes peuvent étre adapteés pour étre appliqués a
I'apprentissage de compétences

e Reduire le gradient en fonction de la complexité d’'une compétence
o Nombre d’actions qui la compose par exemple.

o Application de EWC a I'apprentissage de compétences (AC)
e Utiliser le discriminant comme générateur de données
o pour réapprendre les compétences passées, et sa classification pour apprendre plusieur
competences en méme temps.
o Application de Combined-Replay a I'AC

e (onserver les etats dans des mémoires episodiques selon leur compétence
o Application de A-Gem a I'AC

o .. O

u]

L

n
O = -



Planning de fin de stage

Du 13/04 au 23/04

Etude des pistes en détail et choix de I'une
d’entre elles.

Du 23/04 au 13/06

Développement et étude de la solution
choisie.

Du 13/06 au 30/06

Selon les résultats, rédaction d’'un article.
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Merci de votre attention !

L Avez-vous des questions ? -
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