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Résumé

L’apprentissage par renforcement (RL) pour les processus
décisionnels de Markov partiellement observables décen-
tralisés (Dec-POMDPs) accuse un certain retard par rap-
port aux progres spectaculaires du RL mono-agent. Ceci
s’explique en partie par un certain nombre d’hypothéses
valables dans le cadre mono-agent, mais invalides dans les
systemes multi-agents. Pour combler ce retard, nous ex-
plorons les fondements mathématiques des méthodes par
ascension du gradient de la politique dans le paradigme
de ’entrainement centralisé pour un contrdle décentralisé
(CTDC). Dans ce paradigme, I’apprentissage peut avoir
lieu de facon centralisée tout en gardant la contrainte
d’une exécution décentralisée. En partant de cette intui-
tion, nous établissons dans ce document une extension
multi-agents du théoreme du gradient de la politique et
du théoréme de compatibilité des fonctions d’approxima-
tion de la valeur. Nous en tirons des méthodes « acteur cri-
tique » (AC) qui parviennent (i) a estimer le gradient de la
politique a partir d’expériences collectives mais aussi (ii)
a préserver le contrdle décentralisé du systeme a ’exécu-
tion. Nos expérimentations montrent que nos méthodes ne
souffrent pas de la comparaison avec les techniques stan-
dard en RL sur un ensemble de bancs de test de la littéra-
ture.

Mots Clef

Contrdle décentralisé et stochastique — Processus Décision-
nel de Markov Partiellement Observable — Systemes Multi-
Agents — Méthodes Acteur Critique

Abstract

Reinforcement Learning (RL) for decentralized partially
observable Markov decision processes (Dec-POMDPs) is
lagging behind the spectacular breakthroughs of single-
agent RL. That is because assumptions that hold in single-
agent settings are often obsolete in decentralized multi-
agent systems. To tackle this issue, we investigate the foun-
dations of policy gradient methods within the centralized
training for decentralized control (CTDC) paradigm. In

this paradigm, learning can be accomplished in a centrali-
zed manner while each agent can still execute its policy in-
dependently at deployment. Using this insight, we establish
a new policy gradient theorem and compatible function ap-
proximations for decentralized multi-agent systems. Resul-
ting actor critic methods preserve the decentralized control
at the execution phase, but can also estimate the policy gra-
dient from collective experiences guided by a centralized
critic at the training phase. Experiments demonstrate our
policy gradient methods compare favorably against stan-
dard RL techniques in benchmarks from the literature.

Keywords

Decentralized and Stochastic Control — Partially Obser-
vable Markov Decision Processes — Multi-Agent Systems
— Actor Critic Methods.

1 Introduction

Ces dernieres années, la capacité d’agents artificiels a
apprendre des comportements par eux-mémes en inter-
agissant avec leur environnement s’est développée de fa-
con spectaculaire [[18} [19], promettant de grandes avan-
cées dans la société et I’industrie. Une partie de ces pro-
gres peut étre imputée a 1’apprentissage par renforcement
(RL) mono-agent, particulierement le RL profond. Il s’agit
d’une branche de 1’apprentissage automatique ot le monde
dans lequel évolue I’agent est décrit comme un processus
décisionnel de Markov (MDP) [24]. Si d’autres agents in-
terviennent, ils sont intégrés a cette description du monde,
et les hypotheses considérées pendant 1’apprentissage et
I’exécution sont identiques. Dans ce modele, les méthodes
par ascension du gradient de la politique et les algorithmes
acteur critiqgue (AC) et acteur critique naturel (NAC) ont
eu un certain succes, avec de bonnes garanties de conver-
gence [ 1}, [25] |14} |6]. Ces méthodes cherchent directement
dans un espace de politiques stochastiques paramétrées en
ajustant la valeur des parametres dans la direction du gra-
dient de la politique. Malheureusement, les adaptations de
ces méthodes au cadre multi-agents se sont focalisées soit
sur des agents indépendants 28| [21]], soit sur des systémes



ol la connaissance du monde est commune [31]]. Ces der-
niers peuvent en fait étre ramenés a des systemes mono-
agent.

Au lieu de cela, nous considérons dans cet article un sys-
teéme multi-agents coopératif ou 1’apprentissage est centra-
lisé, mais ou I’exécution reste décentralisée. Grace a ce pa-
radigme, nous pouvons relacher la contrainte de contrdle
décentralisé pendant la phase d’apprentissage. Nous pré-
servons néanmoins 1’indépendance des politiques apprises
pour leur exécution. Dans de nombreux cas d’application
des systemes multi-agents, les conditions lors de 1’entrai-
nement ne sont pas aussi strictes que les conditions a 1’exé-
cution : pendant les répétitions d’une picce de théatre, les
acteurs peuvent lire le script, prendre des pauses ou échan-
ger avec le metteur en scéne; pour gagner un match de
football, les joueurs appliquent des tactiques développées
avec leur entraineur bien avant la rencontre, etc. Il est donc
naturel de se demander si les méthodes d’ascension du gra-
dient de la politique peuvent tirer profit de ce paradigme.

Le paradigme CTDC a été utilisé avec succes a des mé-
thodes de planification pour les MDP partiellement obser-
vables décentralisés (Dec-POMDP), un modele de choix
pour la prise de décision séquentielle par un ensemble
d’agents coopérant a la poursuite d’un objectif commun [4]
131,126,120, |10, 27, |8, Ol]. Dans la littérature de la théorie des
jeux, les Dec-POMDP sont des jeux stochastiques partiel-
lement observables a gains identiques. Les Dec-POMDP
généralisent d’autres modeles multi-agents collaboratifs,
comme les MDP multi-agents [S]], ou les jeux stochastiques
a gains identiques [23]] par exemple. L’hypothese princi-
pale qui rend les Dec-POMDP fondamentalement diffé-
rents et plus complexes que les MDP pourrait n’étre per-
tinente que pendant la phase d’exécution : les agents n’ont
pas acces au véritable état du monde, et ne peuvent pas
transmettre aux autres agents leurs observations locales
bruitées. Rien n’empéche les agents de partager leurs infor-
mations locales pendant 1’entrainement a la condition qu’a
I’exécution, ils ne basent leurs décisions que sur leurs ex-
périences individuelles. De fagcon assez surprenante, cette
intuition a été relativement peu exploitée, et le traitement
formel du paradigme CTDC a fait I’objet de peu d’atten-
tion au sein de la communauté RL [16]. Quand cet entrai-
nement centralisé a lieu en laboratoire ou se base sur un
simulateur, il est possible d’exploiter I'information dispo-
nible plus riche que celle collectée lors de 1’exécution, par
exemple les états cachés, les informations locales d’autres
agents, etc. Méme si les travaux récents en RL multi-agents
— et RL profond — partent de ce paradigme pour développer
des méthodes spécifiques a certains domaines [12, |17} |11]],
les fondements théoriques du RL multi-agents décentralisé
en sont encore a leurs balbutiements.

Cet article explore les fondements théoriques des méthodes
du gradient de la politique dans le paradigme CTDC. Dans
ce paradigme, les algorithmes acteur critique peuvent étre
adaptées pour entrainer plusieurs acteurs (ou politiques)
indépendants guidés par un critique centralisé (c.a.d. une

approximation de la fonction de valeur état-action) [11]].
Les méthodes de cette famille different seulement par la
facon dont est représenté et mis a jour ce critique centra-
lisé. Le résultat principal de ce papier est une généralisation
du théoreme du gradient de la politique et du théoréeme de
compatibilité des approximations de la valeur pour les Dec-
POMDP en s’inspirant de leurs équivalents en MDP. Nous
montrons en particulier que le critique centralisé est com-
patible avec le gradient de la politique s’il se décompose
en une somme de critiques individuels, eux-mémes combi-
naisons linéaires des caractéristiques de la politique indi-
viduelle correspondante. De plus, nous dérivons des regles
de mise a jour qui ajustent les parametres des critiques in-
dividuels dans la direction du gradient du critique centra-
lisé. Nos expérimentations tendent a2 montrer que notre ap-
proche est compétitive par rapport aux techniques issues
des paradigmes classiques du RL sur un jeu de bancs de
test de la littérature.

Le reste de Iarticle est structuré de la fagon suivante. La
Section [2] revient sur la définition formelle des MDP par-
tiellement observables (POMDP) et Dec-POMDP, et rap-
pelle un ensemble de propriétés pertinentes. Dans la Sec-
tion 3] nous passons en revue les méthodes du gradient
de la politique pour les POMDP (mono-agent), puis nous
poursuivons par une analyse des travaux les utilisant dans
le cadre multi-agents coopératif en Section [ La Sec-
tion [] présente nos résultats sur les fondements théoriques
des méthodes du gradient de la politique pour les Dec-
POMDP, et en dérive des algorithmes acteur-critique. Nous
concluons par la présentation et 1’analyse de nos résultats
empiriques dans la Section [6]

2 Contexte
2.1 MDP partiellement observables

Considérons un agent jouant le réle de coordinateur central
chargé de contrdler le comportement d’un processus déci-
sionnel de Markov partiellement observable (POMDP) au
cours de son évolution dans le temps. Ce cadre sert souvent
a formaliser les systemes multi-agents coopératifs dans les-
quels tous les agents se transmettent explicitement et ins-
tantanément leurs observations bruitées.

Définition 1. Soir M; = (X, U,Z,p,R,T,so,7) un
POMDP. On note Xy, U, Z; et Ry les variables aléa-
toires qui prennent respectivement leurs valeurs dans X,
U, Z et R et qui décrivent : I’état de I’environnement,
les commandes appliquées par ’agent, les observations
et le signal de récompense qu’il a recu a linstant t =
0,1,...,T. La dynamique de [’environnement est modé-
lisée par les probabilités de transition et d’observation
p(, zlx,u) = P( X1 =2/, Zipq = 2| Xy = 2, U = u).
R(z,u) = E[R41|X: = z,U; = u] dénote I’espérance
de la récompense immédiate, so(x) = P(Xo = z) la
distribution initiale sur les états, et v € [0,1] le facteur
d’amortissement des récompenses futures.

On définit récursivement "historique o; = (04—1, Uz—1, 2¢)



avec o9 = (J, contenant la séquence de commandes et
d’observations que I’agent a effectuées et percues jusqu’au
temps ¢. On note O, I’ensemble des historiques potentiel-
lement expérimentés par I’agent au temps .

\

Définition 2. L’agent sélectionne a chaque instant une
commande wu; selon une politique paramétrée m™ =
(ag,ai,...,ar), o a;(uglor) = P(ut|oy;6;) dénote la
regle de décision appliquée au temps t, de parametres
0, € R avec {; « |Oy], Vte {0...T}.

En pratique, la politique peut étre construite comme par
exemple un réseau de neurone profond, un contrdleur a
états finis ou encore une simple structure linéaire normali-
sée par softmax. De telles représentations de la politique re-
posent sur différentes descriptions parfois incompletes des
historiques, appelées états internes de 1’agent. Notons que
si le modele est connu ou estimé, il peut servir a calculer
une forme d’états internes appelés croyances qui consti-
tuent une statistique exhaustive de 1’historique [2]. Si on
note b° = P(X;|O; = o) la croyance courante induit par
I’historique o, avec une croyance initial b2 = s, alors,
apres avoir effectué la commande v € U et percu 1’ob-
servation z € Z, la nouvelle croyance se calcule ainsi :
Vo' e X,

b"*(a) = P(Xpr1 = 2|01 = (0,1, 2))
o Z p(x, z|x, u)b° ().

zeX

Par conséquent, utiliser les croyances au lieu des histo-
riques dans la description des politiques préserve la ca-
pacité a agir de facon optimale, tout en réduisant signi-
ficativement 1I’empreinte mémoire de la représentation de
I’état interne. Cela permet aussi de se focaliser sur des po-
litiques stationnaires, particulierement intéressantes dans
le cadre a horizon infini (1" = o0). Une politique 7 est
dite stationnaire si ag = a1 = ... = a, ou dit autrement
0y = 01 = ... = 0; sinon, elle est non stationnaire.

En évoluant dans I’environnement guidé par la politique
m, I’agent génere une trajectoire composée de récom-
penses, d’observations, de commandes et d’états wy.r =
(re.T, e, 201, T ). Chaque trajectoire rapporte une ré-
compense cumulée R(ws.r) = Y9 + - + yT~trp. Les
meilleures politiques sont celles qui produisent a partir de
so les meilleures récompense cumulée en espérance :

J(s0;60.1) = EQO:TNP('Iw,Ml)[R(QO;T)]
Z P(WO:T‘777 Ml)R(wO;T) (1)

wo:T

ol on note P(wg.p|m,M;) la probabilité de générer
la trajectoire wg.p en suivant . Trouver le meilleur
moyen pour 1’agent d’interagir avec M; consiste a trou-
ver le vecteur de parametres 6, solution de : 67, €
arg maxg,. J(s0;00.7)

Il s’avere judicieux de subdiviser la performance d’une po-
litique pour exploiter sa structure sous-jacente : en effet,

les performances d’une politique 7 a partir du temps ¢ ne
dépendent des commandes antérieures a ¢ qu’a travers les
états et historiques courants. Cela nous conduit a définir les
fonctions de valeur, (Q-valeur et avantage de 7.

La fonction de -valeur de 7 est défini par :

QF: (z,0,u) = E[R(Q.7)] )

ol Q. ~ P(-‘Xt =x,0t =0, U = u;m, Ml).

Q7 (x,0,u) est I'espérance sur la récompense cumulée en
exécutant au temps ¢ la commande v a partir d’un état x
et d’un historique o, puis en choisissant par 7 les futures
commandes a partir de ¢ + 1. La fonction de valeur de 7 est
donnée par :

Vit (2,0) = Eyea, (o) [@7 (.0, 0)]  (3)

olt V™ (z, 0) est ’espérance sur la récompense cumulée en
suivant la politique 7 a partir du temps ¢ depuis un état
x et un historique o. Enfin, la fonction avantage de 7 est
simplement la différence des deux :

AT (z,0,u) — QF (z,0,u) — V" (z,0) )

ol AT (x, 0,u) est donc I’avantage relatif & exécuter u plu-
tot que de suivre 7w au temps ¢ depuis un état x et un his-
torique o, puis en revenant a la politique 7 par la suite. La
propriété qui rend ces fonctions intéressantes est qu’elles
vérifient la relation de récurrence suivante.

Lemme 1 (Equations de Bellman [3]). ¥Vt = 0,1,...,7,
Vee X,0e O, uel,

Q7 (z,0,u) = R(z,u) + YE[QF,(X',0",U")]  (5)
ou (X',0',U") ~P(|X¢ = 2,0t = 0,Ut = u;as41, M1)

(B) établit une relation temporelle entre les différents V7,
QF.r et Af., mais aussi J(so; 0o.7) :

J (505 00.:7) = Exynp(1s0) [Vo (Xo,00 = )] (6)

Jusqu’a présent, nous nous sommes concentrés sur les sys-
témes contrdlés par un unique agent. La suite généralise
aux systemes décentralisés dans lesquels plusieurs agents
doivent coopérer pour controler le méme systeme.

2.2 POMDP Décentralisés

Considérons a présent un contexte oll n agents cooperent
pour influencer I’évolution d’un systéme décrit comme un
POMDP, mais ou aucun d’eux ne peut percevoir 1’état
du monde, ni communiquer ses observations bruitées aux
autres.

Définition 3. Un  Dec-POMDP M, =
(T, X, U, Z,p, R, T,~, so) est défini tel que : i € I,
dénote I'indice du i®™ agent impliqué dans le proces-
sus; X, U, Z,p, R, T,~ et sg sont définis tels que dans
M, a la particularité que U et Z se décomposent en
ensembles de commandes et d’observations individuelles
U=U"x--xU"etZ=Z' x---x Z", avecU’ et Z*
I’ensemble des commandes et des observations propres au

seme

1" agent.



On appelle historique individuel de ’agent © € Z,, la sé-
quence de commandes et d’observations individuelles exé-
cutées et percues jusqu’au temps ¢ = 0,1,...,7, notée
of = (oi_y,ul_y,z}) avec o) = . On note O}, I'en-
semble des historiques individuels possible de 1’agent ¢ au
temps .

Définition 4. L’agent i € 1, sélectionne la commande
uy au temps t selon une politique paramétrée m* =
(ag, al, ..., ay) ou ay(uzloy) = P(uy|oy; 0;) est la regle

s e . . ) N ) z
de décision appliquée au temps t, de paramétres 6; € R,
avec 0y < |O}).

De méme que dans M, le nombre d’historiques indivi-
duels possibles grandit de facon exponentiel a chaque pas
de temps. A ce jour, la seule statistique exhaustive connue
pour les historiques individuels repose sur les états d’occu-
pation définis par : s;(z,0) = P(x, 0|04 ),V € X,Vo €
O,. L’état d’occupation individuel induit par I’historique
o' € O! est une distribution de probabilité conditionnelle :
si(x,07%) = P(z,07%0", s), ol 0% dénote I’historique
joint des n — 1 agents autres que <. Il est tres difficile d’ap-
prendre a projeter les historiques individuels vers des états
internes proches des états d’occupation individuels, ce qui
limite la capacité des algorithmes d’apprentissage a trouver
des politiques optimales dans un temps raisonnable pour
M,,. On peut alors se focaliser sur des politiques station-
naires pour lesquelles 1’espace des historiques est projeté
sur un ensemble fini d’états internes ¢ = (¢1,...,¢"), qui
sont des représentations — souvent a pertes — des états d’oc-
cupations individuels. Les ¢* peuvent par exemple étre les
nceuds d’un controleur a états finis, ou encore les états in-
ternes d’un réseau de neurone récurrent (RNN). On note
¥(<’|s, u, z) la probabilité de transition d’un état interne
joint ¢ a I’état interne suivant ¢’ en fonction de la der-
niere commande effectuée u et de 1’observation recue z.
Cette loi de transition est décomposable en lois indivi-
duelles ¥ (¢"*|%, ut, z%). Dans la suite de cet article, nous
considérerons la loi ¢ fixée a priori, méme si en général,
elle fait partie de la politique et posseéde des parametres
a optimiser. Résoudre M,, revient a trouver une politique
jointe 7 = (w!,...,7") — un tuple de n politiques indi-
viduelles — qui donne la meilleure récompense cumulée a
partir d’une distribution d’états initiaux sg. Autrement dit,
Opp" € arg maxgin J(s0; 0577, avec

J (505 061F) = By pnb(. a1, [R(Q0:1)]
= > Plwour|m, M) R(wo.r) )

wo:T

ol P(wq.r|m, M) est la probabilité de générer la trajec-
toire jointe wp.7 en suivant la politique 7. Etant donné une
politique jointe 7, M, hérite des m&€mes définitions que
M, en particulier pour les fonctions Vi, QF.1 et Al 1.

3 Gradient de la politique

Dans cette section, nous passons en revue la littérature des
méthodes du gradient de la politique pour le contrdle cen-

tralisé de systemes mono-agent. Dans ce contexte, 1’ap-
proche du gradient de la politique se base sur des algo-
rithmes centralisés qui cherchent a optimiser la récom-
pense cumulée directement dans I’espace des parametres
de la politique 6y.7. Bien que nous n’abordions ici que des
politiques non stationnaires, les méthodes citées peuvent
facilement étre étendues au cas de politiques stationnaires
pour lesquelles a; = a pour tout ¢. En considérant que la
politique 7 est différentiable par rapport a ses parametres
0o.7, 1’algorithme met a jour 6. dans la direction du gra-
dient :

oJ (So; HO:T)

an:T

avec « un taux d’apprentissage. En itérant sur cette reégle
de mise a jour, pour peu que I’estimation du gradient soit
correcte, 6y. converge vers un optima local. Malheureu-
sement, estimer correctement le gradient peut se révéler
impossible. Pour dépasser cette difficulté, le gradient peut
étre remplacé par une estimation non biaisée, ce qui revient
arestreindre (8) a un gradient stochastique :

AG();T =« (8)

0log P(wo.r|m, My)
0001

Aby.7 = aR(wo.T) )

On calcule ﬁ log P(wo.r |7, M) sans connaissance a
priori de la distribution sur les trajectoires P(wo. |7, M1).
En effet, les propriétés d’indépendance conditionnelle du
processus donnent :

T
P(WO:T‘W Ml) = So(iEO) np(zt-s-l, Zt+1|It,Ut)at(Ut|0t)

t=0
(10)
ce qui implique :
0log P(wo.r |7, M) _ i 0log at(ut|ot) (11
aQO:T =0 aet

3.1 Méthode du rapport de vraisemblance

Les méthodes du rapport de vraisemblances, e.g.,
Reinforce [29], exploitent la séparabilité du vecteur de
parametres 6.7, qui menent a la régle de mise a jour sui-
vante : V¢t =0,1,...,T

0log at(ut|ot)

20, (12)

Aet = OéED R(wo;T)
ol Ep[-] dénote une approximation de I’espérance par
une moyenne empirique prise sur un ensemble de trajec-
toires D = {wo.r,j}1<j<m échantillonnées a partir de 7
et M;. Le principal probleme rencontré en utilisant cette
regle de mise a jour centralisé est la variance importante de
R(wo.T), qui peut fortement ralentir la convergence. Pour
compenser partiellement cette variance, deux constatations
rapides permettent d’améliorer la régle de mise a jour. Pre-

mierement, les futures actions ne dépendent pas des récom-
penses passées, c.a.d. Ep[R(wo:t—1) % log a¢(utlor)] =



0, On peut donc utiliser R(w;.7) au lieu de R(wq.7) dans
ce qui réduit significativement la variance de notre esti-
mation du gradient. Deuxiémement, 1’estimation du gra-
dient de la politique n’est pas biaisée par I’introduction
d’une fonction de référence Bt (en anglais : baseline) tant
que celle-ci ne dépend pas de 6y.7. On peut ainsi rempla-
cer R(wy.r) par une récompense relative a cette référence

R(wt:T) - B (xh Ot)-
3.2 Acteur Critique

Pour améliorer la variance de 1’estimation du gradient dans
(12), le théoreme du gradient de la politique [25]] propose
de remplacer R(we.r) par QF (x4, 04, ut), une approxima-
tion de la Q-valeur associée a la commande u; dans 1’état
x4 et apres un historique o; puis en complétant la trajectoire
en suivant la politique 7 : Q¥ (x¢, 04, ur) ~ QF (x4, 0f, uy),
ol wy; € RM est un vecteur de parametres, avec l; <
|X[|O||U]. Ceci conduit au schéma algorithmique acteur
critique, dans lequel un algorithme centralisé met a jour a
la fois les parametres 8.1 de la politique et les parametres
wo.7 de I’approximation de la Q-valeur :

1
Aw, = oEp |5, 2108 acluelor) (13a)
00,
. 0log a;(uilo
A@t = CYED [Qé‘)(.’ﬂt,OhUt)gate(tt)] (13b)
t
ol on note d; = @?(mt,ot,ut) — Q¥ (x4, 04, ut), avec

@f(mt, o¢, uy) une estimation non-biaisée de la véritable
Q-valeur QT (¢, 0¢, ut), utilisant par exemple une estima-
tion Monte-Carlo (MC) de R(wp.7) ou bien une différence
temporelle (erreur TD) 7 + YQ3" 1 (%441, 0441, Ur41). Le
choix des parametres wy.7 est crucial pour que 1’estimation
du gradient reste non-biaisé [25]. Il n’y a pas de biais si les
approximations de Q)-valeur Qg sont compatibles avec la
politique 7. Sans rentrer dans les détails formels, une ap-
proximation compatible Q- de la véritable fonction Qf.
peut tre une combinaison linéaire des « caractéristiques »
de la politique 7, et ses parametres wy. constituent la so-
lution du probléme de régression linéaire qui estime Q.
a partir de ces caractéristiques. En pratique, cette seconde
condition n’est pas utilisée directement, et les parametres
wo.7 sont mis a jour en utilisant par exemple des méthodes
MC ou TD.

3.3 Acteur Critique Naturel

Suivre la direction du gradient n’est pas toujours le moyen
le plus rapide pour converger. Le gradient naturel propose
une mise a jour des parametres 6y.1 selon la direction de
plus rapide ascension par rapport a la métrique d’informa-
tion de Fisher :

dlog at(utlor) <alogat(ut|ot)>T

® =Ep 14

00, 00,

Cette métrique est invariante a une reparamétrisation de la
politique. Combiner le théoréme du gradient de la politique

avec une approximation compatible de la Q-valeur, puis ef-
fectuer une mise a jour des parametres dans la direction
donnée par (I4), donne naissance au schéma algorithmique
acteur-critique naturel, qui remplace (I3b) dans (T3) par :
A6‘t = Oé]ED[U}t].

4 Gradient de la politique pour les
systemes multi-agents

Dans cette section, nous passons en revue les extensions
des méthodes du gradient de la politique mono-agent a des
modeles multi-agents coopératifs. On distingue trois pa-
radigmes, illustrés dans la Figure [I] : I’entrainement cen-
tralisé pour un contrdle centralisé (CTCC), I’entrainement
distribué pour un contrdle décentralisé (DTDC), et I’entrai-
nement centralisé pour un contrdle décentralisé (CTDC).
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Dans certaines applications des systemes multi-agents co-
opératifs, on peut considérer des agents pouvant commu-
niquer entre eux de fagon parfaite, instantanée et illimi-
tée. De telles applications peuvent étre modélisées par des
POMDP, ce qui rend possible d’utiliser les méthodes du
gradient de la politique mono-agent (Section [3). Dans ce
paradigme CTCC, illustré par la Figure[I](gauche), un seul
acteur « coordinateur » guidé par un critique unique est uti-
lisé. Le principal défaut de ce paradigme fait aussi sa force :
ce besoin de communication parfaite, instantanée et illimi-
tée entre les agents d’un bout & I’autre de 1’exécution, a la
fois pendant I’entrainement et le déploiement.

4.2 DTDC

Assez étonnamment, il s’avere que la premiere adaptation
des méthodes du gradient de la politique au cadre multi-
agent visait a apprendre de facon distribuée les politiques a
exécuter de facon décentralisée, comme par exemple 1’al-
gorithme Reinforce distribué [21]]. Dans ce paradigme
DTDC, les agents apprennent simultanément mais indé-
pendamment leurs politiques individuelles en utilisant 1’al-
gorithme Reinforce avec chacun un critique et un acteur
individuels, comme I’illustre la Figure E] (droite). L’indé-
pendance des vecteurs de parametres 03 1,021, ..., 081
donne lieu a la regle de mise a jour suivante : Vi =
0,1,...,T.VieZ,,

0log aj (ujof)

AQ; = OéED R(OJO;T) 891
t

] s5)

Il est a noter que la somme des gradients des politiques
individuelles est un estimateur non-biaisé du gradient de
la politique jointe. Néanmoins, la question reste ouverte
de savoir comment tirer profit des méthodes acteur-critique
(voir Section [3) pour réduire la variance de cet estimateur
joint. De plus, 1’algorithme Reinforce distribué est res-
treint a un apprentissage ou 1’échantillonnage des trajec-
toires est dicté par la politique apprise 7 (on-policy), quand
des politiques d’exploration mieux choisies 7 peuvent for-
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FIGURE 1 — Schéma algorithmique acteur-critique dans un modele a deux agents pour les paradigmes : (gauche) CTCC, (centre) CTDC,
et (droite) DTDC. Pour chaque figure, les fleches bleues représentent les commandes des agents sur I’environnement, les vertes montrent
I’agrégation d’information pour le prochain pas de décision, et les rouges indiquent le signal de récompense propagé pour mettre a jour les

différents parametres.

tement améliorer la qualité de I’optimum local atteint a la
convergence [6].
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Le paradigme CTDC a été employé avec succes pour ré-
soudre des problemes de planification de Dec-POMDP [4,
13,261 20, |10, |16} [27, 8, |9]. Dans un tel paradigme, un co-
ordinateur central apprend pour I’ensemble des agents pen-
dant la phase d’entralnement puis assigne les politiques in-
dividuelles apprises aux agents correspondants avant le dé-
but de la phase d’exécution. Comme le montre la Figure |T]
(centre), les algorithmes acteur critique dans ce paradigme
CTDC mettent a jour un critique central mais optimisent
un acteur par agent. Des travaux récents en apprentissage
par renforcement (profond) [[12} 17, |1 1]] exploitent ce para-
digme, en particulier I’approche par gradient de la politique
multi-agents contrefactuel, et 1’algorithme COMA qui en dé-
coule. Malheureusement, cette algorithme se focalise sur
un critique central apportant une solution au probleme de
I’assignation des crédits. Pour un Dec-POMDP M, (faible-
ment) séparable [/], il est possible d’apprendre une contri-
bution relative de chaque agent a la valeur de la politique
jointe, apportant ainsi une réponse au probleme d’assigna-
tion du crédit. En revanche, en général, la dynamique et
les récompenses d’un Dec-POMDP peuvent étre fortement
corrélées, ce qui rend difficile voire impossible d’accorder
du crédit a tel ou tel agent. Contrairement aux méthodes
de planification, les méthodes d’ascension du gradient de
la politique dans ce paradigme CTDC manquent de fonde-
ments théoriques, qui permettraient de définir la forme du
critique centralisé et les regles de mise a jour préservant
certaines garanties formelles.

S Gradient de la politique pour les
Dec-POMDP

Dans cette section, nous apportons une réponse aux limita-
tions des paradigmes CTCC et DTDC, et étendons les sché-
mas algorithmiques acteur-critique et acteur-critique natu-
rel de My vers M,,.

5.1 Théoréme du Gradient de la Politique

Notre principal résultat est une extension du théoreme du
Gradient de la politique [25]] de M; vers M,,. Avant de
poursuivre, nous commencons par exposer quelques résul-
tats préliminaires qui nous permettrons d’établir notre ré-
sultat principal de la section. Toutes les preuves sont dis-
ponibles en annexes.

Lemme 2. Pour toute  fonction  séparable
fo(@t. 2 o fYal)--- f(a™), sa dérivée
partielle par rapport a n’importe lequel de ses arguments
%7, j € I, peut s’écrire : %f(x) = f(x)=% log f7(27).

oxJ
pour tout x = (x1,... 2") ou f est différentiable et non
nulle.

Lemme 3. Soit deux distributions p et q portant sur la
méme variable aléatoire X. Si le support de p est inclus

dans celui de q alors : Ex [ f(X)] = Equ[%f()()].

Nous établissons a présent une expression des dérivées par-
tielles des fonctions de valeurs V|- par rapport aux vec-
teurs de parametres 67 dans le cas a horizon fini.

Lemme 4. Soit un Dec-POMDP M, une politique jointe
a évaluer m = (ag, ..., ar) et une politique d’exploration
7T = (ao,...,ar). Pour tout temps t = 0,1,...,T, agent



i € I, état caché x; € X, et historique joint oy € Oy :

é’Vt”(a:t,ot) ) B [at(Ut|0t)
69% Utwat(.k)t) C_lt(Ut|0t)

0log ai (U}|ot
QT (24, o1, Ut)M

00} ] (16)

Voici a présent le résultat principal de la section.

Théoreme 1. Soit un Dec-POMDP M, une politique a
évaluer m = (ag,...,ar) et une politiqgue d’exploration
7 = (ap,...,ar).
1. Dans le cas a horizon fini T' < o0, pour tout temps
t=0,1,...,Tetagenti €I, :

07 (03 65'7)

Oloe at (U OF
Q?(Xtyot,Ut)M]

007

2. Dans le cas a horizon infini T' = o0, pour tout agent

1€1, :
0J (so; 0+™) a(U|%)
0 E(X,E,U%P(-w,a)[m
dloga'(UY|L?)
(X, _—
Q"(X. 3, U) 2 = |
ou

0
g(xv §) = Z FYtP(Xt =7, Et = §|Mna avwvx()ago)
t=0

Le théoreme du gradient de la politique pour M,, (Théo-
reme [I)) est fondamentalement différent de celui pour M,
[25]. Ce dernier part de I’hypothése qu’un unique agent
apprend 2 agir dans un (PO)MDP. A I'inverse, le Théo-
réme |1 s’applique a un ensemble d’agents apprenant a
contrdler I’évolution d’'un POMDP de fagon décentralisée.
Les agents agissent indépendamment, mais leur estimation
du gradient de la politique est guidée par une évaluation
centralisée des fonctions Q.. Pour utiliser cette propriété
en pratique, il faut remplacer la véritable @)-valeur QF.p
par une approximation. Pour garantir que cette approxima-
tion est compatible — c.a.d. que le gradient calculé avec
I’approximation est toujours dans la méme direction que le
véritable gradient — il faut lui donner une structure particu-
liere que nous détaillons ci-dessous.

5.2 Approximations compatibles

Le résultat principal de cette section caractérise la forme
des approximations compatibles V7 et Af.,» respective-
ment pour les fonctions de valeur V[ et les fonctions
d’avantage AJ.; pour un Dec-POMDP quelconque M,,.
Ensemble, ces deux approximations permettent d’évaluer
Q‘IOT:T(J?,:, O, ut) = Vvtﬂ'(l‘t, Ot) + A?(l‘t, Ot, ut), pour tout
temps t = 0,1,...,7, historique joint o, € O, et com-
mande jointe u; € U.

Ut|Oy)
_ — AE Bl at(it
00 V(X4 ,0,U ) ~P( la“M")[&t(UﬂOt)

Théoreme 2. Soit un Dec-POMDP M, des fonctions
d’approximation Vi et AY., de parametres respectifs
obh et vyt Ces approximations sont compatibles avec
la politique jointe T = (ay, . .., ar) paramétrée par 037
si 'une des deux conditions suivantes est vérifiée ¥t =
0,1,....T:

1. Vi eIn,th € X,VOt € Ot,
oV (24, 01) LB [(?logai(Uﬂoi)]
0! Ui~ay(-loy) 06;
17

et o minimise ’erreur quadratique moyenne (MSE)
Ele: (X, Ox, Ut)2]

2. Vi EIn,v.’L't € X,VOt € Ot,Vut e,

0AY (x4, 04, ur) _ dlog at(uilot)
ov} 00}

(18)

et v minimise I’erreur quadratique moyenne (MSE)
]E[Et(Xtv Ot7 Ut)2]

ot et (T, 08, ut) = QF (T, 08, ur) =V (w1, 00) — AY (4, 01, Ut ).

Quand I'une de ces conditions est vérifiée, on a bien, pour

toute politique d’exploration @ = (ag, ..., ar) :
thﬂ(xt,Ot) o at(Ut|0t)
———— = Ey,~a,(]or) [7,
00} ' a(Utloy)
dlog ai(Uy|ot)

(Vvto(l't,ot) +A?(l’t,0t,Ut)) ] (19)

00;
Le Théoreme [2] est énoncé ci-dessus pour des politiques
non-stationnaires et pour des probleme a horizon fini 7' <
o0. Le résultat s’étend néanmoins trés naturellement au
cas a horizon infini et pour des politiques stationnaires oll
ai = a',0f = 0'Vt =0,1,...,00,Vi € Z,,. Le théoreme
montre comment les conditions de compatibilité d’une ap-
proximation de la QQ-valeur pour M; se généralisent dans
le cas d’un Dec-POMDP M, . Parmi les propriétés notables
de ces approximations centralisées compatibles, il faut re-
lever leur séparabilité :

[aloga;'(Uﬂoi)]T ;

Vi (wg,00) > Y E 0 ol (20)
t

1€l

dans le premier cas, ou alors

olog ai(uiloi)\ '
A7+ (@, 00, u) = 3 (a;“) vi @D
iel, t

dans le second. Quel que soit le cas, a I'instar des résul-
tats existants pour M7, I’approximation A” ou V¢ dont la
structure n’est pas contrainte constitue un degré de liberté
trés important pour tenter de réduire la variance de 1’esti-
mation du gradient. Dans notre paradigme CTDC, elle peut
entre autre accéder aux état cachés x;, ou encore combiner
de fagon plus intriquée I’information jointe disponible. Par



ailleurs, il est tout a fait envisageable d’exploiter la sépara-
bilité des deux approximations compatibles :

. . - T
Olog al(ut|od ,
QF (x4, 01, ur) ~ Z (W) vy
iel, t

dlogai(Uilo))]" .
E o tATtie/ A
+ Z [ (99,% oy

(22)

1€l,

+Bt(xt,0t7ut)

avec Bt une fonction de référence arbitraire, ne dépendant
ni de v, ni de o, ni de 6 et ne perturbant donc pas le gra-
dient. Notons enfin que la séparabilité du critique centralisé
ne nous permet pas de considérer les critiques individuels
indépendamment I’un de I’autre, 1’approximation du gra-
dient est toujours jointe et guidée par cet unique critique
centralisé.

5.3 Algorithmes Acteur Critique pour le
Controle Décentralisé

Dans cette section, nous utilisons les résultats du Théo-
réme [2] pour donner naissance a un schéma algorithmique
acteur-critique pour M,, adapté au paradigme CTDC, que
nous appelons acteur critique pour le contrdle décentralisé
(ACDC). Cet algorithme ne nécessite pas de connaissance a
priori du modele, et I’échantillonnage des trajectoires peut
se servir d’une politique d’exploration différente de la poli-
tique a évaluer. Il est centraliséet itératif. Chaque itération
consiste en une étape d’évaluation de la politique apprise,
suivi d’une étape d’amélioration de celle-ci. L’étape d’éva-
luation crée une base d’échantillons de trajectoires (mini-
batch) D a partir de P(Qo.7|7, M,,) et stocke en mémoire
les erreurs TD correspondantes (voir lignes 6-11). L’ étape
d’amélioration met a jour I’ensemble des paramétres 6, v,
et o dans la direction du gradient estimé a partir de la
moyenne empirique sur la base D en exploitant la sépara-
bilité des approximations compatibles (voir lignes 12—16).
Les taux d’apprentissage of, of et af évoluent se-
lon les conditions standard de Robbins et Monro pour
les algorithmes d’approximation stochastiques [22]], c.a.d.
Sogan =0, >, s < . De plus, si l’on suit les re-
commandations de [[15]], ces taux doivent étre mis a jour a
chaque itération tel que les parametres des acteurs 6 soient
modifiés « plus lentement » que les parametres v and o
pour garantir la convergence. Pour faciliter la convergence
d’une politique jointe pour une modification constante de
ses parametres, une méthode de choix est I'utilisation gra-
dient naturel [1} [14]]. L’algorithme ACDC naturel (NACDC)
ne difféere de sa version initiale que par la formule de mise
a jour des acteurs :

az(uglog) Ui ]

0 o1 < 0i), +alEp
t,h+1 t,h h t’h[at(ut|0t)

1. 1l est néanmoins possible de le faire tourner de fagon distribuée en
donnant le moyen aux agents de collaborer pendant I’entrainement en se
communiquant leur informations locales.
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Algorithm 1:
(ACDC).

ACDC ()
Initialize 0o, 1o, 0o arbitrarily and h < 0.
while 0}, has not converged do
evaluation () and improvement ()
L h—h+1

Actor-Critic for Decentralized Control

evaluation ()

Initialize D&y — &

forj=1...mandt=0...T do
Create trajectories (Te:t4+1, Ot:it4+1, Ut) ~ p(~|9(1)§f)
Evaluate 6; < 1 + YV 31 (Tt41, 0t41) — Vi7 (24, 0¢)
Compose batch

| Den < {(0t, ut, 0t, at(ut|or) /ac(ueot))} U Den

improvement ()

fori=1...ndo

Baseline update

Ot i1 < 0L + OfEp, , {8 201 61 (of)}
Critic update

Viner < Vin + 0hEp, , {8: 24 6] (0}, uj)}
Actor update

i i 9 at(uilor) rig i i\,
0t,h+1 - et,h + O‘hEDt,h{at(urot>¢t(0tvut)7/t,h}

Pour conclure, cette section, quelques remarques sur les
propriétés théoriques des algorithmes ACDC. D’une part,
moyennant quelques conditions mineures, ils convergent
avec probabilité 1 vers un optimum local puisque ce sont
de véritables algorithmes d’ascension du gradient [6]]. L’ar-
gument repose sur le fait qu’ils minimisent I’erreur de pro-
jection quadratique par descente de gradient stochastique,
mais nous renvoyons le lecteur vers [[6] pour plus de dé-
tails. D’autre part, ils terminent sur un optimum local qui
est aussi un équilibre de Nash. En effet les dérivées par-
tielles du critique centralisé par rapport a n’importe lequel
de ses parametres ne sont nulles qu’en un point d’équilibre,
qui est aussi un optimum local.

6 Expérimentations

Dans cette section, nous montrons empiriquement les avan-
tages du paradigme CTDC sur les paradigmes classiques
CTCC et DTDC. Nos résultats semblent indiquer que les
méthodes ACDC se comparent favorablement aux algo-
rithmes existants sur de nombreux domaines multi-agents
décentralisés de la littérature. Nous illustrons également les
limitations de 1’'implémentation actuelle qui 1I’empéchent
d’obtenir de meilleures performances.

6.1 Conditions expérimentales

Comme nous I’avons laisser transparaitre tout au long
de cet article, plusieurs facteurs clés peuvent affecter les
performances des méthodes acteur-critique. Parmi ceux-
ci, nous releverons : le paradigme d’entrainement utilisé
(CTCC vs DTDC vs CTDC); la représentation de la poli-



tique (stationnaire vs non-stationnaire) ; les structures d’ap-
proximation (linéaires vs réseaux de neurones récurrents
(RNN)) ; la représentation des historiques (troncatures a
mémoire finie vs états cachés d’un RNN). Nous implé-
mentons trois variantes des méthodes acteur-critique qui
combinent ces différents facteurs. Sauf mention contraire,
nous ferons référence a chaque variante mise en ceuvre
par le nom du paradigme qu’elle implémente, par exemple
CTDC pour notre algorithme ACDC, suivi de la struc-
ture de représentation interne utilisée quand cela est per-
tinent, par exemple : « CTDC_trunc(K ) » pour un algo-
rithme ACDC utilisant un historique tronqué des K der-
nieres observations comme entrée d’une politique linéaire
non-stationnaire, ou encore « DTDC_rnn » pour 1’algo-
rithme Reinforce distribué utilisant un réseau de neu-
rone récurrent dans une politique stationnaire (voir Fi-

gure2).

[ RNN FC1 FC2

7§i4, 7¢l4>

ut, 2zt = Embed. | Cell (ReLU)

(Softmax)

FIGURE 2 — Réseau de neurones récurrent utilisé comme structure
«acteur » de chaque agent 7 € Z,,. Une couche LSTM met a jour
un état caché interne a partir du précédent et d’une encapsulation
(embedding) d’une paire commande-observation. Elle est suivie
d’un perceptron dont les activations sont rectifiées linéairement
(ReLU) qui génere un vecteur de caractéristiques (features) &,
qui sont combinées linéairement par un second perceptron dont
la sortie est normalisée par un softmax pour donner la régle de
décision conditionnelle a’(-|s%).

Nous avons mené nos expérimentations sur une station de
calcul Dell Precision Tower 7910 équipé d’un CPU Intel
Xeon a 16 coeurs cadencés a 3GHz, de 16Go de RAM et
d’une carte graphique nVIDIA Quadro K620 munie de 2Go
de mémoire vidéo. Nous avons simulé plusieurs bancs de
test standard de la littérature des Dec-POMDP, — Dec. Ti-
ger, Broadcast Channel, Mars, Box Pushing, Meeting in a
Grid, et Recycling Robots pour les citer — tel qu’ils sont
défini sur http://masplan.org. Le détail des meta-
paramétres utilisés est donné dans le Tableau[T]en annexe.

6.2 Importance de la représentation de I’état
interne

Dans cette section, nous mettons en place des expé-
riences visant a comprendre la fagcon dont la représenta-
tion des historiques affectent les performances des mé-
thodes ACDC. La Figure [3| comparent les récompenses cu-
mulées moyennes obtenues avec des historiques tronqués
de taille 1 et 3, celles obtenues avec des RNN, et la per-
formance e-optimal donnée par 1’algorithme de planifica-
tion centralis€ FB—HSVI [10]]. Pour des horizons courts,
iciT = 10, CTDC rnn converge rapidement vers de bonnes
solutions par rapport a CTDC_trunc(1) et CTDC_trunc(3).
Ceci laisse penser que CTDC_rnn apprends des représen-
tations des historiques plus concises et discriminantes que

> a’(‘ls")

la représentation tronquée. Il semblerait néanmoins que
cette différence de performances s’amenuise quand 1’hori-
zon de planification augmente (non illustré ici). On notera
néanmoins une certaine instabilité de la récompense cumu-
1ée empirique pour les RNN sur les taches plus complexe
comme Dec. Tiger, un banc de test mettant en avant I’'im-
portance de la collecte d’information avant de prendre une
action décisive, ou les pénalités en cas d’erreur sont, en va-
leur absolues, bien plus élevées que les récompenses en cas
de succes.
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FIGURE 3 — Comparaison des différentes structures de représen-
tation des historiques a 1" = 10.

Dans I’ensemble, nos expériences montrent un fort po-
tentiel des RNN pour représenter les historiques. Ils ont
I’avantage par rapport aux historiques tronqués d’ap-
prendre automatiquement des classes d’équivalence et une
représentation compacte de 1’état interne, en se basant
seulement sur la retro-propagation du gradient issu du si-
gnal de récompense. Il est aussi important de noter ici I’im-
portance du choix des méta-parametres, en particulier le
taux d’apprentissage, qui, s’il est trop élevé, encourage des
convergences prématurées vers des optima locaux insatis-
faisants, sans laisser le temps a la politique d’explorer le
reste des trajectoires possibles. Attention également a cer-
taines propriétés spécifiques des modeles considérés, pour
lesquelles les méthodes par ascension de gradient peinent
a échapper au piege d’optima locaux. Nous n’avons pas
pu identifier avec certitude quelles caractéristiques particu-
lieres avaient le plus d’impact négatif sur les performances,
et nous laissons a de futures études 1’analyse et I’explora-
tion de méthodes plus fiables pour entrainer ces architec-
tures.

6.3 Comparaison des différents paradigmes

Dans cette section, nous comparons les paradigmes CTCC,
DTDC et CTDC en utilisant indifféremment les représen-
tations ayant données les meilleurs résultats dans chaque
cas. Nous incluons également & la comparaison les ré-
sultats issus de deux autres algorithmes de la littérature
Dec-POMDP : un algorithme de planification e-optimal ap-
pelé FB-HSVTI [10], et un algorithme de planification par
échantillonnage appelé Espérance-Maximisation Monte-
Carlo (MCEM) [30]; un choix justifié par de nombreuses
similarités avec les méthodes acteur critique. Nous souli-

0 20000 40000 60000 80000 100000
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gnons le fait que nous ne cherchons pas a égaler les perfor-
mances de FB-HSVT qui est un algorithme de planification
centralisé nécessitant la connaissance a priori du modele. 11
nous fournit des performances de référence tres proches de
I’optimal global. Quant a MCEM, les résultats sont repris
de 3011
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FIGURE 4 — Comparaison des paradigmes pour 7' = 10.
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FIGURE 5 — Comparaison des paradigmes pour 1" = 0.

Pour presque tous les bancs de test, CTDC semble prendre
le meilleur sur les deux autres paradigmes, que ce soit a
horizon fini ou infini. CTCC patit probablement du fléau
de la dimension dans 1’espace des historiques joints, et ne
parvient pas a I’explorer de facon suffisamment efficace
avant que les taux d’apprentissage rendent les mises a jour
des parametres négligeables, ou que le nombre maximum
d’itérations fixé au départ ne soit atteint. Le fait d’utili-
ser la politique apprise comme politique d’échantillonnage
(on-policy) amplifie trés certainement cet effet. Ayant un
espace d’historiques individuels bien plus réduit a explo-
rer, CTDC donne de meilleur résultats que CTCC dans ces
expérimentations. Comparé & DTDC qui explore lui-aussi
des espaces d’historiques de dimensions plus raisonnables,
le paradigme CTDC a un net avantage, et I’utilisation d’un
critique centralisé compatible donnent de meilleures per-
formances sur la vitesse de convergence et la qualité de
I’optimum local atteint. Bien que CTDC donnent des ré-
sultats favorables — ou au moins comparables — par rap-
port a I’algorithme de I’état de I’art MCEM, il y a encore

2. Sauf pour Meeting in a Grid et Broadcast Channel pour lesquels
les valeurs indiquées dans [30]] étaient bien au dela de 1’optimal, laissant
penser a une anomalie.

2000 4000 6000 8000 10000

0 20000 40000 60000 80000 100000
2

une large marge d’amélioration pour atteindre les optima
globaux donnés par FB—HSVI pour tous les bancs de test.
Comme mentionné précédemment, c’est en partie dii a une
compression encore imparfaite des historiques, mais aussi
a des limitations intrinseques des méthodes par ascension
de gradient, qui ne peuvent garantir qu’un optimum local.

7 Conclusion

Cet article pose les fondations théoriques des méthodes
acteur-critique pour les Dec-POMDP dans le paradigme
CTDC. Dans ce paradigme, un algorithme acteur-critique
centralisé apprend des politiques indépendantes, une par
agent, guidé par un unique critique joint. Nous mon-
trons qu’un critique centralisé compatible peut s’écrire
comme la somme de critiques individuels, qui sont cha-
cun des combinaisons linéaires des « caractéristiques » de
la politique individuelle correspondante. Nos expérimenta-
tions montrent que nos méthodes acteur-critique appelées
ACDC se démarquent favorablement des approches stan-
dard du RL pour un certain nombre de bancs de test de
la littérature. L'implémentation actuelle de ACDC souleve
deux problémes bien connu du domaine : le compromis
exploitation-exploration et la représentation des états in-
ternes individuels. En particulier pour ce dernier point, ap-
prendre a projeter les historiques individuels vers des états
internes proches des états d’occupation individuels est un
défi de taille, auquel nous comptons continuer a contribuer
dans le futur. Outre ce probléme de représentation des his-
toriques individuels, ACDC peut exploiter la séparabilité du
critique joint compatible pour passer a 1’échelle d’un assez
grand nombre d’agents. Nous nous intéressons a présent a
une application multi-agents décentralisée a large échelle,
pour laquelle nous cherchons a exploiter cette propriété.
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A Meta-parametres pour ACDC

Représentation RNN trunc(K)
Horizon 10/ 00t 10/ 00t
Escompte 1/0.9 1/0.9
Nombre de tests 3 3
Itérations 100000 100000
Mini-batch 256 32

Taux d’apprentissage initial ccg 0.05 1.0

Taux d’apprentissage minimal c¢pin 0 0
Amortissement du taux A, 0.96 0.37

Pas d’amortissement k., 40000 80000
Type d’erreur Monte-Carlo | Time-Difference
Saturation du gradient 20 Aucune
Echantillonage On-policy On-policy

TABLE 1 — Meta-paramétres pour les méthodes ACDC. - Note :
Les algorithmes ont échantillonné des trajectoires de taille 7" telle

que —Lr max R(z,u) < €
(=" "zu

Formule de mise a jour du taux d’apprentissage :

h
Qp = Qin + (ao - amin) X exp )\7 10g Ka

B Preuves

B.1 Preuve du Lemme[2]

Démonstration.

8f(¢) = f(x)w (dérivée de la composition log o f)
oxJ oxd

- f(m)% (mﬂ fi(;vi)> (séparabilité)

= f(x)% ; log (%) (propriétés du log)
= Olog fi(a

:f(x)E og f'(z*)

J
Pt ox

dlog f7(x7)

oxJ

= f(z)

(termes nuls Vi # j)

B.2 Preuve du Lemme

Démonstration. Soit X le domaine de la variable aléatoire

B.3 Preuve du Lemme 4

Démonstration. Calculons 1la dérivée

V[ (x4, 04) par rapport a 6 :
8Vt” (l‘t, Ot) B (9
o0 00l

partielle de

Z at(ut|0t)Q?(xtaOt7ut) (23)

u €U

!
> [l or e, 00,
ut€U ‘ (24)
M]

o0;
= Z [WQ?(%,%,W)%—O]

%
ureU aet

+ at(ut|0t)

(25)

5Qf(£t,?t>ut) —
267

0. En effet, si I’on se réfere a 1’équation de Bellman du
Lemme (1] ni la récompense immédiate, ni I’espérance sur
la Q-valeur a t + 1 ne dépend de 6. La preuve se conclut
aisément en appliquant le Lemme [2| sur a;(u¢|o;), puis en
introduisant @ par le Lemme [3]

B.4 Preuve du Théoréme

Cas a horizon fini.

Dans I’équation [25| on utilise le fait que

Démonstration. Soitt = 1,...,T. Séparons d’abord la
mesure de performance J(so; 03:‘%) en deux termes : une
récompense passée du temps 0 au temps £ — 1 et une ré-
compense future de t a 7T'.
(503 0071) = E(x,00)~p( 11,0 [V (X0, 00)]
= E(z0,00)~B(1M) [Eug~aq (-10o) [Q0 (0, 00, u0)]]
= E(x0,00,00)~P(-la0,Mn) [Q0 (X0, O, Uo)]
= ]E(Xo:l,00:1,U0:1)~]P’(-\a0:1,Mn) [R(Xo, UO) + ’YQT(XL 01, Ul)]
= E(x0.1,00.¢,U0:0)~F(-|a0:¢,Mn) [R(UJO:t—l) + VtQ:(Xh O, Ut)]
= J(s0;00i¢1) + 7" T (s13 047

ot J(s0; 0 1) dénote la mesure de performance selon la
politique jointe partielle ag.;—; en partant de 1’état d’occu-
pation initial sg :

J(SO; 96?—1) = E(XO:tflaOO:tfl7U0:t71)~P("a0:t71’Mn)[R(wozt_l)]

et J(s¢; 9%}1) dénote la mesure de performance selon la po-

litique jointe partielle a;.7 en partant de 1’état d’occupation

s¢ définit par s;(X¢, Oy) = P(Xy, Ot|ag.t—1, My,) :

I (54 057) =
= E(Xo:t-,Oo:tyUO:t71)~P('\St,Mn) [EUt~at(-|Ot) [Qf (Xta Oy, Ut)]]
= E(er,OO:t7U0:t)~P('|St7at,1an) [Q? (Xt7 Ot; Ut)]

Calculons ensuite les dérivées partielles de .J(so; 037, ) et
vt J (s¢; 07) par rapport a 6 pour n’importe quel i € I, :
0J(s1;00%) _ ‘g Vi (X¢, Or)
0 Y B(X0:4,00:4,Uo:t—1)~P(:|5¢,Mn) 00
(26)

E(XO:t7OO:taUO:t—l)"’P("styMn) [V;tﬂ (Xta Ot)]



en remarquant que 0.J (so; 047 1)/00; = 0. On applique suivi la politique a pendant k pas de temps, dans un en-

ensuite le Lemme[d]a partir de pour conclure la preuve. vironnement M,, en partant de 1’état = et de la représenta-
O tion interne ¢. La formule finale s’obtient en prenant I’ espé-
. . e s rance de I’expression précédente sur la distribution initiale
Cas a horizon infini. .
des états sg. O
Démonstration. Développons d’abord 1’expression de la L.
dérivée partielle de la fonction de valeur : Vo € X, Vs, B.5 Preuve du Théoréme[2
V™ (z,5) 4 x Démonstration. La preuve montre que I’estimation du gra-
o~ g7 Bu~a(lo [Q7 (@5 D)) : b e e e
o6 o0 dient basée sur les approximations V7, et Af. -, telles que
1:n 1:n : 5 . "
_9 S a(ul)Q™ (x5, w) oo:r et Vot SE.ltISfaSSCIlt/ 1 une des d.eux condmons.,.pre-
00" \ =, serve la direction du véritable gradient de la politique.
da(uls) . Q™ (z, <, u) Nous dériverons cette preuve dans le cas ou la seconde
= u%; ( g @ (@sw) +aluls) ——z ) condition est vérifiée, car un raisonnement tout a fait si-
i0i - milaire tient dans le premier cas. Dans ce second cas,
Ologa’(u’|s") - 0Q" (z,5,w) Lo Ate otos s .
= >} a(uls) 20 Q" (@6 u) + ———— oy doit minimiser Ierreur quadratique moyenne (MSE)
e oo E[e?(X¢, O, Uy)]. Pour tout temps ¢t = 0,1,...,7, pour
dloga*(U'|s") . o0Q™(x,s,U) . .
=Eu~a(le) | ——=—— Q" (2,5, U) + ——— tout agenti € I, :
00* 06*
Détaillons a présent la dérivée partielle de Q™ (x, s, u) : OE[e7(Xy, 0y, Uy)] A} (X, O, Uy)

ﬁuti = QE[Gt(Xt,Ou Ut) ayti ]

Q" (z,5,u) @
o0 = 00

T I !
R(z,u) +7E§Zw~(1‘)(lx;; Vi, )]) car la distribution de X,,O;,U; ne dépend pas de v.
SRR Comme v satisfait la condition (T8), ona:
. V(X3 :
=VEx zpCley) | g
o~y (cs,u,Z)

GE[ef(Xt, Ot, Ut)]
oV}

dlog ai(U{|0})
00

= E[e:(X+, O, Uy) ].

On ré-injecte ce résultat :

En développant I’expression de e;(X;, Oy, Us), et en ré-

oV™(z,9) dlogat(Utls?) Iy I
g = Et~a(o) [86”@ (z,5,U) arrangeant les différents termes, on obtient :
ovVT(X', X 0log at(ui|ot
R el [ o6 ] ¢ [Qg(x“o““t) R
X' Z~p(-|a,U) t
Y ~1p(]s,U,2)

-E [(Vta(xt,ot) + AY (24, 01, ut))alog%(utlot)]

. . R L 7‘/7\' ’ El 891
Répétons a nouveau ce développement avec % ‘

dans l’expression précédente pour faire apparaitre un Gréce au Lemme [ I’expression devient :
schéma récurrent :

Vi (w4, 01)

V™ (x,5) dloga’(U'ls") 1« :
7 T Ev~a(lo) [TQ (z,¢,U) 00;
G |§i dlog al(U}f|ot
+9E  vea(o) [MQ“(X’,E’,U')] =E [(Vtg(%,ot) +A;’(:Ut,0t,Ut))50(iM]
X!, Z~p(la,U) & i
'~ (s,U, Z)
U'~a(-%) Puis en utilisant le Lemme [3| pour introduire la politique

d’exploration 7, on déduit I’expression final (19). O

2
+YE veatl) |E o vreaqm)
X' Z~p(-|z,U) X",z ~p(-| X", U")
=~y (-s,U,Z) S (|2, U7, 27

av’!\' (X//, E//)
00

Et ainsi de suite jusqu’a obtenir :

V™ (z,s) : ; k
g = fm >y EU,X',2'~Pk<~|Mma,w,w7<>[
k=0
dloga (UIE") -,
R QT (X, 3L U)|
ot P*(a/,¢'|M,,, a,v, z0, 00) dénote la probabilité de ren-
contrer 1’état x’ et la représentation interne ¢’ aprés avoir
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