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EXEMPLES DE PROBLÈMES D’APPRENTISSAGE PAR
RENFORCEMENT MULTI-OBJECTIF I

Les problèmes d’Apprentissage par Renforcement Multi-Objectif
(MORL) apparaissent dans divers domaines :

• Conduite Autonome : Équilibrer la sécurité, l’efficacité
énergétique et le temps de trajet.

• Robotique :Optimiser la vitesse, la précision et la consommation
d’énergie des bras robotiques.

• Santé :Maximiser l’efficacité des traitements tout en minimisant
les effets secondaires et les coûts.
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EXEMPLES DE PROBLÈMES D’APPRENTISSAGE PAR
RENFORCEMENT MULTI-OBJECTIF II

• Gestion des Ressources : Allouer efficacement les ressources
entre des besoins concurrents (par ex. distribution d’énergie,
contrôle du trafic).

• IA pour les Jeux : Équilibrer les stratégies offensives et défensives
dans les jeux multi-agents.

Ces problèmes nécessitent une prise de décision tenant compte de
multiples objectifs souvent conflictuels.
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PROCESSUS DE DÉCISION MARKOVIEN

SoitM = {S, A,R, T,µ} le processus de décision Markovien défini par :
• S : Ensemble d’états formant l’environnement.

• A : Ensemble d’actions que l’agent peut effectuer.

• R : S × A −→ R : Fonction de récompense de l’agent, associant à chaque couple (état,
action) un réel.

• T : S × A × S′ −→ [0, 1] : Fonction de transition de l’environnement, telle que

∀s ∈ S ∀a ∈ A
∑
s′∈S

T(s, a, s′) = 1

• µ : S −→ [0, 1] : Distribution des états initiaux.
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PROCESSUS DE DÉCISION MARKOVIEN MULTI-OBJECTIFS

SoitM = {d, S, A,R, T,µ} le processus de décision Markovien
multi-objectifs défini par :

• d ≥ 2 : Nombre d’objectifs à optimiser.

• S : Ensemble d’états formant l’environnement.

• A : Ensemble d’actions que l’agent peut effectuer.

• R : S × A −→ Rd : Fonction de récompense de l’agent, associant à chaque couple (état,
action) un vecteur de taille d.

• T : S × A × S′ −→ [0, 1] : Fonction de transition de l’environnement, telle que

∀s ∈ S ∀a ∈ A
∑
s′∈S

T(s, a, s′) = 1

• µ : S −→ [0, 1] : Distribution des états initiaux.
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CRITÈRES D’OPTIMISATIONS POUR ALGORITHME À POLITIQUE
UNIQUE

Étant donnée une fonction d’agrégation des objectifs u, deux critères
d’optimisation peuvent être définis

• Scalarized Expected Reward (SER)

Vπu = u(E(
∞∑
i=0

γiri|π, s0)))

• Expected Scalarized Reward (ESR)

Vπu = E(u(
∞∑
i=0

γiri)|π, s0))
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CRITÈRE D’OPTIMISATION POUR ALGORITHME À POLITIQUE
UNIQUE – EXEMPLE

Considérons la politique suivante π1 :
La récompense obtenue par cette politique est donnée par la loterie ci-dessous :

R

(0, 1)

(1, 0)

1/2

1/2

En utilisant la fonctionmin comme agrégateur entre les objectifs, l’utilité associée à cette
politique diffère selon le critère d’optimisation utilisé.
ESR(π1) = 1

2 × min(0, 1) + 1
2 × min(1, 0) = 0 SER(π1) = min( 1

2 × (0, 1) + 1
2 × (1, 0)) = 1
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ALGORITHMES EXISTANTS POUR L’APPRENTISSAGE PAR
RENFORCEMENT MULTI-OBJECTIFS SOUS ESR

• Nash Social Welfare Q-Learning (NSW-QL) [FAN et al. 2023]

• Expected Utility Policy Gradient (EUPG) [ROIJERS et al. 2018]

• Multi-Objective Categorical Actor Critic (MOCAC) [REYMOND et al.
2023]

11 / 34



LIMITES DES ALGORITHMES EXISTANTS

• Généralisation limitée des approches basées sur les politiques
EUPG etMOCAC exploitent avidement les expériences et ne
peuvent pas se généraliser à d’autres fonctions de scalarisation.

• Problèmes de passage à l’échelle dans les approches basées
sur la valeur
NSW-Q-learning ne sont utilisables que pour des tâches avec des
espaces d’états et d’actions de petite taille.

• Nécessité d’adaptation pour les algorithmes de RL
mono-objectif
Les algorithmes classiques de RL mono-objectif (comme DQN, PER,
C51-DQN) ne peuvent pas traiter directement les problèmes
multi-objectifs sans modification. 12 / 34
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OBJECTIFS I

Développer un algorithme de RL distributionnel basé sur la
valeur pour les problèmesmulti-objectifs
IntroductionMulti-Objective Categorical Deep Q-Networks
(MO-CDQN), une extension de l’algorithme C51-DQN adaptée au
cadre multi-objectif.

Améliorer l’efficacité d’échantillonnage par rapport aux
méthodes basées sur les politiques
Démonstration queMO-CDQN apprend des politiques optimales
sous ESR plus rapidement que les algorithmes existants.
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MÉTHODE I

• Représentation catégorielle des retours pour capturer la
distribution complète.

• Sélection d’action intégrant une scalarisation non linéaire.

• Mise à jour par apprentissage temporel (TD Learning), inspirée
de Double DQN et C51. [HASSELT et al. 2016 ; BELLEMARE et al. 2017]
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REPRÉSENTATION CATÉGORIELLE DES RETOURS I

Problème : Les algorithmes classiques de RL n’estiment que
l’espérance des retours, ce qui est insuffisant pour apprendre des
politique optimale sous ESR.
Solution :MO-CDQN apprend la distribution complète des retours sous
forme de distribution catégorielle.
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REPRÉSENTATION CATÉGORIELLE DES RETOURS II
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REPRÉSENTATION CATÉGORIELLE DES RETOURS III

Avantage : Permet une meilleure estimation des retours futurs et
permet d’appliquer la fonction de scalariazation sur le support de la
distribution avant de calculer son espérance.
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SÉLÉCTION D’ACTION I

Problème : Comment choisir une action dans un état s étant données
les distribution de retour multivariée apprises.
Solution :MO-CDQN ajuste sa sélection d’action en :

• Appliquant la scalarisation directement sur chaque atom du
support de la distributions estimées.

• La valeur de chaque action est ensuite calculée en ponderant
chacun des atoms scalarisé par sa probabilité.

• l’action est choisie ensuite via une politique softmax pondérée
par les valeurs des actions.
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SÉLÉCTION D’ACTION II

Exemple : Etant donnée la distribution montrée dans la Figure 1b.

R

(0, 1)

(1, 0)

1/2

1/2

La Q valeur d’une action pareille, en utilisant lemin comme fonction de
scalarization, serait calculée comme suit :
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SÉLÉCTION D’ACTION III

1. Le support de la distribution est montré dans la figure suivante
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SÉLÉCTION D’ACTION IV

2. Les atoms sont scalarizés en utilisant la fonctionmin pour obtenir
les atoms suivants
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SÉLÉCTION D’ACTION V

3. On calcule ensuite l’esperance de la distribution,

Q = 0.5 × 0.1 + 0.5 × 0.1 = 0.1
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OBJECTIF DE L’ÉVALUATION

Valider l’algorithme sur des benchmarksmulti-objectifs

TesterMO-CDQN sur un petitMO-MDP et sur l’environnement
Fruit-Tree Navigation du benchmarkMO-gym pour démontrer sa
supériorité par rapport aux algorithmes optimisant ESR existants.
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ÉVALUATION ET RÉSULTATS I

Validation et Comparaison :

• MO-MDP jouet : Vérification de la convergence des distributions
de retour.

MO-MDP jouet utilisé pour valider l’approche

25 / 34



ÉVALUATION ET RÉSULTATS II

• Environnement FTN (MO-Gym)[FELTEN et al. 2023] :
Comparaison avec EUPG etMOCAC.
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ÉVALUATION ET RÉSULTATS III

Protocole expérimental :

• Entraînement sur MO-MDP jouet (2500 étapes).

• Entraînement sur FTN : 500,000 interactions pour MO-CDQN,
1,000,000 pour les autres.

• Évaluation périodique sur 100 épisodes.
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RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX

Résultats de Validation :
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COMPARAISON AVEC LES BASELINES I

Comparaison des courbes d’apprentissage sur FTN :
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COMPARAISON AVEC LES BASELINES II

Performance de MO-CDQN :

• Convergence en 300 000 étapes, contre 750 000 pour EUPG.

• MOCAC ne coverge pas vers la politique optimale dans le budget
imparti.

MO-CDQN atteint une meilleure performance plus rapidement que les
approches existantes, prouvant son efficacité pour l’optimisation ESR.
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PERSPECTIVES

• Proposer des approches multi-politiques pour résoudre les problèmes de MORL selon le
critère ESR.

• Adapter MO-CDQN au cas multi-agents et expérimenter sur davantage d’environnements.

• Proposer un moyen de réduire la complexité spatiale de l’algorithme.
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