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TME : Imitation Learning

Les approches de renforcement fonctionnent particulièrement bien lorsque l’environnement considéré
donne accès à des récompenses denses qui permettent de guider efficacement l’agent dans sa recherche
de politique. Cependant, pour de nombreuses applications ce genre de récompense n’est pas disponible
(ou à un coût élevé). Pour ce genre de problème, si l’on dispose des traces d’un expert (agent automa-
tique efficace ou humain), il est possible de procéder par imitation pour apprendre une politique qui
vise à prendre des décisions similaires à celles observées dans les traces de l’expert. Diverses approches
d’Imitation Learning existent :

— Behavioral Cloning : transposition du problème en un simple problème d’apprentissage supervisé,
où l’on cherche à maximiser la vraisemblance des traces de l’expert selon notre politique

— Interactive Policy Learning : le problème du behavioral cloning est que l’on ne dispose d’infor-
mation qu’au niveau des traces de l’expert et que l’on peut avoir du mal à extrapoler dans les
zones trop éloignées de ces situations observées. L’Interactive Policy Learning regroupe toutes
les approches, type Dagger, qui comblent les zones d’ombre atteintes par l’agent en questionnant
l’expert. Ce genre de procédure est efficace mais requiert d’avoir un expert à disposition (peut
être très coûteux)

— Apprenticeship Learning : forme d’Inverse Reinforcement Learning où l’objectif est d’apprendre
une politique aussi efficace que les traces de l’expert selon une fonction de récompense à découvrir
(on suppose que l’expert maximise cette fonction de récompense)

Dans ce TP nous allons mettre en oeuvre l’algorithme GAIL (Generative Adversarial Imitation Lear-
ning) [1], qui définit l’Imitation Learning comme un problème adverse où l’on cherche à générer des
trajectoires indiscernables des trajectoires de l’expert selon un discriminateur appris simultanément.

Nous nous intéressons dans la suite au problème LunarLander (version discrète), dont des décisions
expertes sont disponibles sur le site de l’UE (fichier expert.pkl). Le fichier fourni contient en fait une
seule trajectoire de l’expert (trajectoire d’un agent PPO dont la récompense cumulée excède 230). Le
tenseur contenu dans le fichier se charge de la façon suivante :

with open(’LunarLander-v2.expert.pkl’, ’rb’) as handle:

# Get a dictionary:

# states => tensor

# actions => long tensor

expert_data = pickle.load(handle)

Les états correspondent à Lunar Lander (R8) et les actions sont représentées sous la forme d’entiers
(entre 0 et 3).

1 Behavioral Cloning

Il s’agit de maximiser la probabilité de choisir, pour chaque exemple i de l’ensemble expert E , l’action
ai associée à l’état si selon la politique de l’agent πθ :

max
θ

∑
(ai,si)∈E

log πθ(ai|si)
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Avec une politique πθ représentée par un réseau de neurones à deux couches cachées de 64 et 32
neurones chacune et fonction d’activation tanh, on obtient la courbe de résultats suivants en appliquant
une montée de gradient à notre problème de maximisation de vraisemblance (optimisation sur tout
le batch et affichage des résultats moyens calculés sur 100 épisodes tous les 100 pas de gradient, pas
d’apprentissage = 0.003) :

On note que le maximum est aux alentours d’une moyenne de récompense de 50 points par épisode,
atteint après environ 5000 pas d’apprentissage. Ensuite, l’algorithme se met à sur-apprendre les transi-
tions de l’expert et n’est plus capable de généraliser sur les états proches (d’où la baisse de performances).
Un maximum de 50 points parâıt assez éloigné des 230 de la trajectoire de l’expert. Cette performance
relativement peu satisfaisante s’explique par la difficulté de fournir des décisions de bonne qualité dans
les zones quelque peu éloignées des états observés en apprentissage.

2 GAIL

L’objectif de GAIL est d’interagir avec l’environnement pour apprendre à s’orienter vers des zones
connues de l’espace, sur lesquelles on sait imiter l’expert. L’algorithme est composé de :

— Un discriminateur Dω qui est appris à distinguer les couples état-action issus de l’expert de ceux
générés par la politique, via régression logistique (ligne 4 de l’algorithme ci-dessous). Il s’agit d’un
réseau de neurones prenant en entrée un vecteur résultant de la concaténation d’un état s avec
l’action correspondante a en représentation one-hot, dont la sortie correspond à une probabilité
issue d’une fonction d’activation finale sigmöıde. Le coût donné dans l’algorithme possède deux
termes : celui de gauche vise à réduire la probabilité fournie pour les couples issus des trajectoires
échantillonnées selon la politique courante (échantillonnées à la ligne 3 de l’algorithme), celui de
droite vise à accrôıtre la probabilité produite pour les couples état-action issus des trajectoires de
l’expert. Il est conseillé de travailler par mini-batchs en considérant autant de couples de l’expert
que de couples générés à chaque étape de l’optimisation.

— Une politique πθ que l’on apprend à générer des couples état-action indistinguables de couples
issus de l’expert selon le discriminateur. Dans l’algorithme original de GAIL donné ci-dessous,
l’approche d’optimisation RL utilisée à chaque étape est TRPO. Cependant, du fait de la com-
plexité algorithmique de TRPO, on considère dans ce TP l’utilisation de PPO développé dans
un TP précédent. Il s’agit à chaque étape de réaliser plusieurs pas de gradient via PPO, avec
pour objectif de maximiser la probabilité des trajectoires de récompense moyenne élevée (selon
la log-probabilité fournie par le discriminateur pour chaque couple de la trajectoire). Pour ne pas
converger trop rapidement sur des politiques déterministes, un coût d’entropie est ajouté au coût
à minimiser à chaque itération de PPO.
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Une particularité de cet algorithme est que l’on considère un retour moyen plutôt que le retour
cumulé discounté classique. Comme en RL discounté classique, il est possible de se concentrer sur les
récompenses futures uniquement à chaque étape de la trajectoire pour réduire la variance (causalité). La
récompense Rt considérée par PPO à chaque étape t d’une trajectoire (notée Q(st, at) dans l’algorithme

ci-dessus) est donc donnée par : Rt =
1

T−t

∑T
t′=t rt′ =

1
T−t

∑T
t′=t logDω(st′ , at′). On pourra également

classiquement considérer une baseline donnée par un réseau critique Vϕ pour chaque état s rencontré

dans les trajectoires générées (par exemple appris selon moindres carrés avec cible yt = 1
T−t

∑T
t′=t rt′ ,

d’autres possibilités d’acteur-critique pour retours moyens sont donnés dans [2]).

Avec une optimisation du discriminateur, de la politique et de la critique tous les 1000 évènements
selon un pas d’apprentissage de 3E-4 (sûrement possible d’aller plus vite), un poids de l’entropie de
1E-3, 10 étapes d’optimisation du discriminateur et de PPO à chaque itération, un clip PPO à ϵ = 0.2,
des bruits η ∼ N (0, 10−2) ajoutés à toutes les dimensions des couples (s, a) lors de l’optimisation du
discriminateur et surtout un clip des récompenses rt ∈ [−100; 0] pour stabiliser l’optimisation, on obtient
la courbe d’apprentissage suivante (récompenses de LunarLander en ordonnée) :

Si on trace les moyennes de récompenses de LunarLander calculées sur 100 trajectoires tous les 1000
épisodes d’apprentissage, on obtient :
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On obtient donc une moyenne en test supérieure à 200, ce qui est bien supérieur à ce que l’on obtenait via
Behavioral Cloning. On peut aussi s’intéresser aux scores donnés par le discriminateur pour les couples
(s, a) issus de l’expert (à gauche) et ceux pour les couples de la politique (à droite) :

On note que ces courbes ne convergent pas vers 1 pour les couples de l’expert et 0 vers ceux de
la politique, comme c’est le cas lorsque l’on ne stabilise pas bien les choses. Il faut trouver un point
d’équilibre pour lequel les couples de la politique sont suffisamment proches de ceux de l’expert pour que
le discriminateur ait des difficultés à discerner un certain nombre d’entre eux, comme c’est le cas ici.

Notons que, plutôt qu’un retour moyen, il aurait pu être possible de considérer un retour cumulé
discounté comme exploré par exemple dans une version étendue de GAIL dans [3]. Cependant, cela se
heurte à diverses difficultés :

— Avec une récompense rt = logD(st, at), l’algorithme n’obtient que des retours négatifs. Si on
considère une somme cumulée de ces différents retours, la politique tend à raccourcir les trajectoires
générées (soit couper les moteurs au plus vite dans notre cas) pour collecter un minimum de
récompenses ;

— Un schéma alternatif est de prendre rt = − log(1 − D(st, at)), qui fonctionne mieux dans notre
cas en attribuant uniquement des récompenses positives. Au lieu de pénaliser moins fortement
lorsqu’on ressemble à l’expert, on récompense positivement lorsqu’on ne parâıt pas trop artificiel.
Néanmoins, cela conduit souvent au problème inverse : la politique tend à faire voler la fusée
indéfiniment pour collecter un maximum de récompenses.

Le travail dans [3] propose de considérer une version hybride rt = logD(st, at)− log(1−D(st, at)) pour
répondre à ces problèmes, mais nos expérimentations nous ont donné de bien meilleurs résultats en
utilisant le retour moyen proposé dans le papier original de GAIL.
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