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MARL. Plusieurs agents apprennent a resoudre des taches par interaction ré-
pétee avec l'environnement.

Question de recherche.
Comment apprendre a communiquer ?

Travail précédent. Notre revue [1] généralise le processus de MARL avec communication. Apprendre a mieux se coordonner avec les autres
communication avec GNN et met en évidence ses défis : et a prendre en compte les différents points de vue.
- Generer le signal Communication basée GNN. Un GNN, invariant au nombre de voisins, agrege
- Sélectionner les destinataires et interprete les messages, et capture de linformation structurelle locale et
- Interpréter les signaux globale.
- Intégrer les informations acquises GNN dynamique. Un D-GNN permet d'apprendre a partir de la dynamique d’'un

graphe temporel, par exemple pour prédire des liens futurs.

Tache proie-predateur

GNN dynamique pour le MARL avec com

Idéee defendue

Doter les agents d'une mémoire de leurs observations partielles permet souvent de meilleurs com-
portements. De la méme facon, en considerant la dynamique du graphe de communication avec
un D-GNN, les agents apprennent de meilleurs comportements, a partir de I'historique des repré-
sentations enrichi par la communication.
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Stacked dynamic GNN de Y Zheng [2]

Validation empirique
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2 Chaque méthode est testée sur 5 graines aleatoires différentes.
20 La communication par GNN permet aux agents de mieux se coordonner pour
18 capturer les proies.
16 Dans notre cas, un RNN sur les observations n‘est pas nécessaire.

Avec D-GNN, les agents mémorisent leurs communications passées, exploi-
tant a la fois la structure et I'évolution du graphe de communication.

Le GNN dynamique permet aux agents de mieux se
coordonner pour capturer les proies, malgre l'observabilité
partielle.
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Courbe d’apprentissage : évolution des retours moyens avec ecart-type
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