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RESUME

De nombreuses applications du monde réel impliquent de multiples agents qui agissent
ensembles d'une maniere coopérative, sous pression de temps et sous incertitude. Les modéles
les plus appropriés capables de traiter ces problémes sont ceux issus de la planification de la
théorie de la décision. Ces modéles sont trés expressifs et sont capables de raisonner sur le gain
des actions au fil du temps et en présence d'incertitude.

Dans cette these, nous nous intéressons particuliérement aux Processus Décisionnels de
Markov Décentralisés (Decentralized Markov Decision Processes, DEC-MDPs), qui sont une
extension du Processus Décisionnel de Markov (Markov Decision Process, MDP) au cas multi-
agents. Cependant, l'utilisation de ces modéles pour la planification des actions dans le cadre
des applications réelles reste limitée. Cette limitation est due au fait que le modele de base des
DEC-MDPs ne permet pas la prise en compte de contraintes d'exécution des actions. En outre,
la complexité de leur résolution limite leur utilisation a de petits problémes.

L'objectif du travail que nous présentons dans cette thése est d'adapter le modele DEC-
MDP afin de prendre en considération les contraintes sur I'exécution des actions et proposer
ainsi une modélisation adéquate du temps et des actions.

Nous nous sommes intéressées, dans un premier temps, a enrichir le modéle MDP
encapsulé par un agent unique afin de prendre en considération les contraintes temporelles, les
contraintes de précédences et des durées incertaines d'exécution des actions.

Dans un second temps, nous avons étudié les MDPs Décentralisés ou chaque MDP est
encapsulé par un agent. Particulierement, nous nous sommes intéressees a une sous-classe des
DEC-MDPs pour la gestion des contraintes temporelles et de ressources, OC-DEC-MDP
(Opportunity Cost Decentralized Markov Decision Process). Malgré que ce modéle de 1’état de
I’art soit approprié¢ pour la prise en compte de différents types de contraintes et permet le
passage a 1’échelle, il souffre de flexibilité ce qui limite son applicabilité. Notre objectif
consistait, alors, a étendre I'OC-DEC-MDP ainsi que son algorithme de résolution afin de
modéliser des contraintes d'ordre plus complexes entre les actions permettant ainsi une
meilleure flexibilité.

La flexibilité n’est pas sans prix. En effet, des situations de mauvaise coordination (mis-
coordination) se posent. Pour y remédier, nous avons proposé d'introduire la communication
entre les agents. Comme [’introduction de la communication induit des codts et une
augmentation exponentielle de la taille du probléme, nous avons construit des heuristiques qui
évaluent I'impact des points de communication possibles. Les heuristiques permettent de guider
le calcul de la politique jointe afin de trouver un compromis entre la qualité de la solution et la
taille du probléme. Par la suite, nous avons étudié la fiabilité de la communication en proposant
un mécanisme qui permet la gestion des pertes de messages dans le cas de la communication
stochastique.




MOTS CLES

Planification sous incertitude,
Contraintes d'exécution, Communication.

Processus Décisionnel

de Markov Décentralisé,




ABSTRACT

Many real world applications involve multiple agents acting together as a team under
time pressure and uncertainty. The more suitable models capable of handling such problems are
those studied in decision theoretic planning. These models are very expressive and are able to
reason about the gain of action over time in the presence of uncertainty.

In this thesis, we are particularly interested in Decentralized Markov Decision Processes
(DEC-MDPs), which are an extension of Markov Decision Process (MDP) to multi-agent case.
Even if DEC-MDPs describe a powerful framework for cooperative multi-agent decision, they
fail to formalize constraints on task execution. Furthermore, the complexity of their resolution is
such that it is difficult to determine an optimal solution except for small problems.

The work we present in this thesis aims to adapt the DEC-MDP model to provide
adequate modeling of time and actions, and to allow the representation of real problems.

We are interested, at first, to enrich the single agent MDP model to consider temporal
constraints, precedence constraints and uncertain actions' durations.

Secondly, we studied the Decentralized MDP where each MDP is encapsulated by an
agent. Particularly, we are interested in a subclass of DEC-MDPs which is capable of
addressing temporal and resource constraints, OC-DEC-MDP (Opportunity Cost Decentralized
Markov Decision Process). Although this state of the art model is suitable for considering
different types of constraints and allows scalability, it suffers from flexibility which limits its
applicability. Our objective is, then, to extend the OC-DEC-MDP and its resolution algorithm to
handle more complex order constraints between actions and hence allowing more flexibility.

The flexibility is not free. Indeed, situations of mis-coordination may occur. To remedy to that,
we have proposed to introduce communication between agents. Since communication induces
cost and an exponential increase in the problem size, we have developed heuristics that assess
the impact of potential communication points. The reason behind adopting these heuristics is to
guide the computation of the joint policy in order to find a tradeoff between the solution quality
and problem size. Thereafter, we enhanced our proposition to deal with message loss in the case
of stochastic communication.

KEYWORDS

Planning under uncertainty, Decentralized Markov Decision Process, execution constraints,
communication.
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Chapitre 1 : Introduction

Chapitre 1

Introduction Générale

Une caractéristique fondamentale de tout systeme intelligent, naturel ou artificiel,
est la capacité de prendre une décision rationnelle face a un ensemble de choix. Les
étres humains sont confrontés a des millions de décisions a prendre chaque jour.
Certaines sont évidentes, d'autres peuvent étre le résultat de plusieurs années de
raisonnement. Un probléme de décision couvre le processus de sélection de la bonne

action compte tenu des informations disponibles.

Cette tache, prise de décision, qui parait facile peut étre tres difficile a réaliser. En
effet, les décisions ne doivent pas étre prises isolément, les décisions d'aujourd’hui ont
un impact sur les décisions de demain et celles de demain sur les décisions du
lendemain. En ne tenant pas compte de la relation entre les décisions courantes et
futures et les résultats actuels et les résultats futurs, nous ne pouvons pas parvenir a une
bonne performance globale. Cet aspect de séquentialité rend le processus de décision

plus complexe.

L'automatisation du processus de prise de décision est un domaine de recherche
trés actif. La motivation est que, en équipant le décideur (ou agent) avec des ressources
de calcul et en développant des algorithmes de raisonnement efficaces pour sa décision,
nous pouvons réaliser des systemes extrémement benéfiques. Par exemple, les agents
peuvent aider les médecins et les infirmieres dans les unités de soin intensif de I'nopital
pour prendre des décisions rapides sur les options du traitement, les véhicules
autonomes sous pilote peuvent livrer des fournitures de secours et de recherche de

survivants a la suite d'une catastrophe naturelle, ...

Dans chacun de ces domaines, différents niveaux d'incertitude émergent. Le premier

niveau concerne les conséquences des décisions prises par un agent. En d'autres termes,
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I'agent ne peut pas prévoir les issues de ses décisions de fagon déterministe. C’est le cas
d’actions dites stochastiques ou les conséquences de chaque action sont représentées par
une distribution de probabilités. Le deuxieme niveau d'incertitude est du a
I'observabilité partielle de I'état du probleme nécessitant de maintenir un état interne de
croyance pour la prise de décision. Une autre source d'incertitude est liee a la présence
de plusieurs agents. Cela est d’autant plus vrai lorsque la performance de la décision
d’un agent dépend des décisions des autres agents qui ne sont pas nécessairement

prévisibles.

1.1 Domaine de recherche

Le premier but de I'Intelligence Artificielle (IA) consistait a développer un agent —
que nous appellerons décideur — qui prend des décisions optimales en réponse a des
changements dans un environnement qui ne contient pas d'autres agents. Cependant, les
agents sont de plus en plus déployés dans des environnements contenant d'autres agents,

que ce soit des agents logiciels ou physiques comme des robots.

Notre décideur affecte donc ces agents et est réciproguement affecté par eux. En
conséquence, il ne peut plus raisonner sur ses décisions isolément; il doit tenir compte
des autres agents et leurs influences sur I'environnement et sur chacun d'entre eux. Cette
contrainte augmente le besoin de trouver des méthodes pour représenter et raisonner sur
un tel probléme difficile qui représente un grand challenge de I'lA et qui est la prise de
décision multi-agents. De plus, l'aspect séquentiel du probléme ou la décision courante

est susceptible d’influencer toutes les décisions futures complique encore le probleme.

Dans cette thése, nous nous intéressons aux problémes de prise de décision
séquentielle décentralisée (multi-agents) dans lesquels les agents opérent dans des
environnements incertains et prennent des décisions ayant des effets stochastiques a
long et a court terme. Il est apparu que les décisions prises par une entité appartenant a
un tel systeme (systeme multi-agents) sont complexifiées du fait des interactions. Il
devient alors plus difficile, a partir des décisions individuelles, d'obtenir un

comportement collectivement intelligent (et donc performant).
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Ce probléme va constituer le coeur de notre travail. Nous allons plus particuliérement
chercher a élaborer un processus permettant a des entités de prendre, individuellement
et de maniere autonome, des décisions de fagon a obtenir un comportement collectif
rationnel. Nous développerons donc une approche permettant a chaque agent de prendre
des décisions de maniére autonome de fagcon & maximiser les performances de

I'ensemble.

La planification de la théorie de la décision (Decision Theoretic Planning, DTP)
offre des outils trés puissants qui permettent de modéliser de tels problémes. Les
processus décisionnels de Markov (Markov Decision Processes, MDPs), les processus
décisionnels de Markov partiellement observables (Partially Observable Markov
Decision Processes, POMDPs) et les processus décisionnels de Markov partiellement
observables décentralisés (Decentralized Partially Observable Markov Decision

Processes, DEC-POMDPs) en sont des exemples.

Afin de gérer les incertitudes liées a la planification des taches d'une équipe
d'agents en vue de la prise de décisions optimales, nous ferons appel aux Processus
Décisionnels de Markov Décentralisés (DEC-MDPs), une extension des Processus

Décisionnels de Markov (MDPs) au cadre multi-agents.

1.2 Problématique

Comme nous venons de I'exposer, les recherches en IA se sont beaucoup orientées
vers 1’¢élaboration d'entités intelligentes en vue de la réalisation de taches dangereuses,
ou impossibles pour I'homme. Cependant, ces applications présentent, en plus de
I'incertitude, plusieurs d'autres contraintes. Ces contraintes peuvent étre liées au temps
(des agents pompiers doivent éteindre le feu le plus rapidement que possible avant qu'il
évolue), aux ressources (un robot doit bien gérer le niveau de sa batterie pour accomplir

ses taches), ...

Bien que les DEC-MDPs permettent la modélisation de problemes décisionnels
décentralisés sous incertitude, leur utilisation pour la résolution de problémes réels
présentant des contraintes peut s'avérer difficile. Les DEC-MDPs, dans leur version

originale, ne permettent pas, en effet, la prise en compte des contraintes sur I'exécution
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des actions. Leur représentation des actions ne permet pas la modélisation du temps ni
la prise en considération des durées des actions (exécution instantanée et d'une maniere
synchrone). La gestion des interactions et les contraintes de précédence entre les actions
des agents n'est pas possible dans le modéle tel qu'il est défini. De plus, la complexité de

leur résolution rend le calcul d’une solution optimale tres difficile.

Nous chercherons donc tout d'abord a adapter ce modele afin de prendre en
compte des contraintes sur I'exécution des actions, a savoir, les contraintes temporelles
et les durées incertaines d'exécution des actions. En outre, nous nous concentrons sur
des situations ou il existe un certain degré de dépendance entre les sous-problémes des
agents. Plus précisément, nous nous concentrons sur des situations ou les interactions

entre agents sont structurées et représentées par des relations de précédences.

Dans les applications du monde réel et en conséquence de la contrainte de temps
et de la relation de précédence entre les actions, nous ne pouvons pas ignorer le besoin
pour la communication. Dans un second temps, nous nous intéressons a lI'implication de
la communication lors de la prise de décision décentralisée afin d'alléger le probléme en
exploitant les interactions existantes entre les agents et tenant compte du co(t de la

communication.

1.3 Contributions

L'objectif principal de cette these consiste a adapter le modele des DEC-MDPs afin
de proposer une modélisation adéquate du temps et des actions et de permettre la

représentation de problémes réels.

Dans un premier temps, nous nous sommes intéressées a l'adaptation du modéle
MDP mono-agent pour prendre en considération des contraintes temporelles sur
I'exécution des actions, des contraintes de précédence et des durées des actions
incertaines. La formalisation que nous avons proposée implique la construction explicite
des composants du MDP [Abdelmoumeéne and Belleili, 2011, 2012]. Le but derriére
cette modélisation est d'obtenir un plan de tache robuste qui est capable de mener a bien

la mission en dépit d'incertitude.
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Comme ¢a était mentionné ci-dessus, la complexité des DEC-MDPs rend leur
usage dans des applications réelles telles que I'exploration planétaire, la gestion des
désastres, ..., trés limité. Afin de faire face a cette complexité, les chercheurs du
domaine ont opté pour des hypothéses relaxantes et ainsi ils ont défini des sous-classes
des DEC-MDPs ou la structure du probleme est simplifiée. Ces sous-classes sont

principalement dérivées en se basant sur les dépendances entre les agents.

Parmi les sous-classes des DEC-MDPs, nous nous sommes intéressées principalement
au modéle OC-DEC-MDP (Opportunity Cost DEC-MDP) qui est capable d'adresser les
contraintes temporelles, les contraintes de précédence et les durées incertaines des
actions. Cependant, ce modéle n'est adapté que pour le cas ou les actions de chaque
agent sont représentées par un plan linéaire. Notre seconde contribution a pour objectif
I’obtention d’une forme de flexibilité en proposant une extension du modele OC-DEC-
MDP ou les actions de chaque agent sont représentées par des plans partiels, sous forme
de graphe ET/OU. De cette extension ont émergé d’autres problémes de décision liés a

la nouvelle modélisation des plans locaux des agents.

De plus, d'autres problemes liés a la mis-coordination entre les agents résultant
de l'ordre partiel des actions émergent. Pour pallier a ces problémes nous avons proposé
d'introduire la communication entre les agents. Comme la communication est colteuse
en terme de calcul et en terme de colt opérationnel, notre deuxiéme objectif était de
proposer un riche modele de communication entre agents afin de faire face aux
problémes de mis-coordination et en méme temps limiter son usage. Afin de limiter la
décision de la communication, nous avons élaboré des heuristiques sur le moment de
communication (quand communiquer), la sémantique des messages partagés (quoi
communiquer) et avec qui communiquer. Ces heuristiques ont été dérivées en exploitant
la structure specifique du probleme considéré aidé par la relation de précedence
[Abdelmoumene and Belleili, 2014b].

Par la suite nous avons étudié la résolution du DEC-MDP défini en procédant a la
planification des actions de chaque agent en vue d'une prise de décision décentralisée et

autonome en respectant les contraintes du probleme. Notre objectif consistait a la
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maximisation du gain cumulé en trouvant un compromis entre le colt de la

communication, la perte en utilité locale et le gain en utilité globale.

Notre derniere contribution concerne la fiabilité de la communication. En effet, dans un
premier temps, nous avons supposé dans un but de relaxation du probléme, que les
messages sont toujours recus avec succes. Par la suite, nous avons injecté une nouvelle
source d’incertitude relative a la communication en la considérant stochastique. Nous
avons proposé un mécanisme qui permet de prendre en compte les messages perdus lors

de la prise de décision [Abdelmoumeéne and Belleili, 2016].

1.4 Organisation de la these

Le présent document est organisé en six chapitres :

Chapitre 2, dans ce chapitre nous donnons les bases de la théorie de la décision,
ainsi que les modéles de la théorie de la décision pour le cas mono-agent qui sont les
processus décisionnels de Markov et les processus décisionnels de Markov
partiellement observables et leurs algorithmes de résolution.

Chapitre 3, porte sur les modeles de la théorie de la décision quand plusieurs
agents agissent sur I'environnement afin d'accomplir une mission d'une maniére
coopérative. Les processus décisionnels de Markov décentralisés partiellement
observables ainsi que leurs différentes sous-classes et algorithmes de résolution sont

présentés dans ce chapitre.

Dans le chapitre 4 nous passons en revue les différents travaux existants dans la
littérature et qui sont en liaison avec notre travail. Ces travaux portent sur les contraintes
d'execution dans les probléemes de contréle décentralisé et la communication dans les

modeles de la théorie de la décision.

Chapitre 5, dans ce chapitre nous présentons notre premiére contribution dont le
but est la modélisation des contraintes temporelles, des contraintes de precédence et des

durées incertaines des actions dans le modeéle de base MDP.
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Chapitre 6, dans ce chapitre nous proposons une extension d'un modéle de I’état de
I'art afin de gérer des contraintes plus complexes ainsi que les décisions de la
communication. Nous proposons un riche modéle de communication approprié aux
types de problémes que nous traitons dans cette thése. Nous présenterons dans ce
chapitre aussi les résultats expérimentaux destinés a mesurer I’impact de notre

proposition sur les performances des agents construits selon le modéle proposé.

Nous conclurons enfin en tirant le bilan des travaux exposés dans cette these et

présenterons différentes perspectives ouvertes par ce travail.




Chapitre 2 : Prise de décision séquentielle sous incertitude: cas mono-agent

Chapitre 2

Prise de decision séquentielle sous incertitude:
cas mono-agent

a décision séquentielle a pour but de déterminer quelles actions les agents
Ldoivent entreprendre pour atteindre un but donné, en particulier lorsque les
effets des actions sont stochastiques ou incertains. Son étude a des
applications dans un grand nombre de disciplines telles que la robotique,
I'automatique, la télécommunication, I'économie et I'éthologie (comportement des

animaux et en particulier I'apprentissage), etc.

De maniére générale, résoudre un probléme de prise de décision séquentielle
demande de prévoir les conséquences a long terme des actions et de planifier "un
chemin”, c'est-a-dire une séquence d'actions, vers une solution. A un instant donné ¢, le
systéme est dans un état donné s,. L'agent doit alors choisir une action a,,; parmi
I'ensemble des actions qu'il peut effectuer. Le systéme réagit alors en passant dans un
nouvel état s,,;. Ce choix d'action influe alors sur I'évolution de I'environnement et
donc sur les choix ultérieurs de I'agent: apres avoir effectué son action, I'agent se
trouve devant un nouveau choix. Le probleme de décision séquentielle revient alors a
déterminer quelle est la meilleure séquence de decision qui permette a un agent de
réaliser au mieux la tache qui lui est dévolue. La difficulté du probleme est que ces

choix ne sont pas indépendants.

Les processus décisionnels de Markov (MDPs: Markov Decision Processes)
couplent I'aspect séquentiel et I'aspect stochastique (incertitude) et rendent la prise de
décision séquentielle sous incertain plus adéquate. Ces modéles permettent de
modéliser I'incertitude par des probabilités de transition et d'exprimer les performances

par une fonction de recompense liée a la réalisation des actions.
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Ce chapitre présente les bases de la planification stochastique. Nous présentons
tout d’abord comment un agent peut prendre une décision simple par le principe de
maximisation de [’utilité espérée. Puis, nous présentons une extension temporelle de
cette prise de décision en introduisant le formalisme du MDP ainsi que les algorithmes

de base pour trouver un comportement optimal.

2.1 Prise de décision simple

La prise de décision simple s'intéresse aux problemes épisodiques ou ponctuels,
dans lesquels I'utilité du résultat de chaque action est bien connue. Dans ce type de prise

de décision une seule action est suffisante pour atteindre un but.

Les préférences d’un agent entre deux états du monde sont représentées par une
fonction d’utilité, qui attribue un nombre unique pour exprimer la « désirabilité » d’un
état. Dans ce qui suit, nous emploierons U(s) pour représenter 1’utilité de 1’état s (selon
I’agent qui prend les décisions). Une action non déterministe a aura différents états
résultants possible ; ainsi Result;(a) = s; ou I’indice i parcourt les différents états.
Avant d’exécuter a, 1’agent affecte une probabilité P(s;|Faire(a),0)a chaque
situation s;, ou O représente les observations dont dispose 1’agent sur le monde et
Faire(a) représente le fait d’exécuter a dans 1’état courant de ’agent. Dés lors 1’utilité
espérée de 1’action a connaissant O se calcule en utilisant la formule [Russell and
Norvig, 2003]:

BU(als) = ) P(Effeti(@la, )U(Effeti(5)) &3

Avec cette équation on ne peut malheureusement pas choisir une séquence
d’actions car il nous faut énumérer toutes les séquences d’actions et choisir la meilleure
ce qui, en pratique, n'est pas faisable. Dans les sections qui vont suivre nous verrons
comment on pourrait traiter efficacement ce cas dans le cadre de la décision complexe
du genre des MDPs. Dans cette partie, on se contentera de la prise de décision simple en

s’inspirant de Russell and Norvig [Russell and Norvig, 2003].
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La prise de décision simple est basée sur le principe de maximisation de 'utilité
espérée telle qu’indiquée plus haut. Le principe de maximisation de 1’utilité espérée

indique qu’un agent rationnel doit choisir une action a qui maximise I’utilité espérée :

a = argmax EU(a'|s) = argrpaxz P(Effet;(a)la,s)U(Effet;(a’)) (2.2)

La difficulté qui survient alors est de déterminer la fonction d’utilit¢ U(.). Pour

cela, on utilise la notion de préférence qui peut étre notée :

- A > B ’agent préfére A a B.
— A ~ B I’agent est indifférent aux situations A et B.

— A < B ’agent préfere B a A ou est indifférent.

Lorsque 1’agent effectue une action, les situations rencontrées peuvent étre soient
des situations concrétes soit, dans les cas stochastiques, des loteries. Une loterie L est
représentée par une distribution de probabilité p, ..., p, sur un ensemble de situations

S1, ., S, Elle est notée :

L = [p1,S1; o3 Pns S

En général, chaque situation S; dans une loterie peut étre soit une situation

concreéte soit une loterie.

Ce bref retour sur la prise de décisions simples permet d'introduire le principe de
base de la maximisation de I’utilité espérée. Nous allons voir par la suite que ce principe
est également applicable dans le cas de décisions séquentielles mais que la fonction

d’utilité différe 1égerement pour prendre en compte le temps.

2.2 Prise de décision séquentielle

La prise de décision simple présentée plus haut, repose sur la maximisation de
I’utilité espérée mais elle ne prend pas en compte 1’aspect séquentiel des décisions. Le

modele formel utilise pour décrire le probleme de décisions sequentielles est le
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processus de décision de Markov (Markov Decision Process, MDP) [Puterman, 1994].
Dans un MDP, le principe de maximisation de 1’utilité espérée est également respecté.
Cependant, comme nous le verrons, la définition de la fonction d’utilit¢ dépend des

décisions sequentielles et pas simplement de la situation courante.

Dans ce qui suit, nous introduisons tout d’abord le mode¢le MDP ainsi que les

méthodes de bases qui servent a le résoudre.

2.2.1 Les Processus Décisionnels de Markov (MDPs)

Nous introduisons ici le fondement théorique de notre travail, qui est un
formalisme mathématique pour la description et la résolution de problémes de décision
séquentielle, les processus de décision markovien ou MDPs, introduits dans les années
60 par Richard Bellman et Ronald Howard [Bellman, 1957; Howard, 1960]. D’un c6t¢,
le modéle MDP est tres général et assez abstrait pour pouvoir étre appliqué a des
problématiques variées. D’un autre cOté, il reste restreint a des environnements

entiérement observables, et le controle se fait donc de maniére centralisé.

Les processus décisionnels de Markov inteégrent les concepts d’état qui résume la
situation de I’agent a chaque instant, d’action (ou décision) qui influence la dynamique
de I’état, de récompense qui est associée a chacune des transitions d’état. Les MDPs
sont alors des chaines de Markov visitant les états, contrdlées par les actions et valuées
par les récompenses [Garcia, 2008]. Résoudre un MDP, c’est le contréler de maniére
optimale. Toutefois, les solutions d’un MDP ne sont pas des décisions ou séquences de
décisions, mais plutét des politiques, ou stratégies, ou encore regles de décision, qui
spécifient ’action a entreprendre en chacune des étapes pour toutes les situations
futures possibles de I’agent. Du fait de I’incertitude, une méme politique peut donner
lieu a des séquences d’états/actions trés variées selon les aléas. Un processus de
décision Markovien modélise le probléeme de décision comme étant stochastique,

séquentiel et totalement observable.
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2.2.1.1 Les composants d'un MDP

Un MDP est un modele séquentiel pour la prise de décision dans des

environnements totalement observables. Il est défini par un tuple (S, A4, P, R, T) tel que,
[Garcia, 2008] :

S est un ensemble fini d’états s.

A est un ensemble fini d’actions a.

P:S x A x S =2][0,1] est une fonction de transition qui donne la probabilité
de passer de 1’état s a 1’état s’ quand ’action a est exécutée.

R:S x A 2R est une fonction de récompense. R(s,a) est la récompense
obtenue par 1’agent lorsqu’il exécute 1’action a a partir de ’état s.

T est I’horizon ou le nombre d’étapes apres lesquelles le probléme se termine.

Les MDPs modélisent des problémes de décision dans des environnements

stochastiques. Dans chaque état, I'agent doit décider quelle action exécuter afin de

passer a un nouvel état et il peut ainsi agir sur I'évolution du systéeme.

Etats et actions: les domaines S et A sont supposés finis, méme si de nombreux
résultats peuvent étre étendus aux cas ou S et A sont dénombrables ou continus
[Ferns et al.,, 2012]. L'ensemble S désigne les configurations possibles du
monde. A désigne I'ensemble des actions que I'agent peut choisir d'accomplir en
vue de modifier I'état de son environnement. Dans le cas général, 1’espace A
peut étre dépendant de 1’état courant (A, pour s € S). De méme, S et A peuvent
étre fonction de I’instant ¢t (S; et A,).

Fonction de transition: Les probabilités de transition caractérisent la dynamique
de I’état du systéme. Elles caractérisent les réactions de I'environnement aux
actions émises par l'agent. Pour une action a fixée, P(s |s,a) représente la
probabilité que le systéme passe dans 1’état s” aprés avoir exécuté 1’action a dans
I’état s. En toute généralité, la matrice de transition permet de représenter des
environnements stochastiques pour lesquels "les mémes causes n'entrainent pas
forcément les mémes effets” : pour un état donné et une action donnee, I'état

d'arrivée n'est pas forcément le méme (figure 2.1). Cette représentation des lois
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d'évolution du monde permet de modéliser des incertitudes quant au bon
déroulement des actions. On impose classiquement que V s,a Yy P(s'|s,a) =
1. Les distributions P vérifient la propriété fondamentale qui donne son nom aux
processus décisionnels de Markov, propriété de Markov (1856-1922). Celle-ci
stipule que la dynamique de I'état du systéme a un instant ¢t ne dépend pas de son
historique, a savoir la suite des couples actions-états visités
h: = (sg, a9, S1,a1, ---,St—1,ar—1, S¢): la probabilité d'atteindre un état s a la date
t + 1 dépend uniquement de I'état s a la date ¢t. En d'autres termes, il faut que
I'état contienne suffisamment d'information pour en déduire I'état suivant
connaissant l'action de I'agent. Plus formellement, nous pouvons résumer cette

propriété par I'équation suivante:
P(s¢41 = 5[s0,51, ) S, @0, A1, s @) = P(Se31 = SISt ar)

Cette propriété peut paraitre trés restrictive. De nombreux systémes a premiere
vue non markoviens peuvent cependant étre modélisés de facon a vérifier la
propriété de Markov. En effet, tout dépend de la maniére dont sont définis les
états du systéme. Si ces derniers sont construits de fagon a contenir toutes les
informations nécessaires a la prédiction de I'évolution du systeme, le modéle est
markovien. Cependant, dans les problemes complexes, il est souvent difficile de
garantir I'existence de cette hypothese sans faire exploser le nombre d'états.

- Fonction de récompense R: permet d'exprimer les préférences sur les actions a
réaliser en fonction de I'état courant. R(s, a) retourne la récompense obtenue en
exécutant l'action a depuis I'état s, si R(s, a) est positif, ou le colt d'exécuter
aen s, si R(s,a) est négatif. La rationalité d'un agent s'exprime sous la forme
d'un critére de performance individuel lié a cette fonction de récompense. Dans
un MDP, a partir d'une fonction de récompense immediate donnée, plusieurs
criteres de performance individuelle peuvent étre definis. Dans ce qui suit, nous

allons présenter les différents critéres de performance utilisés par les agents.

La figure 2.1 représente un MDP. A chaque instant t de T, I’action a, est appliquée dans
I’état courant s;, influengant le processus dans sa transition vers 1’état s;.;. La

récompense R, est émise au cours de cette transition.
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R(s1,a1)

P(s;|s1,a1)

P(s3|sy,a1)

R(sy,a)

P(s3|s1,a3)

@
P(s4]sy,a3)

t+1

Figure 2.1 Représentation d'un MDP. Lorsque I'agent se trouve dans I'état s; il peut
accomplir trois actions a;, a, ou as. Lorsqu'il effectue I'action ay, il a une probabilité
P(s;|s1,aq) d'arriver dans I'état s, et une probabilité P(s3|sy, a;) d'arriver dans I'état s, avec
une récompense R(sy, a;). Lorsqu'il effectue I'action a,, il a une probabilité
P(s;|s1,ay) d'arriver dans I'état s,, avec une récompense R(sq, a,). Lorsqu'il effectue I'action
az, il une probabilité P(s3|s, az) d'arriver dans I'état s3 et une probabilité

P(s4|sq1, a3) s'arriver dans I'état s,, avec une récompense R(sq, az)

2.2.1.2 Les criteres de performance

On appelle probleme de décision markovien un MDP avec un critére de
performance associé. Le critére de performance précise comment on doit évaluer la
qualité d'une politique pour un MDP donné. Une fois que le critére de performance est
fixé, on peut s'intéresser a la politiqgue qui optimise I'évaluation de ce critére. La
recherche d'une telle politique constitue I'enjeu principal du probleme de décision

markovien.

Pour des problémes a horizon fini T, un des critéeres de performance les plus
utilisés est I'espérance de la somme des récompenses accumulées a partir de I'état initial

S, Ce critére est appelé le critere fini:
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(2.3)

T-1
E R(s;,a.)|s ]
2 o

Pour des problémes a horizon infini, utiliser le méme critére de performance pose
le probleme de 1’accumulation non bornée de récompenses. C’est pour cela que 1’on
introduit en général un facteur d'escompte y (discount factor) qui est un nombre compris
entre 0 et 1. Ce facteur décrit dans quelle mesure un agent préfére les récompenses
actuelles aux récompenses futures. Ce qui donne le critére suivant, appelé critere y-

pondéré:

E|> v RGsuadlso

t=0

c ] (2.4)

Les deux caractéristiqgues communes de ces deux critéres sont en effet d’une part
leur formule additive en R, qui est une manicre simple de résumer I’ensemble des
récompenses regues le long d’une trajectoire et, d’autre part, I’espérance E[.] qui est
retenue pour résumer la distribution des récompenses pouvant étre recues le long des
trajectoires, pour une méme politique et un méme état de départ. Ce choix d’un cumul
espére est bien sir important, car il permet d’établir le principe d’optimalit¢ de Bellman
[Bellman, 1957]: « les sous-politiques de la politique optimale sont des sous-politiques

optimales ». Le principe de Bellman est détaillé dans la section 2.2.1.3.

Nous avons présenté le formalisme des processus décisionnels de Markov. Ce
formalisme permet la modélisation des problémes décisionnels sous incertitude. Ces
composants S et P décrivent le systéeme et sa dynamique. A fournit I'espace des actions a
entreprendre par le décideur, et la fonction de récompense R permet de définir les
objectifs de l'agent. Nous allons maintenant nous intéresser a la résolution d'un tel
probleme. Résoudre un MDP consiste a déterminer un comportement de l'agent
(décideur) qui lui permette d'atteindre ses objectifs. Pour ce faire, il est nécessaire de

déterminer une politique d'action de I'agent.
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» Lanotion de politique

Une politique, ou stratégie, est la procedure qui permet a I'agent, étant donné les
observations passées et présentes, de choisir a chaque instant t I'action a exécuter dans

I'environnement afin de tenter d'en contréler la dynamique.

La politique 7 d'un agent fait correspondre a chaque état s du systéme, une action

a que l'agent doit entreprendre, d'ou :
m:S—->A

Le systeme étant markovien, seul I'état courant est nécessaire pour décider quelle

action réaliser.

Pour chaque probleme de décision formalisé sous forme de MDP, il existe un
ensemble IT de politiques possibles = € I1. Ces politiques sont trés importantes car elles
représentent des politiques optimales pour les principaux critéres de performance
présentés ci-dessus. Se poser un probleme décisionnel de Markov, c'est rechercher
parmi une famille de politiques celle qui optimise un critere de performance donné pour
le MDP considéré. Cette solution est appelée politique optimale et est notée * [Garcia,
2008].

Bellman [Bellman, 1957] a démontré que tout MDP possédait au moins une
politique optimale déterministe et stationnaire. De ce fait, la recherche de la politique
peut étre réalisée dans I'espace des politiques déterministes, (une politique déterministe
associe a chaque état une et une seule action. Elle s’oppose aux politiques stochastiques
(ou strategies mixtes) associant a chaque état différentes actions possibles suivant une

certaine distribution de probabilités) [Beynier, 2006].
» Evaluation d’une politique

Dés qu'un critere de performance est associé a un MDP, on peut évaluer la valeur
d'une politique en établissant sa fonction de valeur V, c'est-a-dire une fonction qui

retourne pour chaque état la valeur du critére de performance.
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En fonction de leurs valeurs V™, les politiques pourront alors étre classées. Nous
avons précédemment montré (équations 2.3 et 2.4) que le critére de performance d'un
agent consistait a maximiser ses récompenses a long terme. La valeur d'une politique
interprétera donc l'utilité espérée de I'agent. Résoudre un probléeme de décision
Markovien revient a trouver la politique qui maximise la fonction de valeur pour un état
initial s, donné. On parlera alors de politique optimale que I'on notera *. La politique
optimale 7* est telle qu'elle maximise I'espérance de I'agent en tout état du systeme, soit
[Beynier, 2006]:

VnVs €S VT (s) = V™ (s)
Autrement formulé:

V™ = argmaxV(sy, )
T

Dans les problemes a horizon fini T, il faut considérer I'utilité espérée a partir d'un

état s, et sur les T prochaines étapes. Nous obtenons alors :

(2.5)
VseS V™ (s)=E

T-1
t=0

Si la fonction, de récompense dépend seulement de I'état, alors V7™(s) =
£t=07—1R(st)[s0=s.

Dans le cas des problemes a horizon infini, le gain espéré est pondérée par un

facteur d'escompte:

VseS V™(s)=E Zth(st,athO =s

t=0

- ] (2.6)
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La pondération par un facteur d'escompte assure la convergence de l'espérance. Il
faut noter que le choix de la valeur du facteur d'escompte influence le comportement de

I'agent.

Une autre fagon de déterminer la valeur d'une politique sur un horizon infini,

consiste a calculer le gain moyen par étape de décision [Garcia, 2008]:

1% (2.7)

VseS V™(s)=IlmE ;Z R(s;,a.)|so=s

n—-oo
t=0

2.2.1.3 Principe d'optimalité de Bellman

"An optimal policy has the property that whatever the initial state and initial
decision are, the remaining decisions must constitute an optimal policy with regard to

the state resulting from the first decision.” [Bellman, 1957]

Intuitivement, le principe d'optimalité de Bellman [Bellman, 1957] stipule que
pour une politique optimale * en horizon T, toutes les sous-politiques /.. pour les
instants t a T sont des politiques optimales du sous-probleme constitué de ces instants.
Autrement dit, n’importe quelle politique optimale peut étre calculée d’une maniére
incrémentale, horizon par horizon. Cette technique de recherche de politique optimale
est appelée programmation dynamique et decompose le probléme en deux étapes

successives:

1) La recherche d'une sous-politique optimale m{.;_; (Sous-probléme);

2) La construction d'une politique optimale 7* a partir de la sous-politique optimale

Ty.7-1-

Bellman a montré que la fonction de valeur d'une politique peut étre calculée par

récurrence, grace a I'équation de Bellman suivante :

V(s) = R(s,m()) + Y [y P(s'1s,7()) V(5] (2.8)

s'eS
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La valeur d'un état V(s) est alors définie comme une somme pondérée de sa
récompense immédiate apres réalisation de l'action m(s)et des valeurs des états

atteignables proportionnellement aux probabilités de les atteindre.

De plus, la fonction de valeur de la politique optimale d'un MDP satisfait

I'¢équation suivante :

V*(s) = rgléele[R(s, a) + Z Yy P(s'|s,a) V* (s"] (2.9)

s'eS

Connue comme I'équation de Bellman. Résoudre ce systeme non-linéaire de ces
équations pour chaque état s donne la fonction de valeur optimale, et a partir de laquelle

nous obtiendrons la politique optimale en utilisant I'équation suivante:

(2.10)
m*(s) = argmax
a€A

R(s,a) +vy Z P(s'|s, a)V*(s’)]

s €S

Cependant, & cause de l'opérateur non-linéaire max, résoudre le systéme pour
chaque état simultanément n'est pas faisable pour les MDPs larges [Puterman, 1994].
Pour pallier a ce probléeme, Bellman a introduit une technique d'approximation
successive qui est a la base de plusieurs algorithmes de résolution des MDPs, en
particulier Value lIteration et Policy Iteration que nous présenterons par la suite. La
fonction de valeur optimale Vy, quand I'agent peut seulement prendre une action, est

définie par le modele de récompense:

Vs (s) = rgg}R(s, a)

Afin de considérer une étape plus profonde dans le futur, c'est-a-dire de calculer

.1 @ partir de V7, I'équation (2.9) devient une mise a jour:
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, , (2.11)
Vi(s) = max R(s,a)+vy Z P(s|s,a) Vi(s)

s ES

Qui est un mapping qui va converger au point fixe V*.

Autrement dit, la politique optimale a I'étape t + 1 est une sous-partie de la

politique optimale a partir de I'étape t.

Appliquer I'équation de Bellman a chaque état mene a une seule solution V* qui
correspond a la politique optimale. Plusieurs politiques optimales peuvent exister pour

le méme probléme de décision, mais ces derniéres auront toutes pour valeur V*.

2.2.1.4 Complexité

Dans cette section, nous présentons la complexité de la résolution optimale de ces

problemes.

Papadimitriou et Tsitsiklis [Papadimitriou and Tsitsiklis, 1987] ont étudié la
complexité de la résolution optimale des MDPs. Il a été démontré que la résolution d'un
MDP a horizon fini ou infini est un probleme P-complet. De ce fait, plusieurs

algorithmes efficaces ont été développés pour leur résolution.

2.2.1.5 Les algorithmes de résolution

Cette partie traite la résolution des modéles markoviens représentant des
problemes de prise de decision mono-agent (a savoir les MDPs). Cette section nous
semble importante pour deux raisons. D'une part, ces techniques constituent le
fondement des approches utilisées pour résoudre les DEC-POMDPs et DEC-MDPs
comme nous le verrons dans le prochain chapitre. D'autre part, nous souhaitons utiliser
des techniques de construction de comportement individuel pour construire des
comportements collectifs. Nous serons amenés a réutiliser ces techniques dans nos

contributions.

Déterminer la politique optimale d'un MDP revient a calculer la valeur de la

politique optimale en se basant sur I'équation de Bellman présentée a la section 2.2.1.3.
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L'exécution d'une politique m correspond a la boucle perception-action d'un agent
[Russell and Norvig, 2003]. Pour un tuple (S, 4, P, R) donné elle est constituee de cycle
de 4 étapes (figure 2.2) [Thomas, 2005]:

L'agent observe I'état s, de I'environnement (figure 2.2 (a))
Il détermine I'action a qu'il souhaite entreprendre en fonction de sa
politique m,a « m(sy) (figure 2.2 (b))

B || effectue cette action et I'état du monde s'en trouve modifié s; «
P(sq|sg, a) (cette derniére expression cache en réalité une réalisation
selon la densité de probabilité P(sgy, a)) (figure 2.2 (c))

® |l recoit une récompense r < R(sy, a) (figure 2.2 (d))

. %@

© (d)

Figure 2.2 Exécution d'une politique d'un MDP constituée de plusieurs étapes: a) état
initial, b) étape de décision, c) étape d'exécution de I'action, d) étape de modification de I'état,

une récompense est regue

Nous allons a présent décrire deux algorithmes pour la résolution de ces problémes

décisionnels.

Il faut noter que ces algorithmes supposent que le modele du systéme soit connu.
En particulier, la fonction de transition P et la fonction de récompense R doivent étre

connues a l'avance.
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» L'algorithme Value Iteration (VI)

L'équation de Bellman constitue la base de I'algorithme Value Iteration, I'un des

algorithmes les plus utilisés pour la résolution des MDPs a horizons finis ou infinis.

Le principe de base de cet algorithme de programmation dynamique décrit par
Bellman [Bellman, 1957] consiste en une amelioration itérative de la valeur de chaque
état du MDP. Le principe consiste en des réévaluations approximatives successives de
chaque état. A partir d'une valeur initiale arbitraire de chaque état, Value Iteration
améliore itérativement I'évaluation des états en utilisant I'équation de Bellman. La
valeur d'un état a I'itération t est calculée a partir de sa valeur a l'itération t — 1. En
pratique plusieurs conditions d'arrét de l'itération peuvent étre envisagées. La plus
classique consiste a stopper l'itération lorsque la différence entre deux fonctions de
valeurs successives V, — V,_; est inférieur & € ou € est un seuil d'erreur fixé a priori
[Kaelbling et al., 1998].

La convergence de I'algorithme vers une fonction de valeur optimale est garantie

étant donné que I'équation de Bellman est une équation de point fixe.

A partir de la valeur V, obtenue par cet algorithme, nous pouvons déduire une
politique , optimale a € prés. En pratique, cette politique s'avére généralement étre la
politique optimale du MDP qui est souvent obtenue bien avant que l'algorithme ne
s'arréte. Les dernieres itérations sont consacrées a une amélioration de la fonction de

valeur.
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Algorithme 1 : Value Iteration
Entrées : un MDP (S, A, P, R)
un parameétre de précision e
un facteur d’escompte y
une valeur initiale Vyarbitraire

t<0

Pour tous les s € S faire
Vo(s) « Vo

fin

répéter

t—t+1
Pour tous les s € S faire

o ~NO Ol WON P

V() = max[R(s, ) +y ) P(s'|a,5)V, -1 ()]
¢ s'es
9 fin
10 jusqu’a max,es|V, () = Vi1 ()] < € ;

. o s 2 \
Sorties : V, I’approximation de V*a )/%}/1 pres

Complexité

La complexité en temps de l'algorithme dépend de la complexité de chaque
itération et du nombre d'itérations. Une itération nécessite |A||S|> opérations. Par
ailleurs, le nombre d'itérations nécessaires pour converger est, au pire cas, polynomial
en |S|, |A|, vy et B ou B est le nombre total de bits requis pour représenter les données

du probleme [Beynier, 2006].

Sutton et Barto [Sutton and Barto, 1998] ont montré que des MDPs d'un million
d'états pouvaient facilement étre résolus par I'algorithme Value Iteration. De plus, cet
algorithme posséde des propriétés anytime c'est-a-dire que la qualité de la solution
augmente de fagcon monotone a chaque itération et I'amélioration est décroissante au
cours du temps. L'algorithme est également interruptible : si nous l'arrétons avant qu'il

ait atteint son point de convergence, nous disposerons quand méme d'une solution.
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Value Iteration calcule une politique e-optimale pour n'importe quel état initial. Ceci
peut constituer un avantage si nous souhaitons calculer une politique sans connaitre a
priori la situation initiale de I'agent. Cependant, lorsque les états initiaux sont connus,
I'algorithme n'en tire pas avantage ce qui conduit a I'évaluation de trajectoires non
atteignables. En ce qui concerne la complexité en espace, Value Iteration est linéaire en
|S||A| [Beynier, 2006].

» L'algorithme Policy Iteration (PI)

A l'instar de Value Iteration, l'algorithme Policy Iteration utilise le principe
d'optimalité de Bellman afin de résoudre des MDPs a horizons finis ou infinis. La
différence entre ces deux algorithmes réside dans la maniére dont la politique optimale
est trouvée. VI calcule une valeur puis déduit une politique. PI construit directement la
politique optimale. Cet algorithme décrit par Howard en 1960 [Howard, 1960] propose
d'actualiser, a € pres, les valeurs de I'équation de Bellman V (s), entre deux itérations sur

la politique contruite.

L'algorithme part d'une politique initiale arbitraire m,, et est divisé en deux
phases. Une phase d'évaluation de la politique courante qui utilise I'équation de Bellman
et une phase d'amélioration qui consiste a mettre a jour la politique courante en utilisant

les valeurs calculées lors de la phase d'évaluation.

L'algorithme converge lorsqu'aucune modification de la politique n'est plus possible,

soit ;1 (s) = m.(s) V s € S et fournir ainsi une politique optimale.

Howard a montré que chaque itération améliorait la politique : la valeur de chaque
état a I'itération t + 1 est supérieure ou égale a celle de I'itération t et elle est strictement
supérieure pour au moins un état. Chaque itération dans policy iteration demande alors
plus de ressources calculatoires qu'une itération dans value iteration [Putterman, 1994].
Cependant, policy iteration a statistiguement besoin de moins d'itérations pour

converger vers la politique optimale.
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Algorithme 2 : Policy lteration
Entrées : un MDP (S, 4, P,R)
un facteur d’escompte y
une politique initiale yarbitraire

t<0
Te+1 < T
répéter
Ty < Tt
t—t+1
// Phase d’évaluation

Pour tous les s € S faire
7 Calculer Vz (s)
8 Fin

{// Phase d’amélioration

9 Pourtousless € S faire
10 Sida € Atelque R(s,a) +y Xyes P(s ,a, SV, (s") >V, (s) alors

g~ WODN -

»

11 T(s) =a

12 sinon

13 Tey1(8) = e (s)
14 fin

15 fin

16 jusquam,(s) =m,41(s) VSES;

Sorties : m.qla politique optimale

Complexité

La complexité de l'algorithme PI est en 0(|A]|S|?) + O(|S|?) par itération avec
un nombre maximum d'itération polynomial en |S], |A| a y constant [Papadimitriou and
Tsitsiklis, 1987; Garcia, 2008].

Le nombre d'itérations de I'algorithme dépend fortement de la politique initiale .
Il existe |A]|'S!politiques possibles. Etant donné qu'a chaque itération la politique mise a
jour domine strictement la politique précédente, le nombre d'itérations sera, au pire cas,
exponentiel en nombre d'états. Toutefois, il a été prouvé que la borne supérieure

concernant le nombre d'itérations était bien inférieure [Beynier, 2006]. En effet,
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Puterman [Puterman, 1994] a montré que l'algorithme ne converge pas moins vite que

Value Iteration, pour les problemes a horizon infini avec facteur d'escompte.

Policy Iteration a besoin de moins d'itérations pour converger vers la politique
optimale que Value Iteration. Ceci s'explique par le fait que Value Iteration continue a
itérer tant que la valeur de la politique peut étre améliorée, et ce méme si la politique ne
change pas. En revanche, une itération de Policy Iteration consomme plus de temps

qu'une itération de Value Iteration.

2.2.1.6 D'autres méthodes de résolution des MDPs

Les algorithmes classiques de programmation dynamique comme VI et PI,
résolvent un MDP d'une maniére optimale en mettant a jour la valeur de chaque état
d'une maniére itérative, dans un ordre fixe, un état a chaque itération. Cela peut étre
inefficace, puisque la structure graphique du probléme est négligée, ce qui peut fournir
une information importante sur les dépendances entre les états. Récemment, les
chercheurs ont développé des algorithmes de recherche heuristique qui utilisent les
informations d'accessibilité et les fonctions heuristiques pour éviter certaines mises a
jour (backups) qui ne sont pas nécessaires. Ces approches, telles que, ILAO* (Improved
LAO*) [Hansen and Zilberstein, 2001], LRTDP [Bonnet and Geffner, 2003b], HDP
[Bonnet and Geffner, 2003a], BRTDP [McMahan et al., 2005] et Bayesian RTDP
[Sanner et al., 2009], dépassent fréquemment V1. Cependant, sur certains problemes, les
algorithmes de recherche heuristiques offrent un bénéfice minime et il est difficile de

prédire quand est ce qu'ils sont excellents.

[Dai et al., 2011] proposent deux algorithmes qui résolvent les MDPs d'une
maniere optimale et accélerent la convergence de VI: topological Value Iteration (TVI)
et Focused Topological Value Iteration (FTVI). TVI utilise la structure graphique du
MDP. Il applique I'équation de mise a jour de Bellman dans un ordre plus intelligent,
aprés avoir appliqué une analyse additionnelle de la topologie de I'espace d'etats du
MDP. Il a été prouvé que cet algorithme donne de bons résultats par rapport a VI et
méme les algorithmes de recherche heuristique dans certains domaines. FTVI adresse
les points faibles de TVI. Il applique, en premier, une phase de recherche heuristique

afin d'éliminer les actions probablement sous-optimales. Par la suite, il construit une
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structure graphique informative basée sur les actions qui restent. Il a été prouvé que
FTVI donne des résultats meilleurs que TVI et les algorithmes de recherche heuristique

dans certains domaines.

D'autres travaux ont abordé le probléme des MDPs larges, qui ne peuvent pas étre
résolus d'une maniére optimale mais plutét approximative. Pour le faire, des relaxations
déterministes du MDP et/ou les fonctions basiques ont été utilisés [Guestrin et al., 2003;
Poupart et al., 2002; Patrascu et al., 2002; Yoon et al., 2007; Kolobov et al., 20009,
2010a, 2010b].

L'approche de planification en ligne est trés différente des méthodes de résolution
des MDPs standards considérées dans la programmation dynamique et l'apprentissage
par renforcement. Ces derniéres trouvent souvent une solution globale, contrairement a
la planification en ligne qui trouve des actions sur demande, localement pour chaque
état quand c'est nécessaire. Cependant, la planification en ligne est beaucoup moins
dépendante de la taille de I'espace des états. Elle est généralement sous-optimale, mais
des limites (bounds) utiles peuvent étre posées sur sa sous-optimalité [Busoniu et al.,
2012].

Un algorithme récent de la famille de la planification optimiste est UCB (Upper
Confidence Bound) appliqué aux arbres (UCT, Upper Confidence Bound for Tree)
[Kocsis and Szepesvari, 2006], qui a eu un grand impact dans le domaine de la
planification grace au résultat compétitif qu'il a donné dans les jeux tels que Go [Gelly
et al., 2006]. UCT applique UCB a chaque nceud dans l'arbre de planification. Il
parcourt un chemin optimiste tout au long I'arbre en choisissant des actions avec un
UCB maximal sur les récompenses obtenues a partir du nceud courant, et échantillonne

les états indépendamment.

2.2.1.7 Les domaines d’application des MDPs

Les MDPs ont éte premierement utilises pour la gestion de route de [I'état
d'Arizona en 1978 [Golabi et al., 1982; Puterman, 1994; Mundhenk et al., 2000]. Depuis
ces formalismes puissants ont attiré I'attention de plusieurs chercheurs dans différents

domaines.
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Dans [Puterman, 1994], la diversité des applications des MDPs a été présentée. En
effet, ces modeles peuvent étre utilisés pour la gestion de I'inventaire, remplacement de
pieces et d'équipement, entretien des chaussées routiéres, les modéles de

communication et le routage, ainsi que pour I'étude des phénoménes biologiques.

Plus récemment ces modeles ont été appliqués dans la robotique [Kaelbling et al.,
1998; Roy et al. 2000]. Les MDPs et POMDPs ont également été utilisés afin de
résoudre des problemes de navigation. Les chercheurs de La NASA utilisent les MDPs
pour modéliser les problémes de planification des robots envoyés sur Mars [Bresina et
al., 2002; Feng and Zilberstein, 2004; Mausam et al., 2005; Meuleau et al., 2009]. Les
MDPs sont également utilisés pour formuler les problemes de planification des
opérations militaires [Aberdeen et al., 2004] et dans le cadre des réseaux de capteurs
sans fil [Abu Alsheikh et al., 2015].

2.2.2 L’observabilité partielle dans les MDPs : POMDP (Partially Oservable
Markov Decision Process)

Le modéle MDP fait I'hypothése forte de I'observabilité totale: I'agent connait a
chaque instant et avec exactitude I'état du systéme qui constitue donc un signal
markovien et lui permet de prendre la décision optimale. Cette propriété n'est,
cependant, pas vérifiee dans de nombreux problemes: citons les exemples d'applications
robotiques ou l'agent n'a qu'une visibilité de son entourage immédiat, généralement
fortement bruitée, plutdt qu'une connaissance exacte du systeme dans sa totalité. En
effet, I'agent ne connait plus forcément a chaque instant t I'état s, du systeme mais
recoit une observation O, qui dépend de maniére stochastique de I'état du systeme.

L'observation peut étre une information partielle, une mesure bruitée, etc.

2.2.2.1 Le formalise du POMDP

Le formalisme du POMDP ajoute au MDP la notion des observations. Ces
observations sont stochastiques, et elles sont générées durant chaque transition d’état
selon une fonction d’observation. Dans ce qui suit, on va introduire le formalisme de
POMDP pour la prise de décision optimale des environnements partiellement

observables.
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Un POMDP peut étre défini par un tuple M = (S,A,P,R,Q,0,T), avec

- Sestun ensemble fini des états s € S

- Aestun ensemble fini des actions a € A

- P est la fonction de transition, P(s’|s,a) est la probabilité de transition du
systéme de 1’état s vers I’état s'aprés exécution de I’action a

- R est la fonction de récompense, R(s, a) est la récompense immédiate produite
par le systéme quand ’action a est exécutée dans I’état s

- Q est un ensemble fini d’observations

- 0 est le modéle d’observation, O(o|s,a,s”) est la probabilité d’observer o si
I’action a est exécutée et le systéme passe de 1’état s a I’état s’

- T est I’horizon ou le nombre d’étapes apres lesquelles le probléme se termine.

A la différence de 1’état courant, qui est une information suffisante pour le
contréle optimal d’un MDP, I’observation courante ne vérific pas nécessairement la
propriété de Markov dans le cas d’'un POMDP. Ceci veut dire que les méthodes de
résolution et les équations d’optimalité qui sont valables pour les états d’'un MDP ne

peuvent pas étre appliquées directement aux observations d’'un POMDP.

Afin de Vvérifier la propriété de Markov, il a été considéré que la probabilité du
systéme de se trouver dans un état s au moment t de I'exécution dépend uniquement de
la distribution de probabilités sur les états au moment précédent. Cet état est appelé état

de croyance.

Il a été montré par Astrom [Astrom, 1965] que 1’état de croyance constitue une
information suffisante pour représenter le passé du systeme. Il est donc possible de
considérer un POMDP comme un MDP a états continus, le belief-state MDP.
L’obstacle principal a sa résolution réside dans la continuité de son espace d’états. Un
opérateur de type itération de valeur devrait donc étre appliqué une infinité de fois pour
établir une fonction de valeur. Il a cependant été montré par Smallwood et Sondik
[Smallwood and Sondik, 1973] que la fonction de valeur a I’itération i peut toujours étre
représentée par un ensemble fini de parametres. En effet, si V; est une fonction de valeur

convexe et linéaire par morceaux, alors la fonction V;,; est aussi convexe et linéaire par
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morceaux. On peut montrer en particulier que la fonction de valeur a I’horizon 1 est
forcément convexe et linéaire par morceaux. Ceci garanti, avec la propriété précédente,
que la fonction de valeur pour un horizon fini est toujours représentable par des moyens
finis. Le théoreme de Smallwood et Sondik représente le fondement essentiel pour la
résolution d’un POMDP.

2.2.2.2 Complexité

Les POMDPS sont significativement plus difficile & résoudre que les MDPs: la

complexité monte de polynomiale a exponentielle.

La résolution d'un POMDP a horizon fini est un probléme PSPACE. En revanche,

un POMDP a horizon infini est indécidable.

En général, résoudre un POMDP a horizon fini d’une maniére optimale nécessite
un temps exponentiel avec respect de la taille du probleme. Quand on passe aux
horizons infinis, le probléeme change sa classe de complexité et devient, en général,
insoluble. C’est pour cette raison, résoudre un POMDP a horizon infini est usuellement
restreint a une certaine classe de politiques, tel que les automates finis. En outre,
Littman [Littman, 1996] s'est intéressé a un cas particulier de POMDP a horizon infini
dans lequel les récompenses sont égales a 0 ou 1 (des valeurs booléennes). Il a été

montré que, dans ce cas, le probléme est EXP.

2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordés les problémes de décision séquentielle sous
incertitude dans lesquels I'agent connait a chaque instant I'état actuel du systéme. Nous
avons présenté le modéle approprié a ce type de problémes, a savoir, les processus
décisionnels de Markov (MDP), les equations de Bellman qui régissent la sélection des
politiques, ainsi que les principaux algorithmes de résolution. Nous avons, en
particulier, décrit les algorithmes d'itérations de valeurs et de politiques. L'optimalité et

la complexité de ces algorithmes ont enfin été discuteés.

Tout au long de ce chapitre, nous ne nous sommes pas préoccupés de l'aspect

décentralisé des problemes de décision, ce qui constitue le cceur de notre travail. Les
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MDPs ont, en effet, été introduits comme des formalismes permettant de représenter des
problemes décisionnels a agent unique. La question qui Se pose a ce moment, concerne
I'extension de ces modeles aux problémes de décision décentralisée. En effet, les
ébauches de la théorie de la planification dans ce cadre ont consisté pour I'essentiel a
adapter au cadre décentralisé plusieurs des techniques rudimentaires décrites dans ce

chapitre. Nous détaillerons cette adaptation dans le chapitre suivant.
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Chapitre 3

Prise de decision séquentielle décentralisée
sous incertitude

es recherches en intelligence artificielle se sont tout d'abord orientées vers
I'élaboration d'entités agissant seules (systemes constitués d'un seul robot par
exemple). Ces travaux ont demontré la faisabilité et les potentialités du développement

de telles entités intelligentes.

Plus récemment les chercheurs ont commencé a s'intéresser a la mise en
interaction de telles entités et a la complexité des comportements qui en découle. Il est
alors apparu que les décisions prises par une entité appartenant a un tel systeme sont
complexifiées du fait des interactions. Il devient alors plus difficile, a partir des

décisions individuelles, d'obtenir un comportement collectivement intelligent.

Quand plusieurs entités (agents) rentrent en interaction et constituent un seul
systeme, la prise de décision est généralement décentralisée. Ces systemes ne sont pas
contrdlés par une entité unique ayant une vue globale du probleme mais par une équipe
d'agents indépendants ayant chacun une vue local et partielle du probléme. Dans ce
chapitre et tout au long de cette thése, nous nous intéressons aux systemes coopératifs
dans lesquels les agents ne sont pas en compétition mais coopérent pour réaliser une

mission commune de fagon coordonnée.

Ce chapitre va porter sur les problemes de décision séquentielle décentralisée.
Plus particulierement, nous aborderons I'extension des modeles présentés au chapitre
précédent (MDPs et POMDPs) au cas multi-agents. Nous commencerons par illustrer

la problématique de la prise de décision décentralisée sous incertitude en décrivant

32



Chapitre 3 : Prise de décision séquentielle décentralisée sous incertitude

trois exemples couramment utilisés dans ce domaine. Par la suite nous présenterons un
modele mathématique de prise de décision séquentielle décentralisée sous incertitude, a
savoir le processus décisionnel de Markov décentralisé et partiellement observable
(DEC-POMDP: Decentralized Partially Observable Markov Decision Process) une
extension du POMDP au cas multi-agents. Nous discuterons ensuite la complexité de ce
modele et nous donnerons un apercu des algorithmes de sa résolution optimale et
approchée. Enfin, nous présenterons les différentes extensions de ce modele qui

permettent la réduction de sa complexité ainsi que I'introduction de la communication.

3.1 Le contréle centralisé : MMDP (Multi-agent Markov Decision
Process)

Tout d'abord, nous allons présenter I'extension des MDPs pour le cas multi-agents

en gardant l'aspect centralise.

Dans les systemes a contrble centralise, la politique optimale jointe est calculée
par un contrbleur central qui est chargé de prendre les décisions pour tous les agents.
Cette politique peut étre facilement calculée a raison de I'observabilité totale de I'état du
systeme par le contrdleur central. Cette observabilité totale n'est généralement pas

satisfaite, car dans un monde réel, les agents sont souvent répartis dans l'espace.

Afin d'adapter le formalisme des MDPs aux systéemes multi-agent coopératifs,
Boutilier [Boutilier, 1996; Boutilier et al., 1999] a défini les Processus Décisionnels de
Markov Multi-agents ou MMDP (Multi-agent Markov Decision Processes). Dans ces
modeles la fonction de récompense est définie communément a tous les joueurs et ainsi

ils modélisent uniqguement des systemes coopératifs.

Un MMDP est défini par les mémes composants qu'un MDP, a savoir un tuple
(S,A,P,R). Cependant, chaque action est appelée action jointe et est décrite par
I'ensemble des actions individuelles des agents. De plus, une variable « décrivant le

nombre d'agents est ajoutée a I'ensemble des composants.
Un MMDP est donc défini par :

- a, le nombre d’agents du systéme.
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- S correspond a I’ensemble des états s du systeme.

- A=A, X..XA,, définit ’ensemble des actions jointes des agents, A;est
I’ensemble des actions locales de 1’agent i.

- P est une fonction de transition, elle donne la probabilit¢ P(s'|s,a) que le
systéme passe dans 1’état s’ quand les agents exécutent I’action jointe a € A a
partir de 1’état s.

- R, définit la fonction de récompense. R(s, a, s’) est la récompense obtenue par le

systéme lorsqu’il passe d’un état s a un état s’ en exécutant 1’action a.

Résoudre un MMDP consiste a calculer une politique jointe @ = (my, ..., 7, ) OU
m; correspond a la politique locale de I'agent i. Elle définit une fonction m;: S — A; qui
fait correspondre a tout état du systéme, une action a; de l'agent i. La combinaison de
toutes ces actions individuelles constitue une action jointe. La politique jointe peut alors
étre calculée par un algorithme classique comme Value lteration ou Policy Iteration.
Par conséquent, un MMDP peut étre considérée comme un MDP a grand espace d'états
et d'actions

Puisque la politiqgue d'un MMDP est une politique centralisée, chaque agent doit
avoir un acces a l'état global du systeme. En effet, une telle hypothése n'est
généralement pas Vérifiée dans les systemes multi-agents ce qui implique que les agents

doivent communiquer a tout moment.

3.2 Le contrdle décentralisé

Appliquer la politique d'un MMDP de maniere décentralisée est cependant
possible si les agents peuvent communiquer a volonté et gratuitement, c'est-a-dire si la
communication n'est pas limitée par des contraintes physiques telles que la taille de la
bande passante, et qu'elle n'a aucune influence sur l'utilité des agents. Ces derniers
peuvent alors échanger leurs informations sur leurs états afin de déterminer I'état global
du systeme. Il est malgré tout nécessaire que I'état du systeme soit collectivement
totalement observable. Sinon, les agents ne pourront pas déduire I'état du systéme méme

s'ils ont échangé toutes leurs informations.
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Dans le contréle décentralisé, la politique peut étre calculée de deux maniéres.
Centralisée ou un contr6leur central est chargé de calculer la politique optimale
jointe t = (my, ..., m,). Les politiques locales m; constituant cette politique optimale

jointe sont ensuite envoyées aux agents chargés de les exécuter.

Décentralisée ou chaque agent calcule individuellement la politique optimale jointe. Les
agents obtiendront la méme politique optimale jointe, s’ils suivent tous le méme
raisonnement. Cependant, s'il existe plusieurs politiques optimales, une phase de
coordination est nécessaire afin d’éviter les problémes liés a 1’adoption de différents

comportements (mauvaise coordination).

Les probléemes de contréle décentralisé sont omniprésents dans le monde réel.
Récemment, plusieurs domaines ou ces problémes apparaissent ont été étudiés. On
pourrait citer par exemple, I'exploration spatiale avec la coordination de plusieurs
robots [Washington et al., 1999], I'equilibrage de charge pour les files d'attente
décentralisées [Cogill et al., 2004], vols coordonnés en hélicoptere [Pynadath and
Tambe, 2002; Tambe, 1997], la gestion de réseaux de capteurs [Nair et al., 2005], etc.
Tous ces problemes se caractérisent par la présence de plusieurs décideurs qui ont un
contrble joint sur l'environnement mais qui ne peuvent pas partager toutes leurs
informations a chaque étape de temps. Ainsi, des solutions reposant sur une
centralisation des données ne sont pratiquement pas envisageables.

Afin d'illustrer ceci, nous présenterons ci-dessous trois problémes qui ont été

largement utilisés par les chercheurs de ce domaine.

3.2.1 Le probléme du tigre multi-agents

Le probleme le plus utilisé dans ce domaine est le probleme du tigre multi-agents.
Il a été d'abord introduit par [Kaelbling et al., 1998] pour les problémes mono-agent
modelisés par les POMDPs. La version multi-agents de ce benchmark a été introduite
par [Nair et al., 2003]. Il s'agit de deux agents qui se trouvent face a deux portes fermées
et doivent choisir laguelle ouvrir. Derriére une des portes un tigre sanguinaire et derriére

I'autre un trésor (figure 3.1). La difficulté réside dans le fait que les agents, d'une part ne
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savent pas ou est initialement le tigre, et d'autre part n‘ont qu'une observation partielle et

bruitée de I'environnement.

Les agents peuvent gagner de I'information sur la position du tigre en écoutant
derriere les portes plut6t que les ouvrir. Cependant, I'écoute a un codt et le résultat n'est
pas nécessairement fiable (I'information sur la position du tigre n'est révélée qu'avec une
certaine probabilité < 1). En outre, les agents ne peuvent pas communiquer leurs
observations. A chaque instant, un agent décide d'écouter ou d'ouvrir une des portes. Si
un des agents ouvre la porte avec le trésor derriére, les deux agents regoivent la
récompense. Si l'un d'eux ouvre la porte avec le tigre derriére, les deux agents sont
pénalisés. Dans ces deux cas, si les agents coordonnent leurs actions, la récompense est
alors augmentée et la pénalité est réduite. Les agents doivent donc trouver une politique
jointe qui consiste a écouter jusqu'a finalement ouvrir une porte. Des qu'un des agents

ouvre une porte, le probleme est réinitialisé.

Figure 3.1 Le probléme du tigre multi-agents

3.2.2 Rencontre sous incertitude

Ce probléme a été initialement présenté par [Bernstein et al., 2000 ]. C'est une
version simplifiée du probleme réel de la planification multi-robot [Suzuki and
Yamashita, 1999]. Dans ce probléme, deux agents doivent se rencontrer le plutdt
possible sur une grille 2D ou des obstacles bloquent certaines parties de
I'environnement. Chaque agent a 5 actions: nord, sud, est, ouest et rester dans la méme
position. A chaque étape du temps, un agent i atteint I'emplacement désiré avec une
probabilité P; et avec une probabilité de 1 — P; reste sur la méme position. Aprés avoir
effectué une transition, l'agent peut percevoir certaine information. Cette information
peut étre simplement sa position comme elle peut étre une information sur la topologie

du terrain. Dans les deux cas, I'information partielle de I'agent n'est pas suffisante pour
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déterminer I'état global du systeme. A cause des transitions incertaines des agents, la
solution optimale est difficile a calculer puisque la stratégie de chaque agent dépend
seulement de quelques croyances sur la position de l'autre agent. La solution optimale
de ce probléme consiste a une séquence de déplacements pour chaque agent tel que le
temps attendu pour la rencontre est le plus petit temps possible. La figure 3.2 montre un

exemple d'une grille de 8 x 8.

Figure 3.2 Le probléme de rencontre dans l'incertain [Seuken and Zilberstein, 2008]

3.2.3 Partage de canal de communication

Le probléme de partage de communication modélise deux agents communicants
par un canal a bande passante limitée [Hansen et al., 2004]. Chacun des agents doit
envoyer un ensemble de messages a ’autre agent via ce canal mais un seul message
peut passer a la fois sur le canal, autrement une collision se produit. Les agents ont pour

but de maximiser le nombre de messages échangés.

Comme I’illustre la figure 3.3, a chaque étape de temps, les agents doivent décider
de communiquer ou non un message. Les deux agents recoivent une récompense de 1
lorsqu’un message est transmis, et 0 si une collision est produite ou si aucun message
n’est transmis. A la fin de chaque étape de temps, les agents recoivent une observation
parfaite sur le contenu de leur propre tampon (buffer), et une observation bruitée s’il y a
eu collision ou non en cas d’envoi de message. Le défi de ce probleme réside dans le
fait que les observations sont bruitées et que donc les agents ne peuvent construire

qu’une croyance sur les résultats de leurs actions.
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8 8

R
e States: who has a message to send?
* Actions: send or not send
* Rewards +1 for successful broadcast, 0 otherwise
« Observations: was there a collision? (noisy)

Figure 3.3 Le probleme de partage de canal de communication [Seuken and Zilberstein,
2008]

3.3 Controle décentralisé et processus décisionnels de Markov

3.3.1 Formalisme des DEC-POMDPs

Les Processus Décisionnels de Markov Décentralisés Partiellement Observables
(DEC-POMDRPSs) et les Processus Décisionnels de Markov Décentralisés (DEC-MDPs)
constituent des extensions naturelles des formalismes POMDPs et MDPs a des
problémes ou la prise de décision est distribuée. Ceci veut dire que plusieurs entites
influencent le systeme en méme temps. Chaque agent choisit son action en fonction
d’une politique locale et posséde ses propres actions et observations qui ne peuvent pas
étre partagées avec les autres agents, mais 1’évolution du systéme (fonctions de
transition, observation et de récompense) dépend de 1’action jointe de tous les agents.
Le modéle DEC-POMDP est donc prédestiné a la description de systéemes multi-agents.

Il a été introduit par Bernstein et al. dans [Bernstein et al., 2000].

Les figures 3.4 et 3.5 ci-dessous décrivent un DEC-POMDP a horizon fini.

action acfion

L=
obs hysical state, obs

Figure 3.4 Schématisation d'un DEC-POMDP[Doshi and Rabinovich, 2011]
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Agent 1

Agent 2

Figure 3.5 Le formalisme du DEC-POMDP a horizon fini
Un DEC-POMDP est défini par un tuple (S,4,P,Q,0,R,T), ou

- S estun ensemble fini d’états du systeme s € S,

- A = A; X..X A, estun ensemble fini d’actions jointes. A; dénote I’ensemble
des actions a; pour I’agent i,

- P:SxA xS - [0,1] définit la fonction de transition. P(s'|s, a)est la probabilité
de transition du systéme de 1’état s vers I’état s aprés exécution de 1’action jointe
a,

- Q= Q; X..xQ, est un ensemble fini d’observations jointes des agents. Q;
dénote I’ensemble d’observations o; pour I’agent i,

- 0=SXAXSxQ- [0,1]définit la fonction d'observation. O(s, a,0,s") est la
probabilité de 1’observation jointe o = (04, 0,, ..., 0,,) lors de la transition du
systéme de 1’état s vers 1’état s ‘aprés exécution de 1’action joint a.

- R(s,a) est la récompense produite par le systéme lorsque 1’action jointe a est
exécutée dans 1’état s,

- T est1’horizon ou le nombre d’étapes apres lesquelles le probléme se termine.

Tout comme les POMDPs et les MDPs, les DEC-POMDPs sont définis sur un
horizon T fini ou infini. La fonction de transition ainsi que la fonction de récompense

dépendent de l'action jointe exécutée par tous les agents: aprés exécution d'une action
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jointe, une récompense est attribuée a I'état du systeme. Le but des agents étant de
maximiser la somme des récompenses obtenues. Le processus qui consideére les actions
jointes comme actions atomiques, et qui ne permet donc pas une exécution
décentralisée, est appelé POMDP sous-jacent au DEC-POMDP.

3.3.2 DEC-POMDP collectivement totalement observable

Un DEC-POMDP est dit collectivement totalement observable (DEC-MDP)
quand ['état global du systéeme peut étre déduit a partir des observations locales
cumulées des agents. L'état global du systeme est alors collectivement totalement

observable. Formellement:
si O(s, a,s,o= (01,09, ...,0,)) > 0 alors P(s'|(01,02, v 0)) =1

Il faut noter que cette propriété n'implique pas nécessairement que chaque agent
observe totalement son état local. De plus I'état global du systeme n'est forcément pas
individuellement observable. Un DEC-MDP présente donc les mémes composants
qgu'un DEC-POMDRP. Dans le cas ou les états des agents sont localement totalement
observables, c'est-a-dire que Vo; € Q; 3s; P(s; = 0;) = 1, I'ensemble des observations
Qet la fonction d'observation O peuvent étre omis afin d'éviter les redondances
d'information. Le DEC-MDP est alors défini par I'ensemble (S, A, P, R) [Goldman and
Zilberstein, 2004].

3.3.3 Le formalisme du MTDP

Le probléme du contrdle décentralisé des processus décisionnels de Markov a
également été formalisé via le modéle MTDP (Multi-agent Team Decision Problem) et
introduit par [Pynadath and Tambe, 2002]. Ce formalisme alternatif a été prouvé
équivalent au modele DEC-POMDP [Seuken and Zilberstein, 2008].

L'une des différences fondamentales avec le modele DEC-POMDP reéside dans
I'ajout de I'ensemble des croyances jointes B. L'état de croyances b} d'un agent i décrit
son état mental a I'instant t. 1l est important de noter que I'état de croyance est différent

de I'observation.
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En effet, dans le formalisme des DEC-POMDPs, I'état de croyances d'un agent i
correspond a ses observations et la politique locale est une fonction m; : Q; - A; qui
fait correspondre une action a chaque observation de I'agent i. L'introduction des états
de croyances dans la formalisation du probléme, permet une modélisation plus riche de
I'état mental de I'agent qui n'est plus seulement limité aux observations. La politique
d'un agent devient alors une fonction m;: B; - A; qui fait correspondre une action a

chaque état de croyance de l'agent i.

Pour cette raison, il est possible que les solutions retournées par les deux
formalismes soient différentes. En effet, il est possible que I'ensemble de croyances
jointes considéré par le MTDP ne soit pas suffisant pour déterminer une politique jointe
optimale pour I'ensemble des agents. Néanmoins, il est toujours possible de déterminer
une politique jointe optimale pour I'ensemble des agents sur I'ensemble des croyances

jointes considéré.
Un MTDP est défini par un tuple (S, A, P, By, ... B,, 0,Q, R) tel que :

- S définit I'ensemble des états du systeme.

- A = (A4, -+,A,) est I'ensemble des actions jointes et A; définit I'ensemble des
actions a; de I'agent i.

- P=SxAxS - [0,1] dénote la fonction de transition. P(s'|s, a) correspond a
la probabilité que le systéme passe d'un état s a un état s’ lorsque I'action jointe
a est exécutée.

- B; décrit I'ensemble des états de croyances de lI'agent i. Chaque agent détient un
ensemble d'états de croyances. Un agent i construit son état de croyances b} a
I'instant ¢ a partir de ses observations jusqu'a l'instant t.

- Q=0 xQ, x..xQ, est I'ensemble des observations des agents tel
que Q; est I'ensemble des observations de I'agent i.

- 0=SxAxXS5xQ-[0,1] définit la fonction d'observation. O(s,a,s’, {0 =
01, .- 0,)) correspond a la probabilité que chaque agent i observe o; lorsque les
agents exécutent l'action jointe a a partir de I'état s et que le systéme arrive dans

I'état s'.
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- R définit la fonction de récompense. R(s,{(ay,...,a),s’) est la récompense
obtenue par le systéeme lorsque les agents exécutent l'action (a4, ..., a,) a partir

de I'état s et arrivent dans I'état s .

Le modéle MTDP devient un DEC-POMDP quand I'état de croyances d'un agent se

limite a ses observations.

Les relations entre les MTDPs, DEC-POMDPs, DEC-MDPs, POMDPs et MDPs

peuvent étre résumées par le diagramme de la figure 3.6 et le tableau 3.1.

Type de contréle Controle centralisé Controle décentralisé

Etat global collectivement Oui Non Oui Non
totalement observable

Formalise MDP POMDP DEC-MDP | DEC-POMDP

MTDP

Tableau 3.1. Relation entre les DEC-POMDPs, DEC-MDPs, MTDPs, POMDPs et
MDPs [Beynier, 2006]

DEC-POMDP

Figure 3.6 Classification des différents types de processus décisionnels de Markov

3.3.4 Complexité

Dans un DEC-POMDP, les décisions de chaque agent affectent tous les agents du
domaine, mais d0 a la nature décentralisée du modéle chaque agent doit choisir des

actions basées seulement sur 1’information locale. Résoudre un DEC-POMDP d’une
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maniére optimale est trés difficile, car chaque agent recoit une observation séparée qui
ne fournit pas une information suffisante pour raisonner efficacement concernant les
autres agents. Par exemple, chaque agent peut recevoir une information différente qui
ne permet pas d’estimer 1’état commun ou d’estimer les décisions des autres agents. Ces
estimations sont cruciales dans les problémes mono-agent, elles permettent de résumer
I’historique des agents (états de croyances), mais genéralement elles ne sont pas
disponibles dans les DEC-POMDPs. Ce manque d’états d’estimation (et ainsi le
manqgue des statistiques suffisantes) exigent des agents de se souvenir des historiques
des actions et observations pour pouvoir agir d’une maniére optimale. Cela veut dire
aussi qu’on ne peut pas transformer les DEC-POMDPs en des MDPs état de croyance
et on doit utiliser de différents outils pour les résoudre. Une autre maniére pour
considérer ce probleme est qu’il existe un troisiéme type d’incertitude dans les DEC-
POMDPs. Plus a I’incertitude sur les sorties des actions et 1’incertitude sur les états, il

existe aussi une incertitude sur les choix des autres agents et 1’information qu’ils ont.

Cette différence peut étre vue dans la complexité du probléme a horizon fini avec
au moins deux agents, qui est NEXP-complet [Bernstein et al., 2002] et ainsi dans la
pratique peut nécessiter un temps doublement exponentiel. Ceci s’oppose avec les
MDPs qui sont P-complet et les POMDPs qui sont PSPACE-complet. Comme les
POMDPs a horizon infini, résoudre d’une manieére optimale un DEC-POMDP est
indécidable, mais les solutions e-optimales peuvent étre trouvées avec temps et
mémoire finis. Néanmoins, 1’introduction de multiples agents décentralisés rendent le

DEC-POMDP significativement plus difficile qu’un POMDP mono-agent.

La relation entre I'observabilité de I'état du systeme et la complexité en temps des
modéles DEC-POMDP et MTDP est donnée dans le tableau 3.2.
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Observabilité de | Individuellement | Collectivement Collectivement Non
I'état du systeme observable observable partialement observable
observable
Complexité P-complet NEXP-complet NEXP-complet NP-complet

Tableau 3.2 Observabilité et Complexité en temps des DEC-POMDPs et MTDPs
[Beynier, 2006]

3.3.5 Gestion de la communication

Afin de mieux se synchroniser dans les systemes a contr6le décentralisé, la
communication semble une bonne décision. Cette décision va permettre aux

agents de partager des informations

Il existe trois types de communication, communication directe, communication

indirecte et communication par observation commune de caractéristiques de

[’environnement [Goldman et Zilberstein, 2004].

1- Communication indirecte : Les actions de I’agent i peuvent affecter les
observations de 1’agent j, ces observations peuvent servir comme des messages
transmis par 1’agent i. Ainsi, méme si les agents ne communiquent pas
directement, les dépendances entre les observations peuvent rapportées une
information qui est partagée entre ces agents.

Il faut noter que quand on suppose qu'il existe des dépendances entre les
observations qui résultent dans le partage d’information par la communication
indirecte, le probléme de contr6le décentralisé géneral inclut le probleme de
qguoi communiquer et quand. On peut dire alors que la communication indirecte
peut étre considérée comme une conséquence d’une action qui est exécutée par
un agent et les observations faite par les autres agents comme un résultat de cette
action. Indépendamment de la politique, ce type de communication est limité au

transfert de I’information concernant les caractéristiques de 1’état.
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2- Communication directe : L’information peut étre partagée entre les agents s’ils
peuvent envoyer directement des messages a un ou plusieurs agents. Dans ce
cas, les observations peuvent étre dépendantes ou indépendantes.

3- Observation commune de caractéristiques de [’environnement : ce sont les
connaissances qui caractérisent l'environnement. Ces caractéristiques peuvent
étre observées par tous les agents mais qui ne sont pas affectées par leurs
actions. En se basant sur ces observations, les agents peuvent décider de la
maniére de se coordonner et d'agir. Ce processus établit une communication
implicite entre les agents. Dans ce type de communication, aucune décision sur
la communication ou le contenu du message n'est prise. En effet, les agents ne

sont que récepteurs de messages.

Nous nous intéresserons, dans ce chapitre (et dans notre travail), a I'influence de la
communication sur l'observabilité des agents. Nous ne traiterons donc que de la
communication directe. En effet, cette derniere constitue le seul type de communication
qui permet d'atteindre I'observabilité totale lorsqu'il n'existe pas de caractéristiques

incontr6lables communément observables par tous les agents.

3.3.5.1 Le controle décentralisé avec communication

La communication directe peut étre bénéfique dans le contr6le décentralisé car les
agents ne peuvent pas observer totalement 1’état global du systéme. Ceci veut dire que
la valeur de la politique jointe optimale qui permet la communication peut étre plus
importante que la valeur de la politique jointe optimale sans communication. On ne
s’intéresse ici qu’a la résolution hors ligne du probléme de contréle décentralisé. Les
agents considérent alors 1’information attendue pendant le calcul de leurs politiques

jointes optimales, ainsi dériver une politique pour quand et quoi communiquer.

Si on suppose que la communication directe mene a une observabilité totale de
I’état du systeme, qu’elle est gratuite et que les observations sont indépendantes alors
c’est évident que les agents vont bénéficier plus en communicant constamment. Cela
nous mene a un processus décentralisé totalement observable, qui est équivalent a un

MMDP. Ce probléme est connu a étre P-complet.
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Dans les scénarios du monde réel, il est raisonnable de supposer que la
communication directe a, en effet, un colt additionnel qui lui est associe, ce colt peut
refléter le risque de révéler une information a des agents compeétitifs, la bande passante
nécessaire a la transmission ou méme la complexité de calculer I’information a
transférer. En conséquence, la communication peut ne pas étre possible ou encore

désirée.

Intégrer la communication entre les agents revient a ajouter un noveau type
d'action: action de communication. A chaque étape de décision, un agent peut décider
de communiquer ou non. Ensuite, il détermine quelle action réaliser. Comme le montre
la figure 3.7, chaque étape de décision est donc décomposée en deux phases : la phase
de communication et la phase d'exécution d'une action niveau domaine. L'action niveau

domaine est toute action différente de la communication.

Fin de
communication

Etape de Etape Etape
communication d'action >  suivante

Etape
précédente

Décider de Décider quelle
communiquer ou action exécuter
non

Figure 3.7 Différentes phases d une étape de décision

Les DEC-POMDPs-COM (Processus Décisionnels de Markov Décentralisé
Partiellement Observables avec Communication) proposés par Goldman et Zilberstein
[Goldman and Zilberstein, 2003] sont definis de la méme maniére que les DEC-
POMDPs. Deux nouvelles composantes sont cependant ajoutées au formalisme : un

langage de communication X et une fonction de colt d'envoi des messages Cs.
» DEC-POMDP avec communication

Un DEC-POMDP-COM est défini par un tuple (S, A,%, Cs, P, 0,Q, R) tel que :
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S est I'ensemble des états du systéme.

- (A=A4..,4A,) est I'ensemble des actions jointes et A; définit I'ensemble des
actions a; de l'agent i.

- X designe l'alphabet des messages. o; € ¥ correspond a un message de l'agent i.

- (s associe a tout message un codt. Cette fonction est définie ainsi: Cs: X — R.

- P = SXxAxS - [0,1] définit la fonction de transition. P(s'|s,a) correspond
a la probabilité que le systeme passe d'un état s a un état s’ lorsque I'action jointe
a est exécutée.

- Q=0 XxQ, X ..xQ, estl'ensemble des observations des agents tel que Q; est
I'ensemble des observations de I'agent i.

- 0=SXAXSxQ-[0,1] définit la fonction d'observation. 0(s,a,s, o =
(01,09, ...,0,)) correspond a la probabilité que chaque agent i observe o; lorsque
les agents exécutent l'action jointe a a partir de I'état s et que le systéeme arrive
dans I'état s'.

- R dénote la fonction de récompense. R(s,{a4,...,a,),s") est la récompense
obtenue par le systéme lorsque les agents exécutent I'action {ay, ... a,,) a partir de

I'état (s, ..., s, ) et arrivent dans I'état (s';, ..., s").

Selon [Goldman and Zilberstein, 2003], résoudre un DEC-POMDP-COM revient
a calculer deux politiques locales par agent, une politique pour I’action niveau domain
et une politique pour la communication, tel que leur exécution maximise la somme des

récompenses attendues accumulées par le systeme.

La politiqgue ; de chaque agent est alors composée de deux politiques: une
politique de communication m>* et une politique d'exécution des actions niveau
domaine 7', Son exécution est une sélection alternée d’une action a exécuter, et un
message & envoyer. Cela veut dire que le systéme est toujours dans une phase d’action

ou de communication.

Xuan et al. [Xuan et al., 2001] ont étendu le modele DEC-MDP afin d'intégrer la

communication.
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Le modele MTDP a aussi été étendu par Pynadath et Tambe [Pynadath et Tambe,
2002] afin de modéliser la communication. Un COM-MTDP (Communicative Multi-
agent Team Decision Problem) est défini par un tuple (S, 4, %, P,Q, 0, B, R). La fonction
de récompense R est étendue afin de modéeliser le colt des envois de messages. Ce
formalisme est plus général que les DEC-POMDP-COM car il permet, tout comme les

MTDPs, de représenter I'état mental des agents a l'aide des états de croyances.

Une question évidente est comment la communication peut affecter la complexité
de génération des politiques. On peut distinguer entre trois types de communication
[Pynadath and Tambe 2002; Goldman and Zilberstein, 2004]:

- Pas de communication, quand les agents ne disposent pas de la capacité de
partager des messages ou la communication est trés colteuse de telle sorte
qu'elle est impossible dans tous les cas.

- Communication ubiquitaire, ou les agents peuvent échanger des messages sans
codts.

- Communication générale, ou la capacité d'envoyer des messages existe, mais la

communication induit un co(t.

Dans l'absence de communication, la complexité des DEC-POMDPs et DEC-
MDPs est NEXP-complet [Bernstein et al., 2002]. Il a été démontré que la
communication gratuite transforme le DEC-POMDP en un POMDP (et le DEC-MDP
en un MDP) avec complexité P-SPACE. En effet, si la communication est ubiquitaire, il
est toujours préférable que les agents communiquent leurs observations a chaque étape
de temps que de suivre une politique de communication qui choisit de ne pas partager

certaines observations.

Cependant, la communication générale (avec codt) ne réduit pas la complexité du
probleme qui est NEXP-complet [Pynadath and Tambe 2002; Goldman and Zilberstein,
2004]. Ce résultat a renforcé la motivation des chercheurs d'explorer les approches
heuristiques pour générer des politiques de communication, comme nous allons le
discuter au chapitre 4. Le tableau 3.3 résume l'impact de la communication sur la

complexité de genération de politiques optimales pour des équipes décentralisées.
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MMDP DEC-MDP DEC-POMDP

Pas de communication P-complet NEXP-complet NEXP-complet

Communication générale P-complet NEXP-complet NEXP-complet
Communication ubiquitaire P-complet P-complet PSPACE-complet

Tableau 3.3 L'impact de la communication sur la complexité des modéles décentralisés

3.3.6 Propriétés et sous-classes des DEC-POMDPs

3.3.6.1 Motivation

Le contrble décentralisé de plusieurs agents est NEXP-complet méme dans le cas
de deux agents avec une observabilité totale jointe. Ainsi, tous ces problemes sont
insolubles. En outre, il a été montré par Rabinovich et al. [Rabinovich et al., 2003] que
méme trouver des solutions e-optimales pour un DEC-MDP reste NEXP-complet. Pour
faire face a la barriere de complexité, les chercheurs ont identifié des sous-classes
spécifiques du DEC-POMDP qui leur complexité differe de P a NEXP-complet.
Certaines sous-classes ont un grand intérét car elles décrivent parfaitement les

problemes du monde réel.

Quoique tous les problémes introduits dans la section 3.2 représentent des
processus de controle décentralisé et d’une complexité NEXP-complet dans le pire cas,
ils restent différents dans le niveau de leur décentralisation. Dans certains problemes
décentralisés, les agents sont dépendants les uns des autres, leurs actions ont une grande
influence sur les états futurs de chacun (exemple, partage de canal de communication).
Dans d’autres classes, les agents résolvent des problémes localement indépendants et
interagissent entre eux rarement ou leurs actions ont seulement une petite influence sur
les états des autres (exemple, rencontre sous incertitude, navigation des robots sur
Mars).
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Si un probleme présente ce niveau de décentralisation plus formellement, une sous
classe intéressante des DEC-MDPs émerge, appelée DEC-MDP a transition et
observation indépendante [Becker et al., 2004a]. Dans ce modele, les actions d’agents
n’affectent pas les observations et les états locaux des autres agents. De plus, les agents
ne peuvent ni communiquer ni observer les états et observations des autres agents. La
seule fagon pour que les agents interagissent entre eux c’est a travers la fonction de
valeur globale qui rend le probléme décentralisé, car il ne s’agit pas seulement de la
somme des récompenses obtenues par chacun des agents mais d’une certaine

combinaison non linéaire.

Un exemple du monde réel est le contr6le des opérations de plusieurs robots
d’exploration planétaire, comme ceux utilisés par la NASA pour explorer la surface de
Mars [Becker et al., 2004a]. Chaque robot explore et collecte des informations sur une
région particuliére. Périodiquement, les robots communiquent avec le centre de contréle
terrestre mais la communication continue n’est pas possible. Certains sites d’exploration
peuvent s’imbriquer et si deux robots collectent de I’information sur ces sites (prendre
des photos par exemple) la récompense est sub-additive. Pour d’autre partie de la
planéte, la récompense peut étre super-additive, par exemple si les deux robots

travaillent ensemble pour construire un modele 3D d’une certaine zone.

3.3.6.2 Les modeéles formels

Comme mentionné ci-dessus, le niveau d’interaction entre les agents peut étre

capturé formellement. Dans ce qui suit, on va introduire ces sous-classes.

» DEC-MDP a n-agents factorisé est un DEC-MDP tel que I’état du monde peut

étre factorisé en n + 1 composantes, S = Sy X S X ... X S,,.

Dans ce modele, les caractéristiques qui appartiennent a un agent sont séparées de
celles des autres agents et des caractéristiques externes. S, indique les caracteristiques
externes que tous les agents observent et qui les affectent aussi, mais qui ne changent
pas par les actions des agents. Dans I’exemple des robots explorateurs, ces

caractéristiques peuvent étre le temps ou le climat.
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A partir de cette définition on doit indiquer les notions d’état local, action locale
et observation locale. s; € S; X Sy décrit 1’état local, a; € A; est 1’action locale et

0; € Q; montre I’observation locale pour 1’agent i.

» DEC-MDRP a transitions independantes, un DEC-MDP factorisé a n-agents est

dit a transitions indépendantes s’il existe P, jusqu’a P, tel que :

Po(S(,)|SO) i=0

P(Si’|(50'---'Sn)ra;(si'---;Si’—l'si’+1'""srrl))Z{P (S,|S a S,) 1<i<n
i\Pil2ir“%i»20 >0 >

Ce qui veut dire, les caractéristiques externes changent en se basant seulement sur
les caractéristiques externes précédentes, et le nouvel état local de chaque agent dépend
seulement de I’état local précédent, I’action prise et les caractéristiques externes
courantes. Une indépendance similaire peut étre formalisée pour la fonction

d’observation.

» DEC-MDP a observations indépendantes, un DEC-MDP factorisé a n-agents est

dit a observations indépendantes s’il existe O; jusqu’a O,, tel que :
vo; € Q;:0(0;| (S0, r$2), @ (S 0y s S 1), (01, e, 04-1, 0141, - 0p)) = O (0453, a5, 5;)

Ce qui veut dire, I’observation d’un agent regue dépend seulement de 1’état local,

I”état futur et I’action courante de 1’agent.

La figure ci-dessous décrit un DEC-MDP avec indépendance des transitions et des

observations.
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Figure 3.8 DEC-MDP a horizon fini avec indépendance des transitions et des

observations

Dans un DEC-POMDP a transitions et observations indépendantes, seule la
fonction de récompense qui dépend de I'action jointe. Toute dépendance entre les agents

est capturée dans la fonction de recompense.

Goldman et Zilberstein [Goldman et Zilberstein, 2004] ont montré que la
résolution d'un DEC-MDP a transitions et observations indépendantes nécessite que
I'agent ne garde en mémoire que sa derniére observation, contrairement au cas général
ou l'agent doit garder en mémoire toute la séquence de ses observations. Ainsi, la taille
des politiques locales des agents diminue. La politique d'un agent i a alors une taille
polynomiale en |S;| X T et son évaluation peut étre réalisée en temps polynomial.
Cependant, il existe un nombre exponentiel |A;|!5:!™*T de politiques [Beynier, 2006]. De
ce fait, Goldman et Zilberstein [Goldman et Zilberstein, 2004] ont prouvé que la
résolution d'un DEC-MDP a transitions et observations indépendantes est un probleme

NP-complet.

Il faut noter que les propriétés d'indépendance (de transition et d'observation) ne
permettent pas la réduction de la complexité dans le DEC-POMDP. En effet, chaque
agent doit, dans tous les cas, mémoriser toute la séquence de ses observations et la taille

des politiques locales reste inchangée.

» DEC-MDP a récompense indépendante, un DEC-MDP factorisé a n-agents est

dit & réecompense indépendante s’il existe f et R;jusqu’a R,, tel que :
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R((so, rSn), @, (So, ...,s,’l)) = f(R1 (51,01,S1), o) Ry (S, an,s,;))
Et

Ri(s;,a;,50) < Ri(si,d 1,5 ) © f(Ry . Ri(5;,a;,51) . Ry) < f(Ry . Ri(5;,@ 1,8 ) . Ry)

Cela veut dire que la récompense globale est composée d’une fonction des
fonctions de récompense locales, chacune d’entre elles dépend seulement de 1’¢état local
et D’action locale de 1’agent correspondant. Maximiser les fonctions de récompense
locales individuellement est suffisant pour maximiser la fonction de récompense

globale.

Il faut noter qu'un DEC-MDP a n-agents factorisé avec des transitions,
observations et récompenses indépendantes peut étre décomposé en n MDPs
indépendants locaux. Ainsi, le probleme devient P-complet et non intéressant du point
de vue controle décentralisé. Cependant, si 1’une de ces relations d’indépendance est

absente, le probléme reste une sous classe non triviale des DEC-MDPs.

» Orientation par des buts, Un DEC-MDP est dit orienté par des buts (GO-DEC-

MDP, Goal Oriented DEC-MDP) si les conditions suivantes sont satisfaites :

1. 1l existe un sous ensemble non vide G de I'ensemble des états S représentant les

états buts du systeme. Au moins un état g € G est accessible par une politique jointe.
2. Le probléme a un horizon fini T.
3. Toute action a; d'un agent i a un colt C(a;) < 0.

4. La fonction de récompense est telle que R(s,{aq,..,a,),s) = C(a;) + -+
C(ay,).

5. Si a linstant T, le systéme a atteint un état but s € G alors, une récompense

supplémentaire est attribuée au systéme pour avoir atteint un état but.

» DEC-MDP orienté par des buts a codt uniforme, Un GO-DEC-MDP est dit a

co(t uniforme si toutes les actions ont le méme codt.
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La résolution de DEC-MDPs a transitions et observations indépendantes, ayant un

seul but et un codt uniforme, est P-complet.

» DEC-MDPs diriges par les évenements, Becker et al. [Becker et al., 2004b] ont
identifié une autre sous-classe de DEC-MDPs: les DEC-MDPs dirigés par les
événements ou Event Driven Decentralized Markov Decision Processes (ED-
DEC-MDP).

Les ED-DEC-MDPs décrivent une classe des problemes a observations et transitions
dépendantes ou les interactions entre les agents correspondent a des dépendances entre
leurs actions. Ces dépendances s'interprétent par des contraintes d'exécution entre les
actions des agents. En effet, les problemes du monde réel présentent souvent des
contraintes sur I'exécution des actions. Les ED-DEC-MDPs permettent de modéliser
certaines contraintes contrairement au formalisme classique des processus décisionnels
de Markov décentralisés. Des contraintes de précédences sont en effet générées et
représentées a l'aide du formalisme TAEMS (Task Analysis, Environment Modeling,
and Simulation) [Decker et al., 1993] de description des taches. Il permet de décrire la
structure des taches et leurs relations. Des contraintes temporelles et des durées
d'exécution des actions sont aussi considerées. Les ED-DEC-MDPs supposent que les
états locaux des agents sont localement totalement observables. Enfin, 'ED-DEC-MDP
est a récompenses indépendantes c'est-a-dire que sa fonction de récompense R peut étre

décomposée en une somme de fonctions de récompense locales telles que

R({s1, e Su) @y, e @n ), (1, o, Sp)) = 20y Ri(s1, @y, 57).

La résolution d'un ED-DEC-MDP a été prouvée un probléme NP-complet. En
effet, un ED-DEC-MDP a une complexité exponentielle en espace d'états et doublement

exponentielle en nombre de dépendances.

La figure 3.9 résume la complexité des sous-classes des DEC-POMDPs.
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Figure 3.9 Complexité des problémes des sous-classes de DEC-MDPs et DEC-POMDPs
[Beynier, 2006]

3.3.7 Méthodes de résolution des DEC-POMDPs

Résoudre un DEC-POMDP revient a trouver un ensemble de politiques locales,
appelé aussi politique jointe, tel que leur exécution décentralisée maximise un critere de
performance associé¢, maximiser la récompense accumulée attendue du systéme par
exemple. Il faut noter que cette récompense est la méme pour tout le systéme. Il n’y a
pas de récompenses individuelles, ce qui signifie implicitement que les agents sont

coopératifs.

Chaque agent i exécute une action locale a; basee sur sa politique locale. L’action
jointe a = (a4, ..., a,) change la configuration du systeme de son état courant s a un
nouvel état s’, et une observation jointe o = (o, ..., 0,,) est produite. Cependant, chaque
agent a seulement acces a ses composantes locales o; de cette observation afin de

choisir sa prochaine action.

Comme ca était mentionné a la section 3.3.4, quelque soit ’algorithme optimal
utilisé pour résoudre un probleme formulé comme un DEC-POMDP, un temps
doublement exponentiel au pire cas sera nécessaire. Cependant en dehors des travaux
effectués sur les algorithmes optimaux, il existe également des algorithmes utilisant des
heuristiques qui, bien qu’ils n’offrent aucune garantie théorique, trouvent tout de méme

de « bonnes » politiques. Nous allons dans un premier temps nous intéresser aux
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algorithmes optimaux existants, en vue de bien comprendre la difficulté de résoudre un
DEC-POMDP. Nous verrons par la suite les hypotheses et les méthodes qui ont été

mises de 1’avant pour les approches d’approximation.

3.3.7.1 Algorithmes de résolution exacte

Une politique optimale a horizon fini peut-étre représentée par un arbre de
décision g, ou les noeuds sont marqués par des actions et les arcs par des observations.
Une solution d’'un DEC-POMDP a horizon t peut étre alors vue comme un vecteur q*
d’arbres de décision de profondeur t (appelés aussi arbres de politiques dans la
littérature), q* = (qi, ..., g% ), un pour chaque agent, ot q; € Q}. La figure 3.10 donne
un exemple d’arbres de décisions joints pour un probléme avec deux actions et deux
observations a horizon 1 et 2 et montre comment le nombre de politiques possibles pour

chacun des agents croit de maniére exponentielle.

L’ensemble Q! *! des politiques de 1’agent i a 1’horizon t + 1 peut étre construit &
partir de 1’ensemble des politiques a I’horizon t en ajoutant une étape observation-
décision a chaque feuille de 1’arbre. Ainsi, pour chaque feuille de gf € Qf, |Q|
nouvelles feuilles filles sont ajoutées, et pour chacune d’entre elles, une décision est
choisie. Le nombre total d’arbres de politique pour un agent est le nombre de
combinaison d’assignation d’actions possible étant donné tous les historiques possibles.
Pour I’horizon 1, une seule décision doit étre prise donc |A| politiques peuvent étre
suivies. Pour I’horizon 2, pour chaque observation possiblement obtenue apres la
premiére action, il va falloir prendre une décision. |Q| branches sont donc ajoutées a
chacune des politiques initiales, et toutes les assignations d’actions au second niveau
sont alors possibles. Ceci résulte en |A]@*9Dpolitiques possibles & I’horizon 2. En
continuant de maniére similaire on trouve qu’il faudra encore ajouter un troisieme
niveau étant donné chaque sequence possible de deux observations pour se retrouver
avec |A|(HQIHI9I%) holitiques possibles. L'opération est suivie jusqu'a I'horizon t. On

voit donc que I’algorithme est doublement exponentiel en I’horizon t.
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Figure 3.10 L étape de génération exhaustive quand on passe des politiques de I’horizon 1 aux

politiques de [’horizon 2 [Allen, 2009]

Malheureusement, le probléme est également exponentiel en nombre d’agents,
puisque le nombre de politiques jointes est le produit des ensembles de politiques de
chacun des agents.

Deux différents algorithmes ont été développés pour rechercher la meilleure
politique jointe dans cet espace incommensurable : le premier basé sur la
programmation dynamique, élimine a chaque étape les politiques qui ne pouvent jamais
apporter mieux qu’une autre politique (elles sont alors dites dominées). Le deuxiéme
est, quant a lui, basé sur la recherche arborescente heuristique (A*). Ces deux

algorithmes sont détaillés dans ce qui suit.
» Programmation dynamique

Dans cette section, on va présenter l'algorithme de programmation dynamique
proposé par [Hansen et al., 2004] pour les DEC-POMDPs, qui est le premier algorithme
de programmation dynamique générale pour résoudre les DEC-POMDPs d'une maniére

optimale.

L'idée principale de cette technique consiste a parcourir I'ensemble des politiques
de maniere incrémentale, en éliminant le plus tét possible les politiques dominées,
évitant ainsi de multiplier exagérément le nombre de politiques possibles. Cependant,

du fait que I'élimination de la politique d'un agent peut influencer la meilleure politique

57



Chapitre 3 : Prise de décision séquentielle décentralisée sous incertitude

d'un autre agent, I'élimination de politique doit étre faite itérativement jusqu'a ce
gu'aucun agent ne puisse plus éliminer aucune politique. Ainsi, la programmation
dynamique pour les DEC-POMDPs entrelace la géneration exhaustive des politiques a
I'norizon t + 1 sachant I'horizon t, et I'élimination des politiques dominées dans le
nouvel ensemble des politiques possibles pour chacun des agents. Dés que l'algorithme
atteint un horizon voulu T, une politique est alors choisie, celle qui garantie la meilleure

valeur espérée étant donné I'état de croyance initial.

Dans le pire cas, lI'algorithme reste doublement exponentiel selon I'horizon voulu.
Cependant, l'amélioration par rapport a un algorithme de force brute (brute force
search) réside dans I'¢élimination, a chaque étape, des politiqgues dominées. Bien
entendu, une telle élimination dépend du probleme étudié. La figure 3.11 décrit I'étape

d'élagage des politiques dominées.

Les expérimentations montrent que l'algorithme est beaucoup plus efficace que
I'évaluation de toutes les politiques en utilisant la force brute. Cependant, le nombre de
politiques a évaluer augmente fortement avec I'horizon ce qui entraine rapidement une
limitation de la taille des problémes traités. Ainsi, Hansen et al. arrivent & résoudre au
maximum jusqu'a I'horizon 4 (4 décisions par agent), des problémes a 2 agents, 4 états,

2 actions par agent et 2 observations par agent.

Dans le cas des DEC-POMDPs a horizon fini, cet algorithme permet d'obtenir une

solution optimale. Si I'horizon est infini, nous aboutissons a un ensemble d'équilibres.

Figure 3.11 Etape d'élimination des politiques dominées [Allen, 2009]
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> MAA*

Une autre approche appelée multi-agent A*, proposée par Szer et al. [Szer et al.,
2005], est radicalement différente de la programmation dynamique vue précédemment.
Au lieu de calculer les arbres de politiques du bas en haut comme dans les méthodes de
programmation dynamique, ils sont construits du haut en bas. Elle consiste a rechercher
par profondeur d’abord, les sous politiques les plus prometteuses a la maniere d’un
algorithme de type A* [Nilsson, 1980]. Ce ne sont donc pas tous les nceuds de 1’arbre
qui sont complétement explorés; a la place, une heuristique est utilisée pour évaluer les
feuilles de I’arbre de recherche. Et c’est le nceud ayant la plus haute estimation qui est

exploré a I’étape suivante.

Cette recherche est menée en utilisant une limite supérieure pour la valeur de
différentes politiques et ensuite choisir les politiques dans un meilleur ordre. Une étape
de la politique est alors fixée et une limite supérieure sur cette politique partielle est
trouvée. Encore, la politique qui a la plus grande valeur est choisie et un autre choix
d’action est fixé. Cela continue jusqu’ a une politique définie totalement est trouvée qui

a une valeur qui est supérieure aux valeurs des politiques partielles.

L'efficacité de l'algorithme est étroitement liée a I'heuristique utilisée. Plusieurs
heuristiques ont été décrites afin de calculer rapidement une approximation des
politiques, et ainsi déterminer quelle solution doit étre développée en priorité. Il est
proposé de réduire le DEC-POMDP a un MDP ou a un POMDP centralisé pouvant étre

résolu plus facilement.

Plus I'neuristique sera précise, plus la solution sera trouvée rapidement. Dans le
pire cas, la complexité de cet algorithme est équivalente a celle de la recherche

exhaustive.

Les résultats expérimentaux montrent que cet algorithme est plus efficace que
I'élimination itérative des politiques dominées proposée par Hansen et al. puisque
MAA* stocke moins de politiques en mémoire. Ainsi, dans des problémes ou Hansen et

al. [Hansen et al., 2004] peuvent aller jusqu'a I'norizon 4, MAA* calcule une solution
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jusqu'a I'norizon 5. Au dela, MAA* se trouve également confronté a une explosion de la

mémoire nécessaire a la résolution du probléme.

D’autres versions de MAA* ont été aussi proposées en utilisant les jeux bayésiens
pour fournir une heuristique améliorée. Les travaux récents de 'utilisation de la version
généralisée du MAA™* avec le clustering [Oliehoek et al., 2009] améliorent le passage a
I’échelle en représentant les politiques des autres agents d’une mani€re concise sans

perdre les valeurs.
Résolution des DEC-MDPs a transitions dépendantes

Les approches précédentes s'intéressent au probleme général des DEC-POMDPs
dont la complexité est NEXP. Cependant, nous avons vu précédemment que certaines
propriétés du probleme permettaient de diminuer sa complexité. Il peut alors étre plus

facile de calculer la solution optimale.

Becker et al. ont proposé I'algorithme CSA (Coverage Set Algorithm) qui permet
de résoudre des DEC-MDPs a transitions et observations indépendantes [Becker et al.,
2004a], mais également des DEC-MDPs dirigés par les événements [Becker et al.,
2004b].

Cet algorithme est principalement divisé en trois phases: la premiere consiste a la
création de MDPs augmentés. Un MDP augmenté représente un probléme de décision
dans lequel un agent doit calculer sa politique optimale sachant les politiques fixes des
autres agents. La deuxiéme phase consiste a trouver I'ensemble de couverture optimal
(optimal coverage set) pour les MDPs augmentés qui est I'ensemble de toutes les
politiques optimales d'un agent quelle que soient les politiques des autres agents.
Trouver cet ensemble permet de réduire l'espace de recherche des politiques et

d'améliorer les performances par rapport a une recherche exhaustive.

Lors de la derniere phase, l'algorithme trouve pour chaque politiqgue dans
I'ensemble de couverture optimal, les meilleures politiques correspondantes pour les
autres agents. La politique jointe trouvée est évaluée et la meilleure combinaison

correspond & la politique optimale jointe
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La complexité de cet algorithme est exponentielle en espace d'états. Dans le cadre
de la résolution des ED-DEC-MDPs, la complexité est également doublement
exponentielle en nombre de dépendances. Dans le pire cas, CSA a la méme complexité

que la recherche exhaustive.

3.3.7.2 Les méthodes de résolution approchée

Les algorithmes exacts présentés précédemment démontrent les limites de la
résolution optimale, dues au temps et a I’explosion de la mémoire, méme quand il s’agit
de problemes a horizon fini. De plus, il est connu qu’en général résoudre un DEC-
POMDP a horizon infini d’une maniére optimale n’est pas réalisable, puisque résoudre
un POMDP mono-agent a horizon infini est déja indécidable. C’est pour cette raison
que les solutions approximatives ont été introduites qui permettent de résoudre des

problemes a horizon fini ou infini plus large.
» Accélérer la programmation dynamique

Certains travaux avaient comme objectif d'accélérer la programmation dynamique
pour la génération de politique pour les DEC-POMDPs. Szer et Charpillet définissent
un état de croyance multi-agents pour chaque agent qui consiste en une distribution de
probabilité sur les états du monde et une croyance sur le comportement futur des autres
agents [Szer and Charpillet, 2006]. Inspirer par les techniques basées échantillonnage
qui ont été utilisées pour résoudre le POMDP mono-agent (e.g. [Pineau et al., 2006]), la
programmation dynamique basée point pour les DEC-POMDPs, échantillonne les
croyances probables de I'ensemble d'états de croyance multi-agents possibles et génére

des politiques en se basant sur ce sous-ensemble.

La programmation dynamique a mémoire limitée (MBDP: Memory Bounded
Dynamic Programming) utilise des heuristiques haut-bas pour rechercher les états de
croyances probables [Seuken and Zilberstein, 2007]. Ces états de croyance sont ensuite
utilisés pour elaguer les sous-arbres de politiques générés a chaque étape de temps de la
programmation dynamique, de telle sorte que seulement un nombre fixe de politiques
possibles est préservé. De cette maniere, MBDP limite la mémoire utilisée par la

programmation dynamique. S'il y a peu d'états de croyances atteignables, cet élagage
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peut étre trés efficace, permettant de calculer des politiques pour des horizons plus

longs que celles calculées avec un algorithme optimal de programmation dynamique.

Une autre approche est celle proposée par Bernstein et al. [Bernstein et al., 2005],
Bounded Policy Iteration pour les POMDPs décentralisés (DEC-BPI) qui est une
extension de I'algorithme BPI proposé par Poupart et Boutilier [Poupart and Boutilier,
2003] pour le POMDP mono-agent. Comme le BPI, DEC-BPI est un algorithme
approximatif qui cherche a améliorer les contrbleurs stochastiques a états finis. Il
améliore un ensemble de controleurs de taille fixe en utilisant un programme linéaire.
Cela est réalisé en itérant a travers les nceuds de chaque controleur d’agent et essayer de
trouver une amélioration. L’algorithme et le programme linéaire sont trés similaires a
ceux du BPI a I’exception de I’optimisation qui est faite sur non pas seulement les états
du systéeme mais les nceuds des controleurs des autres agents (les états de croyances

généralises).

Le programme linéaire cherche une distribution de probabilité sur les actions et
les transitions dans le controleur courant de 1’agent. Si une amélioration est découverte,
le nceud est mis a jour en se basant sur les distributions de probabilités trouvées. Chaque
nceud pour chaque agent est examiné et ’algorithme se termine quand il n’y a plus

d’agent qui peut réaliser des améliorations.
» Trouver des politiques localement optimales

D'autres algorithmes se sont intéressés a trouver des politiques localement
optimales. Un exemple de ces algorithmes est (JESP: Joint Equilibium-based Search for
Policies) [Nair et al., 2003]. Dans cette méthode les agents améliorent leurs politiques a
tour de r6le en trouvant la meilleure réponse aux politiques fixes des autres agents (leurs
co-équipiers). Ce processus est répété d'une maniére itérative jusqu'a convergence
quand aucun agent ne peut améliorer la réecompense de I'équipe en changeant seulement
sa propre politique. JESP est garanti de converger, mais pas pour un optimum global
parce que les agents sont coopératifs et changent leurs politiques seulement quand ce
changement apporte un gain dans la récompense attendue de I'équipe. En pratique, JESP

converge rapidement vers un optimum local correspondant a un équilibre de Nash
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[Nash, 1950], cependant, dans le pire cas, l'algorithme peut itérer toutes les politiques

possibles.

Par la suite une amélioration du JESP a été proposée [Nair et al., 2003] en
utilisant la programmation dynamique: DP-JESP (Dynamic Programming Joint
Equilibium-based Search for Policies). DP-JESP peut traiter des problémes plus grands
que ceux résolus par JESP en raison de l'utilisation du principe d'optimalité pour
I'évaluation des politiques. Sur le scénario du tigre a deux agents, JESP résout le
probleme jusqu'a I'norizon 3 et DP-JESP atteint I'horizon 7. Cependant, ces problemes
restent assez petits par rapport a des problemes réels.

Une autre extension de l'algorithme JESP est LID-JESP (Locally Interacting
Distributed JESP), utilise les techniques d'optimisation a contrainte distribuée afin
d'accélérer le calcul de la politique dans les domaines ou l'interaction entre agents est
localisée, ce qui veut dire que les fonctions de transition et d'observation de chaque
agent dépendent des actions d'un sous-ensemble des agents co-equipiers [Nair et al.,
2005]. Bien que, la majorité des algorithmes de résolution des DEC-POMDPs
commencent par une distribution des probabilités sur les états du monde, une autre
extension du JESP, CS-JESP (Continuous [Belief] Space JESP) résout le DEC-POMDP
avec des distributions de croyances initiales arbitraires [Varakantham et al., 2005]. CS-
JESP combine JESP avec les techniques de résolution d'un POMDP mono-agent pour
trouver des politiques basées sur les croyances et accélérer le calcul par élagage des

états de croyances inatteignables.

3.3.7.3 D'autres méthodes de résolution

Il existe d'autres méthodes de résolution pour les DEC-POMDPs qu'on va
présenter brievement dans cette section. [Aras et al., 2007] ont proposé une formulation
de mixed integer linear programming (MILP) pour la résolution optimale des DEC-
POMDPs a horizon fini. Leur approche est basée sur la représentation de I'ensemble de
politiques possibles pour chaque agent sous forme de séquence. Dans cette séquence,
une politique d'un agent i est représentée comme un sous-ensemble de I'ensemble de

séquences (souvent correspond aux historiques action-observation) pour l'agent. Ce
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probléme peut étre interprété par un probleme d'optimisation combinatoire, qui Aras et

al. proposent de le résoudre en utilisant MILP.

[Oliehoek et al., 2007a, 2008a] ont prouve aussi que trouver une solution pour les
DEC-POMDPs est un probleme d'optimisation combinatoire et proposent d'appliquer la
méthode de Cross-Entropy, une méthode d'optimisation combinatoire qui est devenue
populaire grace a sa capacité de trouver des solutions proche de I'optimale dans des
problemes d'optimisation assez larges. L'algorithme résultant DICE effectue un
échantillonnage basé recherche de politique pour résoudre les DEC-POMDPs d'une

maniere approximative.

Emery-Montemerlo et al. [2004, 2005] proposent d'approcher les DEC-POMDPs

en des séries de jeux bayésiens.

[Peshkin et al., 2000] ont étudié comment approximer la solution décentralisée en
utilisant l'apprentissage en ligne quand les agents n'ont pas d'information sur le modéle
de leur environnement. Guestrin et al. ont étudié les approximations hors ligne qu'ils
soient centralisées [Guestrin et al., 2001] ou distribuées [Guestrin and Gordon, 2002],
ou les dépendances connues entre les actions des agents induisent une structure de
passage de message. Dans ce contexte, les agents choisissent leurs actions a tour de role
et la communication est supposée d'étre gratuite, ce qui limite l'efficacité du travail.
[Amato et al., 2006, 2007] étudient les techniques de programmation linéaire et non-
linéaire pour générer des contrbleurs a états finis de taille fixe pour les DEC-POMDPs.
Ces contrbleurs ménent généralement a des solutions sous-optimales, cependant, il a été
prouvé qu'ils représentent de meilleures approximations que les autres approches

présentées ci-dessus.

[Oliehoek et al., 2013] proposent un ensemble de méthodes de résolution optimale
des DEC-POMDPs basée sur l'algorithme GMAA* (Generalized Multi-agent A¥*)
[Oliehoek et al., 2009] qui modélise le probleme du DEC-POMDP par les jeux
bayésiens collaboratifs (CBGs: Collaborative Bayesian Games). Les auteurs proposent
d'utiliser une technique incrémentale de clustering afin de réduire la taille des CBGs.
Cela peut réduire le nombre de nceuds fils dans l'arbre de recherche GMAA* ce qui

augmente l'efficacité de l'algorithme GMAA*. Une expansion incrémentale a eté
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appliquée, par la suite, sur les nceuds de I'arbre de recherche afin de ne créer un nceud

fils que quand il est candidat d'une autre expansion.

Un algorithme approximatif basé sur les algorithmes génétiques est proposé par
[Mazurowski and Zurada, 2007]. L'approche évolutionnaire introduite est utilisée
comme une technique de recherche de la politique jointe du DEC-POMDP.

Plus récemment, des modeéles qui permettent de limiter les dépendances de
transition et de réecompense ont été introduits. On peut citer, les jeux de Markov diriges
interaction [Spaan and Melo, 2008], DEC-MDPs avec peu d'interactions [Melo and
Veloso, 2011], POMDP distribué avec coordination locale [Varakanthan et al. 2009;
Velagapudi et al. 2011], EDI-CR (Event-driven Interaction with Complex Reward)
[Mostafa and Lesser, 2011] et transition decoupled DEC-POMDPs [Witwicki and
Durfee, 2010; Witwicki 2011]. Pendant que les méthodes développées pour résoudre
ces modeles assurent une meilleure scalabilité que les méthodes standards des DEC-
POMDPs, ils ne sont pas appropriées pour les problémes ou les interactions entre agents
sont étendues. D'autres modeles ont été proposés afin de considérer le facteur du temps
et des actions que leur ordre est déja déterminé [Marecki and Tambe 2007; Beynier and
Mouaddib, 2011].

3.4 Discussion

Dans les sections précédentes nous avons recensé quelques approches existantes
pour la résolution des DEC-POMDPs. Chaque approche se caractérise par un ensemble
d'hypothéses et de régles posées sur les problémes étudiés. Le tableau 3.4 établit une
classification des différentes extensions des DEC-POMDPs ainsi que leurs premiers

algorithmes de résolution.

Nous avons différencié entre les DEC-POMDPs et les DEC-MDPs (ou
I’observabilité totale jointe est supposée). Dans un cas pareil les agents n’ont pas une
observabilité totale de 1’état global du systéeme mais ils ont une observabilité totale
jointe. Donc, chacun des agents a une croyance sur 1’état global du systéme, qui est

représentée par une distribution de probabilités sur les états globaux.
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Modéle Résolution Référence Résolution Référence
optimale approchée
Programmation [Hansen et al., Bounded Policy [Bernstein et al.,
dynamique pour 2004] iteration 2005]
DEC-POMDPs
DEC-POMDP Apprentissage par [Peshkin et al.,
descente de 2000]
MAA* [Szer et al., gradient
2005]
Jeux bayeésiens [Emery-
Montemerlo et al.,
2004]
MTDP - - JESP, DP-JESP [Nair et al., 2003]
TI, Ol, DEC- CSA [Becker et al., - -
POMDP 2004a]
IT, 10 GO- OptlGoal [Goldman et
DEC-MDP al., 2004]
(1G] =1)et - -
avec colt
uniforme
IT,IO GO- OptNGoal [Goldman et
DEC-MDP al., 2004]
(1G] > 1) et - -
avec colt
uniforme
ED-DEC- CSA [Becker et al., - -
MDP 2004b]

Tableau 3.4 Classification des extensions des DEC-POMDPs et leurs premiers

algorithmes de résolution
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Bien qu'il ait été prouvé que le formalisme présenté dans ce chapitre est tres
puissant et expressif pour la prise de décision séquentielle décentralisée et sous
incertitude, il présente quelques limites par rapport a la modélisation des problemes

réels.

En effet, les probléemes décentralisés présentent en général un certain nombre de
contraintes sur I'exécution des actions. Ces contraintes varient selon le type de probleme
étudié. Elles peuvent concerner le temps, comme elles peuvent étre des contraintes
d'ordre entre I'exécution des actions de différents decideurs. De plus, ces décideurs
doivent, parfois, gérer des contraintes physiques, comme la limitation de
communication ou de ressources. Le modéele DEC-POMDP de base ne permet pas la
prise en compte de toutes ces contraintes. Par conséquent, les approches de résolution
proposées ne sont pas adaptées aux problémes réels.

La premiere extension du DEC-POMDP qui permet la gestion d'une certaine
classe de contrainte est I'ED-DEC-MDP proposée par [Becker et al., 2004b].
Néanmoins, Becker propose une résolution exacte de ces problémes ce qui limite
I'applicabilité de son approche a des problémes de petite taille.

[Beynier and Mouaddib, 2006; Marecki and Tambe, 2007] ont a leurs tours essaye
de gérer quelques contraintes d'exécution et améliorer le passage a échelle (scalability)
des DEC-MDPs [Beynier and Mouaddib, 2011].

Afin de rapprocher nos travaux aux problemes réels et de pouvoir couvrir un large
spectre d'application, il nous semble primordial de continuer sur le méme axe de
recherche. Les objectifs que nous fixons pour cette thése concernent la proposition d'une

extension des DEC-POMDPs pour la gestion de contraintes d'exécution.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressées a la prise de décision séquentielle
décentralisée ou plusieurs acteurs sont en coopération. Nous avons déecrit le modeéle

DEC-POMDRP ainsi que ses différentes extensions.

Nous avons détaillé par la suite, les différentes approches existantes pour la

résolution de DEC-POMDPs. Les approches de résolution exactes et approximatives ont
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été différenciées ce qui nous a permis d'illustrer les limitations du calcul de la solution
optimale. Nous nous sommes alors intéressees a I'applicabilité de ces méthodes dans des

systemes réels.

De plus, nous avons pu mettre en avant les déficits des modeles existants quant a
la gestion des contraintes du probléme ce qui limitent leur applicabilité. Afin de
rapprocher ces modeles aux problémes réels, il nous parait nécessaire de pouvoir

modéliser un certain nombre de contraintes.

Nous avons montré aussi que les DEC-POMDPs et les DEC-MDPs peuvent
supporter la communication comme un aspect particulier de partage d'information entre

les agents ainsi que les différentes issues qui lui sont associées.

Les deux volets: modélisation de contraintes et communication constituent le sujet
de cette these. Ainsi, dans le chapitre suivant, nous classifierons les travaux existants
dans la littérature qui couplent la gestion de contraintes et la communication dans les

modeles de la théorie de la décision.
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Chapitre4

Travaux connexes

prés avoir introduit dans les deux chapitres précedents le contexte
général et les concepts de base de notre travail, nous allons a présent
établir le lien entre I'état de I'art que nous venons de réaliser et nos travaux. Ceci va
nous permettre de bien cerner notre problématique avant de présenter nos

contributions.

Dans ce chapitre nous essaierons de recenser plusieurs travaux qui sont en
relation avec le travail que nous présentons dans cette these. En effet, notre travail se
situe a l'intersection de plusieurs axes de recherches a savoir, la gestion des contraintes
sur I'exécution des actions dans les problémes de contréle décentralisés ce qui fait
appel aux techniques du scheduling et la planification stochastique, la communication
dans les DEC-POMDPs et les DEC-MDPs, son rdle dans la résolution de ces modeles

ainsi que son impact sur leur complexité, et la fiabilité de la communication.

Comme nous nous attaquons a des probléemes complexes nécessitant une
coordination plus étroite, nous ne pouvons pas ignorer la possibilité de besoin pour la
communication entre les décideurs. Méme lorsque chaque agent connait la politique
initiale de chacun des autres agents, I'incertitude sur les sorties des actions peut créer
une ambiguité sur les états des autres agents et par conséquent ce qu'ils vont faire dans
I'avenir. Cette ambiguité introduit la nécessité d'une coordination au cours de
I'exécution d'une politique distribuée. La communication souleve d'importants
problemes ou nous pouvons bénéficier de leurs structures spécifiques et leurs

interactions structurées.

Nous présentons tout d'abord les travaux portants sur la gestion des contraintes

dans les problemes de contréle décentralise. Par la suite, nous donnerons un
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survey des travaux sur la communication dans les modeles de la théorie de la

décision.

4.1 Les contraintes d'exécution dans les problemes de contréle
décentralise

Plusieurs problémes décentralisés du monde reel impliquent [l'interaction de
plusieurs agents afin de réaliser un ensemble de taches. Lors de la réalisation de ces
taches plusieurs contraintes peuvent étre envisagées: des contraintes temporelles, des
contraintes de ressources, plusieurs durées d'exécution des actions, des contraintes sur

I'ordre d'exécution, l'incertitude, ...

Dans ce contexte, "la planification stochastique et I'ordonnancement de taches sous
contraintes", plusieurs travaux ont été realisés et qui se sont focalisés sur les méthodes
markoviennes et les méthodes de planification classique telle que STRIPS [Fikes and
Nilson, 1971] qui représente le premier systéme & introduire la représentation des
actions avec pré-conditions/effets.

Depuis, plusieurs formalismes et algorithmes ont été développés pour gérer ce probleme
et en particulier les contraintes et l'incertitude envisagée.

Plusieurs approches ont été développées afin de faire face aux incertitudes dans le
scheduling (I'ordonnancement). [Beck and Wilson, 2007] ont adressé le probléme du job
shop scheduling avec des durées des actions probabilistes. Chaque durée est représentée
par une variable aléatoire avec un écart type et une variance connus. Pour résoudre ce
probleme, les algorithmes du scheduling déterministe ont été combinés avec la
simulation Monte Carlo. L'incertitude dans [Lambrechts et al., 2008] est modélisée par
la non-disponibilité de ressources. [Lazarova-Molnar and Mizouni, 2010] adressent des
incertitudes sur la durée des taches, I'allocation des taches et les décisions arbitraires
prises a la volée (arbitrary on-the-fly decisions).

Le probleme d'ordonnancement et de planification de taches ayant des durées
d'execution probabilistes, des contraintes temporelles et de précédence a eté soulevée
dans [Baki and Bouzid, 2005]. Les auteurs ont proposé des algorithmes qui permettent
la génération de tous les plans possibles et calculent les codts de chaque plan avec les

utilités respectives. Cependant, aucune modélisation du probleme n'a été faite. [Bresina
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and Washington, 2000] présentent notamment une approche reposant sur le calcul de
I'utilité des plans suffixes et permettant la gestion de contraintes temporelles.

[Boerkoel Jr. and Durfee, 2013] ont adressé le probleme d'ordonnancement des agents
qui assistent les humains lors de la gestion de leurs activités. Ce probleme est confronté
a plusieurs contraintes: information distribuée, contraintes implicites, les colts liés au
partage d'information entre agents et la possibilité d'apparition de nouvelles contraintes
d'une maniere dynamique.

Néanmoins, toutes ces approches ne garantissent pas un comportement optimal et
rationnel des agents et nécessitent des phases de re-planification, donc des calculs lors
de I'exécution.

Les processus décisionnels de Markov offrent une seconde alternative a la planification
sous incertitude. Comme nous l'avons décrit au deuxieme chapitre, ces modeles
expriment I'objectif de Il'agent en termes de maximisation d'une fonction d'utilité
espérée. De ce fait, ils permettent I'obtention d'un comportement optimal et rationnel de
I'agent. De plus, la politique obtenue fait correspondre une action a tout état possible du
systéeme. Ainsi, aucune re-planification n'est nécessaire au cours de la phase d'exécution
des actions.

Cependant, comme nous avons noté au chapitre précédent, la formalisation des
problemes réels par les modeles markoviens présentent quelques difficultés. En effet,
les MDPs (POMDPs) et les DEC-MDPs (DEC-POMDPs) considerent les actions
comme instantanées et ne permettent pas la représentation de contraintes temporelles
explicites sur I'exécution, ni les contraintes de ressources, ...

L'intégration des contraintes dans les processus décisionnels de Markov décentralisés a
été considérée, en premier, dans le travail de [Becker et al., 2004b] en proposant le
modéle ED-DEC-MDP. En effet, les ED-DEC-MDPs traitent des probléemes a
observations et transitions dépendantes. De plus, ils permettent la prise en compte de
dépendances entre les actions. Des contraintes de précédences sont en effet générées et
représentées a l'aide du formalisme TAEMS [Decker and Lesser, 1993]. Des contraintes
temporelles et des durées d'execution des actions ont aussi été considérées.

[Beynier and Mouaddib, 2006, 2011] adressent le probléme de gestion des contraintes
dans les DEC-MDPs. Tout comme [Becker et al., 2004b], ils considerent des problémes

a observations et transitions dépendantes ainsi qu'ils gerent les contraintes temporelles,
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les contraintes de précédence et les durées probabilistes des actions. En outre, des
contraintes de ressources ont été envisagées. Ce probleme a été modélisé
indépendamment du formalisme TAEMS. En effet, une nouvelle extension du DEC-
MDP a été proposée, OC-DEC-MDP (Opportunity Cost Decentralized Markov
Decision Process). La notion du codt occasionné a été utilisée afin de gérer la contrainte
de précédence entre les actions. Cependant, et puisque les auteurs se sont attaqués a un
probleme complexe gérant plusieurs contraintes en méme temps, une hypothése
relaxante a été posée sur la structure du probleme. Cette hypothése stipule que les
actions de chaque agents sont totalement ordonnées et ainsi diminuer les criteres de
décision au niveau de chaque agent (puisque chaque agent connait a priori quelle action
il va exécuter). Ce modele sera détaillé dans le chapitre 6, puisqu'il représente le
background de notre travail.

[Marecki and Tambe, 2007] ont améliore I'OC-DEC-MDP en termes de rapidité et de
qualité de la solution. En effet, dans 'OC-DEC-MDP, le temps est supposé discret ce
qui résulte en un espace d'états tres large. Marecki et Tambe dans leur travail traitent les
contraintes temporelles continues afin de manipuler une fonction de valeur sur le temps
a la place d'une valeur séparée pour chaque pair (action, intervalle d'exécution) comme
dans I'OC-DEC-MDP. Ces deux travaux [Beynier and Mouaddib, 2006; Marecki and
Tambe, 2007] supposent qu'aucune communication n'est disponible entre les agents.
Mostafa et Lesser dans leur travail [Mostafa and Lesser, 2009] gerent les contraintes
d'exécution tout en laissant I'opportunité aux agents de partager de I'information. Une
extension du DEC-MDP a été proposée afin de modéliser ce probleme EDI-CR (Event
Driven Interaction with Complex Rewards).

[Wu and Durfee, 2010] considérent les problémes de décision séquentielle et
stochastique non seulement dans le choix des actions mais aussi dans l'allocation des
ressources dans les deux cas, mono-agent et multi-agents. Les MDPs ont été utilisés afin
de modéliser ce probléme, avec des extensions pour la gestion de contraintes
(ressources limitées).

[Zhu et al., 2014] adressent le probleme d'ordonnancement stochastique multi-agents en
ligne (online multi-agent stochastic scheduling). Deux contraintes ont été considérées:
la probabilité du succés dépendante du temps et la durée du processus. Ces deux

contraintes dépendent du temps du début du scheduling. Les auteurs ont proposé une
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nouvelle extension du DEC-MDP, OL-DEC-MDP (Opportunity Loss DEC-MDP) afin
d'inclure la perte en opportunité dans la décision du scheduling pour améliorer la
performance globale. Plus le scheduling commence t6t, plus la probabilité de terminer
un job assigné a un agent augmente. Le co(t de perte en opportunité augmente,
cependant, si la durée engagée est plus longue. Le modéle OL-DEC-MDP introduit
alors une fonction de récompense qui prend en considération la perte d'opportunité et

assigne le job arrivé a I'agent avec la récompense la plus élevée.

4.2 Lacommunication dans les modeles de la théorie de la décision

Dans ce chapitre nous revenons aux modeles de décision pour des agents
coopératifs et nous discutons la question importante de la communication. Cependant,
contrairement a ce qu'on pourrait penser, et comme nous avons montré au chapitre 3, la
majorité des algorithmes proposés pour trouver la politique optimale pour les DEC-
POMDPs et les DEC-MDPs supposent que la communication est colteuse et impossible
[Hansen et al. 2004; Bernstein et al., 2005]. Cette hypothése est trop sévere, car dans le
monde réel, nous ne pouvons pas ignorer la possibilité de nécessité de communication

entre les décideurs.

Comme il a été mentionné dans le chapitre 3, la complexité de résolution des
DEC-POMDPs et DEC-MDPs est doublement exponentielle [Bernstein et al., 2002].
Cette complexité dépend de la quantité de l'information que chaque agent a sur les
autres [Shen et al., 2006]. Une solution pour atténuer cette complexité et qui s'avére plus
ou moins prometteuse c'est de permettre aux agents de partager leur information locale
afin d'avoir une croyance cooperée sur I'état du monde. Cependant, la communication
n'est pas ubiquitaire et induit un codt, raison pour laquelle le probléeme décentralisé
incluant la communication peut étre aussi complexe que celui qui n'implique pas de

communication [Goldman and Zilberstein, 2004].

Dans ce but, quand la communication est introduite dans le raisonnement sur les
problemes coopératifs décentralisés, de nombreuses hypothéses relaxantes peuvent étre

faites afin d'alléger le probleme variant de la moins sévére a la plus séveére.
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Dans cette section, nous présentons quelques hypothéses simplificatrices que nous
avons tirées des travaux dans la littérature sur la communication dans les DEC-
POMDRPs et les DEC-MDPs ainsi que nous donnons une classification des travaux

existants dans le cadre de la communication.

4.2.1 Hypotheéses relaxantes

Plusieurs hypothéses peuvent étre posées sur les modeles DEC-MDPs et DEC-
POMDPs que ce soit dans le cadre de la communication ou non. Ces hypothéses portent
principalement sur I'observabilité des états des agents, le degré d'indépendance entre

eux et le protocole de la communication.

4.2.1.1 Observabilité

Une hypothese simplificatrice peut étre faite sur l'observabilité de I'état du
domaine. Dans le DEC-POMDRP ['état est dit partiellement observable, cependant, il
peut étre collectivement totalement observable ou les observations de I'équipe peuvent

identifier I'état du systéeme ce qui revient au modele DEC-MDP.

Toutefois, méme si I'ensemble de toutes les observations identifient I'état du DEC-
MDP, chaque agent possede une vue partielle sur les autres agents ce qui peut mener a
une complexité doublement exponentielle [Goldman and Zilberstein, 2004].

Une autre extension du DEC-MDP résulte de la factorisation de l'espace d'états.
Dans cette extension, I'espace d'état est composé d'ensembles d'états: chaque ensemble
est affecté a un agent. L'hypothése qui peut étre faite dans ce contexte (DEC-MDP
factorisé) est lI'observabilité locale totale ou chaque agent peut localement totalement
observer son état ce qui méne a une complexité NP-complet [Goldman and Zilberstein,

2004]. Ces hypothéses ont été formalisées dans le chapitre précédent.

4.2.1.2 Hypothése d'indépendance

Les hypothéses d'indépendance peuvent étre appliquées sur les modeles de
transition et d'observation. Comme ¢a était montré dans la section 3.3.6.2 du chapitre

précédent, le DEC-POMDP peut étre a transitions indépendantes, a observations
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indépendantes ou les deux en méme temps [Goldman and Zilberstein, 2004; Becker et
al., 2004a].

4.2.1.3 Calcul de la politique

Lorsque la communication est introduite dans les DEC-POMDPs (DEC-MDPs),
le calcul de la politique peut étre fait de différentes maniéres qui peuvent influer sur la

complexité du calcul.

La premiére forme suppose que la communication est ubiquitaire lors de la
planification (offline). Cela réduit le probleme de contrdle décentralisé a un probléeme
centralisé a agent unique ou chaque agent peut partager, a chaque pas de temps, son
observation. Ainsi, ce probléme peut étre résolu en utilisant des techniques standards de
solution de POMDP (MDP). Cependant, cette hypothese est trop sévére (irréelle, méme)
puisque dans les applications réelles la communication n'est pas gratuite. Pour
rapprocher cette hypothése a la réalité, I'exécution de la politique jointe est faite d'une
maniere décentralisée tout en imposant des contraintes de communication [Roth et al.,
2005]. Contrairement a cette méthode, dans la deuxiéme forme, la politique jointe est
calculée de maniere décentralisée en supposant qu'aucune communication n'est
disponible. Puis, dans la phase d'exécution (online), la communication est mise en place
afin d'améliorer la récompense cumulée [Becker et al., 2009]. La troisieme forme
consiste a introduire la communication au moment de la planification et ajouter une
action de communication a I'ensemble des actions disponibles aux agents [Nair et al.,
2004; Mostafa and Lesser, 2009]. Ainsi, le calcul de la politique doit déterminer pour
chaque état la meilleure action a faire ce qui peut étre une action de communication ou

une action niveau domaine.

4.2.1.4 Les types de la communication

Xuan, Lesser et Zilberstein [Xuan et al.,, 2001] ont identifié trois types de

communication en se basant sur comment la communication est initiée:

- Tell, dans ce type l'agent décide d'envoyer un message aux autres agents
volontairement. En conséquence, I'émetteur ne va pas avoir aucune information

sur les récepteurs.
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- Query, ici I'agent demande une information particuliére d'un ou plusieurs agents
qui peut lui étre utile pour la poursuite de son exécution.
- Sync, ce type consiste a la combinaison du tell et query, ou tous les agents

communiquent simultanément leurs informations locales.

4.2.1.5 ET/OU communication

Quand la communication est introduite dans les DEC-POMDPs (DEC-MDPs),
une maniére simple pour générer les politiqgues de communication optimales est
d'augmenter I'ensemble des actions par I'action de communication en plus des actions du
domaine. Ces actions de communication peuvent prendre la place des actions du
domaine (OU-Communication) ou peuvent étre choisies en combinaison avec les
actions du domaine (ET-Communication) ou les agents choisissent d'abord de
communiquer ou non et par la suite utilisent la sortie de I'action de communication pour

prendre une décision sur I'action du domaine [Emery-Montemerlo et al., 2004].

4.2.1.6 La valeur de la communication

Décider quand communiquer dans les probléemes décentralisés coopératifs peut
étre mesuré par la valeur de la communication (VoC, Value of Communication) qui

réfere a comment un agent évalue le bénéfice de I'action de la communication.

La valeur de la communication peut étre définie comme le gain net de la
communication, qui est la différence entre l'augmentation attendue dans le gain des
agents et le co(t associé a la communication [Becker et al., 2009]. Elle peut étre
mesurée d'une maniere myopique (ce qui veut dire que la communication est possible
seulement dans le temps présent) ou en considérant la valeur attendue de I'état résultant
de la communication. Une autre approche peut ne pas calculer la valeur de la
communication mais la communication est déclenchée quand une certaine condition est
satisfaite [Mostafa, 2011].

4.2.1.7 Quand communiquer?

Cette issue de communication nécessite, en premier, le raisonnement sur les effets
de la communication sur le comportement de I'équipe et la récompense globale

attendue. En second, si les agents ne vont pas communiquer a chaque étape de temps,
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dans quelles situations la communication sera un bon choix afin de maintenir la

coordination.

4.2.1.8 Quoi communiquer?

La communication peut étre implicite ou explicite [Goldman and Zilberstein, 2003].
Implicite, quand les actions de communication affectent les observations vues par les
autres agents. Explicite, quand les actions de la communication sont différentes des
actions du domaine et que le langage de la communication est attaché explicitement par
le designer de l'agent. Dans la communication explicite, généralement, les agents
peuvent communiquer n'importe quelle information qui aide les récepteurs a affiner

leurs croyances sur ce que I'émetteur va faire.

4.2.1.9 Avec qui communiquer?

En plus de décider quand la communication est nécessaire et quoi communiquer, les
agents peuvent aussi déterminer avec qui ils vont partager de l'information. L'utilité
majeure de cette heuristique est de limiter le nombre d'agents communicants et ainsi
réduire la complexité liée au calcul de la valeur de la communication qui est
exponentielle dans le nombre d'agents [Becker et al., 2009]. Cette heuristique peut tirer
profit de la structure du probléme traité, autrement dit du degré de dépendance entre les

agents.

4.2.2 Classification des travaux existants

Le raisonnement sur la communication peut étre fait hors ligne pendant la phase
de la planification ou en ligne durant la phase d'exécution de la politique. Ce dernier est
moins complexe en termes de colt de calcul, mais le premier assure une meilleure
coordination a long terme. Dans cette sous section nous classifions les travaux existants

en se basant sur le temps de raisonnement sur la communication.

4.2.2.1 Communication au temps d‘exécution

Prendre les décisions de la communication au temps d'exécution est plus facile
que les prendre au temps de planification. Dans cette derniére, les agents doivent

raisonner sur tous les messages possibles, cependant, un agent qui prend la décision de
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la communication au temps d'exécution n'a besoin de considérer que I'historique
d'observation qu'il observe actuellement. Ce type de raisonnement a été adressé dans

différentes maniéres.

Le premier travail était réalisé par [Xuan et al., 2001] dans le contexte des DEC-
MDPs a transition et observation indépendantes ou les algorithmes a base d'heuristique
ont été utilisés pour inclure la communication. L'action de communication était utilisée
en combinaison avec les actions niveau domaine (ET-communication). Dans ce travail,
les politiques des agents ne dépendent pas seulement de I'état du monde mais de
I'information recue des autres agents. Deux heuristiques de communication ont été
utilisées, "no news is good news" et "silent commitment”. L'agent initie la
communication quand il découvre que le plan courant n'est pas atteignable et ainsi tous

les agents doivent se synchroniser (sync).

Goldman et Zilberstein [Goldman and Zilberstein, 2003] introduisent le modele
DEC-POMDP-Com qui représente explicitement les actions de communication et les
messages. Un agent ne doit pas seulement considérer le probléeme de quand
communiquer mais il est libre de choisir n'importe quel message de I'ensemble des
messages disponibles. Les agents conditionnent le choix de I'action sur les historiques
des observations et les messages recus précédemment. Deux approches ont été
présentées; la premiere implique que les agents communiquent afin d'atteindre des sous
objectifs, et ainsi définir de nouveaux buts, la deuxieme implique que les agents
agissent d'une maniere myopique afin d'optimiser le choix de quand envoyer le

message, supposant que la communication ne sera plus disponible apreés.

[Becker et al. 2005] supposent qu'au temps de planification, la communication
n'est pas possible et obtiennent une politique 0-communication. Durant I'exécution, ces
agents calculent la valeur de synchroniser leurs états d'une maniére myopique en se
basant sur une étape dans la dynamique du probléme. Puisque I'approche est en ligne -
restreinte aux états atteignables - et le modéle est a transition et observation
indépendante, le calcul sera facile et simple. Cependant, les décisions de la
communication dans ce cas sont seulement optimales supposant qu'il n'y aura plus de

communication dans le futur, ce qui parfois résulte dans une sur-communication. Les
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améliorations sur le calcul de la valeur de la communication qui varie le degré de
myopie de l'agent ainsi que la prise en considération de l'autre agent sont données dans
[Becker et al., 2009]. Cependant, comme l'agent devient moins myopique le codt de
calcul de la valeur de la communication augmente parce que l'agent a besoin de voir
loin quand il décide de communiquer ou non. Les deux travaux considerent le modéle

sync de la communication.

Carlin and Zilberstein [Carlin and zilberstein, 2009] ont étendu le travail de
[Becker et al., 2005] afin de gérer le modele DEC-POMDP dans lesquels les agents sont
capables de communiquer leurs historiques d'observation. Quand décider sur la
communication dans le DEC-POMDP, chaque agent doit raisonner sur un long nombre
de séquences de décision-observation pour les autres agents, un tel raisonnement
consomme du temps et d'espace. Afin de pallier a ce probleme, une méthode de
compression de ces séquences a été proposée. Tout comme les travaux de [Becker et al.
2005, 2009] le type sync de la communication a été utilisé.

Roth, Simmons and Veloso [Roth et al., 2005] adressent les DEC-POMDPs et
supposent une communication ubiquitaire au temps de planification, ainsi ils obtiennent
un POMDP mono-agent qui sa politique est aprés utilisée comme une solution
approximative pour le DEC-POMDP. Durant I'exécution, si I'historique d'observation de
communication d'un agent affecte positivement les performances de I'équipe alors la
communication est déclenchée. Ainsi, la communication est considérée sans colt. Une
fois que l'agent recoive un historique d'observation, il élague les croyances qui ne
s'accordent pas avec les historiques regus, a la suite desquelles il peut trouver que la
communication de son propre historique est utile, déclenchant ainsi un nouveau cycle de
communication. Les auteurs adressent aussi dans d'autres travaux la question de quoi
communiquer en raisonnant sur les croyances jointes, les deux types tell et query ont été
utilisés ainsi que ET-communication [Roth et al., 2006a, 2006b, 2007].

[Wu et al., 2011] propose un algorithme de planification en ligne pour les DEC-
POMDPs qui aide a faire face a la grande complexité de résoudre de tels problemes
d'une maniére offline. De plus, la communication a été introduite afin d'augmenter le

degré de coordination entre agents. La phase de communication prend place avant la
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phase de planification. Chaque agent décide d'abord si la communication est nécessaire
et si les ressources sont disponibles. Si la communication est nécessaire mais les
ressources ne sont pas disponibles, les agents vont reporter la communication a I'étape
suivante, ce qui permet la gestion de la communication avec délai. Sinon, les agents
vont synchroniser leurs informations locales. La communication est initiée si une
inconsistance dans I'historique de croyances est détectée. Dans ce travail, I'action de
communication est considérée en combinaison a [l'action du domaine (ET-

communication).

4.2.2.2 Communication au temps de planification

A la place de produire une politique séparée de la communication, [Nair et al.,
2004] étendent les actions du domaine en ajoutant une action de communication: sync
(OU-communication). Si un agent choisit I'action sync, il initie une synchronisation ou
lui et les autres agents diffusent leurs historiques d'observation depuis la derniere
synchronisation. Sync permet aux agents de passer a un seul état de croyance

synchronisé sur les états du monde.

Néanmoins, comme nous avons déja mentionné, introduire la communication a la
phase de planification, nécessite, en général I'énumération de tous les messages
possibles ainsi que leurs effets sur les agents. Malheureusement, dans le cas de ce
travail, le nombre de messages est aussi large que I'ensemble de tous les historiques
d'observations possibles. Afin de remédier a ce probléme, I'algorithme
COMMUNICATIVE-DP-JESP proposé par [Nair et al., 2004] integre une stratégie de
communication chaque K étapes de I'algorithme JESP. En effet, puisqu'un agent ne peut
pas savoir exactement quelles sont les observations que les autres agents ont recues au
temps d'exécution, I'algorithme permet aux agents de synchroniser périodiquement leurs

historiques d'observations afin de réduire la probabilité d'un comportement non desiré.

[Spaan et al., 2006] ont établit un nouveau modéle ou les messages sont envoyés
comme une partie des vecteurs d'action des agents et ils sont recus a I'étape suivante
comme une partie des vecteurs d'observations des récepteurs. A l'instar des modeles
COM-MTDP et DEC-POMDP-Com, ce modele ne nécessite pas un langage de

communication explicite mais, a la place, traite les sémantiques de la communication
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comme une partie du probleme d'optimisation. Ils présentent aussi une méthode itérative
pour calculer la politique jointe de I'équipe d'une maniere decentralisée, tout en
intégrant la communication dans le processus de raisonnement. Etant donné un
ensemble de politiques fixes pour tous les agents sauf I'agent i, le processus de calcul de
la politique convertit le DEC-POMDP en un POMDP de la perspective de l'agent i.
L'information contenue dans le message a été mesurée par l'entropie. Cependant ce

modéle est restreint aux agents a observations et transitions indépendantes.

L'inconvénient majeur du raisonnement sur la communication offline est
l'augmentation de la taille du probléeme comme résultat de suivre chaque action niveau
domaine par une action de communication. Méme si ce probléme peut étre modélise, il
est en général difficile de le résoudre. L'approche proposée par Mostafa et Lesser
[Mostafa and Lesser, 2009] afin de gérer ce probléme consiste a construire un probléme
plus petit qui ses politiques optimales d'action et de communication sont proches de
celles du probléme original. lls ont traité les domaines ou les interactions entre agents
sont limitées et présentées explicitement dans le modéle EDI-CR. Cette structure
spéecifique du probléme a été exploitée afin de définir a I'avance les possibilités de
communication et ainsi réduire la taille du probléeme. L'approche proposée a permis

aussi de gérer les contraintes d'exécution des actions.

Un autre travail qui traite la communication a la phase de planification est
[Beynier and Mouaddib, 2010] ou la communication est ajoutée au modele OC-DEC-
MDP qui a été proposé dans [Beynier and Mouaddib, 2005, 2006]. Communicative OC-
DEC-MDP permet a un agent de communiquer la date de fin de sa derniére action
exécutée avec succes. La raison derriere le choix d'une telle sémantique est la relation
de précédence entre les actions des agents. Le bénéfice de la communication est mesuré
par l'amélioration dans l'utilité espérée du récepteur prenant compte de son co(t
(consommation de temps et de ressources). Cependant, il y a une certaine indépendance
entre les MDPs des agents, parce que I'effet de communication est calculé seulement par
I'agent eémetteur étant donné la politique du récepteur durant la derniére itération. Cela
est possible gréace a la topologie simple du graphe de la mission. Ce travail sera detaillé

dans le chapitre 6.
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Le travail précédent utilise une certaine séparation ou chaque agent résout son
MDP d'une maniére individuelle étant donné la derniere politique connue des autres
agents. Cette separation facilite le processus de coordination. Un différent type de
séparation est utilisé dans le travail de [Witwicki et al., 2007] ou I'exécution des agents
est séparée en décidant, en premier, sur un ensemble d'engagements (commitments) et
ensuite chaque agent calcule sa politique tout en respectant ces engagements. La
premiére phase, chercher l'espace d'engagements, est basée sur un algorithme
heuristique. La deuxieme phase est basée sur la programmation linéaire afin de forcer
les agents a respecter ces engagements. L'avantage d'utiliser cette approche a la place de
la communication consiste a réduire la taille de I'espace de politiques. Cependant, si un
engagement n'est pas satisfait, il n'y a pas une maniere de prévenir I'agent dépendant.
Une extension de ce travail [Witwcki et al., 2009] permet a chaque agent de mieux
modéliser les autres agents au detriment d'une taille importante du probléme.

Cependant, cela est restreint au modéle ED-DEC-MDP.

Messias, Spaan et Lima dans leur travail [Messias et al., 2011] permettent la
communication entre agents ce qui réduit le probléme décentralisé a un MPOMDP.
L'objectif consiste, alors, a exploiter les dépendances entre agents afin de réduire la
communication. En effet, quand les dépendances entre les décisions des agents sont
dispersées, la croyance sur I'état local est, en général, une information suffisante pour
I'agent afin d'identifier I'action qu'il va entreprendre. Cette particularité a été utilisée

dans ce travail afin de réduire la communication entre agents.

Le travail dans [Melo et al., 2012] exploite aussi les interactions entre les agents
afin d'optimiser les décisions de la communication dans les DEC-POMDPs. En effet,
dans les domaines avec des interactions locales, le besoin de la communication peut étre
réduit, du a I'influence limitée entre les agents. Cette idée est exploitée en derivant des
POMDPs locaux qui optimisent le comportement de communication de chaque agent.
Le type query de la communication a été utilisé afin de permettre a chaque agent de

demander I'état local de l'autre agent quand c'est nécessaire.

Dans le tableau 4.1, nous classifions quelques travaux sur la communication en se

basant sur les hypothéses simplificatrices présentées précédemment.
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4.2.3 La communication stochastique

La plupart des travaux réalisés dans le cadre de la communication dans les DEC-
POMDRPs et les DEC-MDPs ne posent aucunes contraintes sur la communication, mais
a la place ils supposent que la communication est instantanée et elle s'effectue avec
succes. Récemment, quelques travaux ont été réalisés en considérant la communication
stochastique ou les messages peuvent étre perdus, corrompus ou retardés. [Spaan et al.,
2008; Oliehoek and Spaan, 2012] ont consideré le probleme de la communication
retardée par une ou plusieurs étape de temps et l'incertitude sur le succés de la
communication (avec une probabilité de succes) dans le modéle DEC-POMDP. Les

jeux bayésiens ont été utilisés afin de résoudre le DEC-POMDP.

Wu et al. [Wu et al., 2011] dans le modéle de communication proposé, permettent de
traiter la communication avec délai en retardant la communication a I'étape suivante de
décision. [Matignon et al., 2012] introduisent une nouvelle méthode de résolution
orientée interaction pour les modeéles de décision décentralisés qui gérent le partage
limité d'information et les breaks dans la communication. Cette méthode de résolution
est basée sur une fonction de valeur distribuée considérant la derniére étape de temps ou
les agents ont communiqué avec succes. Les messages corrompus ont regu peu
d'attention, cependant, dans la planification décentralisée [Valtazanos and Steedman,
2014].

4.3 Discussion

Les processus décisionnels de Markov décentralisés sont un formalisme
mathématique trés puissant qui permet la modélisation des problemes de décision a
contr6le décentralisé. Cependant, la grande complexité liée a la résolution de ces
modeles limite leurs applicabilités aux différents problémes issus du monde réel. Afin
de réduire cette complexité, la littérature dans ce domaine était divisée entre deux
grands volets: des travaux qui se focalisent sur la communication entre agents afin
d'augmenter l'information que chague agent a sur les autres et des travaux qui se
focalisent sur I'exploitation de la structure du probléme (les interactions structurées

entre les agents).
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Raisonner sur la décision de la communication peut étre fait au temps de
planification ou au temps d'exécution. De la classification effectuée, nous pourrons
remarquer que la majorité des travaux optent a introduire la communication au temps
d'exécution, cela revient a la difficulté liée a sa considération a la phase hors ligne qui
meéne a une augmentation dans la taille de I'espace du probléeme. Néanmoins, la
complexité du probleme reste toujours importante a cause de la décentralisation des
agents. Afin de remédier a ce probléme, les chercheurs du domaine ont posé plusieurs
hypotheses simplificatrices qui concernent soit le modele (observabilité, indépendance,

...), soit le protocole de la communication.

L'exploitation des interactions structurées entre agents afin de réduire le nombre
d'agents communicants représente un axe de recherche trés actif. Cela influence

positivement la complexité du probléme.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous venons de passer en revue quelques travaux existants dans
la littérature et qui sont en liaison avec nos travaux de these. Nous avons donné une
classification des travaux incluant la communication en se basant sur plusieurs
hypothéses relaxantes afin d'alléger la complexité des DEC-MDPs. Comme ca été
montré, la communication stochastique a recu peu d'attention dans la littérature. Dans
notre travail et comme nous allons voir dans les chapitres suivants, nous allons proposer
un nouveau modele de communication qui permet la prise en considération des

messages perdus lors de la prise de décision par les agents.

Afin de résoudre les problemes de planification qui nous sont posés, nous allons
tout d'abord devoir nous pencher sur la mise en place d'une modélisation appropriée
permettant en particulier la gestion du temps, de l'incertitude et des contraintes du
probleme. Nous allons commencer par la proposition d'une modélisation des contraintes
d'execution dans les MDPs a un seul agent, chapitre 5. Par la suite, nous étendons cette

modélisation aux modeles markoviens décentralisés, chapitre 6.
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Chapitre5

Un MDP pour la gestion de contraintes

ans les chapitres 2 et 3 nous avons pu dégager quelques limitations liées

D a [l'utilisation des MDPs et des DEC-MDPs pour la résolution de
problémes concrets, par exemple la planification des actions dans des

colonies de robots autonomes. Les MDPs et les DEC-MDPs ne permettent, en effet, pas
la prise en compte de certaines données du probléme comme les contraintes d'exécution

des actions.

Ce chapitre présente une partie de nos contributions dans le cadre de la gestion
des contraintes dans les DEC-MDPs. L'objectif final de notre travail consiste a étendre
les modéles DEC-MDPs afin de prendre en considération les contraintes complexes

d'exécution des taches, tout en introduisant la communication entre agents.

Nous allons a présent proposer une extension du modéele MDP a un seul
agent afin de geérer les différentes contraintes sur I'exécution des actions, a
savoir les contraintes temporelles, les contraintes de précédences et I'incertitude
sur les durées d'exécution des actions [Abdelmouméne and Belleili, 2011, 2012].
Nous commencons par une formalisation du probleme posé (section 5.1). Par la
suite, nous présentons le modéle proposé avec la construction adaptée de chaque

composant du MDP.
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5.1 Description du probleme

Le probleme que nous adressons consiste a planifier et ordonnancer un ensemble
des actions ayant des durées probabilistes, des contraintes temporelles et des contraintes
de précédences. Nous allons modéliser ce probleme par un MDP et ainsi définir une

adaptation de chaque composant du MDP afin de gérer ces contraintes.

Le probleme de décision que nous considérons est caractérisé par:
(A, CT; CP, A, C) Ol]:

- Aest I'ensemble des actions que l'agent doit exécuter tout en respectant les
contraintes posees.

- Cr ={[EST;,LET;],i = 1..|A|} ou, EST; est la date de début au plus tét de a; et
LET; est sa date de fin au plus tard.

- Cp représente I'ensemble des prédécesseurs d'une action. En effet, chaque action
a; a un ensemble de prédécesseurs spécifiant I'ensemble des actions qui doivent
étre exécutées avant a;. On distingue deux types de contraintes de précédences:

-Contraintes conjonctives: une contrainte de précédence conjonctive
existe entre une action a et un ensemble d'actions aq, a,, ..., a,, Si a ne peut étre

exécutée que si aq, ay, ..., a, sont toutes exécutées.

-Contraintes disjonctives: une contrainte de précédence disjonctive
existe entre une action aet un ensemble d'actions aq,a,,...,a, Si ane peut étre

exécutée que si une des actions a4, a,, ..., a,, est exécutée.

- Chaque action a; dispose de plusieurs durées d'exécution, chacune d'entre elles
est associée a une probabilité. On note: A= {(d;, p;)| p; = P(duration = d;)}.
- A chaque durée d; d'une action a;, on associe un colt d'execution. D'une

maniére générale le colt est une fonction de la durée: C = f(d)

Définition. Une action qui a des contraintes de précédence et une date de
début au plus tdt ne peut pas étre exécutée que si tous ses prédécesseurs sont
exécutés (dans le cas de contrainte de précédence conjonctive) ou un de ses

prédécesseurs est executé (dans le cas de contrainte de précedence disjonctive) et sa
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date de début au plus tard est satisfaite. D'ou une action peut avoir un délai quand sa
date de début au plus tdt n'est pas satisfaite méme si ses prédecesseurs ont terminé

leur exécution.

Hypothese. On suppose que I'ensemble des actions a planifier est connu a

I'avance. On ne considére pas les actions qui viennent dynamiquement.

La figure 5.1 présente un graphe de taches (actions) avec contraintes.

a1 <[2,6], (2, 0.6), (3, 0.4), (5,8)>

a, <[4,9], (2, 0.4), (6, 0.6), (10,20)>

2 <[10,16], (6, 1.0), (25)

a <[6,12], (3, 0.2), (6, 0.8), (15,25)>
a5 <[15,21], (2, 0.5), (4, 0.5), (10,20)>

3 <[16,26], (2, 1.0), (30)>

a7 <[14,30], (2, 0.3), (4, 0.7), (30,40)>
2 <[21,25], (3, 0.4), (4, 0.6), (20,30)>

Figure 5.1 Un graphe représentant I'ensemble des actions avec contraintes

Dans cet exemple, I'agent doit exécuter I'action ag ou l'action a; pour accomplir
sa mission. Ainsi la mission peut étre exécutée avec différents colts selon la
consommation de ressources (temps) et la qualité qui dépend des circonstances de
I'exécution de la mission. Puisque les actions a, et ag ne peuvent pas étre exécutées que
si les actions qui les précédent sont exécutees sans violation de contraintes temporelles,
on a besoin d'une stratégie de planification pour accomplir la mission avec des co(ts

minimes. Plusieurs plans d'exécution sont possibles:

(alr ap, dy, a8)J (alJ a,,as,as, a8)' (a1; as, deg, a7)'

5.2 Modéle proposeé

La modélisation du probléme présenté ci-dessus par un MDP revient a définir
I'espace d'états, l'espace des actions, la fonction de transition et la fonction de
récompense. Les actions correspondent aux actions du probleme (taches); les autres
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paramétres nécessitent une modélisation spécifique du probléme, ce qui va étre adressé

dans les sous-sections ci-dessous.

5.2.1 Construction de I'espace d'états

Puisque notre probléme présente des contraintes temporelles et des contraintes de
précédence, il est nécessaire d'encapsuler la derniére action exécutée dans I'état. En
effet, I'exécution de l'action peut étre faite dans de différents intervalles d'exécution qui
dépendent de la date de début et la durée probabiliste. Alors, I'état doit encapsuler

I'action courante ainsi que son intervalle d'exécution.

La question qui se pose maintenant, est, comment modéliser les contraintes de

précédence?

Comme [I'état du MDP doit étre markovien (résume I'historique), I'idée que nous
proposons consiste a utiliser un état factorisé dans lequel on garde les informations
suivantes: la derniére action exécutée avec son intervalle d'exécution et pour chagque
action nous spécifions une variable aléatoire qui prend ses valeurs dans un domaine de
valeurs, ainsi, nous définissons I'état factorisé comme suit: s; = {a;, [t;, t;], V) ou t; est
une date de début possible de l'action a;, tlf est sa de fin et Vest un vecteur: V =
(val(ay),val(ay), ..., val(a,)), val(a;) est la valeur prise par la variable aléatoire
associée a l'action a; spécifiant différents statuts de chaque action. Nous avons identifié
quatre valeurs possibles: E: Enable ce qui veut dire que l'action est préte a étre executée
(tous ses prédécesseurs sont exécutés); D: Disable ce qui veut dire que I'action n'est pas
préte a étre exécutée, ses prédécesseurs n'ont pas encore terminé leurs exécutions; S:
Success qui veut dire que I'action a été exécutée avec succes; F: Failure ce qui veut dire

que l'action a échoué.

La construction des différents intervalles d'exécution de chaque action est faite en
appliquant a la premiere action toutes les durées possibles et en les propageant dans tout
le graphe des actions. Une description du calcul des intervalles d'exécution est présentée

ci-dessous.
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- Quand a; n'a pas de prédécesseurs:

1

Iai: {Iai:[ti’ti]

t,= max(Start_time,EST)) ,tlfj =ti+di}} 1)

j=1l.n

Ou start_time est le temps dans lequel la mission commence, n est le nombre des

durées possibles de I'action a;.

- Quand a; a des contraintes de précédences: On distingue deux cas

(1) a; a un seul prédécesseur a;_;:

Iai:{ ai:[tivti]

Ou ET;_; est I'ensemble des dates de fin de l'action a;_; et nest le nombre de

ti=max(EST; {ET;_}), tg:ti"'di}-
j=1.n

(5.2)

durées possibles de I'action a;.

(2) a; a plus d'un seul prédécesseur a4, as,, ..., a;_1:

t,=max ( EST;, max{ETy, ET,, ...ET;_1}), t,=t;+d;
t J
j=1.n

(5.3)

Iai:{lai:[ti’t;]

Ou n est le nombre de durées possibles de I'action a;.

Dans le tableau (5.1), nous montrons un exemple des intervalles d'exécution
possibles générés apres avoir appliqué la propagation temporelle donné ci-dessus, quand
start_time est égale a 2 [Abdelmoumeéne and Belleili, 2011, 2012].

Les intervalles en gris correspondent a ceux qui violent les contraintes temporelles
de l'action. Quand une action est exécutée et que ses contraintes temporelles sont
violées, tous ses successeurs ne peuvent pas étre exécutés. Par exemple, quand I'action
a, est exécutée dans lintervalle [5,11], les actions a, et as ne peuvent pas étre

exécutées.
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Actions Contraintes temporelles Contraintes de Intervalles d'exécution
précédences possibles
a [2,6] Non [2,4],[2,5]
a, [4.9] a [4.6], ,[5,7],
as [10,16] a [10,16], ) -
ay [6,12] a, [6,9],[7,10],[6,12],
as [15,22] a, et as [16,18],[16,20]

Tableau 5.1 Un exemple d'intervalles d'exécution possibles quand start_time = 2

Ainsi, en appliquant la propagation temporelle, nous obtenons tous les intervalles
d'exécution possibles dans lesquels les actions peuvent étre exécutées. Cette information
(intervalle d'exécution) sera ajoutée a la derniére action exécutée et a la combinaison
des valeurs des variables aléatoires qui chacune d'entre elles reflétent le statut de I'action

correspondante, pour former I'état factorisé.

Exemple 1. Un état possible correspondant a Il'action a, est
<a,,[4,6],(S, S,E, E, D, D, D,D)>, les deux premiéres actions ont été exécutées avec
succes impliguant que l'action as sera assignée a E puisque son prédécesseur a; a été
exécuté, la valeur E sera affectée aussi a l'action a, puisque son prédécessuer a, a été
exécuté avec succes. Cet état représente un état de succes parce que l'action a, a été

exécutée avec succes tout en respectant ses contraintes temporelles.

Un autre état possible  correspondant a  l'action  a, est
<a,,/511/S,F,E,D,D,D,D,D >, cet état est un état d'échec parce que les
contraintes temporelles ont été violées. Il faut noter que l'action a4 ne peut pas étre

exécutée parce que son prédécesseur (action a,) a échoué.
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Initialement, l'agent se trouve dans un état de succés, aucune action n'a été

exécutée. Ainsi, nous notons I'état initial comme suit:
(', /start_timestart_time /(E, D, D, ..., ) ce qui veut dire que la premiére action est

préte a étre exécutée (E), toutes les autres actions sont a disable (D). Les états peuvent
étre classés en états de succes quand les contraintes temporelles sont respectées, états
d'échec quand les contraintes temporelles sont violées, états terminaux avec succes de la

mission et états terminaux avec échec de la mission.

5.2.2 Construction de la fonction de transition

La probabilité qu'une action transite d'un état s; associé a l'action a; a un état s; ¢
associé a l'action a;,; correspond a la probabilité de l'intervalle d'exécution de I'état
s;+1- Cette probabilité est obtenue a partir des probabilités que I'action a;,; a commencé
son exécution P((start(am) = ti+1)) et la probabilité de la durée d'exécution

P(duration(a; ;1) = d;41).

On pose I,,,, = [ti+1,t;41] un intervalle d'exécution possible calculé durant la

construction de I'espace d'état:

P(la,,,=lti+1 . tir1/)=P (tart (@1 )=t 1 )xP(end (@;41)= t;1,)
(5.4)

=P (Start(@;11)= i1 )XP (41 /)
P(t;1/t)=P (duration = d;; =t — t;41) est donnée dans la description du
probleme.

P(start(a;,1)=t;+1) est calculée difféeremment, elle dépend de I'action si elle

posséde des prédécesseurs ou non.

1) Quand a;,; n'apas de prédécesseurs

P(start(a; 1= ti41)=1 (5.5)
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Exemple 2. On prend les intervalles d'execution de l'action a; qui sont
[2,4] et [2,5]

P(1,,= [2,4])=1*P (duration (a; )=2)=0.6
P(Io,= /2.5])=1*P (duration (a, )=3)=0.4
2) Quand l'action a;1; a un seul prédécesseur a'

P(start(@;41)= t;41)=P (ti41> t;’ (5.6)

Exemple 3. Dans I'exemple l'action a, a comme prédécesseur l'action a;, alors la
probabilité que a, commence son exécution au temps 4 est égale a la probabilité que

a, termine son exécution a un temps inférieur ou égale a 4:
P(t,,=5)=P(t';,<5)=0.4
D'ou
PA,,=/11])=Pt,,=5) xP(d,,=11-5=6)
=0.4 x0.6=0.24

De méme pour la probabilité que I'action az; commence son exécution

P (1,,=/10,16])=P (5,,=10 ) x P (d,,=6 )=0.4 x 1.0=0.4

3) Quand a;,4 aplus d'un prédécesseur a,,a,,...,an

P(start(a;41.)= ti41)=P ﬁi-ﬂz mjax ﬁaj)/ (5.6)

Exemple 4. On prend l'action ag par exemple qui a deux prédécesseurs a, et az et

on prend l'intervalle d'exécution I, = [16,18]

P(ta;= 16)=P (max{ET, ,, ET,, } <16)
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Puisque l'action a3 a le maximum des dates de fin,

P (1,,=/16,18/)=P (t,,= 16 ) x P(d,.=2)=1.0 x 0.5=0.5

Le tableau 5.2 montre une portion de la matrice de la fonction de transition qui
représente les probabilités des transitions entre états.

<al,[2,4],(S,E,E,D,D,D,D,D)>
<al,[2,5],(S,E,E,D,D,D,D,D)>
<a2,[4,6],(S,S,E,E,D,D,D,D)>
<a2,[4,10],(S,S,E,E,D,D,D,D)>
<a2,[5,7],(S,S,E,E,D,D,D,D)>
<a2,[5,11],(S,F.E,D,D,D,D,D)>
<a3,[11,17],(S,S,F.D,D,D,D,D)>

o
o
N
S

Initial state
<al,[2,4],(S,E,E,D,D,D,D,D)>
<al,[2,5],(S,E,E,D,D,D,D,D)>
<a2,[4,6],(S,S,E,E,D,D,D,D)>
<a2,[4,10],(S,S,E,E,D,D,D,D)>
<a2,[5,7],(S5,S,E,E,D,D,D,D)>
<a2,[5,11],(S,F,E,D,D,D,D,D)> 0,24
<a3,[6,12],(S,S,S,E,E,E,D,D)>
<a3,[10,16],(S,S,S,E,E,E,D,D)>
<a3,[7,13],(S,S,S,E,E,E,D,D)>
<a3,[11,17],(S,S,F,D,D,D,D,D)>
<a5,[12,14],(S,S,S,E,S,D,D,E)>
<a5,[12,16],(S,S,S,E,S,D,D,E)>

o
N

.24

©
w

6

o
i
o
o
[N
~

Tableau 5.2 Une portion de la matrice de fonction de transition

L'état en gris correspond a l'exécution de l'action a, avec une violation des
contraintes temporelles. Bien que cet état dénote un échec dans I'exécution de Il'action
a, et ne va pas activer l'exécution de l'action a4, d'autres alternatives pour accomplir la
mission existent. Pour cette raison, cet état n'est pas un état terminal. Cependant, ce n'est
pas le cas de I'état ou la case est remplie en gris qui est un état terminal a cause de
I'exécution échouée des actions a, et as. Il n'y aura pas d'autres actions a exécuter dans

ce cas et ainsi toute la mission échoue.

5.2.3 Construction de la fonction de récompense
Les problemes avec contraintes temporelles sont caractérisés par I'importance du
co(t dans leur résolution. Le codt représente qu'est ce que nous payons si une action est

exécutée dans une certaine durée. Dans d'autres termes, |'exécution d'une action durant
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une certaine durée co(te un certain taux de ressources (consommation de ressources, ici

notre ressource est le temps).

Dans notre cas, le co(t est relatif aux durées d'exécution de chaque action qui peut
étre implicitement lié a la qualité. En se basant sur ce principe, nous construisons notre

fonction de récompense comme suit:

A chaque exécution de l'action a; qui méne a un état s; nous associons une
récompense positive pour les états de succes (connus a partir de la phase de construction
des états). Les valeurs des récompenses positives sont meilleures quand l'action a; est
exécutée dans de meilleures conditions (la durée la plus petite) et elles diminuent quand
I'action est exécutée dans des conditions moins meilleures tout en respectant les
contraintes temporelles. Pour les états d'échec de I'exécution de l'action a; dans I'état

s; hous associons des récompenses négatives.

Comme nous avons déja dit qu'un état qui viole les contraintes temporelles et ne
mene pas a la fin de la mission, autrement dit ne mene pas a un état terminal, est associée
a une récompense (méme négative) qui est supérieure qu'une récompense d'un état qui

méne a I'échec total de la mission.

On pose S, Fp, Ft, les états de succes, échec partiel et échec total respectivement.

Formellement:

S then r(s)=scalar-cost with O<cost<scalar

if s= Fp then r@)zpenaltypa%“-cost with penaltypama”<0

Ft then r(s)zpenaltytotalfail with penaltytotalfa"<penaltypartfa“<0

95



Chapitre 5: Un MDP pour la gestion de contraintes

5.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons adressé le probléme de planification des taches avec
des durées probabilistes, des contraintes temporelles et des contraintes de précédences.
Le plan que nous voulons obtenir est un plan robuste qui est capable de mener a bien la
mission en dépit d'incertitude relative aux durées des actions. Pour ce faire, nous avons
choisi de formaliser ce probleme par un processus décisionnel de Markov (MDP) qui est
un formalisme mathématique trés puissant pour les problémes séquentiels et

stochastiques.

La formalisation que nous avons proposée implique une construction explicite des
composants du MDP qui sont a savoir les états, la fonction de transition et la fonction de
récompense. Ainsi, nous avons proposé une formalisation structurée de I'état qui
satisfait la propriété de Markov qui est impérative dans les modéles MDPs. Nous avons
proposé que les états encapsulent toute information relative a la dynamique du probléeme
tel que le statut de I'action, son intervalle d'exécution et I'impact de son exécution sur les
autres actions. La fonction de transition est aussi construite et elle dénote les effets qui
peuvent résulter quand une action s'exécute a partir d'un état donné. Nous avons calculé
dans ce but la probabilité de chaque effet relatif a I'exécution d'une action. Finalement,
la fonction de récompense a été spécifiée. Nous avons assigné pour chaque exécution

d'une action de différentes récompenses selon le co(t et le statut de I'exécution.

Dans le chapitre suivant nous allons étendre la modélisation proposée au cas

décentralisé, ou plusieurs agents sont impliqués afin d'accomplir une mission commune.
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Chapitre 9

Extension du modele OC-DEC-MDP pour la
gestion des plans locaux partiels

lusieurs applications du monde réel impliquent plusieurs agents agissants

P ensembles sous pression de temps et sous incertitude. Des exemples de ces
applications peuvent étre trouvés dans les missions d'exploration de la

planéte de Mars [Becker et al., 2004a], la gestion des désastres [Nair et al., 2002] et la

déetection décentralisée des évenements climatiques [Kumar and Zilberstein, 2009], ...

Afin de modéliser ces applications une adaptation du modéle de base DEC-MDP
est nécessaire. Dans ce chapitre nous nous intéressons a une sous classe du DEC-MDP
qui a été proposée pour justement gérer les contraintes d'exécution qui est a savoir
I'OC-DEC-MDP (Opportunity Cost Decentralized Markov Decision Process) [Beynier
and Mouaddib, 2005, 2011].

Le modele OC-DEC-MDP présente quelques limitations que nous allons
présenter dans ce chapitre et nous allons proposer une extension de ce modeéle afin de
pouvoir modéliser un large spectre d'applications du monde réel. Nous allons aussi
proposer un modéle de communication qui permet aux agents de partager certaines
informations locales tout en optimisant le comportement de communication de chaque

agent.
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6.1 Motivation

Nous motivons la classe de problemes que nous considérons par deux domaines

applicatifs multi-robots, a savoir: I'exploration planétaire et la gestion des désastres.

6.1.1 L'exploration planétaire

La premiere classe de problemes qui motive notre travail, peut étre trouvée dans
les scénarios de la NASA, impliquant des robots explorant la surface de Mars [Beaty et
al., 2008]. Afin daugmenter [l'information scientifique retournée, les chercheurs
envoient des équipes de robots qui doivent agir d'une maniere autonome et coopérative.
Ces robots sont envoyés pour une période précise et sans l'intervention des humains. Ils
peuvent bénéficier de la présence d'un satellite via lequel ils recoivent leurs taches. Due
a la rotation orbitale du satellite, les agents peuvent communiquer durant un temps fixe.
Pendant, le reste de la journée, lorsque le satellite n'est pas correctement aligné, les
robots ne peuvent compter sur une quelconque communication. lls doivent donc agir de

maniére autonome.

L'exemple de la figure 6.1 implique quatre agents qui leur objectif est de collecter
de l'information scientifique tout en exécutant un ensemble d'activités. Cet exemple est
tiré de [Witwicki, 2011].

Un satellite en orbite autour de la planete est chargé de la prise de photos et la
transmission d'informations entre la terre et Mars. Sur la surface se trouve une station de
base qui abrite le centre de données, dont ses activités comprennent l'analyse des
données d'imagerie et la compilation des données provenant de plusieurs sources dans
des cartes de surfaces détaillées. Deux rovers, qui sont situés a la base au début de la
mission, doivent se déplacer dans la surface et visiter les différents sites d'intérét. Le
robot 1 est équipé d'outils et de capteurs qu'il peut utiliser pour creuser le sol et
I'analyser. Le robot 2 est congcu pour se déplacer plus rapidement et de se positionner
dans une série d'emplacements de maniére a compiler des données sensorielles en trois

dimensions.
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Figure 6.1 Un exemple d'exploration planétaire [Witwicki, 2011]

En raison de sa vitesse, il a également la capacité d'explorer rapidement les zones

inconnues.

Une fois les agents terminent leurs activités, plusieurs objectifs de collecte
d'informations scientifiques sont remplis. Ainsi, a chaque tache accomplie avec succes,
une certaine valeur est associée. La productivité globale de la mission peut étre
quantifiée par la somme des valeurs des taches accomplies. A chaque ensemble de
nouvelles informations recueillies, de nouveaux objectifs peuvent se présenter.
Imaginez que chaque jour, les agents ont une nouvelle mission et de nouveaux objectifs
qui peuvent variés en fonction des conditions environnementales et sur l'analyse des
missions passees. Dans chacune de ces missions, le but collectif des agents est de

maximiser leurs valeurs accumulées attendues.

Les agents peuvent chacun recueillir et traiter les données d'une maniere
individuelle mais pour certaines taches, ils peuvent profiter des interactions entre eux.
Ces activités interdépendantes sont désignées par les lignes a la figure 6.1. Par exemple,
le robot 1 ne peut visiter le site A que si l'agent du centre de données lui envoie un
chemin. En interagissant de cette maniére, la combinaison de leurs activités
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coordonnées leur permet d'atteindre les objectifs de mission complexes, comme la
localisation des zones présentant des caractéristiques géographiques inhabituelles, la

navigation a ces zones, 1'analyse des échantillons de sol, ...

Une coordination réussie dans ce domaine nécessite de surmonter plusieurs défis
difficiles. Les objectifs des agents sont contraints temporellement avec des délais stricts.
Dans I'exemple de la figure 6.1, le satellite est limité quand est ce qu'il peut prendre les
photos des sites et des domaines d'intéréts parce qu'il est en orbite autour de la planéte.
La seule source d'énergie des robots est le soleil, ainsi chacun est contraint de terminer
ses taches dans un délai lié a la quantité d'énergie qu'il a stockeé et le coucher du soleil. I
y a aussi des contraintes comportementales qui dictent que chaque agent ne peut
effectuer qu'une seule activité a la fois. Par exemple, I'agent d'imagerie satellitaire ne
peut pas pointer simultanément son appareil photo a deux endroits différents. Par
ailleurs, ces robots évoluent dans des environnements partiellement observables,
stochastiques, séquentiels, dynamiques et continus. En raison de la connaissance
incompléte de l'environnement, celui-ci est considéré comme incertain. De ce fait,
I'exécution d'une tache peut conduire a différents résultats. Une tache peut alors avoir
différentes durées possibles et consommer différentes quantités de ressources. Lorsque
ces quantités sont continues, l'exécution d'une tdche peut mener a une infinité de
situations différentes. Par exemple, en fonction de la trajectoire prévue pour le robot 1
et des obstacles rencontrés dans cette voie, il peut prendre une quantité variable de
temps pour atteindre le site A. Afin de maximiser la productivité dans l'attente, les plans
des agents doivent tenir compte de I'incertitude dans leurs actions et interactions.

Afin de coordonner de maniere optimale le comportement de I'équipe et d'éviter le
gaspillage des ressources, les activités des agents doivent étre soigneusement planifiées
a l'avance. Ainsi, pour maximiser leur mesure de performance, les robots explorateurs
ne doivent donc pas seulement se contenter d'exécuter leurs taches, ils doivent

également s'assurer du respect des contraintes sur I'exécution des taches.

Les restrictions de communication concernent également les communications
entre robots. Dans le cas des robots sur Mars, ces derniers peuvent communiquer

directement entre eux ou via un satellite. Comme nous I'avons précédemment expliqué,
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la plupart du temps, les robots ne peuvent pas espérer communiquer via le satellite.
Toutefois, il leur est possible d'échanger des messages sans passer par le satellite a
condition qu'ils soient proches physiquement et que la topologie du site le permette (par
exemple qu'aucun obstacle n'empéche la liaison). Lorsque les robots évoluent dans de
grands espaces et/ou des terrains accidentés, ce type de communication n'est pas
envisageable. En effet, a priori, rien ne garantit qu'ils puissent établir un tel échange

d'information, il est donc préférable d'éviter le recours a cette forme de communication.

6.1.2 La gestion de désastres

Un exemple d'un environnement difficile est considéré dans la compétition
RoboCup Rescue [Kitano et al., 1999], motive par le tremblement de terre de Kobe en
1995 [Tierney and Goltz, 1997]. RoboCup Rescue simule un tremblement de terre dans
un environnement urbain. Dans ce scénario I'effondrement des batiments a provoqué le
blocage des routes et des gens dans les décombres. Dans cet environnement chaotique,
des équipes de pompiers, de policiers et des ambulanciers doivent prendre des décisions
localement, en se basant sur des informations limitées. Les robots pompiers sont
chargés d'éteindre le feu, les robots ambulanciers doivent secourir les victimes et les
robots policiers doivent déblayer et évacuer les routes. L'objectif principal de ces
services d'urgence est de minimiser les dommages et les pertes. Pour ce faire, il est

important de trouver des plans efficaces afin de gérer la situation.

Cependant, cela s'avere difficile en raison des incertitudes (incertitude sur la
vitesse avec laquelle le feu évolue, incertitude sur les durées d'extinction des feux et de
déblayage des routes, incertitude sur combien d'unités de pompiers doivent étre allouées
a un site particulier, ...). De plus, I'environnement est partiellement observable (chaque
robot a une perception limitée a une dizaine de metres, il ne connait donc pas I'état de
tous les batiments, l'emplacement ou I'é¢tat de santé de toutes les victimes,...),
dynamique (les feux évoluent, la santé des victimes peut se dégrader, ...), séquentiel et
continu. En outre, des dépendances fortes entre les différents types de robots peuvent
étre identifiées: les policiers doivent avoir déblayé les routes pour que les pompiers

puissent accéder aux feux et que les ambulanciers viennent au secours des victimes.
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Les communications entre les différents intervenants sont restreintes. Afin de ne
pas saturer les liaisons radios, chague robot ne peut envoyer qu'un nombre limité de
messages. Les ressources des robots sont par ailleurs limitées : un robot pompier ne
dispose par exemple que d'une certaine quantité d'eau. Suivant le type de robot la nature
des ressources est susceptible de varier, pour les robots pompiers il sagira d'eau, les

ambulanciers quant a eux ne pourront vehiculer qu'un seul blessé a la fois.

En raison de la dynamicit¢ de I’environnement, des contraintes temporelles
doivent étre respectées. Le désastre doit &tre géré tout en minimisant le temps et ainsi
minimiser les dégats: une victime doit étre secourue avant qu'elle ne décéde, un feu doit

étre éteint avant que le batiment soit complétement bralé, etc.

Les chercheurs ont pu modélisé des petits sous-problemes de gestion de catastrophes
par les DEC-POMDPs [Marecki and Tambe, 2007; Nair et al., 2002,2003a,b; Oliehoek
and Visser, 2006; Paquet et al., 2005; Abdelmoumene and Belleili, 2014].

6.2 Caractéristiques du probleme

Les deux exemples donnés dans la section précédente ainsi que tous les problemes
auxquels nous nous intéressons partagent tous plusieurs caractéristiques que nous allons

citer ci-dessous.

Caractéristique 1: Les systemes multi-agents coopératifs. Le probleme consiste a
modéliser un comportement intelligent d'une équipe d'agents qui partagent le méme but:
maximiser une valeur jointe du groupe. Dans I'exemple de la figure 6.1, la valeur jointe

est représentée par la somme attendue des valeurs des actions accomplies avec succes.

Caractéristique 2: Prise de décisions sequentielles sous incertitude. Chaque agent
posséde un ensemble d'actions, avec lesquelles il interagit avec son environnement et
peut affecter les autres agents aussi. L'agent ne connait que son état local et son
ensemble d'actions. Chaque action est associée a une certaine récompense qui décrit son
exécution avec succes. Le modéle qui peut décrire le comportement de chaque agent est
le MDP. L'incertitude dans les sorties des actions des agents (qui est dans notre travail

représentée par les différentes durées des actions) peut étre modélisée par la fonction de
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transition du MDP. Le probleme de coordination optimale devient alors, décider
comment chagque agent doit agir étant donné son état et son ensemble d'actions tel que la
séquence de décisions prises maximise lI'accumulation attendue des récompense des

agents.

Caracteristique 3: Des contraintes sur I'exécution des actions. Des exemples
présentés précedemment, nous avons pu recenser différentes contraintes que doivent

étre respectées afin de construire des solutions adaptées aux problemes posés.

- Contraintes temporelles, définissent pour chaque action, une fenétre temporelle
durant laquelle elle peut étre exécutée.

- Contraintes de précédences, interprétent une certaine dépendance entre les
actions: " une action ne peut pas étre exécutée que si son prédécesseur a terminé
son exécution ". La relation de précédence peut étre présente entre les actions du
méme agent ou bien entre les actions de différents agents.

- Contraintes de ressources, I'exécution des actions dépend de la disponibilité de
ressources. Dans cette thése, nous considérons un seul type de ressource: le
temps.

- Communication limitée, dans certains types de problémes la communication est
une ressource codteuse et limitée, voire impossible. Par conséquent, les agents
ne connaissent pas les états et les actions des autres agents, sauf si une certaine

forme de communication a été spécifiée.

Puisque les actions des agents impliquent le respect de plusieurs contraintes, les
décisions sur quelles actions exécutées et quand les exécuter doivent étre planifiées a
I'avance pour ne pas perdre du temps et des ressources. Il faut noter que cette liste de

contraintes n'est pas exhaustive.

6.3 Exemple présentant le probléme consideré

La figure 6.2 présente un probleme simple impliquant deux agents qui ont comme
objectif d'exécuter leurs plans locaux. Comme les plans locaux des agents sont partiels
chaque agent doit choisir entre deux ou plusieurs actions alternatives. Selon la situation

courante, les actions alternatives ont des gains différents.
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Figure 6.2 Un graphe de mission présenté par des plans locaux partiels de chaque agent

Agent 1's partial local plan

Mission graph

Plus les dépendances locales entre les actions, il existe un autre type de
dépendances entre les actions des agents. Par exemple, dans la figure 6.2, I'action J de
I'agent 2 ne peut pas étre exécutée que quand les actions H ou I du méme agent ont été
exécutées et l'action F de l'agent 1 est exécutée. L'incertitude résulte des durées des
actions. En effet, une action peut avoir plusieurs durées d'exécution possibles chacune
est associée a une probabilité. Ces probabilités sont obtenues d'une maniére empirique
[Witwicki and Durfee, 2011]. De plus, I'exécution de chaque action est limitée par une
fenétre temporelle qui exprime sa date de début au plus tét et sa date de fin au plus tard.
L'exécution avec succés de chaque action est associée a une valeur. Le gain total de

I'équipe est quantifié par les valeurs cumulatives des actions exécutées.

Puisque I'environnement est dynamique et présente des contraintes sur I'exécution
des actions, plusieurs situations inattendues peuvent avoir lieu et qui nécessitent un
changement dans les plans des agents. Par exemple, l'agent 2 peut choisir d'exécuter
I'action I a la place de I'action H et I'agent 1 peut choisir d'exécuter I'action C a la place
de I'action B. Dans ce cas l'agent 1 va attendre I'action H de I'agent 2 qui ne va jamais

étre exécutée. Cela nous conduit a I'échec total de la mission.

La communication peut gérer de telles situations. Puisque la communication dans

ces domaines est co(teuse, elle doit étre limitée. Plusieurs chemins existent menant a

104



Chapitre 6: Extension du modéle OC-DEC-MDP pour la gestion des plans locaux partiels

I'accomplissement de la mission, mais le but est de trouver le chemin global qui
maximise le gain total du groupe et qui évitent I'échec total de la mission. Ce chemin est
interprété par un plan optimal (politique) pour chaque agent, qui est calculée en

résolvant le DEC-MDP approprié.

6.4 Contexte théorique

Le modele OC-DEC-MDP représente le background de notre travail. Dans cette

section, nous allons présenter ce modeéle ainsi que son algorithme de résolution.

6.4.1 Processus décisionnel de Markov décentralisé avec colt occasionné

Le modéle OC-DEC-MDP est proposé par Beynier et Mouaddib [Beynier and
Mouaddib, 2005, 2011], afin de gérer les contraintes temporelles ou chaque action doit
étre exécutée respectant un intervalle d'exécution spécifique, les contraintes de
précédences ou chaque action ne peut étre exécutée avant la fin d'exécution d'un sous
ensemble d'actions des autres agents et les durées probabilistes d'exécution des actions.
Pour n agents, ce modéle est composé de n MDPs locaux. Chaque MDP est composé
des actions totalement ordonnées, des états factorises, une fonction de transition et une
fonction de récompense. Chaque composant doit subir a un traitement spécifique basé
sur la propagation temporelle [Bresina and Washington, 2000] pour prendre en compte
les contraintes sur I'exécution des actions. Toutes les actions des agents sont considérées
dans un seul graphe de mission qui est acyclique ou les nceuds sont les actions et les

arcs sont les contraintes de précédences.

Selon le type du probléme étudié et puisque la communication entre les agents
n'est pas permise, trois types d'états ont été identifies: états de succes quand l'action
respecte ses contraintes temporelles, états d'échec partiel (PF: Partial Failure) quand
I'action tente de s'exécuter mais ses prédécesseurs n'‘ont pas encore terminé leurs
exécutions et états d'échec total (TF: Total Failure) quand I'action viole ses contraintes.
L'OC-DEC-MDP a été prouvé d'étre polynomial dans la taille de l'espace d'états. La
construction de ce modéle (et sa résolution) repose sur I'hypothése que les actions de
chaque agent sont totalement ordonnées. Cette hypothése veut dire les actions vont étre

exécutées tot ou tard.
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En conséquent, les intervalles d'exécution des actions doivent étre larges, sinon la
probabilité d'échec total d'une action sur I'exécution des autres actions est augmentée (a
cause de cette représentation sous forme de chaine). Par conséquent, le probleme de
décision de chaque agent est allégé. En effet chaque agent va déterminer seulement
quand-est-ce qu'il commence I'exécution d'une action (qui est supposée connue a

priori).

La résolution de ce modele est basée sur un colt occasionné (OC: Opportunity
Cost). Ce colt est une mesure empruntée du domaine d'économie [Wieser, 1889]. Elle
est particulierement utilisée pour gérer les contraintes de précédences. L'OC a été utilisé
pour la premiére fois dans le cadre des MDPs dans [Mouaddib and Zilberstein, 1998] et
apres il a été étendu pour les DEC-MDPs dans le cas ou les agents ont des plans locaux
linaires [Beynier and Mouaddib, 2005, 2011]. L'intuition derriére I'utilisation du colt
occasionné est de permettre a chaque agent de prendre en compte les effets de ses
propres décisions sur les autres agents afin d'assurer une bonne coordination entre les

agents.

Récemment, une version communicative de I'OC-DEC-MDP a été proposée
[Beynier and Mouaddib, 2010]. La communication est introduite afin de geérer les
situations de mis-coordination entre les agents (interpréter par le nombre des états
d'échec partiel). Permettre aux agents de partager l'information au temps de
planification a pour conséquences l'augmentation des espaces d'états et d'actions. Afin
de remédier a ce probléeme, un ensemble d'heuristique a été proposées. Ces heuristiques
consistent & communiquer la date de fin d'une action précédemment exécutée avec
succes aux agents qui dépendent de cette action. Une étude comparative va étre donnée

dans la section 6.8.

Il est important de noter que I'OC-DEC-MDP et le communicative OC-DEC-MDP
tel qu'ils sont définis, ne sont pas appropriés pour le cas ou les plans locaux des agents
sont partiellement ordonnés ce qui est plus proche aux applications réelles. Dans ce
dernier (plan partiel), le probleme de décision local de chaque agent consiste a deux
décisions: quelle action exécuter? Et quand I'exécuter? Ce qui affecte I'algorithme de

résolution. En outre, les heuristiques introduites dans [Beynier and Mouaddib, 2010]
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afin de rendre la communication possible, ne peuvent pas étre appliquées dans le cas ou
les agents possedent des plans partiels des actions puisqu'un agent peut choisir de ne pas
exécuter une action prédécesseur. Le but majeur de notre travail consiste a étendre I'OC-
DEC-MDP et son algorithme de calcul de politique pour gérer des contraintes de
précédence plus complexes. Il est vrai que la raison pour laquelle la communication est
utilisée dans le travail de [Beynier and Mouaddib, 2010] et notre travail
[Abdelmoumene and Belleili, 2016] est la méme - réduire les situations de mis-
coordination -, la maniére dont elle a été considérée est différente puisque la topologie
du graphe de la mission et les problémes de décision ne sont pas identiques.

Les situations de mis-coordination dans [Beynier and Mouaddib, 2010] sont interprétées
par I'état d'échec partiel et parviennent du fait que I'action commence son exécution
avant que ses prédécesseurs terminent leurs exécutions. Dans notre étude, ces situations
résultent aussi du fait que I'agent prédécesseur peut choisir de ne pas exécuter I'action
prédécesseur. Comme nous allons voir dans les prochaines sections, les heuristiques que
nous allons utilisées dans notre proposition sont appropriées pour la nouvelle topologie
du graphe de la mission ou les actions des agents sont partiellement ordonnées. Dans ce
qui suit nous allons expliquer le principe de l'algorithme d'OC selon [Beynier and
Mouaddib, 2011].

6.4.2 Le principe de I'algorithme du co(t occasionné

L'OC algorithme comme plusieurs autres algorithmes de calcul de politique,
commence avec une politique initiale qui consiste a la politique de la date de début au
plus tét. Cette politique est, par la suite, améliorée dans plusieurs itérations jusqu'a ce
gu'aucune ameélioration ne soit possible. Chaque itération de cet algorithme consiste en
deux phases. La premiére phase est une phase de calcul des utilités espérees, des
politiques et des valeurs d'OC pour chaque état en se basant sur la politique initiale. La
seconde phase effectue une mise a jour de la fonction de transition en se basant sur la
politique courante trouvée dans l'itération précédente afin de préparer pour une autre
itération de l'algorithme. La raison derriere la mise a jour des probabilités de transition
est que ces probabilités sont calculées en se basant sur la politique initiale fixée au
début.
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Afin de gérer les contraintes de précédence, l'algorithme du codt occasionné
commence du bas par les actions feuilles pour lesquelles il n'y a pas de successeurs
(action J et E de I'exemple présenté dans la figure 6.2) en haut jusqu'aux actions racines
(actions A et G de la figure 6.2). La raison pour laquelle il faut commencer par les
actions feuilles est que ces actions ont un co(t occasionné égale a zéro, puisqu'elles
n'ont influence sur aucune autre action. Pour chaque état a partir duquel les actions
courantes (actions feuilles, en premier) peuvent étre exécutées, I'OC algorithme calcule
son utilité espérée, sa politique et les valeurs du colt occasionné. Ces valeurs (valeurs
d'OC) sont ensuite propagees pour tous les états prédécesseurs possibles des autres
agents. A ce moment, chaque agent peut calculer sa politique en considérant ses
récompenses moins le colt occasionné propagé. A partir de cette nouvelle politique, la
fonction de probabilité est mise a jour afin d'exécuter une novelle itération de

I'algorithme.

6.5 Description du probleme

Le probleme de décision que nous considérons est caractérisé par: (
,A,Cr,Cp, AR, C.om, X)), €t est une extension du probleme considéré au chapitre 5 pour

le cas décentralisé, ou:

o, est un ensemble d'agents.

- A, estun ensemble d'actions.

- Cr ={[EST;,LET;],i = 1..|A|} ou, EST; est la date de début au plus tét de a; et
LET; est sa date de fin au plus tard.

- Cp = {EndoPred U ExoPred}. Chaque action a; a un ensemble de
prédécesseurs endogenes (note EndoPred(a;)) spécifiant I'ensemble des actions
locales qui doivent étre executées avant a;, et un ensemble de prédécesseurs
exogenes (noté ExoPred(a;)), spécifiant I'ensemble des actions qui doivent étre
exécutées avant a; par les autres agents.

- Chaque action a; dispose de plusieurs durées d'exécution, chacune d'entre elles
est associée a une probabilité. On note: A= {(d;, p;)| p; = P(duration = d;)}.

- R, est une fonction de récompense. L'exécution avec succes de l'action a; est

associée a une récompense non négative, R;.
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C.om » €St le colt de la communication.
- X, est I'ensemble de messages que les agents peuvent partagés. La sémantique de

ces messages sera discutée dans la prochaine section.

Nous allons encoder ce probléme de décision par le modéle OC-DEC-MDP. Ce
dernier est étendu afin de prendre en considération le colt et le langage de
communication. Comme nous avons mentionné dans la section précédente, I'OC-DEC-
MDP est composé d'un ensemble de MDPs locaux, un pour chaque agent. Chaque MDP
estun tuple (S,A4,P,R, X, C,,,, ), OU S est un ensemble fini d'états, A est un ensemble fini
des actions incluant I'action de la communication. La dynamique de chaque MDP est
maintenue par la fonction de transition P. R dénote la fonction de récompense et elle est
associé a un état spécifique. X est un ensemble fini de messages et C,,,, est le colt de la
communication. La modélisation du probléeme de décision a contraintes par un OC-
DEC-MDP revient a construire chaque composant du MDP de chaque agent. Dans ce

qui suit, nous décrivons la construction du modele.

6.5.1 Les actions

Nous calculons pour chaque action plusieurs dates de début et de fin possibles en
prenant en considération les contraintes de précédences (locales et globales),
I'incertitude sur les durées des actions et les fenétres temporelles. Nous notons ST; et
ET; les ensembles des dates de début possibles et des dates de fin possibles de I'action
a;, respectivement. Par exemple pour l'action B de la figure 6.2, nous obtenons
ST = {8,10,11,12}, ET; = {10,11,12,13,14,15}.

6.5.2 Les états

Puisque l'action a; a plusieurs dates de début et de fin, nous pouvons déduire de
différents intervalles d'exécution dans lesquels a; peut étre exécutée. Ces intervalles
constituent une information utile pour décider sur les transitions des états puisqu'ils
nous indiquent quand l'action a commencé, quand est ce qu'elle se termine et combien
d'unités de temps elle a consommé. Comme nous traitons les décisions de la
communication, le message constitue une information utile aussi pour les décisions des

agents. Ainsi, pour satisfaire la propriété de Markov, I'état doit étre factorise et doit
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encapsuler la derniére action exécutée a;, son intervalle d'exécution [tl-, tl-'] (ou t; est une

date de début possible de I'action a; et ¢; est la date de fin associée), et le message X s'il

existe. Exemple, dans la figure 6.2, nous obtenons pour I'action B:

(B,[8,10]), (B,[8,11]), (B,[10,12]), (B,[10,13]), (B,[11,13]), (B,[11,14]),
(B, [12,14]), (B, [12,15]), (B, [8,10],%), (B, [8,11],%), (B,[10,12],%), (B, [10,13],%),
(B,[11,13],%), (B,[11,14],%), (B, [12,14],%) et (B, [12,15], %).

Il faut noter que pas tous les états seront augmentés par des messages. Comme
nous allons I'expliquer par la suite, les agents ne vont pas toujours communiquer a
n'importe quel état mais la communication est permise dans des points bien spécifiques.
Comme dans le modele OC-DEC-MDP, trois types des états sont distingués. Etats de
succes, l'agent transite a un tel état quand l'action considérée est exécutée avec succes
respectant ses contraintes. Etat d'échec partiel (PF), quand I'agent tente d'exécuter une
action qui ses prédécesseurs exogenes n'ont pas encore terminé leurs exécutions. Etat

d'échec total (TF), quand I'action exécutée viole ses contraintes.

6.5.3 La fonction de transition

La fonction de transition calcule la probabilité de transition d'un état s; associée a
I'action a;, a un état résultat s;.; associé a l'action a; ;. Le calcul se fait de la racine du

graphe de la mission aux feuilles.
. _ _ 1
On pose s; et 5,41, tel que: s; = (a;, Iq,), Siv1 = (Qig1, Lo, )

P(sit1lsi aip1) = P(Iam)

Cette probabilité dépend de la probabilité que l'action a;,; sera exécutée dans

lintervalle I,,, .. Onpose I, ., = [ti+1,t;14]. D'OU:

P(sit1lsi aip1) = P(start(a;1) = tipq) X P(end(ai1) = ti4q) (6.1)

! Dans I'explication du calcul de la fonction de transition, nous ne considérons que des états sans messages.
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Cette probabilité correspond a la probabilité que I'exécution de l'action a;,q

commence au temps t; ;1 et se termine au temps ti,+1-

La premiére partie de I'équation (6.1) dépend de la politique initiale, d'une part: si
la politique initiale de I'état s; dicte I'exécution de a;,; au temps t;.1, B, (n(s;) =
(aiz1,ti+1)) =1, sinon, cette probabilité est égale a zéro. Dautre part,
P(start(a;+1) = ti4+1) dépend de la probabilité que les prédécesseurs exogenes de a; 1

ont fini leur exécution a un temps inférieur ou égale a t; 4.

La deuxieme partie de I'équation (6.1) correspond a la probabilité que
a; 41 consomme d,,; = t;,; — t;41 Unités de temps et qui est donné dans la description

du probléme (P(duration = d; 1 = ti;; — tiy1))-

Par exemple, dans la Figure 6.2, la probabilité de passer d'un état s, = (4, [6,8]) a

un état résultat sz = (B, [8,10]), est donné par:

P(sgls4, B) = P(Iz = [8,10]) = P(start(B) = 8|s4) X P(end(B) = 10|s,)

On suppose que la politique initiale de lI'agent 1 consiste a exécuter I'action B au
temps 8, P, (n(s4) = (B,8)) = 1. D'ou:

P(start(B) =8|sy) =1

Puisque l'action B n'a pas de prédécesseur exogene, on ne considére pas la

probabilité que ces prédécesseurs exogenes n'ont pas fini leur exécution.
De la description du probléme, on a:
P(end(B) = 10|sy) = P(dg =10 —-8) = 0.2
D'ou:
P(sglsy,B) =1x%x0.2=0.2

Puisqu'on maintient le méme modéle que [Beynier and Mouaddib, 2011] (OC-

DEC-MDP), ou trois types d'états sont introduits, nous distinguons trois types de
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transition. Transition réussie quand l'action a,, est exécutée dans l'intervalle I, =
[tis1, tioq] respectant ses EST,,, et LET;yq (ESTiy1 <tiy1 <tiyq < LET; ).
Transition d'échec partiel quand l'action a;,; commence son exécution trop tdt avant
que ses prédécesseurs terminent leurs exécutions. Transition d'échec total quand l'action
a;11 est exécutée dans lintervalle I, . = [ti11,t;yq]violant son LET;.q (t;y; >

LET;11).

6.5.4 La fonction de récompense

L'agent recoit une récompense qui consiste a un nombre positif pour étre dans un
état de succes. L'état d'échec partiel est associé a une récompense égale a zéro
puisqu'aucune transition ne sera faite. Quant a I'état d'échec total, I'agent est pénalisé sur
le fait d'étre dans un tel état. Cette pénalisation consiste en un nombre négatif ajouté a la
perte dans la récompe(nse de toutes les actions qui sont atteignables a partir de I'action
qui a échoué et exécuter par le méme agent. Si un agent opte a communiquer, le codt de

la communication sera soustrait de la récompense regue.

6.5.5 Le langage de communication

Dans notre travail, les sémantiques des messages sont attachées explicitement.
Nous proposons trois types de messages chacun avec une sémantique spécifique. Ces

sémantiques seront expliquées dans la section 6.6.2.

6.6 Calcul de la politique jointe

Cette section est dédiée a la résolution du modéle construit dans la section
préceédente. Nous allons présenter, en premier, comment I'OC algorithme original est
étendu pour le cas du plan local partiel. Aprés, nous allons donner et argumenter le
modéle de communication proposeé et nous allons détailler le calcul de la politique jointe
selon notre probléme prenant en compte des plans locaux partiels et la décision de la

communication.
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6.6.1 Un algorithme de co(t occasionné pour des plans locaux partiels

L'adaptation de l'algorithme du codt occasionné pour gérer des plans locaux
partiels nécessite de traiter deux questions importantes. La premiére question concerne
deux problémes de décision qui consistent en quelle action a exécuter et quand exécuter
cette action, a la place du probleme de décision traiter dans l'original OC algorithme
pour les actions totalement ordonnées ou le probleme de décision concerne quand

commencer l'unique action suivante.

La deuxiéme question concerne quand une action est considérée pour calculer son utilité
espérée, sa politique et les valeurs d'OC (noté par (V,m, OC), respectivement) au temps
de planification. En effet, et en résultat des contraintes de précédence (locales et
globales), les actions les plus dépendantes doivent étre définies et ainsi elles peuvent
étre évaluées (V,m, 0C), au temps de planification, au méme niveau. Pour ce faire, nous
transformons les plans locaux partiels avec contraintes de précédences exogenes, en un
seul graphe de mission acyclique et nous procédons a une décomposition en niveau du
graphe de mission. Pour chaque niveau, nous définissons I'ensemble de nceuds (actions)

qui appartiennent a ce niveau.

6.6.1.1 Décomposition en niveau

Afin de pouvoir appliquer I'OC algorithme, le processus de division doit

commencer des nceuds feuilles aux noeuds racines.

Nous commencons avec le niveau L, (k = 0)contenant les nceuds feuilles
(actions) qui n'ont pas de successeurs ni exogénes ni endogénes. Le prochain niveau

Ly 41 contient les prédécesseurs de ces noeuds (actions) dans Ly,.

Pour calculer l'utilité espérée, la politique et les valeurs d'OC (V,m, OC) pour

chaque action, deux conditions (C;, C,) doivent étre satisfaites dans chaque niveau.

Cy: Les valeurs (V,m,0C) d'une action a dans un niveau L, sont calculées si les
actions ayant le méme prédécesseur que a sont dans le méme niveau L,. Sinon, la

considération de a sera reportée au prochain niveau.
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C2: L'action dépendante doit étre considérée (calcul d'OC) avant ses
prédécesseurs. Sinon, les actions prédécesseurs (contraignantes) doivent étre reportées

au prochain niveau.

6.6.1.2 Exemple illustratif

Dans cette sous-section, nous illustrons le processus de décomposition en niveau

en se référant a I'exemple de la figure 6.2.

Dans notre exemple, nous commencons par Ly = {/, E}, (nceuds feuilles). L, doit étre
vérifié pour les deux conditions (C, C,), comme C; n'est pas satisfaite pour E (parce
que l'action D qui a le méme prédécesseur C n'est pas encore considérée), E est reportée

pour le niveau L;.

L est alors mis a jour, Ly = {J}. Le niveau suivant L, contient les actions prédécesseurs
des nceuds dans Ly (J) avec le nceud reporté de Ly (E). Le résultat est L, = {E,H,I,F}.
Le niveau L, sera alors Vérifié. Les deux conditions ne sont pas satisfaites. C, n'est pas
vérifiée pour H (parce que C a comme prédécesseur H n'est pas encore considérée) et C;
n'est pas vérifiée pour E (pour la méme raison citée ci-dessus). D'ou, H et E sont
reportés au niveau L,. Le niveau L; est mis a jour L, = {I, F}. A chaque fois un niveau
est mis a jour, les nceuds restants doivent étre a nouveau vérifiés. C; n'est pas satisfaite
pour I, ce nceud sera reporté au niveau L,. Alors, le niveau résultant L; contient

seulement le nceud F (L = {F})...

Comme il est montré a la figure 6.3, le nceud feuille E est reporté deux fois et est
considéré au niveau 2 au lieu des niveaux 0 et 1. Les nceuds H et I sont reportés trois
fois, du niveau L; au niveau L,. La Figure 6.3 décrit aussi le processus du OC

algorithme tel qu'il est expliqué dans la section 6.4.2°.

2 Sur la Figure 6.3 nous schématisons seulement quelques états de succés (sans messages) pour
simplification.
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V,m:(G,[6,7]) |
V,m:(G,[6,8]) |
|

r V,m,0C:{A,[6,8]) /
| V,m,0C: (A, [6,10])
C__ Y - —
o N
Level
3

[ v, m:(C,[10,13]) |
V,m:(C,[11,14]) |

V,m: (B, [8,10]) V,m:(C,[10,13])
V.rr.:<B.[8.11]> vV, (C, [11,14])

V,m,0C:(H,[7,8]) || v,z o0c:(1,[7.8]) |
V,m,0C: (H [7,9]) V,m0C: (1 [7,9]) |
|

L D —_—— — — —_
Level
0
Agent 1 Agent 2

Node not considered at the current level
Node considered at the current level
OC value propagation from constrained agent to the predecessor

Figure 6.3 Le processus du OC algorithme appliqué a I'exemple de la figure 6.2

6.6.2 Modele de communication

Nous avons proposeé d'introduire la décision de la communication afin de réduire
la mis-coordination causée par la relation de précédence. Cependant, introduire la
communication au temps de planification méne a une augmentation significative dans la
taille du probleme. Cette derniére concerne l'espace des actions et I'espace des états:
qguand la décision de la communication est toujours disponible, I'espace d'actions sera
augmenté dramatiquement parce qu'une décision de communication sera ajoutée pour
chaque action du domaine. Quant a l'espace d'états, lI'augmentation résulte du fait que

pour chaque état, nous avons besoin de distinguer entre les états avec messages et les
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états sans messages capturés dans I'état factorisé, et pour chaque état avec message nous
spécifions le contenu possible du message pour que nous puissions calculer les valeurs

et les politiques respectives des états.

Afin d'éviter cette augmentation dans la taille du probléme, nous tirons profit de la
structure du probléme et nous introduisons des heuristiques utiles pour spécifier quand
la décision de la communication est disponible, que doit étre communiqué et avec qui
communiquer. Il faut noter que ces questions ont déja éeté traitées dans la littérature
[Beynier and Mouaddib, 2010; Mostafa and Lesser, 2009; Roth et al., 2005], mais les
réponses relatives (heuristiques) que nous proposons sont spécifiques au type du

probleme que nous traitons dans cette these.

Dans ce qui suit, nous expliquons les heuristiques que nous allons utiliser afin de

réduire la taille du probléme.

6.6.2.1 H1: Quand communiquer?

Afin de réduire l'espace d'actions, nous exploitons la structure du probléeme
puisque nous traitons des relations de précédence entre les agents. Cela va limiter
I'information partagée aux points de précédences que nous allons appelés points de
coordination. De plus, la décision de la communication est seulement disponible au
niveau de I'agent dépendant quand il passe a un état d'échec partiel. Ainsi, pour chaque
état d'échec partiel, une politique est calculée qui peut dicter une action de

communication ou non.

6.6.2.2 H2: Avec qui communiquer?

Dans le cas ou la politique d'un état d'échec partiel indique la communication,
I'ensemble des agents concernés sont les agents contraignants (prédécesseurs) concernés
par l'échec partiel. La raison derriére l'utilisation de cette heuristique consiste a
restreindre le nombre d'agents pour lesquels l'espace d'état sera augmenté par les

messages qui sont les agents predécesseurs et les agents dépendants.
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6.6.2.3 H3: Quoi communiquer ?

Dans cette étude, nous proposons d'attacher explicitement les sémantiques des
messages partages par les agents afin d'améliorer les performances globales de la

mission.

Puisque dans la communication il y a un émetteur (I'agent dépendant) et un ou
plusieurs récepteurs (les agents contraignants) nous allons analyser les contenus

possibles des messages pour I'agent dépendant (successeur) et I'agent(s) prédécesseur(s).

Au niveau de l'agent dépendant: l'agent utilise la query communication et
demande Il'action dont il a besoin de ses prédécesseurs, afin qu'il puisse poursuivre son
exécution. On pose a; une action associée a I'agent prédécesseur (contraignant) et que

I'agent dépendant en a besoin, le contenu du message sera donc: ¥ = a;.

Au niveau du prédécesseur(s): la décision de la communication n'est pas
disponible a ce point. Ainsi, a chaque instant, I'agent prédécesseur regoit une requéte, il
doit répondre a Il'agent dépendant (des agents coopératifs). De plus, nous supposons,
dans un premier temps, que les messages ne seront pas perdus ou corrompus et prennent
une unité de temps dans chaque direction (send - receive - respond, prend 2 unités de
temps). Par la suite, nous supposons que le message peut étre perdu soit dans la phase
de transmission soit dans la phase de réception et nous proposons un mécanisme pour

gérer une telle situation dans la section 6.6.5.

La réponse de l'agent prédécesseur dépend de sa politique courante. On suppose

que l'agent prédécesseur est dans I'état {a, [t,t ], = = a;).

- Si sa politiqgue courante est différente de I'action demandée par l'agent
successeur, a; (m{a,[t,t],Z = a;) # (a;,t;)), alors le contenu du message
réponse sera X = oco. Il faut noter que cette situation peut décrire deux cas
possibles: quand I'action en question ne sera jamais exécutée (parce que l'agent
chargé de son exécution a pris un chemin différent, ne contenant pas cette

action) ou I'agent ne peut pas prédire sa politique future.
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Si sa politique courante correspond a l'action en question (n{a, [t,t ], X = a;) = (a;, t;)
ce qui veut dire exécuter a; au temps t;), alors l'agent prédécesseur (contraignant)
envoie a l'agent dépendant le message X = val = max{ET(a;, t;)}. Ce message
consiste en la plus grande date de fin de I'ensemble ET des dates de fin associées a
(a;, t;), puisque I'agent prédécesseur ne peut pas connaitre la date de fin de son action

avant la phase d'exécution.

6.6.3 Calcul du colt occasionné (OC)

Le colt occasionné est calculé par I'agent dépendant et propagé pour les agents

prédécesseurs. On pose a; une action prédécesseur exogene de l'action a;. Ainsi, les

valeurs d'OC sont calculés par I'agent chargé de I'exécution de l'action g;.

Les valeurs d'OC sont calculées pour chaque At qui consiste au délai causé par

chaque date de fin possible de I'action a; sur la date de début de I'action g;. Ces valeurs
consistent en la différence entre I'utilité esperée (V) de I'état associé a a; quand elle
commence son exécution au temps ¢; sans delai (a sa premiere date de début possible)

et l'utilité espérée de I'état quand son ensemble de date de début est restreint par un

certain At, (figure 6.4). Formellement:

0C(a;,At) = VA="((a;, [t;, & + d;])) (6.2)
—Va((a, [t + At (6 + At) + 4 ]))

ou, (a,[t, 6 +d|){a,[t + At (¢ +At) +d;]) sont des états possibles
associés a l'action a;, V est l'utilité esperée (valeur) de ces états, ¢; est la premiere date

de début possible de I'action g;. Le calcul de V sera donné dans la prochaine section.

Les valeurs OC calculées (pour chaque At) sont propagées a l'agent prédécesseur
(chargé de I'exécution de I'action a;) qui va calculer a son tour sa politique en prenant

compte des valeurs OC regues.
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t; + 6t =

t + 6t =

}At:(t{ﬂ?t)—tj

(A) (B)

(A): axis of a; ‘s end times. ¢; is the first possible end time of a;
(B): axis of @; 's start times. ¢; is the first possible start time of a;

Figure 6.4 Le calcul du codt occasionné

6.6.4 Calcul de la politique

Dans cette sous-section, nous montrons comment la valeur et la politique de
chaque état seront calculées. La premiere est basée sur le principe d'optimalité de
Bellman [Bellman, 1957] et la deuxieme consiste en une équation de Bellman
augmentée par la notion du colt occasionné. Cette phase de calcul permet a chaque
agent de choisir, dans chaque état, la meilleure action a exécuter considérant son utilité
espérée (fonction de valeur), le colt occasionné induit sur les autres agents et le colt de

la communication.

Dans ce qui suit, nous détaillons le calcul de la politique au niveau de lI'agent dépendant
(successeur) et lI'agent contraignant (prédécesseur). Nous allons présenter le processus
de calcul pour deux agents mais il reste applicable pour n'importe quel nombre d'agents
et chaque agent peut étre prédécesseur et successeur en méme temps (tout en respectant

I'aspect acyclique du graphe de mission).

6.6.4.1 Agent dépendant

Cet agent peut déclencher la communication. Pour cette raison, nous différentions

entre le calcul de politique de chaque type de ses états.
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a) Etatdesuccess; = (a;, [t;, t;])

Cet état est associé a l'action a;. L'agent doit décider sur la prochaine action a
exécuter et quand I'exécuter. Pour ce faire, la valeur attendue de I'états; (V' (s;)) est
calculée en se basant sur toutes les valeurs des actions (Q) que l'agent peut atteindre a

partir de I'état s;.

V(s;) = R(s;) + max, (Q ((aip, ti,,)'si)> (6.3)

p,tip 2t;

Ou p = 1..mest le nombre de successeurs de a;, (al-p). R(s;) est la récompense
obtenue du fait d'étre dans I'état s; et elle consiste a la recompense associée a I'exécution
avec succes de l'action a; donné dans la description du probléme. Q ((al-p,tl-p),sl-) est
lutilité espérée de I'exécution de l'action a;, au temps ¢; > t;. Elle est déduite a partir

des probabilités de transition (Succés, PF et TF) et la valeur de I'état résultant.

La politique de I'état s; est donné par:

m(s;) = argmax [Q ((aip, tip)»5i> —ocC ((ai,,' tip)'5i>] (6.4)

P’tip 2t;

Ouoc ((aip, tip),si) est le codit occasionne de I'exécution de I'action a;, au temps

ti, induit sur les successeurs de al-pqui appartiennent aux autres agents.

b) Etat d'échec partiel s; = {a;,[t,t + 1],t;)ous; = {a;, [t + 1,t],t;, X)

Les composants de I'état d'échec partiel sont un peu différents de ceux de I'état de
succes. Dans I'eétat d'échec partiel nous capturons la derniere action exécutée avec
succes a;, l'intervalle de PF [t,t+ 1], ou t correspond au temps ou l'agent tente
d'executer la prochaine action dépendante et t + 1 est le temps ou I'agent réalise qu'un

ou plusieurs de ses prédécesseurs n'ont pas encore terminé leurs exécutions. Nous
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supposons que cela prend une unité de temps (le temps de réalisation que I'agent a passé

a un état d'échec partiel), t; correspond a la date de fin de a;.

Puisque la communication ne peut étre déclenchée que dans I'état d'échec partiel,
la décision a ce point différe en se basant sur la présence ou non des messages. Ainsi,
nous distinguons entre le calcul de politique de deux types d'état d'échec partiel (avec et

sans messages).

o Etat d'échec partiel sans message s; = (a;, [t,t + 1], t;), soit a;,, l'action qui
meéne a |'état d'échec partiel. Nous distinguons deux scénarios:

- Attendre pendant certain At et retenter I'exécution de a;,;. Cependant,
ce scénario n'est pas adapté a notre cas, parce que si I'échec partiel se
reproduit encore une fois, cela va violer les intervalles d'exécution de
a;+1 et mene a I'échec total de la mission. Cette solution a été adoptée
dans [Beynier and Mouaddib, 2005, 2011].

- Le deuxieme scénario consiste a évaluer le gain entre: considérer une
autre action successeur (différente de a;,) si elle existe dans le plan
partiel ou communiquer avec l'agent(s) contraignant(s) pour demander
I'action prédécesseur. Ce scénario est plus approprié pour notre cas
puisque nous introduisons la décision de communication.

Formellement:

V(s;) =R(s;) + max " <Q ((aip—{i+1}' tip—{i+1}) ’ 5i> ' V(Comm)> (6.5)

p—{i+1},tip_{i+1}2t

Ou R(s;) = 0, parce qu'aucune récompense n'est associée a I'état d'échec partiel
s;. p — {i + 1} sont toutes les actions locales successeurs de a; a l'exception de a;,;

(qui a causé I'échec partiel), ti, est le temps d'exécuter une action locale successeur

—{i+1}
de a; a I'exception de a; ;1. Q ((aip_{m}, ti,,_{m}) , si) est l'utilité espérée d'exécuter une
action successeur de a; a I'exception de a;,; au temps supérieur ou égale a t + 1 (temps

de la réalisation de I'échec partiel). V(comm) = Q((@;+1,ti+1),Si) — Ceom, @V€C ti1q =

(t+ 1) + 2 et C,.,yy, est le colt induit par la communication. 1l faut noter que si t + 1 >
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max{STa } Q((aijs+1,ti+1),s;) = 0 parce que l'agent ne peut pas retenter I'exécution

i+1
de l'action en question (a;;4), il n'y a pas d'autres dates de debut possibles pour cette

action.

La politique est alors donnée par:

T[(Sl') = argmax (Q ((aip—{i+1}’ tip—{i+1}) ) Si)

p—{i+1},tl~p_{i+1}2t+1

(6.6)
- 0cC ((aip_{m}, ti,,_{m}) , si) , V(comm))

e Etat d'échec partiel avec message s; = {a;, [t + 1,t],t;, X)

Quand I'état d'échec partiel contient un message, la décision sur la prochaine
action a exécuter dépend du contenu de ce message. Quand le message contient oo,
I'agent doit choisir une action successeur alternative de a; a I'exception de a;,;. Cela
correspond au changement de chemin dans son plan local partiel. L'agent doit changer
de chemin dans son plan local partiel aussi quand le message recu contient une valeur
(la plus grande date de fin de I'action prédécesseur) qui est supérieure ou égale au
maximum des dates de début possibles de I'action a;,, puisque l'agent peut violer les

contraintes temporelles de a; . 1.

Quand la valeur recue est inférieure du maximum des dates de début possibles de

a; 1, I'agent peut choisir entre changer de chemin ou ré-exécuter I'action a; 1.
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V(s)

( R(s;) + max Q (a- t; ) s; if Y =worX =val > max{ST }

| ' p—{i+1}t; >t lp—(i+1)’ “lp—i+1} ) 71 = @iy (6.7.1)

Chp—{i+1}T
{l R(sy) p_{i_,_l?gij)_(ﬁﬂ)zt' <Q ((aiﬂ—(iﬂ}‘ tip—(i+1}) ’ Si) ’ Q((ai+1r tiv1), SL')> if X=wval < max{STaHl} ©72
k val <t;<max {STﬂiﬂ}
Aprés le calcul de I'utilité espérée de I'état s;, nous passons au calcul de sa

politique.
n(s;)

( p—(ifgg:j)juzt’(Q ((aipf(l*»l}' tipi“m),si) -0cC ((aiw(x+1J'ti,ﬂm))'si)) if 2 =worX =val > max{STam} ©8.1)
- | p’{ifgﬁiifnzt’ <Q ((aip—(tﬂ)‘ tiu—(l+1))'si) —-0c ((aiu—(lﬂ)‘ tiv—(u—ﬂ)'Si)'Q((aHl‘ti‘*l)'si) - OC((ai‘*-l'tHl)'si)) if £ =val < max{Swal} 6.82)

kvalsti+1<max {STQLH}

Ou R(s;) = 0 parce que s; est un état d'échec partiel. p — {i + 1} sont toutes les

actions successeurs de l'action a; sauf a;.; (qui a causé le PF). tiy a1y St le temps

{i
d'exécution de l'action locale successeur de a; a l'exception de l'action a;;q.

Q <(aip_{i+1}, tl-p_{m}) , sl-) est l'utilité espérée de I'exécution de l'action successeur de a;

a I'exception de a;,; au temps supérieur ou égale a t" (le temps oU le message est regu).
ti+1 est le temps de réexécution de I'action a;, 1 apreés la réception du message contenant
une valeur, ce temps doit étre supérieur ou égale a la valeur recue et inférieur au
maximum des dates de début possibles de a;,; (afin de respecter les contraintes
temporelles de a;11). Q((aiz1,tiv1), ;) est l'utilité espérée d'exécuter l'action a;,4 au

temps t;.1. OC ((a,-p_{m},tip_{i“}) ,si) est I'OC de I'exécution de a, at

—+13 @ Tlp—+1) et

0C((a;41,tir1),5;) est I'OC de I'exécution de ;41 & ti41.
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c) Etatd'échec total s; = (a, [t;, t;], fail)

A partir de cet état, aucune politique n'est calculée.

V(s;) = —R(s;) — Z R(sx) (6.9)

ax;€EndoSuc (a;)

Ou —R(s;)est la perte en récompense de I'exécution échouée de I'action a;.
Y.a.;cEndosuc(a;) R(S+i) consiste a la perte en recompense de toutes les actions restantes
qui sont atteignables a partir de I'action échouée a; et exécutées par le méme agent, que

nous appelons successeurs endogénes, EndoSuc(a;)).

6.6.4.2 Agent prédécesseur (Contraignant)

Nous rappelons que pour cet agent aucune politiqgue de communication ne sera
calculée. L'agent doit synchroniser avec l'agent dépendant si ce dernier déclenche la
communication. Comme cet agent n'a pas d'action dépendante, nous ne traitons pas I'état

d'échec partiel®.
a) Etatdesuccess; = (ay; [t;, t;]) or s; = (a;, [ti, t;], )

A partir de I'état de succes, l'agent prédécesseur peut choisir entre les actions

successeurs de l'action a;.

V(s) = R(s:) — Ceom + max,((Q (aip.ti,,),si)) (6.10)

p’tip 2t;

Quand on calcule la politique de cet état, I'agent doit considérer le colt occasionné

induit sur les successeurs de a; qui appartiennent aux autres agents.

% Le cas oul cet agent est contraignant et dépendant en méme temps peut étre pris en compte par
notre modéle. Nous distinguons entre les deux cas pour simplifier I'explication.
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n(s;) = argmax [Q ((ai,,, tl-p),si) —-oc ((aip, tip),si>] (6.11)

Pjtip 2t;
Il faut noter que quand s; = (a;, [t;, t;]), Coom = O et quand s; = (a;, [t;, ], Z),
C.om = 2. R(s;) est la récompense recue du fait d'étre dans I'état s; et elle consiste a la

récompense associée a I'exécution avec succes de l'action a; donnée dans la description

du probléme. Q((aip,tip),si) est l'utilite espérée de I'exécution de laction q; au

temps t; >t; a partir de I'état s;. OC((a; ,t; ),s;)est le colt occasionné de
P t p’ "ty t
I'exécution de a; au temps t; provoqué sur les successeurs de a; qui appartiennent
p p

aux autres agents.

b) Etatd'échec total s; = (a;, [t;, t;], %, fail) ou s; = (a;, [t;, t;], fail)

V(s) = —R(s;) - Z R(s..) — C.pr (6.12)

ax;€EndoSuc (a;)

Ou —R(s;)est la perte en récompense de I'exécution échouée de I'action a;.
Yia.;eEndosuc (a;) R(S%;) consiste a la perte en récompense de toutes les actions restantes

qui sont atteignables a partir de I'action échouée a; et exécutées par le méme agent, que
nous appelons successeurs endogenes, EndoSuc(a;)). C.,m €St le colt de la

communication.

6.6.5 Gestion des messages perdus

Dans cette sous-section, nous étendons notre proposition afin de gérer les
messages perdus. Dans ce cas, I'agent peut attendre indéfiniment pour une réponse ce
qui méne a une violation de ses contraintes temporelles. Pour remédier a ce probleme,
nous augmentons les états d'échec partiel avec un temps d'attente adaptatif At. Ce At
dépend de I'état de I'agent et prend compte de ses contraintes temporelles. Ainsi, pour
chaque nouvel état d'échec partiel, l'algorithme de calcul de politique calcule la

politique correspondante.
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Selon I'équation (6.5), la politique de I'état d'échec partiel s; = (a;, [t, t + 1], ¢;),
est soit communiquer, soit exécuter une action alternative de a;,; (exécuter un des
successeurs de a; a I'exception de a;,). La valeur de la communication dans ce cas (le
cas de messages perdus) est V(comm) = Q((@it1,ti41),Si) — Ceoms OU tiyq =
(t +1) + At. At correspond au temps d'attente apres lequel I'agent peut ré-exécuter

a;,1 OU exécuter une autre action.

Si apres avoir attendu At unité de temps et aucun message n'a été recu, l'agent
suppose que le message est perdu soit a la phase de transmission ou a la phase de
réception, et il doit choisir une autre action a exécuter (avant violation de ses
contraintes). Ainsi, nous proposons de calculer Aten se basant sur les contraintes

d'exécution des actions alternatives possibles de I'action a;,;. Nous posons,

At = maX{STalter } — teurrent

OU toyrren: CoOrrespond a la date de fin de [I'échec partiel (t + 1).
max {ST,;., } correspond a la plus grande date de début valide tirée des ensembles de
dates de début possibles des actions alternatives. Une date de début valide veut dire une
date de début possible qui ne viole pas les contraintes temporelles de I'action. Elle est
extraite des états de succes de l'action(s) alternative(s) de a;,;. La raison derriere le
choix de cette valeur est qu'apres avoir attendu At unités de temps et qu'aucun message
n'est recu, l'agent peut toujours choisir une action a entreprendre (une action alternative
sur un chemin différent que celui contenant a;,) tout en respectant ses contraintes
temporelles. La figure 6.5 montre le développement des états d'échec partiel dans le cas
d'une communication réussie (cas 1) avec un temps fixe (égale a 2: 1 unité de temps
pour I'envoi et 1 unité de temps pour la réception) et la communication stochastique ou

les messages peuvent étre perdus (cas 2).
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4 A

(@, [t +1]t) (@, (6t +1]t)
\ / \
(a,[t+1,t+1+2],t,%) (a,[t+1,t+1+At],t,5) (a,[t+1,t+1+At]t)
A 4 A 4 A 4
The decision is based on The decision is based on No response after At >
the content of the the content of the don't re-execute the
received message X: re- received message X: re- action a;; and attempt
execute a;,,0r execute execute a;,, Or execute to execute an alternative
an alternative action an alternative action action (7.1,8.1)
Equations (7,8) Equations (7,8)
Successful communication Possibility of missed
(fixed time = 2) messages

Figure 6.5 Les états d'échec partiel dans la communication avec succes et la

communication avec échec

Exemple. Selon l'exemple présenté a la section 6.3, s =(4,[8,9],8),s =
(A,[10,11], 8) sont deux états d'échec partiel associés a l'action C quand l'action H n'a
pas terminé son exécution aux temps 8 et 10. La politique des états s et s dicte la
communication et max {STpz} = 12 (oU0 max {STg}est le maximum des dates de
début possibles de I'action B — I'action alternative de C de I'agent 1 extraite des états de

succes de B).
Nous avons,

At = maX{S TB} — Leurrent

D'ou, pour I'état s, nous avons:
At=12-9=3
Pour I'état s’, nous avons:

At=12-11=1
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Les nouveaux états dans lesquels l'agent va recevoir ou non un message X sont:
s =(4,[9,12],8) ou s ={(4,[9,12],8,%) et s =(4,[11,12],8) ou (4,[11,12],8,%).
Pour chaque état, les valeurs et les politiques seront calculées offline par nos

algorithmes de calcul de politiques et de valeurs.

6.7 Reésultats expérimentaux

Nos expérimentations sont orientées vers la performance et la qualité de la
solution contrairement au travail de [Beynier and Mouaddib, 2011] qui est orienté vers
la scalabilité de I'approche proposée. En effet, 'OC-DEC-MDP a été prouvé qu'il passe
a I'échelle. Notre objectif principal est I'extension de ce modele aux problemes avec des
plans locaux partiels et la gestion des problémes qui en découlent en proposant un riche

modéle de communication.

Nous avons fait varier le nombre d'agents ainsi que le nombre de dépendances et
nous avons évalué les consequences d'ajout de communication en termes de gain global.
Le gain global dans notre cas est mesuré par la réecompense cumulée obtenue par les

agents apres l'exécution de la mission.

Il est important de noter que le type de problémes que nous traitons souffre de la
difficulté d'obtenir des scénarios aléatoires ou des instances qui leurs politiques dictent
la communication [Mostafa, 2011]. Les instances générées aléatoirement ne sont pas
assez dépendantes pour déclencher la communication. Pour cette raison, pendant la
phase de génération de dépendances, le maximum de dépendances ajoutées a été fixé
d'une maniere empirique, de telle sorte qu'on évite le cycle. Nous rappelons que le
graphe de mission doit étre acyclique. En outre, nous avons suivi quelques régles afin
d'insérer une dépendance. Tout dabord, l'action dépendante doit étre a un niveau
supérieur ou égal au niveau de son action prédécesseur dans le graphe de mission.
Deuxiemement, dans un niveau donné, il faut avoir au moins une action sans
précédence exogene pour que l'agent puisse poursuivre son exécution. Lors de la
géneération de nos instances, nous avons supposé que le facteur de branchement est égal
az2.

Nous avons genére trois instances du probleme:
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- La premiere instance est composée de 15 taches réparties entre trois agents,
- Ladeuxieme instance est composée de 21 taches distribuées entre 4 agents et,

- Latroisieme instance est composée de 40 taches réparties entre 6 agents.

La topologie de chaque instance est donnée dans le tableau 6.1 avec le nombre
d'états générés apres la propagation temporelle. Les principaux paramétres qui influent
la taille d'une instance qui est mesurée par le nombre d'états sont: le nombre des actions
de chaque agent, le nombre de dépendances (les relations de précédence) et la taille de
la fenétre temporelle. Comme nous pouvons le voir dans le tableau 6.1, il y'a une
croissance dans l'espace d'états dans le cas de communication avec possibilité de perte
de messages par rapport a la communication réussie. Cette augmentation est interprétée
par le fait que quand les messages perdus sont considérés, trois types d'états sont
considérés apres avoir envoyer un message: état d'échec partiel avec X = oo, état d'échec
partiel avec X = val, et état d'échec partiel sans message. Ce dernier état interpréte le
cas ou l'agent dépendant envoie une requéte et apres avoir attendu At unités de temps il
n'y a pas de réponse (le message est perdu). Ceci est en contraste avec le cas de la
communication réussie ou l'espace d'états est augmenté par deux types d'état d'échec

partiel seulement: état d'échec partiel avec X = o et état d'échec partiel avec £ = val.

Inst — Nb of Nb Of Nb of Branching Nb of local Nb of global State State
parameters | agents | actions levels factor dependencies dependencies space space
(case 1) (case 2)

Instance 1 3 15 3 2 12 5 211 239
Instance 2 4 21 3 2 17 7 443 466
Instance 3 6 40 4 2 34 15 762 816

Tableau 6.1 la composition de chaque instance du probleme (cas 1: communication
réeussie, cas 2: communication avec échec)
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Il est important de noter que sans I'utilisation des heuristiques proposées a la sous-
section 6.6.2, la taille des deux espaces d'états (cas 1 et cas 2) sera plus large. En effet,
sans aucune heuristique sur la communication et comme resultat de la communication
au temps de planification, nous devons considérer pour chaque état son équivalent avec

messages.

Pour ces instances, nous avons mené des experiences qui se composent de deux
parties: dans la partie 1, le but est de montrer la nécessité de communication notamment
en cas de contraintes temporelles strictes pour éviter I'échec total de la mission. Dans la
partie 2, nous avons calculé le gain global des agents lorsque la communication est
ubiquitaire (ce qui représente une borne supérieure du gain global) et nous avons
mesuré la perte de gain global en introduisant la communication colteuse. Pour cette
partie les deux cas de la communication réussie et la communication avec possibilité de

perte de messages sont étudiés.

Les simulations effectuées ont été réalisées en utilisant la plateforme JADE (Java
Agent DEvelopment framework) [Singh et al., 2011; Prakash et al., 2014]. Aprés le
calcul de la politique de chaque agent (phase hors ligne), nous passons a I'exécution de
la politique jointe (phase en ligne en utilisant JADE). Chaque agent Ag a son plan local
partiel dans lequel chaque action a; a une liste de prédécesseurs exogenes
ExoPred(a;), la liste de tous ses états possibles S avec les politiques correspondantes
I1(S) et les états résultants tel que S, TI(S) — S. Toutes ces informations (description du
probleme et la politique calculée) représentent I'entrée de la phase en ligne. Quand un
agent observe son état, il exécute la politique correspondante et il transite a I'un de ses
états suivants. Pour simuler la transition vers un état non déterministe, nous procédons
comme d'habitude dans les MDPs [Mostafa and Lesser, 2009; Beynier and Mouaddib,
2011] et nous randomisons entre tous les états qui pourraient en résulter. Depuis le
nouvel état résultant, I'agent exécute une nouvelle fois sa politique correspondante et
ainsi de suite. Chaque fois que la politique est exécutée, la récompense correspondante

est cumulée.

Partie 1: La figure 6.6 (a, b et ¢) montre que la récompense cumulative lorsque

les agents peuvent communiquer est toujours supérieure a la recompense cumulée pour
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le cas de non-communication méme pour les larges contraintes temporelles. Cependant,
dans le cas d'intervalles serrés et sans communication, I'échec total de la mission est
important. Cela est d0 a I'échec partiel des actions dépendantes qui conduit a une
violation des contraintes serrées. Lorsque la communication est introduite, I'échec total
n'a pas eu lieu parce que les agents opteront toujours pour une politique de
communication, méme si la communication est colteuse. La perte dans l'utilité espérée
totale induite de la communication est moins importante que I'échec total de la mission,
parce que dans le cas d'intervalles serrés le prochain échec sera éventuellement un échec

total au lieu d'un échec partiel dans le cas de contraintes plus larges.

Global gin 25 - Global gain3s - 13
21
wd{ wq 2
1r
M
15 o 25 1
10 - - 20 1 ) -
Without commu nication WWithout communication
5 4 W With communication 15 4
W With communication
10 1 8
ﬂ -
Large ht 5 -
-5
B 0
-10 )
Large Tight
(a) Instance 1 (b) Instance 2
Global gain 70
62
60 - 5

50 A

40 -
B without communication
E
W With communication

20 A

10 -

0 .
Large Tight
(¢) Instance 3

Figure 6.6 Performance des agents

Comme nous pouvons le voir a la figure 6.6, plus le besoin de la communication

est augmentée (materialisée par une augmentation de dépendances) plus le gain global
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des agents est éleve. La raison derriére cette augmentation est que les agents évaluent la
valeur de communiquer avant d'adopter une politique de communication, de telle sorte
qu'ils trouvent le meilleur compromis entre l'utilité des informations recues par la
communication, le colt de la communication et [l'utilitt des alternatives sans

communication tout en respectant leurs contraintes.

La croissance du nombre de dépendances a deux conséquences principales. Elle
augmente la nécessité de la communication, d'une part. D'autre part, elle incrémente le
nombre d'intervalles d'exécution. Comme les agents travaillent sous pression de temps,
le nombre d'intervalles d'exécution qui ne respectent pas les contraintes temporelles est
augmenté. Dans ce cas la communication semble étre un bon choix pour les agents afin
d'éviter les situations de mis-coordination et I'échec total de la mission et ainsi la

performance des agents sera améliorée.

Partie 2: Pour les trois instances, nous avons exécuté la politique jointe trouvée
hors ligne et nous avons calculé le gain global en mettant le colt de la communication
égal a zéro (communication ubiquitaire). Ceci constitue le meilleur gain global que les
agents peuvent obtenir. Ensuite, nous avons ajouté un colt de communication (C.,,, =2)
nous avons calculé a nouveau le gain global des agents pour le cas ou la communication
est réussie et elle consomme deux unités de temps, et quand il y a une possibilité de
perte de messages. En outre, nous avons fait varier pour chaque instance exécutée le

nombre de dépendances a I'égard de la propriété acyclique du graphe de mission.

Comme le montre la figure 6.7 (a, b et ¢) et la figure 6.8 (a, b et ¢) il y a une perte
en réecompense cumulative quand la communication est introduite. En outre pour chaque
instance, lorsque le nombre de dépendances augmente, une perte de gain global est

capturée.
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Figure 6.7 L'influence du nombre de dépendances sur le gain total dans la

communication avec succes

133



Chapitre 6: Extension du modele OC-DEC-MDP pour la gestion des plans locaux partiels

Average Average Global 45
Gloal Gain Gin 37 367 32
21 % l__‘_—-I——|
2 199 —_—
0 = — £l -+
18
: 318 87
25
=#=Instancel qg —=Instance? 20
17,2 15
==Baseline 17 [ - 167 w=fli=Fiaxeline
10
16 ;
15 1 T 1 | 0 } T } T t {
3 5 3 5 7
Mumberof dependences Number of dependencies
(a) Instance | (b) Instance 2
20,5
cobmcan [ m——or @z wm  w
ain 80 =
79
T8
77 o 75,7
76 ~_ " 75,2
=#—Instance 3 75 74,5
=il B aseline 74
73
72
71 . T f T f T f T f i
5 7 9 12 15

Number of dependencies
(e) Instance 3

Figure 6.8 L'influence du nombre de dépendances sur le gain total dans le cas de la
communication stochastique avec messages perdus

La diminution de la récompense globale est interprétée par le fait que la
communication est plus sollicitée lorsque le nombre de dépendances augmente. En
conséquence de l'augmentation de la nécessité de communication, le colt associé est

plus considére.

Lorsque nous avons traité les messages perdus, nous avons observé une perte en
récompense cumulative comparant au cas de communication réussie. Ceci peut étre
expliqué par le fait que I'agent peut ne pas recevoir une réponse a sa requéte. Ainsi, il
est d'abord pénalisé pour avoir communiqué et il sera oblige de choisir une autre action

qui a une récompense moins importante que la premiere action choisie.
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Les résultats expérimentaux ont montré l'efficacité des heuristiques introduites
afin de prendre la décision de communication menant a la meilleure solution possible en
fonction des contraintes du probleme (temporelle et précédence). Ces heuristiques ont

pour but de réduire la taille du probleme et optimiser I'information a partager.

6.8 Etude comparative

Plusieurs travaux ont été réalisés sur la communication dans les modéles de la
théorie de la décision, mais le plus proche de notre travail est celui de Beynier et
Mouaddib. Dans cette section, nous essayons de surligner les similitudes et les
différences entre ces deux travaux [Beynier and Mouaddib, 2010;Abdelmoumeéne and
Belleili, 2016] afin de mieux comprendre comment I'un se situe par rapport a l'autre.

La comparaison entre les deux propositions peut étre faite sur deux volets. Nous
comparons, dans un premier temps, entre la topologie du graphe de la mission, le
modele de décision et les questions relatives a chaque modéle. Dans un second temps,
nous comparons les deux modéles de communication proposés afin de traiter les
questions spécifiques a chaque travail. Le Tableau 6.2 compare la topologie de chaque

graphe de mission.

Comme le montre le tableau 6.2, le probléme de décision considéré dans [Beynier
and Mouaddib, 2010] traite des plans linéaires. Cela résulte en une réduction de I'espace
de solution dans lequel il y a un seul chemin ou chaque nceud est la seule action.
Chaque action dans le chemin a différents schedules possibles (en raison de ses
plusieurs durées). Notre extension résulte en un probléme de décision plus difficile et un
espace de solution plus large ou plusieurs chemins possibles existent (plan partiel).
Chaque action dans un chemin a différents schedules possibles (en raison de ses
plusieurs durées). Cela nous a conduits a proposer un modéle de communication
adéquat (présenté a la section 6.6.2) afin de gérer les problemes résultants des plans

partiels.
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Travail
Critére de

Comparaison

[Beynier and Mouaddib, 2010]

[Abdelmouméne and Belleili,
2016]

Topologie du graphe des
actions (plan local)

Linéaire

Partiel

Type de dépendances

-Contraintes de précédence
entre les actions des agents
(exogénes)

-Actions locales totalement
ordonnées

-Contraintes de précédence
entre les actions des agents
(exogénes)

-Actions locales partiellement
ordonnées (précédences
endogénes)

Probléme de décision

-Quand exécuter I'action connue
a priori

-Quelle action exécuter

-Quand I'exécuter

Pré-conditions relatives au
calcul du co(t occasionné
(0C)

-L'OC de I'action dépendante
doit étre calculé avant son
prédécesseur

-L'OC de I'action dépendante
doit étre calculé avant son
prédécesseur

-Deux actions qui ont le méme
prédécesseur doivent étre
considérées au méme niveau

Tableau 6.2 Comparaison entre la topologie des graphes de mission

Nous donnons ci-dessous une comparaison entre les deux modeles de
communication. Pour effectuer cette comparaison, nous utilisons les criteres présentés
au chapitre 4: calcul de politique (temps de raisonnement), ET/OU communication,
Quand communiquer?, Avec qui communiquer?, Quoi communiquer?, type de
communication (tell, query, sync) et la valeur de la communication (VoC). Nous
introduisons aussi quelques autres criteres de comparaison, que nous présentons ci-

dessous.

B But: pourquoi introduire la communication entre les agents.
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B Modele de I'action de communication: est-ce qu'elle est considérée similaire a
I'action niveau domaine ou chaque action représente une sorte différente de
l'autre?

B Probleme de décision: quelles sont les décisions a prendre par chaque agent a

chaque étape de décision.

Qui déclenche la communication: quel agent initie la communication?

Flux de lI'information: dans quelle direction lI'information sera envoyée.

Méthode de solution: comment la politique jointe est calculée?

Aprés communication: l'influence du message recu sur le comportement des
agents. En d'autres termes, comment les agents réagissent apres un cycle de
communication (réception de message).

m Communication stochastique: traiter les messages perdus, corrompus ou

retardés.

Le communicative OC-DEC-MDP permet aux agents de communiquer la date de
fin d'une action exécutée précédemment avec succes. Le probléme avec ce modéle
est que l'information envoyée est disponible quand il est trop tard pour l'agent

dépendant d'en bénéficier. Ceci résulte de I'exécution asynchrone des actions.

En outre, la communication est utilisée dans une seule direction. Cela veut dire
que quand l'agent dépendant arrive a l'action dépendante avant ses prédécesseurs, il est
obligé d'attendre ce qui peut affecter ses contraintes temporelles et ainsi les contraintes

temporelles des agents qui lui sont dépendants (par propagation).

Dans ce travail et a travers le modéle de communication proposé, nous avons
essayé de résoudre ces probléemes en plus d'autres problémes émergents résultant des
actions partiellement ordonnées. Nous avons supposé que l'agent dépendant peut
demander I'action dont il a besoin des autres agents (quand il passe a un état d'échec
partiel et sa politique dicte la communication). En recevant une requéte, l'agent
prédécesseur est obligé de synchroniser avec lI'agent dépendant. Le langage utilisé dans
ce travail, est choisi pour tenir compte de la possibilité de recevoir la requéte avant de

décider d'executer I'action prédecesseur ou non (pour faire face a I'asynchronisme).
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Travail
Critére de

Comparaison

[Beynier and Mouaddib, 2010]

[Abdelmoumeéne and Belleili,
2016]

But

Réduire la mis-coordination: états
de PF

-Réduire la mis-coordination:
états de PF

-Eviter I'échec total de la
mission (I'agent dépendant peut
attendre indéfiniment pour une
action prédécesseur qui ne sera
jamais exécutée: plusieurs
chemins d'exécution)

Modele de I'action de
communication

L'action de communication et
I'action niveau domaine sont
unifiées. Ainsi, I'action de
communication a une fenétre
temporelle et des durées
probabilistes

La communication est
considérée séparément. Ainsi,
I'action de communication n'a
pas de contrainte et a un co(t
fixe.

Probléme de décision

Communiquer, attendre, exécuter

Communiquer, exécuter

Temps de raisonnement

Temps de planification (offline)

Temps de planification (offline)

ET/OU communication

OU communication

OU communication

Qui déclenche la
communication

Agent prédécesseur (contraignant)

Agent dépendant (successeur)

Quand communiquer

Aprés I'exécution avec succes d'une
action prédécesseur

Aprés un état d'échec partiel

Avec communiquer

Les agents dépendants (successeurs)

Les agents contraignants
(prédécesseurs)

Type de communication

Tell

Query

Flux de I'information

Unidirectionnel: de I'agent
prédécesseur a l'agent dépendant

Bidirectionnel
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Quoi communiquer (le
contenu de X)

¥ = t; (la date de fin de I'action
prédécesseur a;)

Pour I'agent dépendant: £ = a;
(action prédécesseur)

Pour l'agent prédécesseur:
2= ou

¥ = max{ET (a;, t;)} (la plus
grande date de fin de I'ensemble
ET des dates de fin associées

a(a;,t))

Valeur de la
communication

-Calculer par I'agent prédécesseur
indépendamment de l'agent
dépendant

-Equation de Bellman

-Calculer par I'agent dépendant

-Mesurer par la valeur attendue
de I'état résultant apres
communication et le codt de la
communication

V(comm) = Q((ai41,ti41),S:)

Ccom

Méthode de solution

OC algorithme

Version étendue d'OC
algorithme pour traiter les plans
locaux partiels et le modéle de
communication proposé

Aprés communication

L'agent dépendant continue a
attendre

L'agent dépendant suit le
chemin dicté par son état
courant et I'information regue (le
contenu du message)

Communication
stochastique

N'est pas gérée

Messages perdus

Tableau 6.3 Comparaison entre les deux modéles de communication

De plus, le partage de I'information est réalisé dans deux directions (communication
bidirectionnel), afin de maintenir la coordination. En effet, dans [Beynier and
Mouaddib, 2010], il y a un découplage entre les agents parce que l'agent prédécesseur
décide d'envoyer l'information de facon indépendante sans considérer si cela est
nécessaire pour l'agent dépendant et si cela augmente vraiment la réecompense totale

attendue.
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6.9 Conclusion

Modeliser des applications distribuées du monde réel en utilisant les DEC-MDPs
nécessite une adaptation spécifique afin de prendre en compte les contraintes sur

I'exécution des actions.

Dans ce chapitre nous avons étendu un modéle de I'état de I'art OC-DEC-MDP
afin de gérer des plans partiels et les décisions de la communication. Dans ce type de
probleme la communication ne peut étre que bénéfique afin d'assurer une bonne
coordination entre les agents. Nous avons proposé un riche modéle de communication
qui est approprié aux types de problemes que nous traitons dans cette thése. La décision
sur la politique de chaque agent est basée sur le type de I'état de I'agent. Elle résulte d'un
compromis entre l'utilité espérée de I'agent, son colt occasionné sur les autres agents et

la valeur de la communication.

Cependant, la communication est codteuse et doit étre limitée. Pour optimiser la
décision de la communication, nous avons construits des heuristiques sur le moment de
la communication, l'ensemble des agents communicants et ce que doit étre
communiqué. Nous avons aussi considérés deux cas de la communication:
communication avec succes et communication avec échec. Les résultats obtenus sont

prometteurs.

140



Conclusion et Perspectives

Modéliser les applications distribuées du monde réel en utilisant les Processus
Décisionnels de Markov Décentralisés (DEC-MDP) nécessite une adaptation spécifique
afin de prendre en compte les contraintes d'exécution des actions. Le travail présenté
dans cette thése a eu pour premier objectif de rapprocher le domaine de recherche
d'applications multi-agents ainsi que les besoins suscités par le développement de telles
applications et les solutions apportées par les recherches en planification de la théorie de
la décision. En effet, la théorie de la décision propose de tres puissants formalismes qui
permettent la prise en considération de différents degrés d'incertitude ainsi que l'aspect
séquentiel relatifs a la prise de décision, mais qui restent tres limités en termes

d'applicabilite.

Nous nous sommes plus particuliérement intéressées par les approches basées sur
les processus décisionnels de Markov et les processus décisionnels de Markov
décentralisés et sommes parties du constat que trés peu de ces travaux pourraient étre

utilisés dans des applications réelles.

Une premiere partie bibliographique nous a permis de poser le probleme de prise
de décision séquentielle sous incertitude dans les deux cas : mono-agent et multi-agents.
Nous avons mis en relief les deficits des modéles de la théorie de la décision et plus
particulierement les MDPs et les DEC-MDPs quant a la gestion des contraintes du
probleme ce qui limite leurs applicabilités ainsi que les difficultés liées a la décision

décentralisée.

L'étude de ces modéles nous a permis de mettre en évidence un certain nombre de
limitations a la fois dans la modélisation du probléme et dans les méthodes de résolution
proposées. Ces limitations sont en rapport avec l'applicabilité des MDPs et DEC-MDPs

pour la planification dans des applications réelles telles que I'exploration planétaire, la
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gestion des désastres, ... En effet, les MDPs et les DEC-MDPs ne permettent qu'une
modeélisation restreinte de données temporelles, chaque action ne durant qu'une unité de
temps. A chaque étape de décision, une action est choisie par I'agent (dans le cas du
MDP) ou une action pour chaque agent (dans le cas du DEC-MDP), ce qui résulte en
une exécution synchrone des actions. Les deux modeles ne prennent pas en compte
d'éventuelles contraintes sur I'exécution des actions. De plus, La complexité des
algorithmes de résolution des DEC-MDPs existants limitent leur applicabilité et la taille

des problémes modélisés.

Ainsi les MDPs et les DEC-MDPs proposent un formalisme adapté a la résolution
de petits probléemes de décision mais lorsqu'il s'agit de résoudre des problémes de
décision décentralisée tels que ceux rencontrés dans les applications réelles, ils restent

limites.
A partir de ces limitations nous nous sommes fixées ces principaux objectifs:

- Adapter le modele MDP afin de pouvoir modéliser le temps et la relation de
précédence entre les actions. Le but derriere cette modélisation est d'obtenir un
plan de tache robuste qui est capable de mener a bien la mission en dépit
d'incertitude.

- Permettre une modélisation plus riche du temps et des actions partiellement
ordonnées dans un modele de I'état de I'art OC-DEC-MDP.

- Augmenter le degré de coordination en introduisant la communication entre

agents et augmenter I'efficacité de la résolution des problemes envisagés.

Enrichissement du modéle MDP par la notion du temps et les relations de

précédences

Avant de s'attaquer aux probléemes décentralisés multi-agents nous nous sommes
intéressées, dans un premier temps, a l'adaptation du modéle MDP mono-agent pour
prendre en considération des contraintes temporelles sur I'exécution des actions, des
contraintes de précédence et des durées des actions incertaines. La gestion des

contraintes et des incertitudes sur les durées d’exécution des actions a nécessité
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I’amélioration de la modélisation du temps et des actions réalisées usuellement dans les

modeles Markoviens.

La formalisation que nous avons proposée implique la construction explicite des
composants du MDP. Ainsi nous avons proposé une formalisation structurée de I'état
qui encapsule I'action, son intervalle d'exécution et I'impact de chaque exécution sur les
autres actions. La fonction de transition a aussi été construite et qui désigne les effets
qui peuvent en résulter lorsqu'une action est exécutée a partir d'un état donné. Dans ce
but, nous avons calculé la probabilité de chaque effet d'exécution des actions. Enfin,
nous avons spécifié la fonction de récompense pour chaque état. La fonction de
récompense est un élément clé pour déterminer la politique optimale de chaque état.
Nous avons attribué a chaque exécution d'une action des récompenses différentes en

fonction du co(t d'exécution et de I'état d'exécution.

Extension du modéle de I'état de I'art OC-DEC-MDP pour des plans d‘actions

partiels et la décision de la communication

Dans notre deuxieme contribution, nous nous sommes intéressées au modele de
I'état de lI'art OC-DEC-MDP qui est capable d'adresser les contraintes temporelles, les
contraintes de précédences et les durées incertaines des actions. Toutefois, ce modele
est adapté au cas ou les agents ont des plans linéaires de leurs actions. Ainsi, nous avons
étendu ce modele afin de modéliser des contraintes d'ordre plus complexes entre les
actions. Nous avons présenté l'ensemble de tdches de chaque agent par des plans
partiels, sous forme de graphe ET/OU. Une construction explicite de chaque composant
du modele OC-DEC-MDP était réalisée en vue de prendre en compte de toute contrainte
posée sur les actions, que ce soit temporelle ou structurelle concernant le graphe de

taches de chaque agent.

En conséquence de cette représentation, deux problemes de décision ont été
considerés: (i) quelle action l'agent doit exécuter et (ii) quand I'exécuter. Cela nous a
conduit & adapter l'algorithme basé col(t occasionné afin de considerer la structure
spécifique du probleme et les différentes décisions disponibles présentes a l'agent a

chaque étape de temps.
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Proposition d'un riche modele de communication

Un autre résultat de la topologie du graphe (plans locaux partiels), est que les
agents ont plusieurs chemins pour accomplir leur mission. Par conséquent, l'agent
dépendant peut attendre indéfiniment une action prédécesseur qui ne sera jamais
exécutée par l'agent contraignant. Pour pallier a ce probléme, nous avons propose
d'introduire la communication entre agents. Afin d'assurer une bonne coordination a
long terme, nous avons ajouté l'action de communication a I'ensemble des actions des

agents et ainsi décider sur le partage d'information au temps de planification.

En revanche, cela conduit & une augmentation de la taille de I'espace d'état du fait
de raisonner sur toutes les possibilités de communication a chaque pas de temps.

D'ou, notre principal objectif était de limiter I'usage de la communication tout en
bénéficiant le maximum de sa présence afin d'assurer une bonne coordination entre les
agents. Nous avons tiré profit de la structure spécifique du probléme aidé par la relation
de précédence pour proposer un riche modéle de communication qui permet aux agents
de communiquer dans des points précis appelés points de coordination. Nous avons
posés des heuristiques sur le moment de communication (quand communiquer), la

sémantique des messages partagés (quoi communiquer) et avec qui communiguer.

Afin de mieux enrichir le modéle de communication proposé, nous avons étudié la
fiabilité de la communication. En effet, dans un premier temps, nous avons suppose que
les messages sont toujours recus avec succes. Par la suite, nous avons omis cette
hypothése et nous avons considéré la communication stochastique. Nous avons proposé
un mécanisme qui permet de prendre en compte les messages perdus lors de la prise de

décision.

Finalement, nous avons procédé a la résolution du DEC-MDP ainsi défini en
procédant a la planification des taches de chagque agent en vue d'une prise de décision
décentralisée et autonome en accord avec les contraintes du probleme. Notre objectif
consistait a la maximisation du gain total cumulé en trouvant un compromis entre codt

de la communication, perte en utilité locale et gain en utilité globale.
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Les résultats obtenus ont montré I'efficacité de la modélisation proposée ainsi que

du modele de la communication proposé.
Perspectives de recherche

En se basant sur les contributions présentées ci-dessus et sur ce que nous avons pu
constater en trouvant des solutions aux problémes posés, ce travail de recherche ouvre

la voie vers plusieurs perspectives:

Une premiére direction de recherche est liée a l'inconvénient majeur du modéle
OC-DEC-MDP qui est a savoir le large espace d'états. Nous souhaitons, tout d'abord, de
réduire la taille de cet espace en définissant un sous ensemble des états représentatifs

atteignables par les agents.

Ce grand espace est le résultat de la discrétisation du temps. [Marecki and Tambe,
2007] ont essaye de gérer ce probleme en considérant que le temps est continu et ainsi
gérer une fonction de valeur sur le temps pour chaque action a la place d'une valeur
séparée pour chaque action et intervalle d'exécution. Il est intéressant d'augmenter le
degré de coordination en introduisant la communication et mesurer son apport sur le

gain global.

Une deuxieme partie de travaux futurs concerne I'enrichissement des contraintes.
Nous envisageons d'augmenter la diversité des contraintes pouvant étre prises en
compte par notre approche et enrichir la représentation des contraintes déja considerées.
Ces contraintes peuvent concerner les types de relations entre les actions des agents et

les problémes de ressources limitées.

Considérer des contraintes sur la communication représente aussi une piste de recherche
importante. Il serait intéressant de choisir une application qui a de telles contraintes, et
formaliser, par la suite, combien la communication est autorisée (définir un budget de

communication, par exemple).
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