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Résumé

Notre travail concerne la formation et la re-formation dyna-
mique d’équipes dans le contexte de la planification multi-
agent sous incertitude. Nous cherchons a concevoir un sys-
teme décentralisé qui repose sur les observations indivi-
duelles de chacun de ses agents pour ajuster sa composition
a I’évolution de la situation. Nous présentons notre mo-
déle ainsi que quelques unes de ses propriétés structurelles
intéressantes. Nous montrons également comme notre mo-
dele généralise les définitions fréquemment rencontrées en
théorie des jeux coopérative au cas stochastique.

Mots Clef

Planification sous incertitude, systeémes multi-agents, pro-
cessus décisionnels de Markov, formation d’équipes.

Abstract

This paper describes our work concerning the dynamic
formation and reformation of teams in the context of multi-
agent planning under uncertainty. We seek to develop a
fully decentralized system which uses solely the individual
observations of each of its agents in order to adjust its own
composition in regards to the evolution of the task at hand.
We present our model along with some of its interesting
structural properties. We also show how our model genera-
lizes the definitions usually encountered within the realm of
cooperative game theory to the stochastic case.

Keywords

Planning under uncertainty, multi-agent systems, Markov
decision processes, team formation.

1 Introduction

La formation d’équipe, c’est-a-dire, la capacité a détermi-
ner le nombre et le role adéquats des agents au sein d’un
groupe d’agents, est une caractéristique essentielle du tra-
vail d’équipe. C’est un pré-requis a la bonne réalisation de
nombreuses tiches impliquant des systeémes multi-agents.
Dans le domaine de la planification multi-agent, ou le but
est de parvenir a coordonner un groupe d’agents dans 1’op-
tique de résoudre une tache le plus efficacement possible,
choisir préalablement une équipe efficace est primordial.

Considérons le cas d’une réponse d’urgence lancée apres
une catastrophe naturelle. Déterminer a I’avance le nombre
de pompiers, d’ambulanciers et de policiers a déployer sur
une zone sinistrée va conditionner la réussite de ces agents
a minimiser les pertes humaines et matérielles. Une fois
I’équipe fixée (généralement par un expert humain), alors
il revient a un planificateur (centralisé ou décentralisé) de
trouver la stratégie optimale que cette équipe va devoir
suivre pour gérer la situation de fagcon adéquate. Cela est
d’autant plus vrai dans les environnements incertains et
stochastiques, ou les communications entre agents sont limi-
tées voire impossibles, et ol ces mémes agents ne peuvent
pas percevoir la totalité de leur environnement, mais uni-
quement réaliser des observations locales et imprécises.

Les processus de décision de Markov décentralisés partiel-
lement observables (Dec-POMDP) sont devenus le cadre
mathématique standard de facto pour ce qui est du calcul de
politiques (quasi-)optimales multi-agents sous incertitude.
Malgré la complexité intrinseque a résoudre efficacement un
Dec-POMDP ayant un grand nombre d’agents ou un large
espace d’états, les récentes recherches dans le domaine ont
permis de développer des algorithmes de résolution effi-
caces et ayant de bonnes capacités de passage a 1’échelle
[5, 16, 15, 10].

Bien qu’ils constituent un cadre formel pratique lorsqu’il
s’agit de trouver des stratégies efficaces pour des agents
autonomes, les Dec-POMDP ne permettent pas d’aborder
directement le probleme de la re-formation d’équipe. Dans
I’intégralité des travaux existants, I’ensemble des agents est
donné en entrée, et la planification a lieu en conséquence,
en supposant que I’équipe va rester fixe durant toute I’exé-
cution de la tiche. Or, dans beaucoup de cas réels, il peut
arriver qu’une défaillance survienne chez un agent et I’em-
péche de rester actif. Ou bien, I’évolution de la tiche fait
que la présence de certains agents se révele étre contre-
productive, ou qu’il existe simplement une équipe plus per-
formante. Dans cet article, on se concentre sur ce second
aspect, ol le processus d’entrée et sortie des agents est com-
pletement contrdlé. On ne va ainsi considérer que les cas ou
I’entrée/sortie des agents est volontaire et calculée, omet-
tant ainsi les éventuelles pannes et causes extérieures qui
pourraient modifier la structure de I’équipe.

Pour en revenir au scénario de la réponse a une situation



de crise, on peut imaginer que, une fois déployés sur place,
les agents aient a faire face a des événements inattendus, ou
qui semblaient peu probables avant leur arrivée sur le site,
comme 1’effondrement soudain d’un batiment, ou la propa-
gation plus rapide que prévu d’un feu. Dans ces différents
cas, il pourra ainsi étre judicieux d’envoyer, ou bien des
véhicules de déblaiement, ou bien davantage de pompiers.
Selon I’évolution de la situation, I’équipe sera ainsi capable
de se re-former pour minimiser a la fois les coiits liés au
déploiement d’unités mobiles lourdes ainsi que les pertes
liées a la destruction des infrastructures.

La suite de cet article est organisée de la fagon suivante. On
commence, en partie 2, par rappeler le modele théorique des
Dec-POMDP. Ensuite, en partie 3, nous introduisons notre
modele, le Team-POMDP. La partie 4 énumere et analyse
plusieurs définitions et propriétés intéressantes, issues de la
théorie des jeux coopérative, étendues au cas stochastique
et partiellement observable de notre modele. Nous appor-
tons également une preuve de la complexité théorique de
notre modele. La partie 5 donne quelques pointeurs vers des
travaux relatifs aux notres et conclue cet article.

2 POMDPs décentralisés

Afin de mieux situer le contexte et comprendre les enjeux
scientifiques liés a notre approche, nous commengons par
présenter brievement le modele sur lequel on se base : le
POMDP décentralisé.

2.1 Modéele

Un processus de décision de Markov décentralisé partielle-
ment observable (Dec-POMDP) est défini par un tuple

U= (N>SaA707p7T7bO7T)

N

ol :
— N ={1,2,...,n} est ’ensemble fini des agents;
— S est ’ensemble fini des états;

— A = X;enA; est’ensemble des actions jointes, et A;
est I’ensemble des actions individuelles de 1’agent 7 ;

— O = X;en0O; est ’ensemble des observations jointes,
et O; est I’ensemble des observations individuelles de
I’agent ¢

— p:SxAxSxO —[0,1] est la fonction de dyna-
mique, telle que p(s,a,s’,0) = Pr(s’,0] s,a) estla
probabilité de transiter dans 1’état s’ et d’observer o
apres avoir effectué I’action jointe a dans I’état s;

— r: 8§ x A — Rest la fonction de récompense, telle
que r(s, a) est la récompense regue lorsque les agents
effectuent I’action jointe a dans I’état s;

— b° € AS est la distribution de probabilité initiale sur
les états ;

— et T est I’horizon temporel de planification.

Les Dec-POMDP sont une variation multi-agent et partiel-
lement observable des processus décisionnels de Markov

(MDP). Dans un Dec-POMDP, les agents sont autonomes
a I’exécution, ils ne communiquent pas entre eux et ne par-
tagent aucune information directement (si ce n’est par le
biais de leurs interactions avec leur environnement com-
mun). De plus, les agents ne percoivent que des observa-
tions bruitées de leur environnement. Cela signifie que ni le
point de vue individuel d’un agent, ni la combinaison des
points de vue de tous les agents, ne permettent & coup siir de
déterminer 1’état réel du systeéme. Au début de 1’exécution
(avant d’étre «lancés» dans le systeme pour qu’ils réalisent
leur tiche), les agents n’ont qu’une connaissance a priori de
I’état dans lequel le systéme peut étre, connaissance appor-
tée par le parameétre b° du Dec-POMDP (qui est donc une
hypothese de départ, apportée par exemple par un expert
du domaine. Dans beaucoup de cas étudiés, b va étre une
distribution uniforme).

Avant de décrire en quoi consiste la résolution d’un Dec-
POMDP, il faut introduire les concepts d’historiques et de
politiques.

2.2 Historiques et politiques

L historique d’observations individuel ht d’un agent i a
I’instant ¢ < T est la suite des observations recues par
I’agent 7 jusqu’a I'instant ¢ :

avec, pour tout 0 < ' < ¢, oﬁl € 0,
L historique d’observations joint a 1’instant ¢ est la collec-
tion des historiques d’observations individuels de tous les
agents :

ht = (h{,hd ... B}).

On note H! = x;O; I’ensemble des historiques d’observa-
tions individuels de I’agent ¢ a I'instant ¢, et H; = U{H}
I’ensemble de tous les historiques d’observations indivi-
duels de I’agent :.

La définition des historiques permet d’introduire la notion
essentielle de politique. Une politique individuelle ; pour
un agent i € A est une fonction

7Ti:,Hi—>.Ai.

On note II; I’ensemble des politiques individuelles de
I’agent i. Une politique jointe est le tuple correspondant
a I’ensemble des politiques individuelles des agents de NV :

™= (7‘_177(-27""71—71))

avec m; € II; pour tout agent i € .
2.3 Résolution

La valeur V (7 | bg) d’une politique jointe 7 est la récom-
pense accumulée que 1’on peut espérer obtenir en suivant
cette politique en supposant une distribution initiale by sur
les états :

T

Vir[bo) € E Y r(stah)]|,
t=0



ol I’espérance [E est sur les états visités et les observations
faites par les agents, a’ ~ 7 est ’action jointe prescrite par
la politique jointe a I'instant ¢, et r(s¢, a') est la récompense
recue a I’instant ¢.

Résoudre un Dec-POMDP, c’est trouver une politique jointe
7*, appelée politique optimale, telle que sa valeur soit maxi-
male. Les résultats de complexité liés a la résolution d’un
Dec-POMDP ne sont pas optimistes : il a été prouvé que
trouver une politique jointe pour un Dec-POMDP (avec plus
de 2 agents) ayant une valeur d’au moins K est un probleme
NEXP-complet [5, 18]. Cela signifie qu’il n’existe pas d’al-
gorithme polynomial pouvant trouver une telle politique, et
probablement qu’il n’existe pas non plus d’algorithme expo-
nentiel pouvant la trouver. Cette complexité est due a deux
facteurs : I’observabilité partielle et le nombre d’agents : dii
a la nature décentralisée du probléme, un agent ne peut pas
maintenir, durant I’exécution, un état de croyance sur 1’état
du systeme. Il doit donc se souvenir de 1’ensemble de ses
observations. La complexité de la résolution augmente ainsi
doublement-exponentiellement avec le nombre d’agents et
I’horizon de planification.

Les récentes recherches dans le domaine se sont attachées
a trouver des politiques quasi-optimales [13, 20, 11] ou
bien a exploiter les propriétés structurelles de certaines
sous-classes de Dec-POMDP, telles que I'indépendance
des agents ou I’observabilité collective [4, 14]. Les ap-
proches optimales ont quant a elles proposé des approches
efficaces telles que la compression d’historiques et de poli-
tiques [6, 3, 17, 10]. Toutefois, les approches permettant un
passage a I’échelle efficace (en terme de nombre d’agents,
d’actions, d’observations, d’états et d’horizon de planifi-
cation) sont encore rares et sujettes a d’actives recherches
[22, 10].

Maintenant que nous avons présenté les Dec-POMDP et
défini ce que sont les historiques, politiques et valeurs de po-
litiques, nous pouvons introduire notre modele : le POMDP
d’équipes (Team-POMDP).

3 POMDP d’équipes

Comme nous I’avons vu, I’une de propriétés intrinseques
d’un Dec-POMDP est I’ensemble des agents . La pla-
nification a lieu dans un systeme clos : 1’équipe dans le
systéme n’a pas vocation a étre modifiée durant la tota-
lité du processus de décision. L’ensemble des agents N
reste fixe. Nous présentons quelques approches de travail
d’équipe ad hoc et de (re-)formation d’équipes dans la sec-
tion 5. Toutefois, a notre connaissance, la planification dans
les systemes multi-agents dits ouverts n’a jamais été étu-
diée auparavant et constitue donc un domaine de recherche
entierement inexploré.

3.1 Modéele

Afin de faire de la formation et re-formation dans les sys-
teémes multi-agents décentralisés, stochastiques et partielle-
ment observables, nous proposons le modele de POMDP
d’équipe.

Définition 1 (POMDP d’équipe). Un processus décision-
nel de Markov d’équipes partiellement observable (Team-
POMDP) est défini par le tuple

® = (N,C,8,{Ac} {Oc}, {pc}, {re}, 00, T)
ou
— N ={1,2,...,n} est 'ensemble fini des agents ;
— C est ’ensemble des équipes possibles basées sur la

population N'. Dans le cas le plus général, on prendra
C = 2N, ’ensemble des parties de N ;

— S est ’ensemble fini des états ;

— A¢ = X;ecA; est ensemble des actions jointes de
I’équipe C,¥C € C, et A; est I’ensemble des actions
individuelles de I’agent i € N ;

— Oc¢ = XiecO; est ensemble des observations jointes
de I’équipe C' € C, et O; est I’ensemble des observa-
tions individuelles de I’agent i € N ;

—pc : S X Ao x 8§ x Oc — [0,1] est la fonc-
tion de dynamique de I'équipe C' € C, telle que
pc(s,ac, s’ ,00) = Pr(s’,0c | s,ac) est la probabi-
lité de transiter dans ’état s' et d’observer oc apres
que ’équipe C' ait effectué l’action jointe ac dans
l’état s;

— 1 : S X Ac X 8§ — R est la fonction de récompense
de I'équipe C € C, telle que rc(s,ac, s’) est la ré-
compense recue lorsque I’équipe C effectue ’action
Jjointe ac dans I’état s et transite dans I’état s’ ;

— V0 € AS est la distribution de probabilité initiale sur
les états ;

— et T est I’horizon temporel de planification.

Remarquons que, dans la définition du tuple, on écrit { A}
pour désigner le fait que les ensembles d’actions jointes sont
définies pour chaque équipe C' € C (et de facon similaire
pour les espaces d’observations jointes, et les fonctions de
dynamique et de récompense).

Le modele de Team-POMDP possede quelques caractéris-
tiques communes avec le modele des Dec-POMDP. Les
principales différences viennent de la nature multiple des
différents éléments du tuple : plusieurs fonctions de dyna-
mique, de récompenses, et plusieurs ensembles d’actions
et d’observations, un pour chaque équipe possible. Le mo-
dele est une généralisation du modele standard de Dec-
POMDP : un Team-POMDP se ramene a un Dec-POMDP
lorsque |C| = 1, c’est-a-dire lorsqu’une seule équipe est
autorisée/possible. Comme nous le verrons dans la section
suivante, cette observation permet d’affirmer que les jeux
d’équipes stochastiques ont une complexité au moins égale
a celles des Dec-POMDP.

Un Team-POMDP se déroule principalement de la méme
fagon qu’un Dec-POMDP. L’ état initial du systtme at = 0
est s ~ b0, A chaque étape de décision ¢, une (et une seule)
équipe d’agents C* € C est dite opérationnelle dans le sys-
teme. Cette équipe joue une action jointe ac: et fait transiter



le systéme d’un état s* & un état s'*!, puis 1’équipe recoit
I’observation jointe otcﬂrl. A I’étape de décision ¢ + 1, une
nouvelle équipe C**! € C (potentiellement la méme qu’a
Iinstant t), devient I’équipe opérationnelle. ' C’est elle qui
va effectuer une action jointe et recevoir une observation
jointe. Ce processus se déroule ainsi jusqu’a ce que 1’hori-
zon de planification ¢ = T soit atteint. Dans ce travail, on
ne considere que des horizons finis.

Le modele de Team-POMDP vient avec une difficulté sup-
plémentaire par rapport aux Dec-POMDP. Dans ces derniers,
les agents recoivent des observations a chaque instant ¢. En
maintenant leurs historiques d’observations, ils peuvent uti-
liser leurs politiques individuelles pour décider quelle action
choisir. Or, dans un Team-POMDP, les agents qui ne sont
pas dans 1’équipe opérationnelle ne percoivent pas d’obser-
vations. C’est la raison pour laquelle nous introduisons les
notions d’historiques partiels et de politiques d’équipes.

3.2 Historiques partiels et politiques

L historique d’observation partiel individuel hf d’un agent
1 a 'instant ¢ < T est la suite partielle des observations
recues par I’agent jusqu’a I'instant ¢ :

hi = (05, 0;)

/ .. p—
4 {of siie !
0. =
K2

null sinon

pour tout # € [1,] et of € O;. La notation null désigne
une observation manquante.

L historique d’observations partiel joint a I'instant ¢ est la
collection des historiques d’observations partiels individuels
des agents présents dans 1’équipe opérationnelle C* € C :

ht = (ht|ieCt).

On note H; I’ensemble des historiques d’observations par-
tiels individuels de 1’agent 7. Remarquons qu’un historique
d’observations partiel se ramene a un historique d’observa-
tions individuel classique, complétement spécifié, lorsque
toutes les observations sont présentes. Par souci de conci-
sion, nous allons simplement parler d’historique individuel
ht pour désigner I’historique d’observations partiel indivi-
duel d’un agent ¢ (et de fagon similaire pour les historiques
joints).

Une politique d’équipe individuelle 7* pour un agent i € N’
est une fonction

T :7‘.[,' —)AZU{O,l}
ol {0, 1} désigne un espace Booléen ol 0 correspond a Ne

pas rejoindre I’équipe et 1 a Rejoindre I’équipe. On note 11;
I’ensemble des politiques d’équipe individuelles de 1’agent i.

1. On ne suppose pas de temps de transition d’une équipe opération-
nelle a ’autre. Par exemple, on néglige le temps de trajet pour sortir de
I’équipe ou pour la rejoindre. On suppose que le changement d’équipe
opérationnelle se fait entre deux étapes de décisions t1,t2 < T'.

Une politique d’équipe jointe 7 est le tuple correspondant a
I’ensemble des politiques d’équipe individuelles des agents

de NV :

= (f1, T2y ..., ),

avec T; € ﬁi pour tout agent i € N.

Comme pour les Dec-POMDP, résoudre un Team-POMDP
® consiste a trouver une politique d’équipe jointe optimale,
notée 73, qui va permettre de maximiser la somme espérée
des récompenses regue :

T-1
74 = argmax E g ree (st abe)
e t=0

ou I’espérance E est sur les états et les observations faites
par les agents, al,, ~ mj est I'action jointe prescrite
par la politique d’équipe jointe optimale a I’instant ¢, et
ree(st, ab.) estla récompense regue a I'instant ¢.

Dans ce travail, on ne cherche pas de méthode pour ré-
soudre de facon (quasi-)optimale un tel probleme. Plutdt,
on présente dans la section suivante quelques propriétés
intéressantes de notre modele. La recherche de méthodes
et d’algorithmes de résolution seront le sujet de prochains
travaux.

4 Propriétés et complexité

Nous commengons dans une premicre partie par présen-
ter quelques propriétés structurelles de notre modele. Ces
définitions et propriétés sont des concepts habituellement
rencontrés dans le domaine de la théorie des jeux coopé-
rative, ol les agents doivent former des coalitions afin de
maximiser leurs gains [19]. Dans une seconde partie, nous
donnons quelques résultats de complexité liés a la résolution
des Team-POMDP.

4.1 Propriétés structurelles

On commence par introduire 1’opérateur de restriction d’un
Team-POMDP a un Dec-POMDP, opérateur qui nous ser-
vira plus tard a établir notre principal résultat de complexité.

Définition 2 (Restriction). Soit ® un Team-POMDP. Le
Dec-POMDP ®|¢ est la restriction de ® aux agents de
I’équipe C' € C, et est défini par :

®|c = (C,S, Ac,Oc,pc,rc, b°, T).

Cette définition permet simplement de formaliser la réduc-
tion d’un Team-POMDP a un Dec-POMDP lorsqu’on ne
considere qu’une seule équipe opérationnelle possible (c’est-
a-dire, pour tout t < T', C* = C). En somme, il est possible
de voir un Team-POMDP comme une collection de Dec-
POMDP qui, lors de I’exécution, alternent les uns avec
les autres au gré des décisions transmises par la politique
d’équipe jointe.

Nous définissons a présent les propriétés de monotonie, de
suradditivité et de convexité des jeux d’équipes stochas-
tiques [9].



Définition 3 (Monotonie). Un Team-POMDP ® est fai-
blement monotone si ses fonctions de récompense rc € R
sont faiblement monotones, c’est-a-dire, pour toutes équipes
C,C" € C telles que C C C', pour tous états s,s' € S et
pour toutes actions jointes ac € Ac,ac € Ac telles que
ac Cacr,ona:

re(s,ac,s') < rei(s,acr, s). (1)
® est (fortement) monotone si ['inéquation est stricte.

Si un Team-POMDP est monotone, cela signifie que les
agents n’ont pas d’impact négatif a faire partie de 1’équipe
opérationnelle. Par exemple, si I’introduction d’agents dans
I’équipe opérationnelle comporte un cofit positif modélisé
d’une certain facon dans les fonctions de récompense du mo-
dele, alors le Team-POMDP sera non-monotone (sauf si la
perte liée & I’ajout d’un agent est totalement contrebalancée
par le gain que cet agent va apporter a 1’équipe).

Un exemple de situation monotone est le scénario de ré-
ponse d’urgence décrit en introduction. Imaginons un large
feu de forét qui se répand aux abord d’une zone habitée.
L’intuition est que plus le nombre de pompiers mobilisés
est grand, meilleure sera la réponse. En effet, comme les
pompiers n’interfeérent pas en mal les uns avec les autres et
ont un colit de déploiement relativement faible comparé a
la valeur qu’ils ajoutent a leur équipe, alors, peu importe le
nombre de pompiers déployés, il ne peut €tre que bénéfique
a la mission d’ajouter un autre pompier.

Définition 4 (Suradditivité). Un Team-POMDP ® est fai-
blement suradditif si ses fonctions de récompense rc €
‘R sont faiblement suradditives, c’est-a-dire, pour toutes
équipes disjointes C,C" € C telles que CNC' = @,C' U
C" € C, pour tous états s,s' € S et pour toutes actions
Jjointes ac € Ac,acr € Acr, ona:

TC(Sa ac, Sl) + TC'(Sa acr, S/) S
TCUC’(S;(a07@C’)>S/)' 2

® est (fortement) suradditif si [’inéquation est stricte.

Si un Team-POMDP est suradditif, alors il est monotone.
Cette définition spécifie que deux équipes disjointes peuvent
étre (faiblement) meilleures en se regroupant en une seule
équipe. On peut dire d’une certaine maniere que le tout
est supérieur a la somme des parties. De la définition de
suradditivité ci-dessus, on peut dériver la définition suivante
de convexité.

Une illustration immédiate montrant I’omniprésence de la
notion de suradditivité en situation réelle est notre exemple
de catastrophe naturelle. On pourrait envoyer une équipe de
pompiers pour empécher le feu de ravager la zone habitée ;
ou bien, on pourrait envoyer une brigade de policiers ériger
une périmetre de sécurité et procéder a 1’évacuation des
civils. Ces deux équipes, si envoyées séparément (I’une
apres 1’autre) pourraient efficacement réussir la mission qui
leur incombe, mais elles auraient tout intérét a coopérer et
agir en parallele pour obtenir de meilleurs résultats.

Définition 5 (Convexité). Un Team-POMDP & est
convexe si pour toutes équipes C,C’' € C telles que C C (',
pour tous états s,s' € S, pour toutes actions jointes
ac € Ac,acr € Acr telles que ac C acr, et pour tout
agenti € N,i ¢ C', jouant Uaction individuelle a; € A;
ettel que CU{i} €C,ona:

rouiy (s, (ac, a), ') —re(s,ac, s') <
TC'u{i}(& (a/C’ ai)? S/) - TC'(SD alc’v 5/)' 3)

Si un Team-POMDP est convexe, alors il est suradditif.

La propriété de convexité d’un Team-POMDP spécifie que
la volonté d’un agent quelconque a rejoindre une équipe
augmente proportionnellement avec la taille de cette équipe
— Lloyd Shapley parle d’effet boule de neige [21].

La propriété de convexité est tres forte et rarement présente
en pratique. Dans les faits, la plupart des systemes multi-
agents ne sont pas convexes mais plutot sous-modulaires.
La sous-modularité est liée a la propriété des rendements
décroissants : intuitivement, il s’agit de 1’idée selon laquelle
ajouter de plus en plus d’agents a 1’équipe opérationnelle
sera de moins en moins profitable, sans pour autant que
cela ne devienne préjudiciable. Notre exemple de feu de
forét est sous-modulaire : a partir d’un certain point, ajouter
de nouveaux pompiers n’apportera plus aucune valeur si
I’équipe opérationnelle est déja assez grande.

4.2 Complexité

Nous en venons maintenant aux résultats théoriques de notre
travail.

Lemme 1. Soit ® un Team-POMDP. Si ® est suradditif,
alors
Ty = Ty

Ce résultat indique que pour résoudre de fagcon optimale
un Team-POMDP suradditif ®, il est suffisant de trouver la
politique optimale du Dec-POMDP défini par la restriction
de ® a la grande équipe N de tous les agents. C’est un
résultat qui suit de la définition de suradditivité, ot la grande
équipe N de tous les agents sera toujours au moins aussi
performante que n’importe quelle autre équipe.

Théoreme 1. Soit & un Team-POMDP et K € 7 un
nombre entier relatif. Trouver une politique d’équipe jointe
pour ® générant un gain d’au moins K est un probléme
NEXP-complet.

Démonstration. Nous nous servons du fait que le probléme
de résoudre de facon optimale un Dec-POMDP (avec 2
agents ou plus) est également un probleme NEXP-complet
[5]. Comme nous 1’avons vu, si un Team-POMDP est sur-
additif, alors il suffit de résoudre le Dec-POMDP issu de la
restriction du Team-POMDP i la grande équipe /. Comme
un Team-POMDP n’est pas nécessairement suradditif, et
comme la restriction est un opérateur simplifiant (puis-
qu’il permet d’omettre une partie des agents, donc des
actions et des observations), alors il suit que résoudre un
Team-POMDP est au moins aussi dur que résoudre un Dec-
POMDP. O



5 Discussion

Notre résultat de complexité donné en théoreme 1 révele
I’intuition que I’on peut avoir lorsqu’on regarde au modele
de Team-POMDP : il semble toujours possible de ramener
notre modele au modele plus classique des Dec-POMDP.
L’idée est de doter les agents d’actions et d’observations
fictives nop et nob, qui consistent respectivement a Ne rien
faire et Ne rien observer, et de considérer que la grande
équipe N est I’équipe opérationnelle a chaque étape de
décision. De plus, I’espace d’états S devra également consi-
dérer I’état de I’équipe. Une telle approche a déja été étudiée
dans un travail précédent [8]. Bien qu’il soit possible d’ef-
fectuer cette transformation, le passage d’un Team-POMDP
a un Dec-POMDP voile les propriétés structurelles intéres-
santes de notre modele, telles que les définitions décrites
dans ce travail. Nous pensons qu’il est possible de se servir
de certaines de ces propriétés structurelles pour parvenir a
trouver des politiques jointes (quasi-)optimales de fagon effi-
cace. De plus, la transformation d’un Team-POMDP vers un
Dec-POMDP induit des espaces d’états, d’actions jointes
et d’observations jointes bien plus grands, ce qui limite
I’applicabilité des méthodes de résolution de Dec-POMDP
existantes.

Des travaux similaires aux notres ont déja abordé le pro-
bleme de (re-)formation d"équipes. Récemment, un article
sur les agents non-dévoués (non-dedicated agents) dans
les équipes opérant dans des environnements incertains a
abordé une facette du travail décrit ici [1]. Les agents non-
dévoués sont des agents susceptibles de quitter 1’équipe
opérationnelle a un moment donné. Dans [1], ’accent est
mis sur le départ d’un agent, et sur la fagcon dont I’équipe
opérationnelle va réagir a un tel départ. L article propose
plusieurs heuristiques, telles que le fait de simplement igno-
rer le départ de 1’agent, ou bien de calculer a nouveau,
en réaction au départ, une nouvelle politique aux agents
restants. Les différences fondamentales avec notre travail
vient du fait que pour eux, un agent 7 a une probabilité
Al de quitter I’équipe 2 un instant ¢, tandis que nous abor-
dons le probleme de la formation et re-formation optimale
d’équipes pendant 1’exécution, ou I’entrée/sortie des agents
est calculée et déterministe (relativement aux observations
stochastiques faites par les agents). De plus, ils ont une
vision centralisée et totalement observable du probleme.
Egalement, on peut citer les méthodes de travail d’équipe
ad hoc [24, 23, 2]. Dans ce contexte particulier, un agent, ap-
pelé ’agent ad hoc, rejoint un ensemble d’agents équipiers,
auparavant inconnus. L’agent ad hoc n’a pas de coordina-
tion préalable et il n’y a pas de communication supposée
possible entre lui et les autres agents. Peut-€tre que ceux-ci
ont été développés par une tierce-partie. Contrairement a
ce que I’on présente avec notre modele, la plupart des re-
cherches réalisées dans le domaine du travail d’équipe ad
hoc se concentre sur le contrdle d’un seul et unique agent,
I’agent ad hoc. De plus, celui-ci ne peut pas quitter son
équipe et doit faire face a des coéquipiers potentiellement
égoistes, ou tout du moins qui ne vont pas nécessairement

avoir a justifier leurs actions aupres de lui. Des extensions
récentes aux cas multi-agents existent [7], mais la nature
inhérente du travail d’équipe ad hoc rend de toute facon son
étude hors de la portée de nos recherches.

Finalement, il pourrait étre intéressant d’étudier les jeux a
population incertaine [12] ou encore la planification stochas-
tique décentralisée avec anonymat dans les interactions [25].
1l s’agit de modeles de jeux théoriques ol les récompenses
regues par les équipes dépendent du nombre (et du type) des
agents, et pas seulement sur leurs stratégies individuelles.
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