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RESUME.Nous présentons un nouvel algorithme de planification pour la construdiéosys-

temes multi-agents réactifs et situés pouvant se modéliser par des qusads décision de
Markov décentralisés (DEC-POMDP). Cet algorithme est fondé surdgrammation dyna-

mique a base de points. Il est dérivé de techniques de programmatimmityue optimale

utilisées pour résoudre des jeux stochastiques partiellement obses(RBOIEG) et des tech-
niques d’approximation utilisées pour résoudre des POMDP monotagdnus montrons pour
la premiere fois qu'il est possible de déterminer un ensemble d’'étatsogarmce multi-agent
pertinents, et nous montrons comment ce calcul permet ensuite diéviteours a la program-

mation linéaire trés couteuse dans le cas multi-agent. Nous détaillons usiervexacte et une
version approximative de notre algorithme, et nous montrons son@fécsur un exemple de
la littérature.

ABSTRACTWe present a novel planning algorithm for building reactive and situated ragéitt
systems based on the theory of decentralized Markov decision pesd@&SC-POMDPSs). The
algorithm is a synthesis of multi-agent dynamic programming for partiallyeolable stochas-
tic games (POSGs), and point-based approximations for single-agektiFS. We are able
to show for the first time that it is possible to determine a set of useful multit dgdief states,
and we show how this computation permits to avoid the linear programmingopaurrent
dynamic programming algorithms. We derive both an optimal and an appeded version of
our algorithm, and we show its efficiency on a test example from the literature

MOTS-CLES contrdle optimal décentralisé, DEC-POMDPs, planification
KEYWORDsoptimal decentralized control, DEC-POMDPSs, planning
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1. Introduction

Nous présentons une nouvelle approche de planificationl@oésolution des pro-
blémes de Markov distribués (DEC-POMDP). Nous nous ingénes plus particulie-
rement & des environnements multi-agents distribués pareyaomme par exemple
la nanorobotique, ou la communication entre les agents stsvent pas possible
[SHI 05], ou comme les réseaux de communication, ou la contation elle-méme
fait partie des paramétres a optimiser [ALT 00]. La résolutbptimale de tels pro-
blémes est particulierement dure [BER 02], ce qui motiveetdnerche d’algorithmes
efficaces.

Depuis peu, des algorithmes de programmation dynamiqueN[B et de re-
cherche heuristigue [SZE 05b] ont été proposé pour résoulererobleme
DEC-POMDP sous sa forme générale de maniére optimale. ¢l meéntré également
que I'exploitation de structures particuliéres peut réella complexité du pire cas de
la solution optimale [BEC 04]. Il existe par ailleurs un eéntnombre d’approches
approximatives, qui sont souvent basées sur la théorieedggEME 04], la descente
de gradient [PES 00] ou d’autres méthodes d’optimisaticall L'avantage de ces
approches est leur relative simplicité de résolutioncbinvénient principal étant le
manque de garanties sur I'optimalité de la solution retéeypuisque ces approches
n’'ont souvent pas de lien théorique fort avec les approchtsales.

L'apport de notre travail est en deux parties. D’abord, nétablissons une ap-
proche formelle de programmation dynamique multi-agenaselde points, ce qui
inclut une analyse de I'état d’information dont peut posséd agent dans un envi-
ronnement multi-agent décentralisé. Ensuite, nous mositomment cet algorithme
optimal peut étre approximé pour permettre la résolutiopmdlémes plus larges.
Nous testons I'algorithme sur un probléme de la littérgtatenous pointons finale-
ment vers des directions de recherche future possible.

2. POMDPs décentralisés

Nous basons notre approche sur le formalisme des processiécition de Mar-
kov décentralisés, une extension des POMDPs au cas mehialdaccent est mis
sur I'exécution du systeéme, ce qui veut dire que la planibogbeut étre centralisée,
mais que les agents exécutent leurs politiques de maniéentiélisées.

2.1. Le formalisme DEC-POMDP
Nous introduisons le modéle DEC-POMDP conformément a [BERWn DEC-
POMDP an agents est donné sous forme d'un n-udetA, P, R, Q, O, T, po), ou

— S est un ensemble fini d’états,
— A est un ensemble fini d’actions,
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—P(s,ai,...an,s") estune fonction de probabilités de transition,
—R(s,a1,...ay,) estune fonction de récompense,
—Q est un ensembile fini d’observations,

- O(s,a1,...an,o01,...0,)estune fonction de probabilités d’observation,
— T est I'horizon du probléme,
— po est la distribution initiale sur les états.

Nous soulignons que le modéle DEC-POMDP est tres expresgérenet la modé-
lisation d’'un grand nombre de systémes multi-agents discke& modele inclut en
particulier la communication entre agents sous forme debsyes d’observation par-
ticuliers. Résoudre un DEC-POMDP pour un horizonTirét une distribution d’états
initiale py revient & trouver un ensemble depolitiquesqui maximisent I'espérance
de la récompense du systélﬁ{azzi_ol R(st, (a1, ... an)t, St+1)|po].

2.2. Politiques

La prise de décision dans un environnement partiellemesgrohble ne peut se
faire gu’en fonction des observations recues, et il a aidsir@®ntré que les politiques
peuvent étre représentées sous forme d'arbres de dédigjore(1l). Nous notons;
un arbre de décision €p; un ensemble d'arbres pour I'agentLe super-ensemble
contenant les ensembles de politiques pour tous les agautd'agent: est noté
Q-i = (@Q1,...,Qi—1,Qit1,...,Q,). Lapproche de programmation dynamique
que nous allons développer dans les parties suivantessta@sgénérer de maniére
incrémentale un ensemble de politiques utiles pour chageeta

Figure 1. Un arbre de décision pour un probléme a horizon 3, avec 2 alagiems
(01 etoo) et 2 actions ¢ etb) possibles.

2.3. Etats de croyance

Un concept primordial dans la prise de décision dans l'iageest celui d'urétat
d’'information, c’est-a-dire de I'ensemble des informations que I'ag@sspde sur le
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systéme a tout moment. Il a été montré que dans le cas des POMDRb-agents,

la distribution de probabilités sur les états sous-jacamsforme aux observations
recues, constitue un état d’information suffisant pour $olétion optimale du pro-

bleme. On parle alors état de croyance

Dans la théorie du contr6le décentralisé ainsi que dangtaithdes jeux, une esti-
mation de I'état sous-jacent du systéme n’est en génémmbplifisante pour permettre
la résolution optimale du probléme. Il a en effet été montre péme dans le cas des
systemes totalement observables par tous les agents, congsinté a un probléme
de coordination : la prise de décision optimale d'un agesessite en général une
anticipation de la décision de tous les autres agents [CJA 98

Plusieurs auteurs ont proposés une extension de la notéatdle croyance au
cas multi-agent, et nous adoptons une définition introdaiit[pIAI 03], puis affiné
par [HAN 04]. Unétat de croyance multi-ageist une distribution de probabilités
sur les états du systéme et le comportement futur de chagum, &ipst-a-dire leurs
politiques probables.

Définition 2.1 (Etat de croyance multi-agent). Un état de croyance multi-ageb
pour I'agenti est une distribution de probabilités sur les états du systénies poli-
tigues de tous les agents restants £ A(S x Q_;).

Etant donné un état de croyance multi-agent, le problémehdesic une poli-
tique optimale correspondante, que I'on qualifie souveptaligique de "meilleure ré-
ponse", devient un probléme classique et essentiellemenb+agent. L'approche de
programmation dynamique multi-agent revient donc a détermpour chaque agent
et sur 'ensemble de I'espace des états de croyance, lagpes de "meilleure ré-
ponse" [HAN 04]. Ceci est un probléme d’optimisation linéaiontinu.

On peut montrer que la majeure partie de I'espace de croyasera jamais vi-
sité, et qu’il y a méme des croyances qui sont strictemenoasiples. Nous argumen-
tons que I'approche de programmation dynamique de [HAN B4jiresatisfaisante
dans le sens ou elle ne permet pas d’exclure ces états denceoghde concentrer
I'effort de calcul sur les croyances les plus probables.dNoantrons pour la premiére
fois qu'il est possible d’énumérer explicitement les s&ti#ts de croyance possibles,
et nous introduisons une approche de programmation dyn@naidernative se basant
exclusivement sur les croyances potentiellement possible

2.4. Fonctions de valeur

La fonction de valeur multi-agent refléte I'évaluation glaitiques jointes Une
politique jointed est un vecteur de politiquess = (q1,...,q,), Une pour chaque
agent. Evaluer une politique jointepour un états revient a effectuer un calcul de
programmation dynamique
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V(s,0)= ) P(o]s.8) | > P(s'|s.0.0)V(s',6(0)) (1)
ocQn s’eS
ouo = (o1,...,0,) dénote une observation jointe &fo) représente la politique

jointe des sous-arbres aprés observatioa.d&ur une fonction de valeur multi-agent
globale, nous introduisons la fonction de valeur pour lidgeeomme

Vilbigi) =Y > bi(s,0-0)V (s, (0-4,4:)) )

SESH_,€Q_;

ou §_; représente un vecteur de politiques pour tous les agentsi sUd_;, ¢;)
représente donc une politique jointe pourieagents.

2.4.1. Programmation dynamique pour DEC-POMDPs

L'algorithme de programmation dynamique pour DEC-POMDiRppsé par Han-
sen et al. [HAN 04] consiste en deux phases qui sont appliguésternance, a savoir
I'énumération exhaustive de I'ensemble des politiquesiptes, et I'élagage des poli-
tiques entiérement dominées. Une politique estdiit@inéesi elle n'est jamais utile,
c'est-a-dire s'il elle ne constitue jamais une "meilleuépanse” pour aucun état de
croyance. L'opérateur de programmation dynamique, mdigiuée 2, garde, a chaque

Entrée : les ensembles de politiqugs ™, ..., Q%' a horizon ¢-1).

1) Pour tout agent, 'opérateur produit d'abord I'ensembéxhaustifde
politiquesQ! pour I'horizont & partir de 'ensembl€’ ! des politiques &
horizon ¢-1). Les arbres de politiques contenues d@b‘sl vont donc devenir
les sous-arbres dagy.

2) L'opérateur va ensuitélaguerles politiquesdominéesUne politiqueg; est
dominée si elle peut étre remplacée par une autre politiggei est au moin
aussi performante que la premiére, et ceci pour chaqueetabglance
possible. Une politique dominée peut étre identifiée pardgramme linéaire
suivant : la politiquey; peut étre élaguée dg! si

(Vb)) (3G € Q\{a@:i}) telque Vi(bi,qi) > Vi(bi, q:)

Sortie : les ensembles de politiques, . . ., Q% a horizont.

UJ

v

Figure 2. L'opérateur de programmation dynamique multi-agent

itération, et donc pour chaque horizon de probléme, un ebieetie politiques utiles
par agent. Apréqd” applications, il retourne les ensembles de politiquessitiour
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I'horizon du probléme. Une politique jointe optimaie = (¢f,...,q.) peut alors
étre déterminée comme suit :
0" = argmax Zpo(s)V(s,5T) 3

5T€Q?><"'><Q3; sES

3. Programmation dynamique multi-agent a base de points

L'opérateur de programmation dynamique a base de pointagusallons propo-
ser dans la partie suivante adresse deux points faiblespertche de programma-
tion dynamique présentée plus haute [HAN 04]. D’'une pamisrebmmes intéressés
a éviter la résolution colteuse d’'un programme lin€aire mentifier les politiques
dominées. D’autre part, nous voulons éviter de considé@smrégions dans I'espace
des croyances qui sont peu probables ou simplement impesailatteindre. Nous dé-
crivons par la suite I'approche de programmation dynamégbase de points (PDBP)
pour les POMDPs mono-agents.

3.1. Programmation dynamique a base de points pour POMDPs

Il a été montré pour la premiere fois par Lovejoy que la fayetile valeur du
POMDP peut étre approximé en discrétisant I'espace desoag en une grille de
régions [LOV 91]. Au lieu de déterminer la fonction de valeur un espace conti-
nue, sa valeur est déterminée aux seul extrémités de la.gkill lieu d’identifier des
politiqgues dominées sur un espace continue, il suffit alergatder les meilleures po-
litiques aux points de la grille, ce qui veut dire que le peagme linéaire est remplacé
par un simple probléme de maximisation discret. La valeuodeétat de croyance se
trouvant entre les extrémités de la grille peut alors étr@pmé par interpolation.
La qualité de cette approximation dépend évidemment destdution de la grille.

Pineau et al. ont proposé récemment une approche plus éesibbasant sur des
points de croyancqui ne sont alors plus distribués uniformément dans I'espaais
aux endroits les plus intéressants pour le contr6le dumgsiPIN 03]. Ces endroits
peuvent étre déterminés par une simulation de trajectoieekoviennes, c’est-a-dire
une génération stochastique de croyances possibles.detané une croyande une
actiona et une observation, on peut générer une nouvelle croyahten utilisant la
formule de Bayes :

Z b(s) [T(s, a,s)O(s,a,0,s)
b/(s/) _ ses

4
P(olb,a) @
Le dénominateutP(o|b,a) est le facteur de normalisation habituel. A partir de la
croyance initialéy, il est donc possible de générer des états de croyance paiem
horizons du probléme.
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3.2. Programmation dynamique multi-agent a base de points exact

Nous allons montrer maintenant qu'’il est possible de génka®s états de croyance
multi-agent pertinents, ce qui constitue le caeur de nogrardhme de programmation
dynamique. Contrairement au cas mono-agent, ou la siraold# I'évolution du sys-
teme suffit pour déterminer une distribution possible sarétats, le cas multi-agent
nécessite en plus la considération des distributions syrditiques des agents. Nous
différentions donc la croyance de I'agergur les états du systéme au momemjue
nous notonbf*, et la croyance qu'il possede sur les politiques d'un awgenty, que
nous notonsb{’t. Un état de croyance multi-agent complet pour un systémagents
se note doné! = (b5, bt, ... bim bt ittt

Dans la théorie des jeux, une distribution sur des polisghentuelles est souvent
appeléstratégie mixtell est connu que I'utilité d’'une stratégie pour un agedépend
en général de I'espace des stratégies mixtes de son adgeBi@n que nous nous
placons dans un cadre coopératif et non compétitif, I'okedglité partielle, et donc
I'incapacité de connaitre avec sdreté I'état interne degsiagents, nous contraint de
considérer plusieurs alternatives possibles sur leursqas.

Comme nous I'avons décrit plus haut, la programmation dygaenpour DEC-
POMDPs génére, a l'itérationI’ensemble des politiques util€g pour lest derniers
pas de I'exécution. Déterminer I'utilité d’'une politiqué € Q! revient donc a ré-
pondre & la question suivante : quelles stratégies mixtetesipolitiquesQ’ ; des
autres agents I'ageritdoit-il considérer, sachant qué’ (- t) actions jointes ont été
exécutées et quéd’(— t) observations jointes ont été percues auparavant ? Naurssall
montrer que chaque historique d’actions et d’observajminges possibles nous mene
effectivement a un ensemble d’états de croyance probables.

Supposons que la politique jointe pour 185 ¢ ) premiers pas d’exécution ait
étésT—t, Considérons maintenant un agéngon point de vue sur le systéme, et plus
précisément son information sur un autre agﬁrNotonshiT*t le fil d’exécutionde
I'agenti, c’est-a-dire une historique d’actions et d’observatidadongueur " — t).

La connaissance de la politique jointé~*, des fonctionsI” et O, et la formule de
Bayes permettent alors de déterminer la probabm(é?_ﬂhf_t, 5T=t) de tout fil

d’exécutionh]T_t.

L'agent; doit terminer son exécution avec une des politiques uygi&s Qt, déja
déterminées par I'algorithme. La probabilité d’'un fil d’exéion revient donc a la
probabilité d’'une politique, et c’est ainsi que I'agérgeut déterminer les croyances
possibles sur les politiques de I'agegntEn générant des fils d’exécutim{;t pour
tous les agents, il est également possible de calculer strébdtion sur les états sous-
jacents du systéme, et c’est ainsi que I'agqueut déterminer les croyances possibles
sur les états.

En somme, tout agentest capable de construire un ensemble d’états de croyance
pertinents en (a) générant une politique joidfe™® pour les U — t) premiers pas
d’exécution, (b) choisissant un fil d’exécution lodgl ~*, (c) déterminant les pro-
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babilités des fils d’exécutiohfi‘t des autres agents et (d) construisant un ensemble

d’états de croyance consistant avéc?, hf*t et les politiques possibles des autres
agents)’ ,. Cet algorithme est résumé en figure 3.

Entrée : les ensembles de politiqugs ', ..., Q%' a horizon {-1).

1) Généretoutesles politiques jointes possibléd —*.
2) Pour tout agent:

a) Pour tout fil d’exécution] ~* possible :

i) Créer@f, I'ensemble exhaustif des politiques candidates, a partir
deQ!™*

i) Générer I'ensemble dmus les états de croyance possibles
B(h{ =", 674 Q15h.

iiiy Pour toutb! € B(h! %, 674, Q') :

Qt— QU {argmax V(bf,qf)}
al€qQ;
b) Remplace@? — Q!
Sortie : les ensembles de politiques, . . ., Q% a horizont.

Figure 3. L'opérateur de programmation dynamique multi-agent a bdes@oints

Nous appelons par la suite programmation dynamique a bap®ides exacte
I'approche qui répéte les parties de (a) a (d) pour toutesdefigurations possibles.
Comme elle ne considére que les états de croyance posslidegénére en général
moins de politiques que I'approche de [HAN 04]. Néanmoilils, @oit considérer un
nombre exponentiel d'états de croyance. C’est pour celanqus introduisons dans
la partie suivante une versi@pproximativede notre approche.

Theoréme 3.1. L'algorithme de programmation dynamique multi-agent adade
points exacte produit un ensemble de politiques utiles pbague agent.

Démonstration.\Voir [SZE 06]. O

3.3. Programmation dynamique multi-agent a base de points apgrée

L'approximation de I'algorithme de programmation dynaugcg base de points
évite la génération exhaustive de politiques et d'étatsrdgamce exigée par I'algo-
rithme de la figure 3. Au lieu de considérmutes les politiques jointes possibles
comme indiqué dans la ligne 1) de 'algorithme, nous adoptore stratégie déja uti-
lisée par [PIN 03], a savoir la génération aléatoire d’un epldisieurs représentants.
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Nous pouvons utiliser la distance de Manhattan comme ungquétentre politiques,
ce qui nous permet une meilleure répartition, en ne gardamtes politiques les plus
éloignées les unes des autres. Nous choisissons par sillé&witer la génération de
tous les états de croyance comme exigé par la ligne 2) a) ii). Ghéijd’exécution
posséde en général une probabilité d’apparition différettnous pouvons établir une
borne d’erreuk sur le résultat final si nous évitons de considérer les filsé&tation
hf;t dont la probabilité d’apparition ne dépasse pas

e < v

_ 5
- t(Rmam - Rnwln) ( )

4. Résultats expérimentaux

Nous avons implanté la version exacte et la version appeodbéotre algorithme
sur un probleme du contrdle décentralisé déja étudié datentaine. Nous précisons
que la version approchée que nous considérons consist&eegéne seule politique
jointe, mais de considérer tous les fils d’exécution possililes valeurs de la version
approchée sont alors moyennées sur 10 essais.

Le probléme que nous considérons, introdulit et spécifié [t 04], simule un
réseau de communication simplifié. Les nceuds du réseau@umctés entre eux, et
pour chaque nceud une probabilitép; d’arrivée d’un nouveau message est définie.
Le message doit étre diffusé a tous les nceuds voisins, maisaliision a lieu si deux
nceuds essayent d'utiliser conjointement le méme canalmessages ne sont alors
pas envoyés et restent dans leurs tampons. L'objectif siengimaximiser le nombre
de messages transmis, et une récompens¢ldest donnée pour chaque message
transmis.

L'obstacle majeur de l'algorithme de programmation dyrguei multi-agent de
[HAN 04] est I'explosion de sa consommation d’espace mémdimsi, I'algorithme
ne peut pas résoudre le probléme du réseau de communicatiodgs horizons plus
grands que 4. La figure 4 montre le nombre de politiques ygedonc la consom-
mation de I'espace mémoire, identifiés par I'approche dgmammation dynamique
de Hansen et al. et nos approches a base de points (exacira@tege). Alors que
I'approche classique doit garder jusqu’a 300 politiquesnémoire, la considération
explicité des états de croyance possibles réduit le nontbopelitiques utiles considé-
rablement. Nous sommes ainsi capables de traiter des preblplus larges.

Puisque nous évitons la résolution d’'un programme linéaigeessaire pour sup-
primer les politiques dominées, et puisque nous consigdérmins de politiques que
I'approche de Hansen et al., le temps de calcul de notre epprst également réduit.
La figure 5 résume les temps de calcul pour le probléme duuéseeommunication.
Il est intéressant de constater que le temps de calcul dammgic pour I'horizon 5
pour redescendre aprés, mais notons que chaque horizé&seeap a priori un autre
probléme, et donc nécessite de considérer un autre ensedmbpleints de croyance.
Notons aussi que I'échelle est logarithmique.
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300 ° ' ' '
Programmation dynamique —@—

PDBP exacte -4
250 / PDBP approchée -3

200 /
150 /
100

Politiques

|

o

) e T FUTTE T et MU
4 5 6 7 8
Horizon

Figure 4. Le nombre de politiques utiles pour le probléme du réseauasentuni-
cation, évaluées par I'algorithme de Hansehal, la version exacte et finalement
la version approchée de I'approche de programmation dyoamia base de points
(PDBP).

100000 . . — .
Programmation dynamique —a@—
PDBP exacte &
PDBP approchée -3
10000
1000

/
iy

Temps de calcul (s)

osl
El

A
1 B 5 &
1 2 3 4 5 6 7 8
Horizon

Figure 5. Le temps de calcul pour les trois approches de programmatioramique
multi-agent sur le probléeme du réseau de communication.

5. Conclusion et travaux futurs

Nous avons présenté un nouvel algorithme de programmagioandique pour la
résolution exacte ou approchée des DEC-POMDPSs. Notreitigar permet de ré-
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soudre des problemes a plus grande taille qu’auparavaxipduitant la structure par-
ticuliere de I'espace des croyances multi-agents. Nougmiéss maintenant quelques
pistes de recherche afin de compléter ou étendre notreltrAirasi, il serait intéres-
sant d'établir une borne d’erreur générale pour la versfgpr@hée de notre algo-
rithme, comme c’est déja le cas pour la version mono-ageiiald@rithme de pro-
grammation dynamique a base de points [PIN 03]. Nous somgaeraent confiants
gu'il est possible d’'appliquer la théorie des automates diéja utilisée pour résoudre
des DEC-POMDPs a horizon infini [BER 05, SZE 05a], a la prognation dyna-
mique a base de points.
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