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Résumé : Nous nous intéressons au probléme consistant a trouver une politique
jointe optimale poum agents dans le cadre du contrdle optimal d’'un proces-
sus décisionnel de Markov décentralisé partiellement observé (DEAEHP).

Le principe de notre approche est le suivant : la politique jointe optimale d’'u
Dec-POMDP est équivalente a une politicaeis-optimaleu POMDP lié, poli-
tique qui devrait en outre respecter des contraintes structurelles ailequisse

étre décentralisée. En s’appuyant sur ce principe, nous présemahgorithme
exact qui utilise la programmation linéaire mixte (PLM) pour trouver un vec
teur de poids de réalisation de séquences jointes (suite d'actions ee/abs
tions jointes) qui représente ainsi une politique jointe. La politique jointe (dé-
centralisable) optimale pour le Dec-POMDP dérive directement de |la soligio

ce PLM. Des expérimentation de notre algorithme sur des problemesae De
POMDP standards montrent qu'il est plus efficace (rapide) que lesidlges
exacts actuels de programmation dynamique.

Mots-clés: Dec-POMDP, Programmation linéaire, Syst. multi-agents

1 Introduction

Le contrble coopératif multi-agent d'un processus dénised de Markov (MDP)
dans sa forme la plus générale peut se décrire comme un posaécisionnel de Mar-
kov décentralisé partiellement observé (Dec-POMDP) (Bteinet al, 2002). L'ob-
servabilité partielle signifie que les agents ne connaigsas I'état exact du proces-
sus, état qui fait partie d'un ensemifie A la place de la connaissance de cet état, les
agents peuvent en général calculerhefief-state c’est-a-dire une distribution de pro-
babilité sur cet ensemblg. La décentralisation du processus implique entre autres qu
les belief-statesles agents qui seront identiques au début du processuseésat de
maniére différente pour chaque agent individuel.

Chaque agent prend part au contrdle du Dec-POMDP pendangéntaeircnombre
d’itérations (qu’'on appelle forizon) par le biais d'ungolitique Une politique est une
fonction qui assigne une action a chadpsdief state Le profil formé des politiques de
tous les agents forme umpmlitique jointe Une politique jointe optimale maximise la
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récompense que les agents recoivent a la fin de I'horizorei@édisation du contrdle
et observabilité partielle font que la recherche d’unetjaple jointe optimale est d’'une
complexité prohibitive car le probleme est NEXP-dur (Béeirset al., 2002). En pra-
tique, les méthodes classiques essaient de gérer cettéexiidpn utilisant lgprogram-
mation dynamiquet plusieurs algorithmes exacts ont été proposés (Wilser2(]
Hanseret al. (2004), Emery-Montemerlet al. (2004), Szeet al. (2005), Szer & Char-
pillet (2006)). Ces algorithmes sont cependant trés gondsan terme de mémoire et
de temps de calcul.

Dans cet article, nous explorons une nouvelle approcheegdémarque de la pro-
grammation dynamique et qui, en pratique, s'avéere plusaeffien terme de temps de
calcul. L'idée principale de notre approche est qu’on peptimer la politique jointe
d'un Dec-POMDP comme étant la politique d'un POMDP classi($ondik, 1971)),
mois dur a résoudre (probleme PSPACE-dur). Bien évidemneengénéral la poli-
tique optimaler, du POMDP ne coincide pas avec la politique jointe optimgje
du Dec-POMDP. Nous montrons que chercher a optimiser le PBRMDYy ajoutant
des contraintes structurell€s pour garantir la décentalisation des politiques permet
de trouver une solution optimales du Dec-POMDP. De plussmpyoposons unor-
mulation séquentielldu Dec-POMDP, ce qui permet de résoudre plus efficacement le
POMDP associé en utilisant nogramme linéaire mixtde notre cru, tenant justement
compte des contrainté€® Nous développons plus formellement cette approche dans la
suite de l'article et la confrontons a deux problémes stateddes Dec-POMDP.

Notre approche se situe dans la lignée des travaux de (Kaligr, 1994), mais les
améliorent de deux fagons. D’une part, les algorithmes gsép par Koller ne sont
applicables que po@agents. D’autre part, (Kolleet al., 1994) s’appuient sur un pro-
gramme linéaire complémentaire pour trouver une politigirge qui est un équilibre
de Nash, et donc potentiellement sous-optimal d’'un poiniwdeglobal. Cette méme
limitation s’applique a la méthode de (Nait al, 2003; Chadést al, 2002) qui uti-
lisent aussi une recherche d’équilibre. L'algorithme préé dans (Koller & Megiddo,
1996) remédie a ce probléme en cherchiantesles politiques jointes formant un équi-
libre de Nash. Cependant c’est un gaspillage de ressouwacesias un cadre coopératif
(comme les Dec-POMDP), de nombreux équilibres sont sotisrapx. Notre algo-
rithme se repose sur le fait que les agents sont coopératifistppuver une politique
optimale.

Le reste de cet article est organisé comme suit. Nous désris@bord le cadre for-
mel des Dec-POMDP et définissons une politique jointe opéntansuite, nous présen-
tons la formulation séquentielle d’'un Dec-POMDP et la reprdation d’une politique
sous forme de poids de réalisation associés a des séqueierg®nsuite la description
du programme linéaire mixte qui utilise les poids de ré#bsapour trouver une poli-
tique optimale jointe pour le Dec-POMDP. Puis nous donnar@dgues améliorations
immédiates de notre algorithme. Enfin, nous exposons ledtats des expérimenta-
tions effectuées avant de terminer sur une discussiorestiivhe conclusion.
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2 Le cadre Dec-POMDP

Nous allons travailler avec des Dec-POMDP (Bernstein al, 2002) pour
des ensembleN = {1,...,n} d'agents. Classiquement, ce sont des tuples
(S, {A;}ien, {Qitien, 7,0, R, by, H), T encode les probabilité de transition entre
états efR la fonction de récompensk, est lebelief statenitial et que H est I’horizon
du probléme.

2.1 Politique et politique jointe

Chaque agent utilise une politique pour contrdler le Ded/B® D. Une politique
d’horizon H peut se représenter par un arbre de profondéu€haque noeud d'une
politique d’'un ageni € N contient une action dd; et a autant de fils que d’'observa-
tions possible danQ;. Pour une politiquer; d’'un agent;, a(w;) est I'action du noeud
racine der;. Le sous-arbre associé a la branehe’'une politiquer; est notér;(o;).
Une politique jointed’horizon¢ est un tupler = (7y,..., 7 ,) oum; est la politique
d’horizont de I'agenti. Etant donné une politique jointe a(w) et (o) se déduisent
naturellement des notations précédentes.

2.2 Politique jointe optimale

La récompense totale atteinte par une politigue- (71, ..., m,) d’horizon H ap-
pliqué aubelief state b, est appelée laaleurde r et est notéd (m, by). On I'obtient
comme suit :

V(m, by) = Z bols|VH (m, )
ses

ol VH est la fonction valeur d’horizo# de D. La fonction valeur d’horizornt de D
s’exprime récursivement par,

Vi(m,s) = R(s,a(m) + Y Y 6 x V' (n(0),s)

0eQ s’eS

ous = T (s,a(r),s)O(a(n), s',0). VH peut étre calculée avec une induction arriére
(Hansenet al, 2004). Une politique jointeptimaleest une politique jointe de valeur
maximale. Les politiques individuelles d’'une politiquénj@ optimale sont appelées
des politiques optimales. De plus, nous pouvons parler sanisguité de la valeur de
D, qui est la valeur de la politique jointe optimale deque nous noterons.

3 Représentation sous forme séquentielle

Intéressons-nous maintenant a la représentation sous f&quentielle (Kolleet al,
1994) d’'un POMDPD, qui est entierement équivalente a la formulation classi§our
cela nous aurons besoin des définitions suivantes :
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Définition 1
Uneséquence de longueurd’un agenti est une suitéa}, o}, ..., 0" al) ou, pour
chaquej <t,a] € A; etpour chaqug < t, o] € ;.

Pour I'agent;, la séquence de longuedirest notéez;. Un tuplea = (ag, ..., ay)
ou chaquen; est une séquence de longueupour I'agent; € N est appelée une
séquence jointale longueurt. o peut aussi s’écrire comm@y_;,«;) ol a—; =
(a1, ., 41,0511, ...,q,) €St appelée une séquence joiiyeduitede longueut.
Une séquence ou une séquence jointe de longlieest diteterminale

Définition 2
Un historique de longueut d’'un agenti est une suitda?, o}, ..., at,o!) od, pour
chaquej <t,a] € A; et pour chaqueg < t, o] € ;.

Untuple(hy, ..., h,) ol chaqué; est un historique de longuetipour un agent € N
est appelé uhistorique jointde longueut.

Etant donné un historiquie; de longueur supérieurefaon notew; (h;) la séquence
obtenue en enlevant la derniére observatioh d®e méme, étant donné un historique
h; et une actiorz;, on note(h;,a;) la séquence obtenue en ajoutapta la fin de
h;. Lat-eme action et la-eme observation de la séquengesont respectivement no-
téesa(a;, t) eto(ay, t). Ces notations s’appliqguent de maniére similaire aux sémpse
jointes et aux historiques joints.

Un Dec-POMDPD peut étre décrit sous forme séquentielle par le tuple coénges

— H; est I'ensemble des historiques de longueurs comprise erdgted — 1 pour
l'agenti € N. H = H; x ... x H, estl'ensemble des historique joints.

— A, est I'ensemble des séquences de longueur comprise(eatrd pour I'agent
i € N. L'ensemble des séquences de longueuour I'agenti est notéed!. L'en-
semble des séquences jointes de longuest notéA*. Lensemble des séquences
jointesi-réduites de longueurest notéA’ ,.

— R» : A" — R est la fonction récompense des séquences jointes tersinale
R¥(a) est la récompense que les agents recoivent sibtientla séquence ter-
minale« en partant dioelief statanitial bg.

Les élémentsV, 7 et O du tuple sont les mémes que ceux de la définition originale de
D.

3.1 Récompense des séquences jointes terminales

Nous expliquons maintenant comment calculer les récongsdites aux séquences
jointes terminales. Chaque séquence jointe terminate (v, .. ., a;,) généreH — 1
belief stategonsécutifs, en débutant &n Le k-éme de cebelief stateest noté(a, k).
Pour toutes les séquencééy, 0) est exactemerily. La valeur dé(«, k) est calculée
de la maniére suivante :
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b (a, t)[s] Z Sb(a,t —1)[$]

s’eS
avec 6 = T (s',a(a,t),s)O(a(a,t), s, o(a,t))
P(a,t) «— Zb“o(a,t)[s] et bla,t)[s] — b;(o;tt))[s]

seS

La récompens&k® () pour o est la somme des récompenses pour chamglief
staterencontré le long de multiplié par la probabilité d’obtenis :

H-1 H
R(a) = [] P(e,t) > > bla,t —1)[s] x R(s,a(a,t))
t=1 t=1sesS
Il est important de noter que cette récompense tient congalegtobabilité d’occur-
rencede la séquence.

3.2 Poids de réalisation des politiques

En utilisant la forme séquentielle, nous pouvons définirditigue «; d’'un agenti
comme une fonctiom; : H; — A;. Pour une politiquer; on peut associer a chaque sé-
guence urpoids de réalisatiomui vaut1 si et seulement $a probabilité d’occurrence
de cette séquence est non-nulle si on applique la politiqusinon ce poids vau.
On dit gu’une séquence de poids non nul est dans le suppart @n peut ainsi asso-
cier & chaqgue politique; un vecteurnw,, qui contient les poids de réalisation de toute
séquence del;. Le poids de réalisation d’'une séquengeen appliquantr; est noté
wy, (). Par conventiony m;, w.,(&;) = 1 (la séquence “nulle” est “présente” dans
chaque politique). Un vecteur de poids de réalisatign sera appelé unw-vecteur.
Les poids de réalisation d'une séquence jointe (et donecudegecteurs joints) sont dé-
finis de maniére analogue. Il est a noter que les valeurs dds ge réalisation d'une
séquencee dépendent pas dg ou des politiques suivies par les autres agePRili-
tique etrw-vecteur sont deux facette d’'un méme concept, et peuvenindér-changés.

Les poids de réalisation doivent satisfaire certainesnétip

— Contrainte de politique. Si une séquence est dans le supportdelors une de

ces successeurs est aussi dans le suppartc N, pour chaque séquence non-
terminaleq;, V o; € €;,

W, () = Z W, (0,04, a;) (1)
a;€A;
De plus, pour étre “décentralisable”, une politique doitincertaines propriétés qui
se refleétent au niveau des poids.
— Contrainte de complétude Le nombre de séquences terminales dans chaque po-
litique 7; vautT; = |Q;|#~1. Sion posel’ = [] T,
ieN
> wala)=T 2

acAH
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— Contrainte de décentralisation Comme les poids de réalisation valent $poit
1, une séquence jointe aura un poids de réalisationsiet seulement si chacune
de ses séquences a un poids de réalisatioh @tant donnéx = (o, ..., o),
cela s’exprime par,

= [ wni(a) )
iEN
On peut alors exprimer la valeur d’'une politique joiate= (74, ..., 7,) au moyen

de sesw-vecteurs comme suit :

V(m,by) = Z [H W, ()

acAH LieN

)| B ()

ou «a; est la séquence terminale de I'agému sein dev. En fait, ] w,(a;) vautl
iEN
seulement toutes les séquenagsont possibles.

3.3 Poids de réalisation optimaux

Un vecteur de I'ensemblg0, 1}14i! et qui satisfait aux contraintes exprimées par
I'équation (1) est appelé urw-vecteurvalide pour I'agent: (il représente bien une
politique possible de I'agent). De méme, tout vectedirde I'ensemble{0, 1} qui
satisfait a I’équation (4) pour toute séquence jointe nomitgale o et toute observa-
tion jointe o est appelé umw-vecteur jointvalide (il représente une politique jointe
possible).

=Y wP(a,0,a) @)
acA
Soit W I'ensemble desw-vecteurs valides de 'agentot We = W x ... x WZ.

Alors, Ia valeur de la politique jointe optimale s’exprimarp

)| B*() ®)

max V(w?) = max E Hw
wleWwd wdeWd

ac AH LieN

La politique optimale jointe peut ainsi étre déterminéelpaiais d’'un programme non-
linéaire dont la fonction objectif est donnée par I'équat{d) et dont les contraintes li-
néaires garantissent la propriété 1 (eq. (1)). Cependans, ck cas, la fonctiovi (w?)
n'est pas forcément convexe. L'optimisation de fonctioms convexes est un probléeme
NP-dur. Nous préférons donc exprimer la valeur de la politigpinte optimale en utili-
sant une fonction linéaire convexe des-vecteurs joints valides. $I'? est I'ensemble
de cesw-vecteurs joints valides, nous pouvons réécrire I'équati) sous la forme :

D) — D bo
Jnax V(w?) = X wP(a) R () (6)
acAH
Les équations (1)-(3) et (6) décrivent lepropriétés qui forment la base de notre for-
mulation de probléme avec un PLM pour trouver une politiquiete optimale.
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4 Programmation Linéaire Mixte

4.1 Formulation

Le probléme de programmation linéaire mixte (PLM)qui permet de trouver la
politique jointe optimale est décrit a la FigureM.identifie unrw-vecteur joint valide
(le vecteurw?) et un ensemble dev-vecteurs valides (les vecteur€). Les contraintes
du PLM représentent les trois propriétés (équations (1))ag{8 doit respecter toute
politique jointe a travers sesw-vecteurs. La fonction objectif capture la quatriéme
propriété (équation 6) de la politique optimale jointe.

On peut noter qu& sans les contraintes (4.b) et (4.c) est un programme lmgair
qui permet d'optimiser le POMDP lié au Dec-POMDPD. La fonction objectif de
L est I'équation (6) qui est identique a la fonction objectfM dont les contraintes
(équation (4)) sont celles qui contraignent la politiqueslsl. L permet d’identifier
un rw-vecteur joint qui maximis&/. Cependant, comme les variabke8 sont conti-
nues (elles prennent leur valeur ddsl]), le rw-vecteur joint peut ne pas étre valide
(il faudrait que les valeurs soiefitou 1). C’est pourquoi nous avons introduit les va-
riablesw? et les contraintes (4.b) et (4.c) dangour assurer que lew-vecteur joint
soit valide (mais sous optimal poR). Ainsi, les contraintes qui imposent des valeurs
entiéres aux variables? associées des séquences terminales et les contraintgs (4.b
et (4.c) assurent la validité de?. Les valeurs entiéres associées aux séquences ter-
minales sont propagées vers les séquences non-terminaeses lecontraintes de
politiques L'équation 3 s’exprime a travers la contrainte (4.c) qugexque chaque sé-
guence terminale apparaissent dans exactement TZ séquences jointes terminales.
Ceci assure que la politique jointe sera “décentralisable”

Ainsi, nous pouvons dire quel optimise en faitP avec les contrainte€. L'en-
semble des politiques de longueHr pour P contient I'ensembld™? des politiques
jointes de longueuH de D. Autrement dit, si chaque politique d&n’est pas forcé-
ment une politique jointe valide, toutes les politiquesijes sont des politiques dke
Les contrainte€ restreignent les solutions deaux éléments dE”’. Lesrw-vecteurs
w? = (wf, ..., w?) de la solution optimale d# représentent une politique jointe op-
timale deD. Plus précisément, c’est la politique jointé = (7¢,... %) ol chaque
7¢ est donné par¥ h; € H;,

7l (h;) = arg max w(h;, a;). @)

a; €A;

4.2 Amélioration

Trouver une solution optimale a un PLM est généralement abl@me NP-dur. Pour
essayer de diminuer cette complexité, en pratique, nougesogs deux modifications
au PLM M : I'élagage des séquences dominées (algorithme Mot et I'ajout de
bornes a la fonction objectif (algorithm#k;,,,, etM ;) de maniére a guider la résolu-
tion du probléme. Des combinaisons de ces amélioratiortgamsdr possible.
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1. variables:
(a) variables continues
i. Vae A7 wP(a).
i. Vie N,Vt< H,Va; € AL, wi(a).
(b) variables entiére§i € N, Va,; € AH, wi(a;).
2. limites : (@)Vi € N, wd(2;) =1, (0)0 <w? < 1,(c)0 <w? <1

3. fonction objectif a maximiser¥ = Y~ w?(a)R" ()
acAH
4. avec les contraintés suivantes :

(a) contraintes de politique&; € N, Vh; € H,,

wi(ai(hi)) = > wi(hi,a;) =0

a;€EA;

(b) contraintes de complétude de la politique jointe

Z wP(a) =T =0

aeAH

(c) contraintes de décentralisatighe N,V «; € AH

T jwi(e;) — Z wP(a_;, ;) =0

a_iGAIji

FIG. 1 — Le programme linéaire mixtd qui permet de trouver une politique optimale
jointe pour un Dec-POMDP.

4.2.1 Elagage des séquences dominées

Le principe de base utilisé pour transformer un problémerdgrammation linéaire
en un PLM est celui dibbranch and boundFletcher, 1987) : on cherche la solution
optimale parmi urarbre de programmes linéaires n’ayant que des variables coistetue
des variables entierdéixées Le facteur de branchement dépend du nombre de variables
entiéres du PLM, il est donc intéressant de minimiser le rrendie variables entiéres,
avec des répercussions évidentes au niveau du temps dk calcu

Le nombre de variables entieres Me peut étre réduit en élaguant les séquences
dominéesles ensembled;. La notion de séquence dominée est similaire a la notion de
politique dominée (Hansest al, 2004). Définissons d’abord les séquenegminales
dominées. Pour cela, nous dirons qu’une séqugpestobservation-équivalenteune
autre séquence; si elle est de méme taillequea; et que sa séquence d’observation est
identique a celle de; : V't < k, o(a;, t) = o(8;,t). On appelle alorg’(a;) 'ensemble
des séquences qui sastiservatioréquivalentes a; (saufa; elle-méme).
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Définition 3

Une séquence terminale, estdominées’il existe une mesure de probabilipésur

E(w;) telle queva_; € AT,
R"(a_i,ai) < > plBiIRY (a i, By) ®)

Bi€E(ay)

Toute séquence terminale dominée peut étre élaguée emslaiyaocédure classique
de I'élagage itératif Une ségquence non-terminale est dite dominée si toutes les sé-
quences du typé&y;, 0;, a;) sont dominées. Elles peuvent aussi étre éliminées.

Un historiqueh; peut étre éliminé dé(; si toutes les séquencés;, a;) sont élaguées.
Des lors, il se peut qu’il Ny ait plus exactementséquences jointes terminales ayant
un poids de réalisation valartdans la politiques optimale. De plus, une séquence
peut ne pas apparaitre dans exacterfientséquence jointes terminales ayant un poids
de réalisation valant. Nous prenons ces faits en compte en modifiant le RLMN
un nouveau PLMM ™ dans lequel des variables® et w? ne sont associés qu’'a des
séquences (jointes ou non-jointes) qui ne sont pas domihésscontraintes (4.b) et
(4.c) sont elles aussi modifiées :

4(b):

4(c):Vie N,Ya; € AH,

T_iw;;i(ai) — Z wP () >0

a_; GAIL',

Les “contraintes de politique” dél ™ sont identiques a celles dié. Normalement, il y
amoins de variables entieres dans que dand. L'élagage des séquences préserve la
validité des solutions car aucune séquence dominée neymeutia poids de réalisation
de1 dans une politique optimale. Les variables\é sont notéesy?* et la politique
jointe qui en est dérivée en utilisant I'équation (7) esteat’.

4.2.2 Ajouter des bornes

Un solveur de PLM explore un arbre de PLM en utilisaritdanch and boundFlet-
cher, 1987). Le choix du chemin d’exploration de I'arbregaun rdle important au
niveau du temps de calcul. Par exemple, la solution peutosedr a la fin du che-
min. Et méme si la solution est au début du chemin, il se pesatlegwsolveur doive
parcourir tout I'arbre pour déterminer que cette solutisnteen optimale. Il est pos-
sible d’écourter cette exploration en utilisant des bornlessolveur ne cherche plus
une solution optimale, mais une solution dont la valeur estgrise dans des bornes
données. Trouver des bornes étroites est en soi un probléimenais dans nos travaux
nous avons utilisé des bornes simples a obtenir. Par exesnpleconnait une politique
jointe optimale de taille, une borne inférieur pour la politique optimale jointe déd¢a
t+ 1est:

Viow = V(7" bo) + max min R(s, a)
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Pour calculer une borne supérieur, on peut passer par lanRlée POMDP associé a
D. On note cette valedr,, (équation 6), on peut I'obtenir en résolvant le programme
linéaireL . Des bornes plus étroites peuvent étre calculées par desdees de relaxa-
tion du Lagrangien. Ainsi, on ajoute une borne inférievre V;,,, > 0 et une borne
supérieurel,,, - V > 0 aux contraintes de la fonctions objectifl. et M avec une
borne inférieure sont respectivement ndis,, etM j;w ; respectivemeril ,,, etM ;fp
guand on y ajoute une borne supérieure.

5 Expérimentations

Nous avons testé nos algorithmes sur deux benchmarks dPOBIBP a 2 agents :
le probléme du broadcast sur un canal de communication & acoiiple (MABC)
(Hanseret al,, 2004) et le probléme du tigre multi-agent (MA-tiger) (Neiral., 2003)
(dont nous ne rappelons pas les formulations). Ces prokléepeésentent deux types
de problémes de contréle coopératifs multi-agents car, lpdMABC la politique op-
timale 77 du POMDP correspondant au Dec-POMDP est la méme que laqoeiti
optimale jointer? du Dec-POMDP alors que pour le MA-tiger? est largement sous-
optimale dans le POMDP associé. C'est di a la nature détisteitiu MABC, et cela
se traduit par le fait que 75 des séquences on pu étre élaguées dans le cas du MABC
alors queaucuneséquence n'a pu étre écartée dans le cas du MA-tiger.

Nous avons utilisé le logiciel commercial ILOG Cplex 10 poésoudre les PLM.
Nous avons comparé nos algorithmes avec trois algorithraesseexistants : DP (Han-
senet al, 2004), MAA* (Szeret al, 2005) et PBDP (Szer & Charpillet, 2006). Une
sélection de ces résultats sont rassemblé dans le tabl€zesrésultats sont encou-
rageants car notre algorithme est significativement plutbpeant que les autres al-
gorithmes exacts. Les temps d’exécutions précis de I'dlgne PBDP ne sont pas
connus, mais nous savons que MA@st plus performant que PBDP pour ce probléme
(Szer & Charpillet, 2006). Les résultats montrent que lesaé®jouent un role trés im-
portant dans les performances de notre algorithme. Notoasméme sans ces bornes,
notre algorithme a des temps d’exécution plus courts que delDP et MAA:, alors
gue ce dernier s’appuie aussi sur une méthode de recherhiecan utilise des bornes.

6 Discussion

Nous avons présenté un algorithme exact qui s'appuie saraufation en séquences
pour résoudre des Dec-POMDP a horizon fini. Des expérienoedesix probléemes de
benchmark ont montré que cet algorithme est plus efficacdeguautres algorithmes
exacts existants. Des extensions de ce travail sont pessiahs plusieurs directions.

En premier lieu, les contraintgd du programme linéaire mixt¥l garantissent la
décentralisation de la politique du POMDP. Nous pensont egt' possible d’utiliser
un ensemble de contraintes différent pour néanmoins dsimémes garanties. Au-
trement dit, un portefeuille de contraintes, adaptées fardiits types de problémes,
pourraient étre développé. Deuxiemement, les techniqeiplads de couppourraient
étre incorporées a I'approche générale de maniére a neyirdasoin des contraintes



Programme linéaire mixte et Dec-POMDP

MABC (Hanseret al,, 2004)
(A V [ M | Miow | My [ M7 [ M,

low

| M3 | DP | MAA* | PBDP|

3 1299| 0.86| 093 | 1.03| 0.84| 0.84 | 0.93 5 ts 1.0
4 | 3.89| 900 | 900 | 907 | 80 120 | 10.2 || ~ 103 ty 2.0
5 | 4.79 - - - * * 25 - - ~ 10°

MA-tiger, premiere version (Naket al, 2003)

[H] V [ M [ My [ My, [MT [ M [ M7 | DP| MAA* [ PBDP |
3[519]37] 49 [ 3564 76 [ 62 [ ? ts ~ s
4 | 480 = 72 * * 175 |« ? ty Aty

MA-tiger, deuxieme version Nagt al. (2003)

[H] V][ M [Myy [My [MT [ M7 [ M7 | DP| MAA* | PBDP |

313009 10 [ 16 [36] 37 [ 43 [ 2 ts ~ 3

4 | 40 * 43 * * 146 * ? ta ~ 1y

TAB. 1 —Nous avons indiqué les temps d’exécutions en secondes pour noshafger (cela
inclut I'élagage des séquences dominées et le calcul des bornes)rdtgis autres algorithmes
exacts. Le probléeme du MA-tiger a été testé avec deux fonctions de pécsa différentess
représente “plusieurs secondest gteprésente “plusieurs heures” (Seeal, 2005). Nous avons
noté '’ les cas ou notre algorithme déclenchait un dépassement de mémobinglique qu’un
time-out de30 minutes a été atteint?” indique que nous n'avons pas d’indication de temps.

assurant que certaines variables sont entiéres. Le peideigette approche est d'ajou-
ter progressivement des contraintes jusqu’a obtenir ulidi@o valide. Enfin, plus gé-
néralement, I'approche consistant a utiliser une fornfiaséquentielle pourrait étre
utilisée sur des sous-classes plus simples des Dec-POMID#ne par exemple les
POMDP et les MDP décentralisés.

Alors que la “programmation mathématique” a déja été ésligour résoudre des pro-
blémes mono-agent comme les MDP (Puterman, 1994), cettecipn’a été que peu
étudiée dans le cadre des problemes coopératifs multimgemme les Dec-POMDP.
Les deux exceptions notables sont : (Ametal., 2006) qui décrit un programme non-
linéaire dont la solution permet de trouver une politiquetm@ optimale ddaille fixée
pour des Dec-POMDP a horizon fini; (Petrik & Zilberstein, 2D@résente une mé-
thode PLM pour résoudre des Dec-MDP en horizon infini ou omatteea optimiser la
récompense moyenne. Nous pensons que notre algorithmeessontribution intéres-
sante a ce domaine.
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