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Résumé 1994, [Dean and Lin, 1998, les principes de hiérarchisation
. L .. des espaces d'état (issus des MDP décomposés) ou d’action
Dans le cadre de problémes de décision dans I'in- (comme 'approche MAXQ[Diettrich, 1998), ou encore les

certain impliquant plusieurs agents engagés dans  gnproches factorisées symboliques utilisant les arbreéde
des taches nécessitant coordination et coopération,  ¢isjon afin de représenter et de manipuler le probléme sous
on s'intéresse a des algorithmes de recherche de  ne forme compacte et structuréBdutilier et al, 1999).
politiques quasi-optimales. On part du formalisme Le cadre de cette étude porte sur des problémes de décision
des processus decisionnels de Markov et des ou- o | résolution est distribuée entre plusieurs agentbjeo

tils associes afin de developper les algorithmes et it 5 terme est de produire des réponses réactives (en Jigne)
modeles nécessaires au traitement de ce type de jjisables et quasi-optimales a des problémes de coordina
probléme. Les deux besoins d'une prise en compte oy coopération ou missions communes pour des systémes

d’'une variable temporelle et d’'un algorithme d’op- comportant moins d’une dizaine d’agents.
timisation de la politique conjointe des agents ont

été en partie traitées en stage de M2R et leurs per- p . .
fectionnement, approfondissement et test font I'ob- 2 Problematique multi-agents
jet des premiers travaux de thése. Les missions sur lesquelles s’appliquent les travaux de
thése sont des ensembles d’engins autonomes de type drone
. \ ou robot terrestre ol les agents doivent délibérer pour com-
1 Introduction et probleme mono-agent biner des taches de navigation et de prise d’information en
Afin d’apporter une solution robuste aux problémes de déeoopération pour réaliser un objectif. Les projets comme Ro
cision en environnement incertain, une méthode courammeiea AcroBate, Ressac, la coupe de France de robotique ou
utilisée est la recherche de politiques, associant a chétque des problémes plus théoriques comme I'exemple des “deux
de I'univers de I'agent une action, considérée optimalersel taxis” fournissent un grand nombre de cas de tests.
un certain critere. En fonction de la complexité du probléme On cherche a traiter ce type de problémes dans le cadre
cette politique peut étre plus ou moins longue et difficiléa d MDP. On souhaite également que les agents soient capables
terminer. Les processus décisionnels de Markov (MDP) fourde réparer un plan qui s’avére étre inefficace ou de corriger
nissent un cadre mathématique et théorique aux problémes plan sile modeéle de I'univers change. Enfin, par souci de
de décision dans l'incertain en associant a chaque triglat ( capacité de calcul et de réalisme, on adopte un formalisme
de départ, action, état d’arrivée) une probabilité de séali ou chaque agent résout un probléme qui lui est propre sans
tion et une récompense. Les algorithmes de programmatiamécessairement disposer de toute I'information & propos du
dynamique permettent alors de rechercher la politique optisysteme global. La problématique peut donc se reformuler de
male selon un critére qui maximise une fonction des récomka fagon suivante : “Comment construire une politique com-
penses. Basés sur le principe de I'équation de Bellman, lesiune quasi-optimale en établissant des plans individuels e
algorithmes d'itération de la valeur et de la politique gatrs en communiquant le minimum d’information possible ?”.
variantes) parcourent I'espace d’'état et d’action pourl@né La recherche et I'établissement d’'une politique indivi-
rer incrémentalement la valeur du critére espérée en applduelle optimale dans notre cadre implique immédiatement
quant la politiquer en chaque étai de I'espace d'état. Le que l'action optimale pour 'agerd dépend de ce que fait
probléme de la décision mono-agent s’avére particulieneme I'agent B. Si, selon une approche naive, on cherchait a ra-
ardu pour des systemes complexes comportant une modéjouter tous les états dB au probléme del afin de résoudre
sation riche, en effet, leurse of dimensionalitde Bellman ce dernier dans le cadre bi-agents (et réciproquement) on se
illustre bien le fait que la complexité du probléme croitexp retrouve avec un probléme dont la taille est exponentielle e
nentiellement avec les tailles des espaces d'état et diacti le nombre d’agents et qu'on ne sait pas résoudre pour des
De nombreux travaux se sont attachés a conserver au prproblémes réalistes. On se retrouve d'ailleurs avec une ap-
bléme ses propriétés de structure afin de les exploiter daqsoche quasi-centralisée ce qu'on a cherché a éviter. La clé
la résolution, on peut notamment citer les MDP décomposemble donc étre dans la résolution par chaque agent d’'un
sés qui divisent le probleme en sous-probléemes faiblememDP individuel mono-agent tenant compte de la déclaration
couplés de tailles réduitdHauskrechtet al, 1999, [Parr,  du plan de I'autre agent. L'idée principale est de propager |



conséquences des plans Bedans le MDP ded pour que par le premier agent, prolonge sa propre politique et résout
A résolve un probléme mono-agent ou il “se croit seul” etle probléme. Les agents itérent ainsi jusqu’a convergence e
ou l'univers intégre déja les probabilités de changement istrouvent une stratégie localement optimale (dans I'esgase
sues du plan dé3. On voit apparaitre simultanément deux stratégies). De plus, la comparaison entre la chronolagie e
besoins : le premier concerne un algorithme d’échange d'inle déroulement effectif de la mission peut donner lieu a des
formation et d’optimisation de la politique commune. Le se-réparations du plan de chaque agent.
cond découle des conséquences de la propagation du plan de_es pistes de développement a partir de cette base sont
B dans le MDP ded. Prenons par exemple un monde grille nombreuses. Il faut d’'une part tester les algorithmes et mo-
ol évoluent deux agents. Une unique récompense est placdéles développés afin d’acquérir une meilleure connaissanc
a un coin de la grille et I'objectif est de prendre la récom-des problémes et des difficultés. D'autre part, le dévelop-
pense le plus rapidement possible pour pouvoir couper le mgement des modeéles de prise en compte du temps néces-
teur. Initialement, aucun plan n’a été déclaré de part etttBa  site de nouveaux approfondissements, notamment en inté-
donc, comme indiqué plus haut, chaque agent résout le prgrant des notions POMDHGassandrat al, 1994) ou un
bléme individuellement et construit une politique, optiena traitement type “variables continuesfMunos and Moore,
pour lui, ou il va chercher la récompense et s'arréte. Il esR00d). Une approche de politique robuste a également été
immédiat que I'union de ces deux politiques n’est pas la poenvisagée[(illim and El Ghaoui, 200§. Par ailleurs, I'inté-
litique conjointe optimale. La propagation du planBe&ans  rét pour un systéeme en ligne des notions comme I'apprentis-
le MDP deA revient a intégrer dans le MDP del'informa-  sage par renforcement estimmédj#igelblinget al., 1994).
tion quantitative : “étant donné le plan @ la récompense a Enfin, 'adaptation des algorithmes heuristiques comm@sfD
telle probabilité d’avoir disparu a telle date”. ([Teichteil-Konigsbuch, 203% aux problémes multi-agents
Cet exemple introduit naturellement la variable temperell est une piste intéressante.
dans le probléme. Elle est intrinsequement présente dés que
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