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Résumé d’optimisation de MDP standards s'adaptent bien a ce nou-
.y R L ) veau cadre et on en donne un exemple avec le planificateur
On s'intéresse aux problemes de décisiondansl'in-  TpDPpoly. En section 4 on revient sur la nature des phé-
certain fortement conditionnés par le temps. Cet  nomenes instationnaires et on s'intéresse a la représentat
article de synthese presente les specificites de ces e |a concurrence et a la spécification de systémes stochas-
problemes, I'analyse de leurs caractéristiques pour  tiques concurrents. Sur cette base, on présente a la séction
leur formalisation ainsi que plusieurs propositions deux méthodes de recherche de politiques approchées pour

algorithmiques fondees sur la structure des pro-  ces processus décisionnels stochastiques et concurrents.
blémes temporels dans l'incertain.

2 Représentation de la dépendance au temps
1 Introduction dans le cadre stochastique Markovien

On s'intéresse aux problémes de décision dans un enviroi2.1  Origine du probléme

nement incertain décrit par un formalisme de processus Mar- | e probléme d'instationnarité d’un processus décisionnel
koviens et fortement conditionné par I{;\ varla,ble temperell stochastique peut-étre illustré de plusieurs faconsreiffes
De nombreux exemples de nature trés différente illustrenguj mettent en avant I'origine de I'instationnarité et leust
cette situation d’incertitude et de dépendance au temps: lgre du probléme.
coordination décentralisée de deux agents autonomess&ron considérons en premier exemple le probléme de naviga-
hélicoptéres par exemple), la décision en environnementin tion d'un agent devant se rendre de 'INRA a 'TONERA en
tationnaire (la gestion des flux d’avions dans un aérop@t av gptimisant son temps de trajet. En fonction de I'heure de la
un trafic dépendant de I'heure), la planification de taches pgournée le trafic est plus ou moins dense et les sections de
ralléles et/ou concurrentes, etc. R trajet soumises a des aleas quant au résultat (routes fermée
Afin de représenter la dynamique de tels systémes, le fokt 3 |a durée de parcours (embouteillages). Un exemple si-
malisme de Processus DeC|5|o_n_n<§Is de Markov (_MBE’ter- _milaire a été présenté pEBoyan et Littman, 200lL Le pro-
man, 1994) est couramment utilisé. Or ce formalisme consi-pleme de navigation d’un dréne hélicoptére entre deux sites
dére a la base des processus stationnaires a pas de temps @fim feu de forét peut également se modéliser comme un tel
taire. Un probleme décisionnel de Markov temporel est urhrobléeme instationnaire avec des chemins dont la traviersab
probleme MDP dépendant du temps. Notre travail s'articulgjt¢ est fonction du temps comme sur la figure 1. Dans cet
autour de |’ana|yse des différentes représentatlons MDO®& de exemp|e, la dépendance au temps est exp”cite, le temps est
dépendance au temps et nous cherchons des méthodes exagiginu et I'horizon d'instationnarité est borné. On veera

et approchées permettant de construire des politiquesdstr section 3 comment on peut optimiser une stratégie sur une
gies en boucle fermée) en utilisant ces représentations popeprésentation adaptée a ces problémes.
formaliser les problémes temporels stochastiques.

Lorsqu’on cherche a représenter la dépendance au temps A
dans le cadre MDP, on se heurte a plusieurs questions de A 8h30: B@@EQQ
fond: le temps est-il une variable d'état? Comment repré- i:
senter les différentes actiongtendre ? Qu'est-ce qui fait A 9100 : B_
de la variable temporelle une variable a part ? Les problémes c-4
instationnaires présentent souvent une structure phétiey ot AB
comment capturer cette structure dans la représentation su O
laguelle on va planifier ? A-O

En section 2 on présente le probléme plus en détail ; en se A 9h30 : CB

basant sur des exemples, on illustre les particularitésate m
délisation de la variable temporelle et les différences aes o .
variables d’état “classiques”. Ces particularités débeut, FIGURE 1 — Traversée d'un feu de forét

en section 3 sur une représentation MDP a temps continu et

actions paramétriques. On montre alors que les algorithmes En revanche, si on considére comme second exemple le



probléme de la coordination décentralisée de deux agents ameilleure date de décision peut-étre située entre deuxsoin
tonomes hétérogenes il s'avere qu’une représentatioatelire de discrétisation. A I'inverse, sur certaines périodedra- s
de I'instationnarité présente deux probléemes majeurssDartégie peut-étre proche du stationnaire et I'on augments alo
le processus de communication et négociation présenté daimutilement la taille de I'espace d’état en imposant une gra
[Rachelson, 20Q7les agents échangent des messages penularité donnée a la variable temporelle.
mettant a chacun d’intégrer les effets des actions de 8autr Le probleme de la coordination temporelle de processus
comme des éléments d'instationnarité de 'univers. Orecettou d’agents dans l'incertain a été abordé dans les travaux de
intégration implique les deux désavantages suivants: [Mausamet al,, 2009 pour le traitement de MDP concur-
ifents a temps discret, ou dans les travaulB#ensteiret al.,
B Aniar S'200(1 pour la planification multi-agent dans I'incertain. Ces
fonctions de transition et de récompense dans la repréPProches sont centrées surla coordination d'actiongdiag
sentation MDP propre & chaque agent. sy_nchrones sur un temps dlsgretlse de fagon .regghere etuni
i , i taire. Nous abordons le probléme de la coordination par I'as
2. Elle perd la représentation structurée en processusact temporel et cherchons a nous affranchir de cette notion
concurrents couples. Par exemple, le déroulement parale giscrétisation. On considérera donc par la suite que nos

lele de I{;\ propagation de I'incendie, de I’exéc_ution d“problémes de décision sont & temps continu.
plan de 'autre agent et des changements possibles d’ob-

jectifs sont chacun des processus concurrents simples3 Une variable d’état continue comme un autre ?

qui sont couplés via I'état global du systeme. Lorsqu’on spécifie un probléme de planification tempo-
Afin de mieux décrire cet aspect structuré de l'instationnafelle dans l'incertain on n’a d’'information sur l'instatina-
rité, on introduit le probléme de gestion d’une ligne de mé-rité que sur un certain horizon temporel. Au dela de cet ho-
tro. Dans ce probleme jouet, on considére une ligne de méizon, on considére le probléme stationnaire ou cycligLe. |
tro composée de quais. Des passagers arrivent individuel-semble qu’on pourrait alors considérer le temps comme une
lement sur chaque quai avec une période aléatoire dépendaatriable d’état continue comme une autre. Cependant, deux
de I'heure de la journée et de la position de la station ea.vill différences importantes font du temps une variable d’état a
Une fois mis sur les rails, les métros font leur tournée derfac part: d’une part le principe de causalité et d’autre partte p
automatigue. Le probléme de décision est tres simple dits’a bléme de I'horizon de planification dans le cadre MDP.
de déterminer une politique de mise en service, de retrait et Un probléme décrit comme dépendant explicitement du
de réparation des rames qui maximise le profit de I'explbitantemps se caractérise par le fait qu'on ne peut y revenir en ar-
de la ligne sur le long terme. Ce probleme présente une forteére, c’est le principe de causalité. Traiter la variablapo-
composante incontrélable et un grand nombre de processuslle comme une variable d’état continue quelconque révien
paralleles agissant sur le méme état global du systeme. Wonc & négliger cet aspect. Introduire une variable tenfipore
probléme similaire est I'affectation de taxiways aux agion explicite conditionne donc la dynamique du systéme : un pro-
en partance et a l'arrivée dans un aéroport. bléme & temps explicite (dans I'état) est donc un probléeme
Ce probléme présente I'instationnarité sous un angle bealMarkovien sans cycle.
coup plus structuré. Elle ne provient plus uniqguement de la Par ailleurs, il est commun de raisonner & horizon infini
synthése dans un cadre MDP continu des phénoménes ddans le cadre MDP. Cet horizon correspond au nombre de
pendants du temps: la principale cause de l'instatiorénatit coups que I'on s’autorise a jouer avant la fin de I'exécution
de la dépendance au temps provient de la concurrence dde la stratégie. Cet horizon correspond donc a un nombre
processus aléatoires que I'on considére. Comme illustré pal’actions et non & une borne temporelle. On peut travailler
[Cushinget al, 2007 dans le cas déterministe, c’est de laa horizon temporel borné et a horizon de planification (en
concurrence que provient la difficulté de la planificatiomte termes de nombre d’actions) infini. Afin d’étendre le cadre
porelle. On s’attachera a modéliser cet aspect en sectibn 4 BIDP existant (dont on rappelle la description au début de
a entirer parti en section 5. Il est toutefois important deeno la section suivante), on s’intéresse aux problemes de MDP
dés a présent que la représentation structurée de la conctemporels a horizon temporel et de planification infinis. Or
rence des processus permet de décrire de facon factorisée des variables continues classiques d'un MDP sont nécessai-
espaces d'états (et les dynamiques associées) trés gnainds tement bornées. Considérer un horizon temporel inifini im-
nécessiteraient un immense travail d’ingénierie pourguiry  pligue donc de considérer une variable d’état temporelte no
a une représentation entierement intégrée en un unigue prbernée, ce qui sort du cadre MDP classique. La section 3
cessus instationnaire. montre comment on peut étendre le cadre MDP et ses mé-
thodes aux MDP temporels a horizon infini.

2.2 Temps discret vs. temps continu ?

Une des premiéres questions se posant pour la problémd- Variable temporelle continue et actions

tique de planifier en fonction du temps est de connaitre la  paramétriques
granularité de la variable Pour les probléemes mentionnés e .
précédemment, il apparait naturellement que la valeurtexac3-1 Ge_nerallsatlon,d_es MDP au temps continu et

de la date a laquelle on décide peut-étre critique. Par ebeemp actions parametriques

pour la traversée du feu de forét ou pour I'affectation de Un MDP (Puterman, 199% est décrit de facon classique
taxiways, les dates de décision sont soumises a aléas etpar un quintuplek S, A, p,r,T > ou S représente I'espace



d’état (souvent discret, dénombrable, parfois continmé)y  L'existence de cette équation prouve que I'on peut adapter
A représente I'espace des actiop&’|s, a) décrit la proba- facilement les algorithmes classiques d’optimisation ole p
bilité d’effectuer une transition vers I'état sachant qu’on tiques pour MDP, notamment les algorithmes d’itératiorede |
entreprend I'actiorn dans I'états. r(s,a) est un modéle de valeur ou de la politique.

récompense associé aux transitions permettant par la suitelLa difficulté inhérente aux probléemes a temps explicite et
d’exprimer le critere d’optimisation de la politique quelf  espaces d’états et d’actions hybrides réside dans la résolu
cherche. Enfirf” est I'ensemble des pas de décision que 'ontion des intégrales et de I'opératesutrp dans I'équation 3.
s’autorise a faire ; en horizon infifll; estisomorphe &. On  Dans le cadre des problémes ou la seule variable temporelle
se dote alors d'un critere et on cherche une politignc-  est continue et sous hypotheses fortes, le cadre TMDP permet
tion de S dansA) qui maximise ce critére. Les critéres qui un traitement exact et direct de cette équation.

nous intéressent ici sont le critérepondéré qui s’exprime: ) o o
3.2 XMDP et horizon fini: application au cadre

Vi=EFE (6§:Ty%(s(;,w(s(;))) et le critére total correspon- TMDP
€

dant & = 1 mais qui n’a pas nécessairement de valeur finie. Les Time-dependent MDP (TMDP) constituent un forma-

Pour un critérey-pondéré, la fonction de valeur de la poli- lisme dédié au traitement de MDP dépendants du temps.
tique optimale vérifie : Nous avons prouvé qu’'un TMDP est en fait un XMDP doté

d'un critére total et présentant le conditions nécessaioess
V™(s) = maza € Ar(s,a) +7 _ p(s's,a)V7(s) (1)  que cecritére existe. Un TMDP est décrit diBsyan et Litt-

e man, 200] par:
o ] o — un espace d’'états discr§t

On souhaite introduire un cadre de formalisation souple __ yn espace d’actions discret
permettant de spécifier des actions a la fois continues-et dis _ yn ensemble de réalisatiodd, chaque réalisatiop
crétes. Par ailleurs, afin d'éviter les problemes d’énuméra étant constituée de :
tion sur les espaces continus, on opte pour une représenta-  _ n état d’arrivée:’ ,
tion de I'état sous forme factorisée (sous formes de vagbl — une distribution sur la durée de la réalisation ou sur
On considére ensuite qu’on a un espace discret dénombrable sa date de fitP,,
d’actions mais que ces derniéres sont paramétrées et que les  _ yn booléen indiquant sP, porte sur une durée ou
paramétres peuvent étre indifféremment continus ou discre une date de fin.
Ces éléments permettent de définir un MDP factorisé atemps _ yne fonction de transitioB (s, a, t),
continu et a actions paramétriques (XMDP) comme défini __ yne fonction de récompensgu, ¢, 7),
danS[RaChelsorEt a.l., 2003 Un XMDP est un SeXtUplet — une fonction de co(t instantané d’atteﬁes’t)_
< S, A(X),p,r,T > ouU: _ _ ~Nous avons montré qu'un TMDP était un XMDP & une

— S estun espace d'états Borélien décrivant des variablegnique action paramétrique (I'actiaritendre), et quainsi,

d’état continues ou discretes. les équation d’optimalité fournies dafBoyan et Littman,

— Aestun espace d'actions décrivantun jeu fini d'action001 correspondaient bien & I'optimisation d’un critére to-
a;(x) avecr un vecteur de paramétres prenant ses vata|, Ces équations sont:
leurs dans un espacg. De ce fait, I'espace d’actions

A(X) du probleme est un espace hybride. v -,
—0p ést une densité de probabilités donnapt|s, a(z)). Vis,t) = oup </t K(s,0)d0 +V(s,¢ )> )
— r est une fonction de récompense donndsfa(z)). _ -
— T estun ensemble de périodes de décision. V(s,t) = maz Q(s, 1, a) (5)
On se dote d'un critérey-pondéré temporel exprimant - “€
comme dans le cas classique - la dépréciation des récom@Q(s,t,a) = > L(uls,t,a) - U(p,t) (6)
penses obtenues dans I'avenir et permettant d’assurer le ca neM

ractere fini du critére : ffooo Pyt [R(pt,t) + V(Sﬁu #)]dt!

oo Up,t) = =~ p t — )[R, t,t) + V(s,,t")]dt
Vi(s:t) = B {Z’Yt‘stﬁ(sa,ta)} ) {foo ' I s, "
6=0

) - Sion suppose que g3, sont des distributions discrétes, que
On a alors montréf[Rachelsoret al, 2008) que la politique 1, est contante par morceaux et quer est décomposable
optimale était donnée par une équation de Bellman étenduegn trois fonctions additives linéaires par morceaux,enet
t’, alors on peut effectuer une résolution exacte des éqation
. 4 a7 forunissant une fonction de valeur linéaire par morceau
Vi(s,t) = max Sgg r(s,t, a(x)) + ent. On peut ainsi mettre en place un algorithme d'itération
‘ de la valeur pour la résolution exacte des TMDP.

/ V(s s, t (@) V(S t’)ds’dt’} (3) 3.3 Extension de la résolution des TMDP
s Cependant, les hypothéses mentionnées plus haut sont trés
s'es restrictives et nous avons cherché a les généraliser dans un



premier temps, puis a les relaxer pour chercher des sotutiorchaine de Markov, on crée un MDP, on peut définir un pro-
approchées. cessus décisionnel semi-Markovien (SMDP). L'unique dif-
Nous avons montré que dans le cadre d’une descriptioférence avec les MDP réside dans I'existence d’une fonc-
sous forme de fonctions polynomiales des fonctions de trartion F'(7|s,a) donnant la distribution sur la durée de sé-
sition et de récompense, il fallait nécessairement que lefour dans un état, en fonction de I'état, de I'action entre-
P, soient des distributions discrétes et lesles fonctions prise et indépendemment de I'état d’arrivée. On peut mon-
constantes par morceaux pour qu’une résolution exacte sditer que I'optimisation d’'une politique sur un SMDP se ra-
possible. Il faut par ailleurs que le modeéle de récomperise soméne a celle d'un MDP. Afin de décrire la concurrence de
décrit par des fonctions polyndmiales par morceaux de degrglusieurs processus semi-Markoviens, on peut utiliseore f
inférieur & 4. Cette preuve repose sur les propriétés data fo malisme des SMP généralisés (GSNIBJynn, 1989) qui
tionnelle de Dirac et sur la théorie de résolution des éqoati  décrivent des SMP concurrents couplés. Enfin, en ajoutant,
polyndmiales. parmi les différents événements concurrents d’'un GSMP, des
Par ailleurs, afin de généraliser la résolution des TMDP &ctions que I'on peut choisir, on définit un processus déci-
des problémes plus généraux, nous proposons une extensigi@nel semi-Markovien généralisé (GSMIDPpunes et Sim-
permettant de représentBr, L etr sous forme de fonctions mons, 2004. Un GSMP peut étre décrit par:
polyndmiales par morceaux de degré quelconque. Cette ex- — Un espace d’etats,

tension, nommée TMDPpoly est basée sur le fait que, si'on — un ensemble d’événements - o

notea le degré deP,, b celui der, ¢ celui deL et que 'on — un ensemble de compteurs associés aux événements
suppose qu’a I'étape le degré dé/,, est inférieur &, alors représentant le temps avant déclenchement.

on peut calculer de fagon approcHég ; sous laforme d'un ~ — une fonction de durég'(r|s, e)

polyndme de degré+ b+ ¢ + 1. On effectue alors une étape  — une fonction de transitioR(s's, 7, e)

d’interpolation par un polynéme défini par morceaux de dela dynamique d’'un GSMP est décrite par ses compteurs:
gréb avant de réitérer a I'équation 7. dans un état, il existe un sous-ensemble d’événemefits

Malgré ce gain d’expressivité du modéle TMDP, la mé-dits “actifs” (pour les autres,. = oc), on prend I'événement
thode de résolution basée sur litération de la valeur seuff PoUr lequek. est le plus petit, on décrémente tous les autres
des deux problémes récurrents des formalismes MDP: ~ compteurs de la quanti& et on tire 'état suivant selon la

— D'une part, 'écriture compléte du modéle - en particu-d'Str,'bl}t'onP(S/|Sv ce, €). Dans I'état isuwam’, on désactive

lier dans le cas d'états discrets énumérés - nécessite (S €vénements n'appartenant pas, on tire une valeur de

fort travail préparatoire d’ingénierie qui gréve I'utdis ~ COMPteur pour les éveénements qui s'activent (dont éventuel
tion de tels modeéles lement I'événement qui vient de se délencher) et on conti-

— Drautre part le “curse of dimensionality” de Bellman Nue le processus. Ecrire un GSMDP consiste simplement a
[Bellman, 195Frend le traitement d’espaces d’états deCréer un événement controlableoncurrent des autres eve-
grande dimension trés difficile nements et prenant ses valeurs dans un espiace

Or, comme on I'a vu en section 2, les problémes décisionnels L'exemple du métro ou de laffectation de taxiways sont

de Markov temporels peuvent étre structurés par I'analgse dlustratifs de l'expressivité des GSM(D)P pour represen-

la concurrence des événements et des processus. Plutd quet%" des processus complexes comme composes de processus
synthétiser dans une fonction de transition globale lesteff S'MPIES concurrents. On peut également noter que dans le

de processus concurrents simples, on se propose de legdéc robleme de la coordination d'agents, le fait de reprg’zsente
séparément et d'analyser leur exécution couplée autre agent comme un processus concurrent couplé annule

simplifie la représentation du probléme de décision.
. o Afin de replacer le formalisme GSM(D)P dans le cadre
4 Instationnarité et concurrence plus général de la simulation de systémes a événements dis-

crets, nous nous sommes intéressés au formalisme de Spéci-

La de:zmarche gue nous avons ao_loptée repose sur I’idql%ation des Systémes a Evénements Discrets DEVS.
de représenter formellement I'exécution de processusdemp

rels a événements discrets concurrents puis d'introdmee u 4 2 Simulation de processus a événements discrets
couche décisionnelle permettant d’'influer sur le systenme. O . .
P y Le formalisme DEVS [Zeigler et al, 200(d) est un lan-

cherche alors a construire des algorithmes de rechercte de p S R o i
age de spécification de systémes a événements discrets. In-

litiques (éventuellement incomplétes) sur cette reptésien 92 , o \ .,
formelle en s'appuyant sur des données de simulation. dépendant du formalisme utilisé, il couvre les systéemesrdét

ministes ou stochastiques, les réseaux de Pétri, les atgema
cellulaires, etc. DEVS est une représentation évoluéealiun
tomate temporel, séparant les processus et les hiéranthisa

Les processus semi-Markoviens (SMP) constituent uné’'élément de base de la représentation DEVS est le modeéle
classe particuliére de processus de Markov. lls décriveat u atomique. Ce dernier est connecté via des ports a d'autres mo
chaine de Markov dans laquelle le temps de séjour dans wteles, atomiques ou composites. Un modéle composite est un
état n'est pas unitaire (chaine de Markov classique) ou exensemble de ports connectés aux entrées et sorties des sous-
ponentiel (chaine de Markov a temps continu) mais suit unenodéles atomiques. L'état d'un modéle est interne et non-
distribution quelconque respectant la propriété de MarRev  partagé par défaut. Un modéle atomique est enfin constitué
la méme maniére qu’en ajoutant un espace d'actions sur urde 'octuplet:

4.1 Processus Markoviens concurrents



— X I'ensemble des événements d’entrée du modéle  augmenté. Cette approche qui ne fait qu’une approximation
— Y I'ensemble des événements de sortie du modele  puis une résolution exacte est cependant handicapée par la

— S l'espace d'états internes du modeéle difficulté de prouver la pertinence de I'approximation et pa
— Jdez¢ la fonction de transition externe dépendant dede problémes des espaces d'états de grande dimension.
événements d’entrée et de I'état du modéle Notre approche repose sur I'hypotheése qu’en rendant la va-
— 0t la fonction de transition interne ne dépendant queriable temporelle observable dans le processus décidionne
de I'état du modéle on peut construire une politique Markovienne dont la valeur
— deon la fonction de résolution de conflits entre événe-est e-optimale. On se propose donc d’ajouter une variable
ments internes et externes temporelle explicite dans le cadre GSMDP et de spécifier des
— M\ lafonction de sortie politiques sur cet espace d’état augmenté. Afin de contrer le
— talafonction d’avancement du temps lorsqu’un événeprobléme de I'exploration des espaces d'état de grande di-
ment se produit mension, on se propose de s’appuyer sur la simulation de

Cependant, l'intégration de GSMP dans le formalismeGSMP afin d’'obtenir I'évaluation de nos politiques sur un
DEVS pose un probléeme majeur: un GSMP est constitué deous-espace d’état pertinent et restreint.
processus indépendants couplés via I'état commun du sys-
teme. En revanche, un ensemble de modeles DEVS corres- Politiques approchées pour GSMDP
pondent & un ensemble d’agents ayant chacun son état propre ; ; ;

, ) p Instationnaires

et ne le partageant qu’au travers des ports d’entrée et de sor o - i
tie. Nous avons donc exploré deux voies d'intégration dé.1 Itération de la politique temporelle approchée

GSMP dans DEVS (et dans les plates-formes logicielles ba- [’approche algorithmique que nous adoptons se situe dans
sées sur DEVS): la premiere implique I'écriture d'un GSMP|a famille des algorithmes d'itération de la politique (PI)
comme un unique modele DEVS, interfagable avec d'autreg’algorithme PI pour MDP alterne deux étapes. A |'étape
modeles DEVS et gérant les evéenements GSMP concurrengs suppose qu’on a une politique,, on évalue cette poli-
en interne. L'autre implique un modeéle trés communicant ottique selon un critére donné, en utilisant 'équation 1 sans
chaque événement GSMP est un modele DEVS et ou les v@étape de maximisation. On obtient ainsi la valddf de
leurs des variables d'état concernant les préconditioteset cette politique. On effectue alors une amélioration sur un
états partagés transitent entre modeles a chaque transitigoup dans chaque état en appliquant I'équation 1. Cet algo-
d'un modéle. Sur cette seconde représentation, nous avofghme converge généralement en moins d’itérations guie I'a
proposé une technique de réduction du volume des commygorithme d'itération de la valeur, cependant le temps deutal
nications, cependant ce dernier demeure tres important.  associé est souvent plus long & cause de I'évaluation sgistém
Il existe plusieurs plate-formes de simulation congues sufique de la politique a chaque itération. Les algorithmeBide
les bases theoriques et opérationnelles du formalisme DEV@pprochée (API) reposent sur le fait d’approcher la valeur d
Afin de pouvoir simuler des GSMP de facon verifiable, nousr sans la calculer exactement pour effectuer les itérations.
avons developpé une extension GSMP a la plate-forme VLEMunos, 2003 montre dans quels cas existent des garanties
([Quesnel, 200. Un GSMDP contrdlé par une politique est quant & la convergence et a la précision des approches d’AP!I.
un GSMP; en le simulant, on obtient une évaluation de cette Dans le cadre des problémes Markoviens temporels & ho-
politique. C’est l'usage que I'on fait de GSMP-VLE et I'ap- rizon infini, on cherche des politiques définies comme des
proche sur laquelle on se base par la suite. fonctions des variablesett. La variablet fait partie de I'état
L . . mais pour les raisons exposées en section 2 on la met en avant
4.3 Processus décisionnels semi-Markoviens dans la recherche de la politique. Dans le cas le plus sinmple o
généralisés a alors un espace d’états et d’action discrets a I'excepiion
Introduire des événements contrblables non-concurrentemps, on cherche donc - par une approche d’itération de la
dans un GSMP est I'approche suivie d¥ounes et Sim- politique - & améliorer a la fois la partition de la variat#ent
mons, 200}tdans la définition des GSMDP. Or la dynamique porelle et la stratégie sur I'espace d'état défini par lesrint
d’'un GSMDP basée uniquement sur son espace d’état n’egalles sur le temps et les autres états. De fagon plus général
pas MarkovienngNilsen, 1998 montre que si 'on met les on appelle ATPI (Approximate Temporal Policy Iteration) la
compteurs dans I'état alors la dynamique d’un GSMP devienfiamille des algorithmes d’itération de la politique apgrée
celle d’'un SMP et est donc Markovienne. De méme, si orappliqués au cadre des problémes de Markov temporels.
stocke les compteurs dans I'état d'un GSMDP, on peut cher- i
cher des politiques optimales sous forme de politiques Mar2-2  Deux algorithmes pour ATPI
koviennes. Cependant, les compteurs de certains événement Pour la premiére étape d’'un algorithme ATPI, on doit dé-
sont intrinsequement inobservables, il n’est donc pag-pertfinir une maniere d’évaluer la politique courante sur chaque
nent de construire un processus décisionnel en dépendant. état. On propose deux approches distinctes pour cette. étape
La principale approche de résolution des GSMDP proposée La premiére approchéRachelson, 204y se base sur une
dang]Younes et Simmons, 20D#epose sur le fait d’approxi- représentation de type TMDP du processus décrit. L'évalua-
mer toutes les fonctions de transition par des distribstd®  tion de la politique est alors aisée par les techniquestaécri
type “phase-type”. On peut alors, par réduction, ramener I@lus haut. L'étape d’optimisation ne concernant qu’'un caup
probléme a un MDP a temps continu et, par uniformisation’avance on n'a plus besoin de mécanisme lourd de réduction
([Puterman, 199, a un MDP classique avec un espace d’étaidu degré des polyndmes obtenus.



La seconde approche proposée pour ATPI est inspirée
des algorithmes de recherche heuristique comme (I)RTDP
([Bartoet al,, 1999). L'idée est de définir une heuristique sur
la fonction de valeur de la politique puis d'utiliser la sitau
tion du systeme (a partir du modéle GSMP par exemple) afin
de mettre a jour la valeur de la politique sur les états tsleer
par plusieurs simulations successives.

5.3 Apprentissage de politiques continues

Plutét que d’explorer la totalité de I'espace d'état, ontpeu
se concentrer sur I'estimation dé3-valeurs des couples
(s,a). Plusieurs méthodes d’apprentissage de politiques sous
forme d’'arbres sur espaces d’état et d'actions hybrides son
présentées darl&€rnstet al, 2004. Un de nos axes de re-
cherche actuels concerne I'application de ces méthodes aux
problemes Markoviens temporels. Cette approche utilise un
guement le simulateur GSMP.

5.4 online-ATPI

L'algorithme online-ATPI part sur I'idée du dernier algo-
rithme et la généralise. L'algorithme est présenté en figure
Il repose sur I'idée d'instanciation en ligne de la politop-
timale et sur le couplage d’'un modéle et d'un simulateur pour
la recherche de politique.
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