N

N

Modeles et algorithmes pour la décision séquentielle
dans ’incertain
Régis Sabbadin

» To cite this version:

Régis Sabbadin. Modeles et algorithmes pour la décision séquentielle dans 'incertain. Mathématiques
[math]. Université Toulouse III - Paul Sabatier, 2009. tel-02818771

HAL Id: tel-02818771
https://hal.inrae.fr /tel-02818771
Submitted on 6 Jun 2020

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://hal.inrae.fr/tel-02818771
https://hal.archives-ouvertes.fr

Habilitation a Diriger les Recherches

DE L'UNIVERSITE PAUL SABATIER DE TOULOUSE
Spécialité : Intelligence Atrtificielle

MODELES ET ALGORITHMES POUR LA DECISION
SEQUENTIELLE DANS L'INCERTAIN

Régis SABBADIN

Soutenue le 5 février 2009

Devant le jury composé de :

Jérbme lANG

Hector GEFFNER
Philippe LERAY
Patrice ERNY
Claudette GQYrROL
Francois GIARPILLET
Héléne RRGIER

Directeur de recherche, LAMSADE Directeur
Professeur, Universitat Pompeu Fabra Rapporteur
Professeur, Ecole polytechnique de I'Université de Nantes Rapporteur
Professeur, Université Pierre et Marie Curie (UPMC, Paris Rapporteur

Professeur, Université Paul Sabatier Examinatrice
Directeur de recherche, INRIA Nancy-Grand Est Examinateur
Directeur de recherche, IRIT-UPS-CNRS Examinatrice

sabbadi n@ oul ouse.inra.fr
Tél : (33)-(0)5-61-28-54-76
Unité MIA
Centre INRA Toulouse






Abstract

Decision theoryis a discipline at the intersection eEonomics scien¢c@perations researchndar-

tificial intelligence The classical decision theoretic framework is groundedhenexpected utility

criterion, which is widely used for modelling problems ofcdgon under uncertainty. The artificial

intelligence (Al) community has adopted this framework aséxtension to sequential decision under

uncertainty :Markov decision processes (MDRIs a useful tool for modelling and solving problems

in planning under uncertaintyThe Al community has also extended and improved this fraonkewn

order to tackle the specific challenges of planning undeedainty :

— the need for structured representation languages andadedisolution algorithms,

— the partial observability of the state of the world and

— the partial observability of the planning problemmdels requiring specializedearning algo-
rithms.

In addition, the expected utility criterion has also beeallgmged as the unique framework for de-

cision under uncertainty and several alternative framksvbiave been proposed. These alternative

frameworks have been first proposed by economists but srarin Al have followed, focusing

mainly onqualitative alternatives.

My own research has followed, at its scale, the same pathsilfist consisted in the elaboration of a
qualitative decision theory for planning under uncertairdecision criteria, sequential decision under
uncertainty, factored representations... Then, | hawe lad&n working within the MDP framework,
on factored representations and dedicated algorithmsapdoblems where observability is no more
complete.

This manuscript summarizes my work of the past ten yearsiinfittid. More precisely, the three
following themes are described :

1. Study of a family of qualitative decision criteria basedpmssibility theory and Sugeno mea-
sures.

2. Proposition of gossibilisticcounterpart of Markov decision processes and of structlaned
guages (inspired by logic or influence diagrams) and alymst

3. Extensions of the MDP framework to factorgglaph-basedproblems and tpurely epistemic
partially observable problems.

The first part of this manuscript is a short state-of-theshdecision under uncertainty within Al. Of
course, it is far from being exhaustive. Its unique goal ipubinto perspective my own work in this
wide domain. The remaining of the manuscript then providdssxription of my work in the three
above-mentionned themes.






Résumé

La théorie de la décision est une discipline qui se situenéefsection des domaines de I'économie,
de la recherche opérationnelle et de l'intelligence aitifie. Dans cette théorie, le cadre “classique”,
basé sur le critére de I'utilité espérée a pris une placeomddrante pour la modélisation des pro-
blémes de décision dans l'incertain. La communauté deelligence artificielle a adopté ce cadre et
son extension a la décision séquentielle, le cadre desgmoselécisionnels de Markov (PDM), pour
la planification dans l'incertain. Elle a également dévptbgt amélioré ce cadre, afin de répondre
aux défis particuliers de la planification dans l'incert&iela a conduit, entre autres, a i) I'élaboration
de langages de représentation structurée et d'algoritdeetanification adaptés a ces langages ii) la
prise en compte de I'observabilité partielle de I'état dunahe dans ces problémes et iii) I'apprentis-
sage automatique, basé sur la simulation, de plans ougsasitéptimales.

D’autre part, I'universalité du critére de l'utilité esgéra été remise en cause depuis longtemps et
plusieurs alternatives, qualitatives ou quantitativeséié proposées. Celles-ci ont tout d’abord été
proposées dans le domaine des sciences de la décision,antasimunauté de l'intelligence artifi-
cielle s’est également lancé dans I'étude de telles aligasa en particulier qualitatives.

A son échelle, ma recherche poursuit la méme démarche dawkbte en premier lieu, I'étude d'une
théorie de la décision qualitative (criteres, décisioruségjelle, langages et algorithmes...). Dans le
méme temps, j'ai aussi contribué au cadre des processusiaid@ls de Markov, factorisés ou par-
tiellement observables.

Ce document résume I'ensemble de ces travaux, réalisésxcasrdieres années. Plus précisément,
mes travaux sont ici regroupés en trois thémes :

1. Etude d’une famille de critéres de décision qualitatimesll’incertain basés sur la théorie des
possibilités et les mesures de Sugeno.

2. Proposition d’'une contrepartie possibiliste des praggsiécisionnels de Markov et adaptation
a la décision structurée (logique, diagrammes d'influerussipilistes).

3. Travail de recherche autour des processus décisionad¥ackov “classiques”, dans le cadre
de la décision structurée et dans le cadre partiellememtreddsie.

La premiere partie de ce document présente un bref état ded€ada décision dans l'incertain et
de ses liens avec l'intelligence artificielle. Cet état detln’est pas exhaustif, loin de la, mais vise
simplement & situer mes travaux a l'intérieur de ce thémemdament vaste. Le reste du document
décrit mes travaux dans les trois themes mentionnés cisless
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte : décision dans l'incertain et intelligence aificielle

La théorie de la décision est une discipline qui se situenéefsection des domaines de I'’économie, de
la recherche opérationnelle et de I'intelligence artifieieElle vise a définir des critéres permettant de
modéliser le comportement d’un agent interagissant aveesaronnement. Ces interactions peuvent
étre modélisées par le schéma suivant :

préférences

perception évolution

action .
Environnement

FiG. 1.1 — Interactions entre un agent et son environnement.

L'agent peut influer sulfévolution de son environnement par I'intermédiafactions Dans le méme
temps il percoit, éventuellement de maniére imparfaite, I'état de I'envirement. Un tel agent se
trouve face a un probléme de choix parmi un ensemble d’act@ponibles. Afin de faciliter ce choix,

il est nécessaire de modéliser fpeférencesle I'agent sur les conséquences (percues) de ses actions.
Les préférences de I'agent peuvent étre mesurées pdoncion d'utilité sur les conséquences ou
par une relation de préférence (éventuellement partiedie¥truite a partir de I'agrégation des degrés
de satisfaction de différents critéres.

Parfois, les informations dont dispose I'agent sur I'effetses actions sont entachées d’incertitude.
Il peut n"avoir qu'une vision incompléte ou déformée de Vieonnement du probléme de décision.
Dans ce cas, les effets de ses actions peuvent étre var@abfesction de I'état de I'environnement
et 'agent se trouve alors face a un problémedéeision dans l'incertainLe paradigme classique
de la décision dans I'incertain est celui lilgilité espérée dans lequel les préférences de I'agent sur
les conséquences d’'une action sont modélisées par unéfodaitilité et ses connaissances par une
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distribution de probabilité sur ces mémes conséquencegiteee classique de choix entre les actions
estl'espérance mathématiquie la fonction d'utilité sur les conséquences.

Dans de nombreux problémes de décision dans l'incertaingant est confronté a une succession de

problémes de choix d'action. Dans ces probléemedéésion séquentielle dans I'incertailes actions

de l'agent ont plusieurs types d'effets :

— Elles changent tout d’'abord I'état courant de I'envirameat, ce changement étant gouverné par
une distribution de probabilité sur 'ensemble des étatsessseurs potentiels de I'état courant par
l'intermédiaire de I'action choisie.

— Elles peuvent aussi apporter de l'information sur I'étatrant, si celui-ci est mal connu.

— Enfin, elles rapportent également une récompense immeéaibagent, fonction de la transition
(état courant — action — état successeur) observée.

Dans ces problémes de décision séquentielle, une séquerni@nditions est appelémjectoire Un
probléme de décision séquentielle dans I'incertain neistanplus a rechercher une unique action op-
timale mais ungolitique de choixdéfinissant & tout instant I'action a appliquer en fonctlerl’état
courant et éventuellement de la trajectoire suivie jusguline telle politique de choix sera dibgti-
malesi elle maximise I'espérance mathématique de la somme dempeEnses obtenues par I'agent,
le long de toutes les trajectoires futures possibles. LeecddsProcessus Décisionnels de Markov
(PDM) (Puterman, 1994) permet de modéliser et de résouficaegment ces problemes de décision
séquentielle dans I'incertain, sous certaines hypoth&sekes probabilités de transition. C’est pour-
quoi il a été privilégié dans de nombreux domaines traitariadiécision séquentielle dans l'incertain
(automatique, recherche opérationnelle, intelligentécelle).

Le cadre classiquaytilité espérée / processus décisionnels de Marksv le cadre dominant depuis
de nombreuses années pour la représentation et la rénodlgtiprobléemes de décision séquentielle
dans l'incertain. Toutefois, il a été questionné depuiglemps en tant que cadre unigue pour la re-
présentation de problémes de décision dans l'incertaerdicu de nombreuses contributions visant
a I'amender afin d’élargir son champ d’application. C’esit tabord en économie que le critére de
I'utilité espérée a été remis en cause et plus particuliergérea capacité a modéliser le comportement
de décideurs réels (paradoxes d’Allais (Allais, 1953) &lldberg (Ellsberg, 1961)). De nouveaux
criteres étendant I'utilité espérée ont été proposésstmséintégrale de Choquepar exemple (voir
(Gilboa, 2004) pour un ouvrage de synthése sur ces extex)sioa longue tradition du traitement
symbolique de I'information eintelligence artificiellea également conduit au développement de
plusieurs théories qualitatives de l'incertain, puis ddéaision dans l'incertain (Doyle and Thoma-
son, 1999; Dubois et al., 2000). Ce qui caractérise cesitsqualitatives de la décision, c’est tout
d’abord I'abandon de la représentation probabiliste deditain. Les probabilités peuvent étre rem-
placées par des notiomnisembliste¢Brafman and Tennenholtz, 1997) ou par des représentations
ordinalesde I'incertain, comme les fonctiok@ppade Spohn (Pearl, 1993; Giang and Shenoy, 2000)
ou lesdistributions de possibilit¢Dubois and Prade, 1995; Godo and Zapico, 2001). Bien enfend
I'abandon des mesures classiques d'incertitude et derprifé impliqgue d’abandonner le critere de
I'utilité espérée au profit de critéres qualitatifs ou comiss a partir de relations d’'incertitude et de
préférenceordinales

L'interaction entre intelligence artificielle et théorie th décision ne repose pas simplement sur la
remise en cause du cadre probabiliste de la représentatidmcertain et de I'utilité espérée. La
communauté de lplanification en intelligence artificielle s'est intéressée depuis lesan 1970 a
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la génération deplans (séquences d’actions) visant a atteindre un objectif fixdr pies problémes
exprimés dans un langage concis d’opérateurs de trangfomtiétat, souvent proche de la logique
propositionnelle (voir (Gallhab et al., 2004), par exemjpleur une synthése de cette famille d’ap-
proches). Dans un premier temps la planification ne coraiidgue des actions ayant des effééser-
ministes Plus récemment, le domaine deplanification dans I'incertairs’est développé, proposant
dintégrer des actions a effet probabiliste puis des fonst@utilité additives sur les buts, conduisant
a une famille d’'approches pour la planification basées sthidarie de la décision (Blythe, 1999).
Le cadre des processus décisionnels de Markov est aloretetuent devenu I'approche privilégiée
pour la représentation et la résolution de problémes ddfiglation dans I'incertain en intelligence
artificielle. De nombreux travaux récents ont visé a ameétice cadre en le dotant du pouvoir ex-
pressif des langages de représentation traditionnelleniiisés en intelligence artificielle : logique,
contraintes ou réseaux Bayésiens. L'utilisation de telgdges de représentation fait “exploser” la
complexité des algorithmes de résolution classiques dé4.RB résolution de ces problemssuc-
turés est ainsi devenue un défi pour la communauté de l'intelligestificielle et de nombreuses
approches, centralisées (Boutilier et al., 2000; Jeng¥#,;Z5ivan et al., 2003) ou distribuées (Gues-
trin et al., 2003) ont été développées ces derniéres années.

Enfin, d'autres contributions a I'extension du cadre des RiDitété proposées en intelligence artifi-

cielle ou en recherche opérationnelle :

— L'hypothése d’observabilité compléete de I'état couraétéaremise en cause dés les années soixante
(Akstrom, 1965; Sondik, 1971; Smallwood and Sondik, 197%hdik, 1978), conduisant au cadre
desPDM Partiellement Observabld®DMPO) qui généralise le cadre des PDM. Depuis, le sur-
croit de complexité induit par la prise en compte de I'obabitité partielle dans les PDM a été
a la source de nombreuses recherches en intelligenceieltgficisant a élaborer des algorithmes
efficaces de résolution exacte ou approchée des PDMPO :aiithas 1998; Hauskrecht, 2000;
Pineau et al., 2003; Smith and Simmons, 2005), etc.

— Plus tard, I'hypothése d'observabilité thodéled’'un PDM a également été remise en question. On
s’est alors intéressé au cas ou le modele de transitionsrétdmpenses du PDM n’est pas connu
a priori et n’est accessible que viadamulationde transitionsL’Apprentissage par Renforcement
(AR) (Sutton, 1988; Watkins, 1989) propose de nombreuxrilgoes basés sur I'exploitation des
transitions simulées pour calculer des politiques op&snal approchées pour les PDM. L'appren-
tissage par renforcement est un domaine de recherchedtGtau croisement des communautés
Machine Learninget PDM (voir (Sutton and Barto, 2002) pour une revue des naéthal’appren-
tissage par renforcement pour les PDM).

— Enfin, la prise en compte dans le cadre des PDM de décideutiplaniinteragissant a également
recu beaucoup d’attention ces derniéres années. Dangtede=girocessus décisionnels de Markov
multi-agentson recherche lpolitique jointede plusieurs agents optimisant I'espérance d’un critere
unigue, alors que ces agents ont une visibilité totale ([Beyt1996) ou partielle (Bernstein et al.,
2002) de I'état courant. Dans le cadre §lsx stochastique@-ilar and Vrieze, 1997; Hansen et al.,
2004) les agents ont en outre des fonctions de récomperféecdifs et on recherche un point
d’équilibre entre les politiques des différents agentsgblgu’une politique jointe.

1.2 Positionnement scientifique

Ces dix derniéres années, j'ai abordé des questions derchehdifférentes, a l'intersection des do-
maines de la décision dans l'incertain et de l'intelligeadéicielle.
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J'ai tout d’abord fini d’élaborer les justifications axiongaies, ébauchées durant ma these, deda-

rie des possibilité®t desmesures qualitatives monotones tant que modeles de I'incertain pour la

décision. Par la suite, j'ai continué a travailler sur ce glegossibiliste de la décision dans l'incer-

tain :

— en explorant ses liens avec la théorie de l'utilité espérée

— en proposant une contrepartie des principaux algorithaleegrogrammation dynamique pour la
décision séquentielle possibiliste et,

— en proposant des algorithmes et résultats de complexitélgpdécision possibiliste structurée.

Depuis 2001, j'ai également commencé a étudier des prokléemdécision séquentielle dans l'incer-
tain spatialisésrencontrés par exemple en étudiant le contrdle de proceggiisnvironnementaux :
gestion forestiére, épidémiologie, gestion de ressoura@grelles, etc. Ce sont ces questions de re-
problémes (le cadre dd&ocessus Décisionnels de Markov sur Grapeea élaborer plusieurs al-
gorithmes de résolution approchée basés sur la prograonriaéaire ou I'approximation echamp
moyende distributions de probabilité complexeq], [28].

Enfin, mon intérét s’est porté plus récemment (depuis 2004)i1se forme particuliére de PDRfr-
tiellement observablesiédiée a lglanification épistémiqueDans ce domaine, I'objectif n'est pas
de modifier I'état courant du monde pour atteindre un cettairmais uniquemerd’identifier I'état
réel du monde, initialement mal connu, en appliquant desractd’acquisition d'information. Le
domaine de la planification épistémique recouvre un gramdbme d’applications : la gestion agri-
environnementafequi m’a intéressé tout particulierement, le diagnostic @enes, les jeux (Master-
mind, bataille navale) ou I'élicitation de préférences.

1.3 Plan du document

Dans le chapitre suivant je vais commencer par décrire plsggment la motivation et la situation
de mes travaux. Je décrirai en particulier I'approche massde la décision dans l'incertain et son
extension & la décision séquentielle. Ensuite, je mengi@ircertains apports de l'intelligence artifi-
cielle a la décision dans l'incertain, a travers des reptésiens “non-classiques” de l'incertitude et
des préférences, et a la planification dans l'incertain.

Dans la deuxieme partie de ce rapport, j'évoquerai plusqudirement ma contribution dans le do-
maine de la décision qualitative possibiliste. Tout d'ahana contribution a I'axiomatisation de la
théorie de la décision dans l'incertain basée sur lesadilijualitatives monotones et possibilistes,
ainsi que ses liens avec la théorie de I'utilité espéréepftieal). Puis, I'extension de la théorie de
I'utilité qualitative possibiliste a la décision séquetit et la proposition de langages structurés pour
la planification dans l'incertain (4).

Enfin, dans la troisiéme partie j'évoquerai mes deux camtidhs méthodologiques dans le domaine
des processus décisionnels de Markov adaptés i) au cod&qieocessus “spatialisés” et ii) au diag-
nostic sous observations incertaines et imprécises (rbdpi Dans cette méme partie je présente-
rai également un certain nombre d’'applications de ces @esndans le domaine de la gestion agri-
environnmentale.

A travers le probléme de cartographie de I'étendue d’unasion par une espéce nuisible, par exemple.



Chapitre 2

Décision dans l'incertain et intelligence
artificielle

2.1 Décision dans l'incertain

2.1.1 Problemes de décision dans I'incertain : définitionsénérales

L'objet d’'une théorie de la décision dans l'incertain estpleposer un ou des critéres permettant
de modéliser le comportement d’'un agent face a un problénchalg parmi un ensemble d’actions
disponibles. Dans le cas de la décissams incertitudeune actioru peut étre vue comme une applica-
tion d’'un ensemble d’états du monde possilffes: {s;, s2,...} vers un ensemble de conséquences
X = {z1,x9,...}. L'ensembleS représente 'ensemble des états du monde dans lesqueier’ac
peut étre appliquée et pour tout état S, a(s) € X est le résultat de I'action appliquée ers.

On parle dedécision dans l'incertairlorsque les conséquences d’une action, ou I'état du monde,
ne sont pas complétement connus avant qu’'on I'exécute. &es achs sont résumés dans la figure
(2.1.1), ouo eto, , représentent respectivement des mesures d’incertitudg su X’ : mesures de
probabilités, de possibilité (Dubois and Prade, 1988),implement des sous-ensembles d’états ou
de conséquences.

X Usa»Msa

e G

FiG. 2.1 — Décision dans l'incertain. A gauche : incertitude®1at initial. A droite : incertitude sur
I'effet d’'une action.

Dans le premier cas (& gauche), une action est encore urieadigpl deS vers X', mais I'état initial
est incertain, la connaissance sur cet état étant repééspat la mesure surS. Dans le second cas
(a droite), I'état initials est supposé connu, mais la conséquence de l'actappliquée dans I'état
est incertaine, I'incertitude étant représentée par launess$incertitudes , sur .
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Le choix de I'agent entre les actions est supposé guidé parelation de préférencsur les consé-
guences éventuelles des actions applicables. Dans masitrge me suis placé dans le cas ou les
préférences de I'agent sur les conséquences sont exprpagéimtermédiaire d’'une fonction d’uti-

lité, numérique ou ordinaley (ou us ) sur X. Les préférences de I'agent sur les actions sont alors
modélisées via certaingitéres de décisigrreflétant a la fois ses préférences sur les conséquences et
ses connaissances sur I'état du monde ou I'effet des actiansature des problémes de décision dans
I'incertain differe alors suivant la nature et la repréaéinh de l'incertain choisies.

2.1.2 Problemes de décision dans 'incertain non probabgge

Dans certains cas, I'information disponible sur I'état donuie est trés grossiere, simplement re-

présentée par un sous-ensemiblétats possibleslu monde. Dans ce cas, (Luce and Raiffa, 1957)

recensent quatre critéres de décision dans l'incertainpnoibabilisé, & méme de classer les actions

disponibles d’'un agent :

— Lecritére maximin, ou critére de Wald (Wald, 1950), évalue les actions selatilité de leur pire
conséquence possible. Ce critére est absolument pessehist permet pas de compensation entre
les utilités des différentes conséquences possibles dictnn.

— Lecritére minimax regret proposé par Savage (Savage, 1951) calcule, comme le aritedenin,
I'utilité de chaque action dans chaque état possible du maNdanmoins, a la différence du pré-
cédent il associe a chaque action segret maximunqui est le maximum des différences entre
I'utilité de I'action et celle de la meilleure possible, pathaque état du monde. Les actions sont
ainsi évaluées relativement les unes aux autres, comraireau criteranaximinqui les évalue de
maniére absolue.

— Lecritére d’'Hurwicz généralise le critermaximin puisqu’il évalue les actions en fonction d’'une
moyenne pondérée (par un indice de pessimisme) des utikitdsur pire et de leur meilleure
conséquence possible.

— Enfin, lecritere de Laplace évalue les actions en fonction de la moyenne arithmétigeeautiigés
de toutes leurs conséquences possibles. Ici, la hotionrdpartsation entre les utilités de toutes les
conséquences possibles d'une action prend tout son sens.

Ces quatre critéres requiérent des échelles d'utilité de eh plus raffinées : une échelle ordonnée
suffit pour le critére de Wald, la notion de différence entiiétés est nécessaire pour le critére de
Savage, et les critéres d’Hurwicz et Laplace nécessitenaldeler des moyennes.

2.1.3 Problemes de décision dans I'incertain probabilisé
L'approche de Savage

Dans I'approche de la décision dans l'incertain proposé&paage (Savage, 1954), mais aussi par-
tagée par Anscombe et Aumann (Ansccombe and Aumann, 1968)ypbleme de décision est décrit
par un quadrupletS, X, A, =), ou S est un ensemble d’'états &t un ensemble de conséquences.
A = X° est 'ensemble deactes, ol un actef € A est une application d§ versX. Enfin, = est
une relation de préférence entre les actes, supposée tentmasitive et réflexivex est la relation
d’équivalence associée-aet - est la relation de préférence stricte associée a

!Dans une visior la Savageu.A = X', nous utiliserons le termactepour nommer les éléments di mais lorsque
nous nous placerons dans le cadre de la décision séquedidd von Neumann et Morgenstern), nous utiliserons legerm
action Pour distinguer les deux cadres, les actes seront figitésh...} alors que les actions seront notéesa’, a1, as...}.
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Dans le cadre de I'approche de Savage, une représentatiogrique de la relation de préférenee
est adoptée. Celle-ci est basée sur le critere utdité espéréel’incertitude du décideur sur I'état
du monde est représentée par une distribution de proléghitir S et ses préférences sur les consé-
quences par une fonction d'utilité (& valeurs réelles) sut’. Le quadrupletS, X', p,u) est alors
appelémodele d'utilité probabilisteet la relation de préférencegy,),,, est construite a partir de la
comparaison des espérances mathématiqu€’s () de la fonction d’utilité des deux actes compares :

f=rupu 9 EUpu(f) = EUpu(9), (2.1)
0uVh € A, EUpu(h) = p(s).u(h(s)).
SES

On trouvera en annexe B.1 une description de I'axiomatisatu critere de I'utilité espérée proposée
par Savage (Savage, 1954). Nous nous en sommes inspirégimipropre axiomatisation des critéres
d’utilité qualitative monotones3] (voir chapitre suivant).

L'approche de von Neumann et Morgenstern

La vision de la théorie de la décision en termes de comparaisztes est intéressante lorsque I'on
s’en sert pourfonderune théorie de la décision dans l'incertain ou pour élidiésrpréférences ou
les connaissances d’'un décideur. Elle se révéle toutetisppatique lorsqu’il s'agit’optimiserle
comportement d’'un décideur face a un probléme de décisins ldacertain déja formulé, surtout si
uneséquencele décisions doit étre choisie. Dans ce cas, il peut étreqoiosnode, pour des raisons
théoriques et pratiques, d'adopter une visiola von Neumann et Morgenste(mon Neumann and
Morgenstern, 1944) dans laquelle 'ensemidiees actions est construit indépendammens é¢ X’
Une action est maintenant notée= A et son effet sur I'état courant du monsg@st décrit par une
probabilité conditionnelle sur les conséquenegsgs, a), Va2 € X. Dans I'approche de (von Neumann
and Morgenstern, 1944), la distribution de probabilitéditionnelle p(z|s, a) est supposée connue et
donnée a priori (probabilitébjectivg alors que dans I'approche de Savag@eut étre déduite des
préférences exprimées par un décideur entre les actes.r@ngeans le cadre de (von Neumann and
Morgenstern, 1944), déécision dans le risquépar opposition a laécision dans I'incertain probabi-
lisé du cadre de Savage, dans lequel les probabilitésssdmectives

Von Neumann et Morgenstern (von Neumann and Morgenstedl) kht défini la notion déoterie
associée a une actian ou une loterie\, € L(X) est une distribution de probabilité sur 'ensemble
X. La relation d’incertitude porte alors sur I'effet des an8 et non sur I'état du mondg€(X’) est
construit par induction & appartient & (X'), et toutecombinaison de loteriesu sens de la combi-
naison des distributions de probabilité, est une lotetiet’) est équipé d’une relation de préférence
= r(x),u €t (von Neumann and Morgenstern, 1944) ont propose un emseialsiomes assurant que
= r(x),u SOIt représentable par 'espérance de la fonction d'étilit

VAN € LX), A = pgay0 N & u(d) > u(N), 2.2)
0t u(A) =ges Y pa(x).u(z).
zeX

py est la combinaison des distributions de probabilité suqueles) est construite.

Le cadre de von Neumann et Morgenstern se réduit donc a et (g, £(X'), =), ou 'axiomatique
assure que- peut étre déduite d’'une fonction d'utilité sur les consémes,«, unique a transfor-
mation affine prés. Ce cadre convient tout naturellemenexpiession de problémes de décision
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séquentielladans I'incertain, puisqu’il permet d’écrire des loteriespfésentant les effets d’actions),
dont les conséquences sont elles-mémes des loteries atred’oteries, etc., et dont I'utilité espérée
peut étre calculée.

Il existe trés clairement un lien entre les approches dedgashde von Neumann. En fait, tout cadre
ala SavaggS, X, A, =gy ,..) peut étre transformé en un unique (& transformation affine pes)
cadrea la von Neumann et Morgenste(R’, L(X'), = (x),.,)- Il suffit de constater que tout acfe:

S — X peut étre représenté par une loterie définie par

pas(T) = Z p(s), Vo € X.
s€S, f(s)=z

2.1.4 Probabilités objectives ou subjectives ?

La théorie de von Neumann et Morgenstern concerne la dédsios risque. Dans ce cadre, l'incer-
titude est représentée par une distribution de probabiidgectivesur 'ensemble des conséquences.
Cela signifie que ces probabilités, déterminées par lestoamglextérieures du probléme de décision
sont connues par le “décideur”. Le probléme se compligusgjles ces probabilités ne sont pas dispo-
nibles ou lorsqu’elles ne peuvent pas étre déterminées dereabjective. Dans ce cas, l'incertitude
ne peut étre mesurée par la simple observation de phénompysigues extérieurs au décideur (sta-
tistiques, symétries du probléme...). C’est au contréageht (éventuellement un “expert”) qui devra
déterminer les degrés de vraisemblance des conséquerssaisig®des actions. Un des problémes de
la décision dans l'incertain est donc de faire révéler audééc les probabilitésubjectivequ’il at-
tache aux états du monde ou aux conséquences des actiarng)'apaliquer éventuellement le critére
de l'utilité espérée. Les méthodes proposées classiqugmanrévéler ces probabilités, comme celle
de (Savage, 1954), procédent d’une analyse de la relatigmédérence de I'agent entre les actions
mises a sa disposition. C’est uniquement a partir de cetiicre de préférence que sont détermi-
nées les probabilités (subjectives) des états du mondepiGbabilités ne sont pas des données du
probléme comme dans I'approche de von Neumann et Morgenster

L'approche proposée par Anscombe et Aumann (Ansccombe anmthAn, 1963) généralise les théo-
ries de von Neumann et Morgenstern et de Savage puisquialisidere degctes généralisegui
sont des applications de vers I'ensemble des loteries. Cette approche a été propdiséd unifier
dans un méme cadre l'incertain objectif (modélisée par atesiés) et I'incertain subjectif (modélisé
a travers la notion d’acte).

2.2 Decision sequentielle dans l'incertain

2.2.1 Politique d’actions

Jusqu’ici, nous nous sommes placés dans des problemesisienl&ci une action, unique, devait étre
choisie puis appliquée. En décision séquentielle, plusiaations doivent étre appliquées successi-
vement, la conséquence de la premiere action devenarttdata lequel la deuxiéme est appliquée,
etc. C’est pourquoi les notiortsétat et deconséquencee peuvent plus étre distinguées, et un seul
ensembleX, est utilisé pour représenter I'ensemble des états du moogheant étre atteints aprés
gu’une séquence d'actions (éventuellement vide) ait gécae. Le résultat d'une séquence d'ac-
tions (ao, . . ., ar—1) appliquées n’est pas une conséquence unique mais un eesg'éthts rencon-
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trés(zo,...,xr—1,z7). Une séquence = (xg,ao,...,rr-1,a7-1,27) €St appeléérajectoire du
systeme. En décision séquentielle, I'équivalent de leonatiaction a la von Neumann et Morgens-
tern qui définit une distribution de probabilité sur les damsences, éventuellement a partir d'un état
initial connu, est ungolitique 0 = {4;} qui associe a toute trajectoire partiefle, . .., z;) une ac-
tion a; = 0(xg,...,z) € A. Silon définit p(7|zg,d), la probabilité de suivre la trajectoireen
appliquant la politique) & partir dex, etwu(7) la récompense obtenue lorsque I'on suit la trajectoire
7, nous pouvons définir formellement I'utilité espérée d'poditiqued :

EUs(z0) ZP 7|z0,6).u(T). (2.3)

2.2.2 Le cadre des processus décisionnels de Markov

Résoudre un probléme de décision séquentielle dans laioeronsiste a trouver une politiqué
d'utilité espérée maximale, pour un état initig), fixé (EUs«(x¢) > EUs(xg), Vd), OU pour un en-
semble d'états initiaux. LeBrocessus Décisionnels de Mark@®DM) forment un cadre de modéli-
sation et proposent des algorithmes efficaces de calcullidigpes optimales.

Dans le cadre des PDM, I'hypothése suivante est faite suolzapilité conditionnelle (7 |z, d) :

T-1

p(7]x0,0) = H pe(Teq1|ze, 0 (T, ..oy Te) = at). (2.4)
t=0

Cette hypothése revient a dire que le processus stochastéfini a partir d’'une politique fixégest
markovien

De méme, la fonction d'utilité sur les conséquences estrgatesa partir de la somme de récompenses
attachées aux transitions entre états :

~
L

VT = (.Z'O,a(),... ,JJT_l,aT_l,.Z'T),U(T) - rt(xtva’tth-i-l)- (25)
t

I
o

Cette forme additive suppose que la trajectoire considgstee longueur finie. Néanmoins, il est par-
fois plus commode de représenter et résoudre des problédécision séquentielle dans I'incertain
sur un horizon de temps infini, a condition que ces problemEns“stationnaires” (les probabilités
de transitiorp; et les récompenses sont indépendantes du temps). Rien ne garantit alors dilgé’u
u(7) d’'une trajectoire infinie, décrite par I'’équation (2.5)jtdmie. C’est pourquoi 'une des deux
fonctions d'utilité suivantes est utilisée en général deamprobléemes dont I'horizon est infini, plutét
que la forme (2.5) :

T
u(t) = TlgI;OZW (@, as, 2e41),0 < 7y < 1, (2.6)
u(r) = Th_fgof<z (T, at, Tii1) ) 2.7

Si la fonction de récompenseest bornée, les deux expressions (2.6) et (2.7) sont biemekfquelle
gue soit la longueur de la trajectoire La fonction d'utilité (2.6) est appelégitére gamma-pondéré
alors gue la fonction (2.7) est appelé@ére moyen
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Résoudre un probleme de décision séquentielle dans ltainerevient aoptimiserle choix d'une
politique. En d'autres termes, on cherche a trouver, poysrobléme de décision séquentielle dans
I'incertain (X, A, p,r, H), une politiques* telle que :

EUs+(z0) > EUs(0), V6, Vxo € X. (2.8)

A priori, rien n’indique qu’une telle politique optimale iske si nous exigeons qu& méme politique

0* soit optimale en tout état de dépagt Néanmoins, on peut montrer qu’une telle politique optanal
existe, pour les trois critéres évoqués (Bellman, 1957erian, 1994). Qui plus est, dans le cas ou
I'horizon est infini, il existe une politiqgue optimagtationnaire(indépendante dg, §* : X — A.

Le probléme d’optimisation défini par (2.8) est classiquermésolu par des méthodes de typ®-
grammation Dynamique Stochastiq{®ellman, 1957; Bertsekas, 1987; Puterman, 1994). L'algo-
rithme deRecherche Arriér@st utilisé pour résoudre des problémes a horizon fini etigggitomes
d’Itération de la Politiqueet d’Itération de la Valeursont les plus couramment utilisés pour le critére
gamma-pondéré. Une description succinte de ces algoritipest étre trouvée en annexe B.2.

2.3 Planification dans I'incertain et processus décisiontede Markov

Le cadre des processus décisionnels de Markov s’est largeémgosé comme modéle pour la planifi-
cation dans l'incertain en intelligence artificielle cesrderes années. Néanmaoins, un certain nombre
de limitations le rendent insuffisant pour modéliser etuése la plupart des problémes de planifica-
tion dans l'incertain. Parmi ces limitations, citons :

— L'hypothése d’'observabilité compléte de I'état du mondbague instant.

— L'hypothése (différente de la précédente) de connaisspadaite du modeéle (transitions, récom-
penses). En effet, parfois ce modeéle n’est accessibleditéctement, par simulation ou expérimen-
tation. Parfois également, seules des évaluations “qtigés” des préférences et des connaissances
sont disponibles (voir section suivante).

— L'hypothése de représentation des états et décigonsxtensionbeaucoup plus limitée que les
langages de représentation habituellement utilisés efipktion qui permettent de modéliser des
problémes beaucoup plus complexes.

Pour pallier ces différentes limitations, plusieurs pstait été suivies, que nous allons décrire suc-
cinctement dans cette section :

— Processus décisionnels de Markov partiellement obdesiab

— Processus décisionnels de Markov et apprentissage.

— Processus décisionnels de Markov factorisés.

2.3.1 Processus décisionnels de Markov partiellement obsables

Dans de nombreux problémes de décision séquentielle daoertain, I'agent n’a pas une connais-
sance compléte de I'état réel de son environnement, coerirant & ce qui est supposeé dans le cadre
des PDM. Ce sont ses actions qui, en plus de modifier I'étaystéime, lui apportent des informations
permettant de préciser sa connaissance du monde. Ainsguirdjstinguer deux types d’effets des
actions, en environnement partiellement observable :
— Effet physiquedes actions : une actiot,, appliquée par I'agent a l'instant transforme I'état
du mondez; en un étatr;,; éventuellement de maniere stochastique, suivant une lptibdale
transitionp; (z1 |z, ar).
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— Effet épistémiquales actions : I'état résultant,,; n'est pas observé directement, mais e
servation indirectey, élément d’un ensemble d’observatiofsest retournée par le systéme. Cette
observation peut étre “déterministe”, dans le cas ou iltexime fonctionOD : X x A — O telle
queo = O(x441,a¢). Cette observation peut, plus généralement, étre staghasDans ce cas,
O(zxy41,at,0) = plo|ziy1,as) €st la probabilité d’observer lorsque I'actiona, est appliquée et
résulte enc; ;.

La prise en compte de ces deux types d’'effet conduit a étéadadre des processus décisionnels de
Markov (Akstrém, 1965; Sondik, 1978). La connaissance ifiagjite de I'état du monde a l'instamt
est modélisée par ugtat de croyancé, € 3, ou B est I'ensemble des distributions de probabilité sur
X. by est I'état de croyance initial et pour> 0, b;(x) représente la probabilité associée par I'état
de croyance a I'état. Cet état de croyance évolue sous l'effet combiné des acgbobservations
successives.

Une premiére approche pour la résolution d'un PDMPO camsisassocier directement a chaque
observation possible de I'état du monde une action. Mai® ceéthode associe la méme action a
tous les états du monde conduisant a la méme observatioen@enéral, de telles politiques sont
sous-optimales (Littman, 1994). Afin de trouver une paliidirant au mieux parti des observations
imparfaites, il est nécessaire de différencier des étatduisant a la méme observation en prenant
en compte les états rencontrés précédemment. Ceci pedaiétfeéans le cas ou I'horizon est fini)
en définissant une politiqu& déterminant I'action a effectuer a I'instafitnon pas simplement en
fonction de la derniére observatiop_{, mais en fonction déhistorique des actions et observations,
{a1,01,...,a4—1,0.—1}. Ainsi, une politiqued; peut étre représentée par arbre de décisionde
profondeurt, dont les noeuds sont des actions, et les arétes des ohmes\@tigure 2.3.1).

FIG. 2.2 — Politiquej; d’'un processus décisionnel de Markov partiellement oladsev

Dans le cas ou I'horizon est infini, bien qu'un PDMPO puisse &aduit en un PDM classique, la
nature du probléme obtenu (espace d’'états continu) rendssifle sa résolution par les méthodes
classiques de programmation dynamique. Cette complexit& @& la source de plusieurs voies de
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recherche en intelligence artificielle, et plusieurs fésild’'algorithmes de résolution de PDMPO ont

été proposées :

— Une premiére famille de méthodes met a profit la structimédire par morceaux et convexe) de
la fonction de valeu¥” : B — R pour proposer des algorithmes de typ@ation de la valeurCes
algorithmes utilisent une structure d’arbre pour repréeenne politique et sa fonction de valeur
associée et définir une méthode itérative de calcul de Igionde valeur (approchée) (Kaelbling
etal., 1998).

— Les méthodes de résolution les plus récentes sont bagéasesdiscrétisation de I'espace d’états
ou combinent les deux types d’approches (Pineau et al.,)2(®&ith and Simmons, 2005).

2.3.2 Processus décisionnels de Markov et apprentissage

Le cadre des processus décisionnels de Markov permet disesper et résoudre des problémes de
planification dans l'incertain. Grace a la Programmatiom#@yique, le surcroit de complexité de
la résolution de ces problémes lié a leur aspect séquentidilrété. Nous venons de voir qu'il est
possible d’étendre le cadre des PDM a la planification erremvement “partiellement observable”.
On parle parfois dans le cadre des PDM d’observabilité glertdans un sens différent alors que
I'état du monde est parfaitement connu a chaque instanaditsdu cas ou lanodéledu PDM est
imparfaitement connu, i.e. lorsque les fonctignet » du modéle< X, A, p,» > sont inconnues a
priori mais accessibles par expérimentation, soit paréenqoeutsimulerla dynamique du systéme,
soit parce qu’on peut I'expérimenter en temps réel. Les atih de typd\pprentissage par Renfor-
cementvisent a résoudre de tels problémes dans lesquels le “niatieleDM est appris en méme
temps que sa solution optimale. Pour ce faire, il existe dgpes de méthodes : les méthodiedi-
recteset les méthodedirectes

Les méthodes indirecte@Kumar and Varaiya, 1986; Sutton, 1991; Peng and Williar8931 Moore
and Atkeson, 1993) supposent d’apprendre dans un premigstar simulation ou expérimenta-
tion) le modéle %, r) du PDM, puis de le résoudre par un algorithme de Programom&tynamique.
De maniere un peu plus évoluée, on peut focaliser I'efférali'apprentissage du modeéle sur des
zones de I'espace d'états-actiords & A) prometteuses, tout en ne négligeant pas totalement & rest
de I'espace d'états-actions, afin de garantir qu'on ne ppaseé c6té d’'une politique optimale. Les
méthodes indirectes permettent de résoudre des PDM domt conmait pas le modéle, a la condition
de pouvoir expérimenter ou simuler ce modéle. Ces méthadsgmtent toutefois un inconvénient :
elles nécessitent de stocker au moins partiellement lesiémsp et #, ce qui peut nécessiter jusqu’a
O(]X|?|A|) d'espace de stockage.

Les méthodes directe€Sutton, 1988; Watkins, 1989; Watkins and Dayan, 1992) péant de se
passer de stocker le modéje {) en entier et de ne garder que ce qui est nécessaire a |'éualdz
politiques ou au calcul de politiques optimales. En coratré@, des expérimentations / simulations
plus nombreuses peuvent étre nécessaires. Le choix d’'utedesdirecte sera donc préféré lorsque
les simulations ont un codt faible, et qu’'un probléme dédgailémoire peut se poser.

Les méthodes directes etindirectes entrelacent en gé&pantissage et programmation dynamique,
afin de gagner en efficacité.

2.3.3 Processus décisionnels de Markov factorisés

Jusgu’ici, nous avons décrit une représentagarextensiordes états et actions d’'un PDM dans la-
quelle tous les états et actions sont énumérés expliciterhes divers algorithmes de résolution de
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PDM, PDMPO, avec modéle connu ou inconnu sont basés surlggitehése de représentation en
extension. Néanmoins, dans le cadre de l'intelligencéaetlie et de la planification dans l'incertain,
en particulier, la nature intrinséquement combinatoire dtemaines fait qu’on se concentre en géné-
ral sur des représentations concises des états et actiensefiésentations concises,aouintension
consistent a décrire I'état du monde particulier par un e de propriétés le caractérisant, plutot
gue de l'identifier individuellement. Cette représentatm intension permet une représentation plus
concise des probabilités de transition et des récompensaseqreprésentation explicite.

Un Réseau BayésigiiRB) (Pearl, 1988a) peut permettre de représenter de neaciécise de telles

probabilités, dans le cas ou les variables sont sous foraterisée. UrRéseau Bayésien Homogene

Stationnaire(RBHS) est un RB particulier, adapté a la représentationpdasabilités de transition

dans les chaines de Markov stationnaires (Dean and Kanaz888).

Plus précisément, un RBHS est constitué :

— d’'un modeéle graphique, exprimant les dépendances / indépees entre variables, entre deux
instants consécutifs quelconquesft + 1,

— d’'un modéle quantitatif, représentant explicitementgdesbabilités conditionnellesntre les va-
riables dépendantes uniqguemesobus la forme deéables de probabilités conditionnelles sous
formed’arbres de probabilités conditionnellepar exemple.

Il est donc possible de représenter de maniére concise dealplités de transition via 'utilisation
de RBHS. Néanmoins, quoique plus compacte que la repréisentn extension, cette représenta-
tion nécessite de créer un RBHS par action applicable. Gadi&tre difficile, surtout si les actions
elles-mémes sont représentées par les valeurs d'un ersdmbhriables. En fait, on peut éviter de
construire un RBHS par action, en intégrant celles-ci adiieur d’'un RBHS unique. |l suffit de ra-
jouter au RBHS des nceuds “actions”. De ces nceuds partentadeimffuencant les variables d'états
alinstantt + 1. Il est également possible de représenter directementaliigyes stationnaires dans
ce formalisme, par I'intermédiaire d’arcs “entrant” vegs hariables d’action.

Les fonctions récompenses peuvent également étre refirésettans le cadre des RBHS par des
nceuds spécifiques ne comportant que des arcs entrantsnamowde nceuds états (de I'étape 1
aussi bien que de I'étapgg ou de nceuds actions, voire d’autres nceuds récompenseémaatgue
d’un nceud récompense dans un RBHS peut étre représentésefable ou un arbre de récompenses
tout comme les probabilités de transition ou les politiquRens le cas ou la récompense immédiate
peut étre vue comme une somme de récompenses, un RBHS peadreamplusieurs nceuds récom-
penses, chacun représentant une composante de la récenmpemédiate totale. Un RBHS compre-
nant a la fois des nceuds “variables d’états”, “actions” @&6mpenses” est utiagramme d'influence
homogeéne stationnairé.orsque le PDM sous-jacent est a horizon fini, et pas foroéstationnaire,

le cadre plus classique dBsagrammes d'influencgPearl, 1988a; Jensen, 2001), par exemple) peut
étre utilisé pour représenter et résoudre de tels probléoadenction de valeuassociée a une poli-
tique (ou toute fonction de valeur, plus généralement) pgatement s’exprimer sous forme tabulaire
ou arborescente.(Boutilier et al., 2000) décrivent lesuigmesltération de la valeur structuréet
Itération de la politique structuréegénérant les politiques optimales et leur fonction dewadesso-
ciée, sous forme arborescente.

(Givan et al., 2003) ont également présenté un certain romlbigorithmes itératifs permettant de
résoudre efficacement des PDM factorisés a partir de tedlgitipns présentant la propriété Hesi-
milarité stochastiqu€ou approchant cette propriété), construites automatigne Ces algorithmes
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permettent de construire des problémes “réduits”, donétats sont les éléments de la partition.
D’autres auteurs (Koller and Parr, 2000; Kearns et al., 1896tterich and Flann, 1995) ont égale-
ment proposé des approches originales pour la résoluti®biiéfactorisés : une méthode approchée
basée sur I'utilisation d'une combinaison linéaire de fams de valeurs élémentaires pour les pre-
miers et des méthodes basées sur la simulation (Appregeisser Renforcement, “sampling”) pour
les deux autres.

2.4 Représentations non-classiques de l'incertain

Comme nous l'avons déja mentionné, la théorie de la décams l'incertain basée sur I'utilité es-
pérée est la théorie dominante. Son extension naturelledadision séquentielle est le cadre des
processus décisionnels de Markov. Néanmoins, malgré sderitents théoriques solides, sa perti-
nence a été remise en cause par des travaux expérimentaorabéistes ou de psychologues (Allais,
1953; Ellsberg, 1961; Kahneman and Tversky, 1979). De remuwenodéles de décision dans I'incer-
tain, basés sur des extensions des probabilités ont edséipFoposés (Schmeidler, 1989; Sarin and
Wakker, 1992; Gilboa, 1987; Jaffray, 1989). Puis, des apgme plugjualitativesde la décision dans
I'incertain ont vu le jour en intelligence artificielle, sadoute motivées par I'approche symbolique du
traitement de I'information (connaissances, préférenatassiquement utilisée dans cette discipline.
Dans cette section, je présenterai brievement ces modéles.

2.4.1 Limites et généralisations du critére de I'utilité epérée
Paradoxes d’Allais et d’Ellsberg

Un premier paradoxe, proposé par Allais (Allais, 1953)sprie un probléme de décision sous risque
pour lequel la plupart des décideurs auxquels on le soumetifochoix incompatible avec le critére
de l'utilité espérée. Nous présentons ici une version sfiéplde cet exemple, présenté dans un cadre
ala von Neumann et Morgenstern :

Exemple 2.4.1Paradoxe d’Allais

Soient les quatre loteries suivantes :

— [y donne accés a un gain de 15000 euros avec la probabilité et 0 euro avec la probabilit).91,
— l5 donne accés a un gain de 10000 euros avec la probalilitét 0 euro avec la probabilité).9,
— I3 donne accés a un gain de 15000 euros avec la probalilitét 0 euro avec la probabilité).1,
— 14 offre un gain certain de 10000 euros.

Il ne semble pas illogique de préférer stricteminra [, (carl; permet d’obtenir un gain significati-
vement plus grand quig, avec une probabilité assez voisine) et de préférer sttel, als cariy
représente un gain certain, alors que la probabilité deamegagner avel;, quoigque faible, est non
nulle.

On peut montrer qu’un tel comportemehit ¢ [ etly = I3, voir figure (2.3)) est en contradiction avec
le critére de l'utilité espérée. Pour cela, cherchons déat.(15000), «(10000) etw(0) compatibles
avec ces deux préférences. Dans la théorie de von Neumanorgehterny n’est déterminée qu’a
une transformation affine prés par les préférences du déciie peut donc librement posef0) = 0.
Exprimées en termes d'utilité, les deux préférences ddriastinégalités suivantes :

— 11 > 13 :0,09 x u(15000) > 0,1 x «(10000), S0it0,9 x u(15000) > u(10000) et

— Iy = 132 u(10000) > 0,9 x u(15000).
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I8 lo I3 lg
0.09 0.91 0.1 0.9 0.9 0.1
> >

15000 0 10000 0 15000 0 10000

FiG. 2.3 — Violation du critéere de I'utilité espérée.

Ce systéme d’'inéquations n'admet pas de solution, ce quifi@giue pour ce probléme il n'existe
aucune fonction d'utilité sur les conséquences telle ga@iléférences de I'utilisateur soient modéli-
sables par I'espérance mathématigue de cette fonction.

Le contre-exemple suivant, proposé par Ellsberg (Ellsb§1), montre comment la théorie de I'uti-

lité espérée, et plus généralement l'usage des probahilitér représenter l'incertitude, peuvent étre
mises en défaut par des problémes mélangeant risque eitimber Ceci a mené certains chercheurs
(Gilboa (Gilboa, 1987), Schmeidler (Schmeidler, 1989))y@ppser une généralisation de I'utilité es-
pérée, utilisant des probabilités non-additivescapacitégChoquet (Choquet, 1954)).

Exemple 2.4.2 Paradoxe d’Ellsberg

Nous avons une urne remplie de 90 boules de couleurs rougél@Rche (B) ou jaune (J). Nous
savons qu’exactement 30 boules sont rouges, et que 60 soauldair blanche ou jaune. Les propor-
tions de boules blanches et jaunes sont indéterminées. tlle bst tirée au hasard et le probleme
de décision consiste a ordonner les deux paires de pariastés :

| Pari | Rouge Blanc Jaune |
f 1000 euros 0 euros 0 euros
g 0 euros 1000 euros 0 euros
f! 1000 euros 0 euros 1000 eurps
J 0 euros 1000 euros 1000 eurgs

Le pari f rapporte 1000 euros si la boule tirée est rouge, et rien sjrata...

Il apparait raisonnable de préférém g, car la proportion de boules rouges vaut exactement un tiers
alors que la proportion de boules blanches est imprécisarnanue : elle peut étre de deux tiers, mais
elle peut également étre nulle. Préféfei ¢ signifie que le décideur a uraersion pour I'ambiguité
(ou lincertitude).

Maintenant, si il préferef a g, il doit pour la méme raison (aversion pour 'ambiguité)férér ¢’ a

f! car g’ offre exactement deux chances sur trois de gagner alorg’goifre entre une chance sur
trois et cent pour cent de chances de gain. Ces préféreficegj(etg’ = f’) sont une nouvelle fois
incompatibles avec la théorie de I'utilité espérée. On olestacilement que le “principe de la chose
certaine” Sav2 voir annexe B.1) est violé f et g donnent la méme conséquence pour I'état “J” (0
euros), et la modification de cette conséquence (1000 ezsod)it a un renversement de préférences.
Notons que I'attitude négative du décideur envers |'amilbég’est pas le point crucial : cette attitude
doit simplement étre cohérente pour tous les problémes cisialé qui s'offrent a lui. Un raison-
nement similaire pour un décideur ayant un “attrait” poambiguité conduirait également a une
violation deSav2 En effet, les préférences seraient cette fdis<(g etg’ < f').
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Détaillons les contraintes imposées aux probabilké®), P(.J) et P(R) par les préférencep >~ g
etg’ > f'. Les deux contraintes obtenues soft(R) > P(B) et P(RU J) < P(B U J), donc
P(B)+P(RUJ) < P(BUJ)+ P(R). Or sion suppose que les probabilités sont additives, paisq
B, R et J sont disjoints, on obtienP(R U BU J) < P(RU B U J), ce qui est impossible. Ainsi,
aucun jeu de probabilités subjectives justifiant ces peéférs ne peut exister.

Généralisations du critére de I'utilité espérée basée sulihtégrale de Choquet

Pour résoudre les paradoxes précédents, il nous faut atraerdichypothése d’additivité des probabi-
lités (subjectives ou objectives). C’est ce qu’ont propaséertain nombre d’auteurs qui ont défendu
I'utilisation de critéres de décision dans l'incertain éasur’intégrale de ChoquefChoquet, 1954),
généralisant le critére de I'utilité espérée (voir (Chateauf and Cohen, 2006) pour une synthése
compléte de ces travaux). L'intégrale de Choquet a été quumi a la décision dans l'incertain et le
risque par plusieurs auteurs (Gilboa (Gilboa, 1987), Satliere(Schmeidler, 1989), Sarin et Wakker
(Sarin and Wakker, 1992)).

Sarin et Wakker (Sarin and Wakker, 1992) ont proposé unagratieation de ce critére, basée sur un
relachement des axiomes de Savage. Cette axiomatisaticapfee! a la notion d’événement®n-
ambigus(“probabilisables”).

(Jaffray, 1989) et (Jaffray and Wakker, 1994) ont proposéx@matisé une forme particuliere de
critere de décision basé sur l'intégrale de Choquet, damselke la mesures considérée est une
fonction de croyanceu de plausibilité Enfin, I'intégrale de Choquet a également été appliquée en
décision sous risque. Dans ce cadre, le mod&dspérance d'utilité dépendant du rafigDR) a été
initialement introduit par (Quiggin, 1982) (sous le teratiité anticipég et étudié et axiomatisé par
(Yaari, 1987; Segal, 1987; Wakker, 1994; Chateauneuf, 1999

2.4.2 Approches qualitatives de la décision dans l'incerta

La difficulté a quantifier numériquement l'incertitude et jgréférences d’'un agent en décision dans
I'incertain a conduit a la recherche theéories qualitatives de la décision dans l'incertaimasées sur
des modéles non numériques (voir (Doyle and Thomason, 1999)

Dans une vision de I'incertain dans le style de Savage, &fémnces sont exprimées par une fonction
d'utilité u : X — Lp, ol Lp est une échelle de degrés de préférence. Les connaissaoedaines

de I'agent sont exprimées par une mesure monoton&® — Ly, ol Ly, est une échelle de degrés
de vraisemblance, potentiellement différentelde Dans le cadre de I'utilité espérée, la fonction
d'utilité u est a valeurs réelles etest une mesure de probabilité a valeurs dans l'intervallg.[0

Dans la vision la plugjualitative les deux échelled p et Ly n'ont que deux élémentsLp =
{Llp, Tp}etLy = {Lly, Ty}. La fonctionu ne sert alors qu'a distinguer les conséquences satis-
faisantes (olut9 des conséquences non satisfaisantes-puty. De son coté, la mesure permet

de distinguer un sous ensembleC S d’états du mondpossiblesles autres états étant impossibles.
Dans ce cadre, les actes qui permettent d’obtenir une coeséq satisfaisante datmusles états
possibles du monde sont satisfaisants, alors que ceux qemeettenjamaisd’obtenir une consé-
guence satisfaisante seront bien entendu les moins igaétss

En élargissant progressivement cette notion de décisialitative, I'échelle de préférenckp s'en-
richit, et (Lp, >p) devient un ensemble fini, totalemérmtrdonné. Alors, le critére de Wald (Wald,

2Nous ne considérons pas dans cette bréve vision de la décjsaitative, les cas ou les échellés et Ly sont
partiellement ordonnées.
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1950) devient un critére naturel pour évaluer les actes :

Uw (f) = min u(f(s)).
sEA
Continuons a élargir le cadre de la décision qualitativesdamcertain : les deux échellgd.p, > p)
et(Ly, >y ) sont maintenant toutes deux complétement ordonnées @)fihia question qui se pose
alors est celle de laommensurabilitéles deux échelles p et Ly, . Est-il possible de comparer deux
éléments dd. p et Ly ? Différentes familles d’approches pour la décision qatlié dans I'incertain
ont été proposées, supposant ou hon la commensurabilitfedesechelles.

L'approche la plus simple (adoptée par (Boutilier, 1994nd,al996), par exemple) ne suppose pas la
commensurabilité entre les deux échelles. Elle consigiarta d'une mesure de vraisemblancsur

les étatsde S, a identifier 'ensembled* des états maximisat. Alors, le critére de Wald peut étre
appliqué, en ne considérant que les états de vraisemblamdenale :

Uwo(f) = min u(f(s)), A" = argmaxo(A).

Toujours dans le cas ou I'on ne suppose pas la commensté&aduilire incertitudes et préférences,
(Dubois et al., 2003) ont proposé et axiomatisé une méthaédegénérale de comparaison entre les
actes, non représentable par un critére d'utilité :

f Zou g & o({s.u(£(9) >p ulg)}) 2v o({s.nlg(s)) >p ulf())}).

Dans le cas le plus général, cette relation de préférence adtions n'est pas forcément transitive
et ne le devient que dans des cas trés particuliers (par éxdanpqueos induit un ordre strict sur
'ensemble des états).

Si on considere maintenant le cas ou incertitudes et prafésesont commensurables, c’est-a-dire
exprimées sur une échelle uniquk, il devient alors possible d'agréger les degrés d'inasttt
o(A),A C S et les degrés de préférenpéf(s)),s € S. Nous avons proposé et axiomatigk|[

un critére de décision dans l'incertain basé |§otégrale de SugendSugeno, 1977), qui utilise une
telle agrégation :

o = i )\, Fy)).
Usva,ou(f) ff\lggmm( a(Fy))

Ce critére de décision, trés général, peut étre vu commeanteepartie qualitative (dans le sens ou
seuls des opérateursin et max sont impliqués) de l'intégrale de Choquet. En choisissaniroe
mesure d’incertituder unemesure de possibilitH ou unemesure de nécessité (Dubois and Prade,
1988), ce critere se spécialise en I'un des deux critéretédmsion dans l'incertain possibilistero-
posés par (Dubois and Prade, 1995) :

Uoprau(f) = Usvenu(f)=maxmin{r(s),u(f(s))},

seS
Uresxu(f) = Usvanu(f)= fsfgg max{n(m(s)), u(f(s))},
ou est ladistribution de possibilit@ssociée soit a la mesure soit a la mesuréy. Une partie impor-
tante de mes travaux de recherche ayant porté sur cettechpppossibiliste (ou basée sur l'intégrale
de Sugeno), j'y consacre le chapitre suivant de ce rapport.



20 CHAPITRE 2. DECISION DANS L'INCERTAIN ET IA

Enfin, a la frontiére entre les approches qualitatives dédssibn dans I'incertain (du type “intégrales
de Sugeno”) et les approches quantitatives (du type “iatégrde Choquet”), se situent les approches
de typeordre de magnitude d'utilité espérd&iang and Shenoy, 2000; Pearl, 1993; Wilson, 1995),
basées sur une représentation de l'incertain dans le cadferttions kappaproposées par (Spohn,
1990), qui sont trés proches des mesures possibilistes €te approche, les degrés d'incertitude
et de préférences sont exprimés sur I'échelle des entitugsate@équipée de I'ordre entre les entiers,
mais degrés de préférence et degrés d'incertitude sonjé&gréa unessommedans le critére de dé-
cision proposé, ce qui nécessite un degré de raffinementésnpptaire par rapport aux approches
précédentes.

2.5 Résumé, situation de mes travaux

La théorie de la décision est une discipline qui se situenéeFsection des domaines de I'économie,
de la recherche opérationnelle et de l'intelligence aitifie. Dans cette théorie, le cadre “classique”,
basé sur le critére déautilité espéréea pris une place prédominante pour la modélisation des pro-
blémes de décision dans l'incertain. La communauté deelligence artificielle a adopté ce cadre
et son extension a la décision séquentielle, le cadrepaeessus décisionnels de Markg@our la
planification dans l'incertain. Elle a également développamélioré ce cadre, afin de répondre aux
défis particuliers de la planification dans I'incertain. &alconduit a i) I'élaboration de langages de
représentation structurée et d'algorithmes de planiboadaptés a ces langages ii) la prise en compte
de I'observabilité partielle de I'état du monde dans cebl@mes, ou iii) 'apprentissage automatique,
basé sur la simulation, de plans ou stratégies optimales.

Néanmoins, I'universalité du critére de I'utilité espéaéété remise en cause tres tot et plusieurs alter-
natives qualitatives ou quantitatives ont été proposéelescci ont tout d’abord été proposées dans le
domaine des sciences de la décision, mais la communaut@tdifience artificielle s’est également
lancé dans I'étude de telles alternatives, en particuliatitptives.

A son échelle, ma recherche a suivi la méme démarche, avedd'&’une théorie de la décision
gualitative (critéres, décision séquentielle, algorigsm) et I'étude de langages et algorithmes pour
la planification dans l'incertain, basés sur le cadre tiawalie| des processus décisionnels de Markov.

Plus précisément, mes travaux peuvent étre regroupésigthismes :

1. Etude d’une famille de critéres de décision qualitatimesdl'incertain basés sur taéorie des
possibilitéset lesmesures de Sugeno

2. Proposition d’'une contrepartie possibiliste des praggsiécisionnels de Markov et adaptation
a la décision structurée (diagrammes d'influence possibg).

3. Travail de recherche autour des processus décisionad¥ackov “classiques”, dans le cadre
de la décision structurée et dans le cadre partiellememtreddsie.

Dans la deuxiéme partie de ce document je vais décrire memiaans les deux premiers thémes,
puis, dans la troisiéme partie, je décrirai mes travaux deerche dans le troisieme théme.
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Décision dans l'incertain
et theorie des possibilités
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Chapitre 3

Décision dans l'incertain basée sur les
fonctions d’utilité qualitative monotone

Ce chapitre résume en patrticulier les travaux suivantdgdédla décision dans l'incertain basée sur
les fonctions d'utilité qualitative monotone :

Justifications axiomatiques des utilités qualitatives moatones

[45] Dubois (D.), Prade (H.) et Sabbadin (R.)Fuzzy Measures and Integrals : Theory and Appli-
cations chap. Qualitative decision theory with Sugeno integmaps,314-322. — Physica-Verlag.
Eds. M. Grabisch, T. Murofushi and M. Sugeno, 2000.

[3] Dubois (D.), Prade (H.) et Sabbadin (R.). — Decision-te&orfoundations of qualitative possibi-
lity theory. European Journal of Operations Researebl. 128, 2001, pp. 459-478.

Raffinements des utilités qualitatives possibilistes

[46] Fargier (H) et Sabbadin (R.). Technologies for Constructing Intelligent Systertsap. Can
qualitative Utility Criteria obey the Sure Thing Princiglepp. 167-178. — Heidelberg, New-York,
Physica VerlagStudies in Fuzzyness and Soft Compuytizdume 1. Eds. B. Bouchon-Meunier, J.
Gutierrez Rios, L. Magdalena et R. R. Yager, 2002.

[4] Fargier (H.) et Sabbadin (R.). — Qualitative decision undatecertainty : back to expected utility.
Artificial Intelligence vol. 165, 2005, pp. 245-280.

3.1 Introduction

Ces dix derniéres années, mes travaux autour de la décisaitatjive se sont structurés autour de
deux axes principaux :

1. Fondations et compréhension des critéres de décisiditagjua, possibilistes et monotone.
2. Algorithmigue pour la planification dans I'incertain,ndde cadre de la théorie des possibilités.

Mes travaux sur I'axiomatisation des critéres de décisioalitptive possibilistes et monotone ont
visé en premier lieu a expliciter les hypothéses sur lesggiske basent ces critéres de décision. lls
permettent également de proposer des procédures dédinitie préférences et de connaissances dans
un cadre possibiliste, ou plus généralement d'utilité itatale monotone, a partir de la comparaison
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d’'actes élémentaire8], [45]. Mes travaux plus récents sur les liens entre utilité gatilie possibiliste
et utilité espérée se situent également dans cetl&kg[f]. Ces travaux sont décrit dans ce chapitre.

3.2 Utilité qualitative monotone et décision dans l'incerain

3.2.1 Utilité qualitative monotone

Nous avons défini45] un critered'utilité qualitative monotongbasé sur la représentation de I'incer-
titude par une mesure monotone, dans un cadre de déeitadBavagesS, X, o, ). Dans ce cadre§
et X représentent respectivement les ensembles (finis) detdtsconséquences.: 2° — L est une
mesure d'incertitude monotone, a valeurs dans un ensembét §omplétement ordonné, Lafonc-
tion d'utilité qualitative p : X — L représente les préférences d’'un décidg(r.) exprime a quel
degré la conséquenceest satisfaisanteu représente donc les préférences du décideur de maniéere
qualitative, en ordonnant les conséquences possiblesédesahs. Un état: | tel quep(z,) = 0
sera forcément lgire conséquence possilmais il peut y avoir plusieurs “pires conséquences” ex-
aequo) et un état " tel queu(z’) = 1, sera lameilleure conséquence possilfencore une fois,

il peut y avoir des ex-aequos). Nous supposons @t ;. prennent leurs valeurs dans une méme
échelleL. Ceci peut sembler une hypothese forte, mais nous verrarsldaection (B.4) comment
la justifier.

Considérons maintenant un agte= A = X°. Lutilité qualitative monotone de I'act¢ est définie
par une intégrale de Sugeno (Sugeno, 1977) :

Définition 3.2.1 Utilité qualitative monotone d’une actiomp).

g 1 F
USUG,O’,M(f) I}I\lg[)/( mln()\, U( A))

ouF\ = {s € S,u(f(s)) > A}, o est une mesure d’incertitude monotong:etne fonction d'utilité
qualitative.

Usva,o, PEUL étre réécrite en faisant varier la conséquenee X' ou l'états € S, plutot que le
niveau\ dans I'échelleL :

Proposition 3.2.1

UsuG,ou(f) = r&agmin{u(w)J(Fx)} OUF, = {s €S, u(f(s)) >p ()},
UsuGou(f) = maxmin{n(f(s)),o(F)} 0UF, = {s' € S, u(f(s) =p u(f(s))}-

Examinons comment se forme le degré d'utilité qualitativenotone de certains actes simples pour
comprendre ce degré de facon intuitive. En premier lieustilfacile de constater que I'utilité d’'un
acte constar estu(x). Plus généralement, pour les actes binairdg, nous avons :

Proposition 3.2.2 Sipu(z) > u(y), alorsUsyg.q,u(vAy) = max{u(y), min(u(z),o(A))}.

Par application de cette proposition, nous avons évidemMgﬁG7g7u(mTAxL) = o(A). De plus,
Usvua,o,u(xAy) est lamedianede 'ensemble{i(y), (), o (A)} sip(x) > p(y).
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Exemple 3.2.1Considérons le cas, représenté dans la figure 3.1, d’'un ctiedu devant se rendre a
une réunion et devant choisir un itinéraire. Ce conductele ahoix entre deux itinéraires : centre-
ville (c) et périphérique ). Les deux états possibles du monde sbrt {e, f} oue signifie qu'ily a
des embouteillages ¢tque le trafic est fluide. On supposera qu'il est plus vraisaiiblqu’il y ait un
embouteillage étant donné I'heure de départ, mais que ¢ pas certain et qu'il n’est pas impossible
que le trafic soit fluide. Cette connaissance se traduit p(S) >, o({e}) > c({f}) > o(0). Le
choix du conducteur influe sur son retard possible a la rénnita I'heure” ( x), “lIéger retard” (y)
et “fort retard” ( z). Sa fonction d'utilité reflete la préférence du conductpaur arriver a I'heure :
wu(x) >r 1(y) >1 1(z). Sile conducteur choisit l'itinéraire, il arrivera a I'heure (z) s'il N’y a pas
d’embouteillage, mais avec un fort retarg) §'il y en a. Le trajet par le périphériquep) est plus long,
mais moins risqué : quel que soit I'état du trafic, le conducteura un Iéger retard ).

centre ville périphérique
fluity\mbouteillage quinbouteillage
aI'heure fort retard Iéger retard léger retard

FiG. 3.1 — Conséquences du choix d'itinéraireo(l p) en fonction du trafic (fluide ou embouteillé).

On peut calculerUsya,q,u(c) €t Usug,q,u(p). p €St un acte constant pour lequEkyc .. (p) =
1(y). c est un acte binaire eVsya o, (c) = max {u(z), min{u(x),o({f})}}, par application de
la proposition (3.2.2). On peut alors en déduire qugyc s.(c) >1 Usugou(p) Si et seulement
sio({f}) >r wu(y). En d’autres termes, le conducteur choisira de passer paelre-ville si la
plausibilité que le trafic soit fluide est plus grande queilitdt d’avoir un léger retard.

3.2.2 Utilités qualitatives possibilistes

Dans le cadre de la décision dans l'incertain basée surtererd’utilité qualitative monotone, le
choix de la mesure permet de modéliser toute une gamme d’attitudes face a&tflinede, de la plus

pessimiste a la plus optimiste. En particulier, si on clh@ismme mesure une mesure de possibilité
ou de nécessité, I'utilité qualitative monotone d'un ageng I'une des formes suivantes :

Proposition 3.2.3 (Utilité qualitative possibiliste optmiste)
Uoprau(f) = Usvm,u(f) = maxmin{n(s), u(f(s))}.
Proposition 3.2.4 (Utilité qualitative possibiliste pessiste)
Upismulf) = Usve.nu(f) = minmax{n(r(s)), u(F(s))}.

Ces deux critéres de décision qualitatifs ont été initi@etproposés et axiomatisés dans un cadre
la von Neumann et Morgenste(Bubois and Prade, 1995), puis nous les avons étudiés dareivm

a la Savaged). En choisissant une mesure de nécessité (V), on modélise un comportement pes-
simiste et en choisissant une mesure de possibitité {I), on modélise un comportement optimiste.
Uopr,x,, PeUt étre vu comme une extension du critererimax qui évalue les actes suivant I'utilité
de leur meilleure conséquence possible, alorsldugs -, est une extension du critefeaximin
qui les évalue suivant la pire conséquence possible.
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Exemple 3.2.2Reprenons I'exemple précédent de choix d’un itinérairm®la cas de I'utilité quali-
tative possibiliste optimiste, = I1. Mais alors, puisquél(AUB) = max{II(A),II(B)},VA,BC S
etS = {e, f}, nous devons avoihax{II({e}),II({f})} = max{n(e),n(f)} = 1.

Donc, si nous supposons qu'il est plus plausible que le teaficembouteillé, nous devons avbjr =
II({e}) > I({f}) > 0r. En conséquenc&/opr,x,.(c) > Uopru(p) dés lors quer(f) > u(y),
soit dés qu'il est suffisament possible que le trafic soitdluRbur choisir I'itinéraire “centre-ville”,

il nous suffit de croire qu'il est possible gqu’il n’y ait pasesthbouteillage. En particulier, dans le cas
ou notre ignorance est totaler(f) = m(e) = 1), nous choisirons de passer par le centre-ville. Ceci
justifie le terme “optimiste” pour qualifier I'attitude d’'uiel décideur!

Dans le cas de I'utilité qualitative possibiliste pessitmislc = N, puisque pour les mesures de

nécessitée N (AN B) = min{N(A4), N(B)},VA, B C S, nous avons :

1 > N({e}) > N({f}) = N(®) = 0.

Alors, Upgs.xu(c) = u(z) < Upgsxu(p) = u(y). Justifiant d’'une attitude pessimiste, nous choi-
sirons toujours l'itinéraire le plus “sdr”, puisque notreannaissance ne nous garantit avec aucune
certitude I'absence d’embouteillages(¢) = 11).

3.2.3 Commensurabilité entre incertitudes et préférences

Les critéeres basés sur l'intégrale de Sugeno ordonnenttes an les plagant sur une échelle ordinale
unigue. Ceci est possible a condition de supposer une foensermensurabilité entre échelles d'in-
certitude et de préférence, ce que jai fait dans la pluparnds travaux. Néanmoins, cette hypothése
peut étre relachée. (Dubois et al., 2003) ont axiomatiséelagon de préférence entre actes (dans le
cas non séquentiel), lorsqu’on dispose d’'une relationatdianceentre les événements;, et d’'une
relation de préférence entre les conséquengesnon commensurables (voir aus$b] [44)).

3.2.4 Justifications axiomatiques des criteres d'utilité galitative monotone

En nous basant sur les travaux de (Savage, 1954) exposéke ddiapitre 2, nous avons proposé une
justification axiomatiquel la Savageades critéres d'utilité qualitative monotone et possiteksy5],
[3] (voir sections B.4 et B.5 en annexe).

3.3 Raffinements des utilités qualitatives monotones

3.3.1 Utilités qualitatives possibilistes et effet de noyke

Bien que séduisantes dans le cadre d’'une théorie quaditdéva décision dans l'incertain, les uti-
lités qualitatives possibilistégpeuvent étre trop pedécisives Ceci résulte d'ureffet de noyaddié

a l'utilisation des opérateursiin et max dans ces critéres. Si deux acte®t g donnent la méme
conséquence, satisfaisante, dans un état trés plausibldelix actes peuvent étre considédgsiva-
lentspar le critére optimiste méme si 'un des deux actes domagré dans tous les autres états du
monde. Plus précisément, il se peut gisec S, u(f(s)) > p(g(s)) et3Is*, w(s*) > 0etu(f(s*)) >
u(g(s*)) maisg = f. Le méme type d’exemple peut étre trouvé dans le cas pessirtlise peut
méme que deux actes ne soient distingués par aucun des @éuscpossibilistes, comme le montre
I'exemple suivant :

'Et les utilités qualitatives monotones, par extension.
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Exemple 3.3.1SoientS = {s1,s2} etL = {0, 1,2,3,4,5}. Soientf ety deux actes dont les utilités
des conséquences dans les éfatst so sont listées dans la table suivante, de méme que les degrés
de possibilité de; etss :

V)
—
V)
[N}

=
<
—~
0
=
gl w
NS

On vérifie quelopr.ru(f) = Uoprapu(g) = 3 €tUppsxu(f) = Upgsxu(g) = 3 bien quef
domine strictemenj dans I'états; et que les deux actes soient équivalentsen

La plupart des approches qualitatives de la décision pégsodans la littérature ((Pearl, 1993), (Du-
bois and Prade, 1995), (Brafman and Tennenholtz, 1997an¢znd Shenoy, 2000)...) sont sujettes
a l'effet de noyade, mais ce n’est pas le cas en décision itatarg basée sur le critére de I'utilité
espérée. En effet, lprincipe de la chose certain&av 2 permet de s’assurer gue les conséquences
identiques (sinon de méme utilité) de deux actes ne sontrgEs en compte dans la comparaison de
ces deux actes. La question suivante est donc légitlie [

“Est-il possible, dans le cadre de la décision qualitativespibiliste, de restaurer la prin-
cipe de la chose certaine afin de supprimer I'effet de noyade ?

Malheureusement, on peut facilement montrer qu’'une oeladie préférence qualitative possibiliste
~OoPT,xu OU=pEs .~ N€ respecte le principe de la chose certaine qu'a la conditidl n’y ait pas
d’incertitude. Ou en d’autres termes, que :

Als* :w(s*) =1 etVs # s*,7(s) =0p.

Devant ce résultat négatif, nous nous sommes tournés verguastion moins évidente et plus intéres-
sante : celle de trouver deaffinementsles criteres de décision possibilistes qui satisfont lecfe
de la chose certaine.

3.3.2 Raffinements des criteres de décision possibilistes

On dit qu’une relation de préférence entre les actes raffine une relation de préférenates lors
gue l'ordre strict associg’ range au moins aussi bidas actes que-.

Dans le cadre de la décision basée sur les utilités quedisapossibilistesy et i représentent origi-
nellement les connaissances et préférences d’'un déckgisgu’il N’y a aucune raison pour qu’un
raffinement d’'une relation de préférence modifie ces corances et préférences, ces degrés d'in-
certitude sur les états, et de préférence sur les conséepidoivent étre préservés. C’est uniqguement
par la maniére d'agréger ces degrés que nous avons cherafiiaééries modéles d'utilité qualitative
possibiliste. De méme, puisqu’il nous semblait que la comsumbilité entre degrés d'incertitude et
de préférence est intéressante a conserver, les relgiossiécisivesievaient également respecter
cette commensurabilité.

Nous avons exploré deux directions différentes pour lagette de raffinements des critere de déci-
sion possibiliste :
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— Tout d’abord, nous avons recherché des raffinendistsi-monotone$17), [46] des critéres possi-
bilistes, définis simplement en éliminant les états dondanstconséquences identiques de la com-
paraison de deux actes. Cette approche ne s’est pas rénéiEéement satisfaisante puisque, si
elle permet de restaurer le principe de la chose certaine etftiner les relations de préférence
possibilistes, la propriété de transitivité de la relatiéqguivalence entre actes peut étre perdue
(voir annexe B.6).

— C’est pourquoi nous avons adopté ensuite une autre agprolarchant a raffiner les critéres de
décision possibilistes par des critéres basés sur l&ggpéréellg], [19], [4] (voir annexe B.7).
Cette approche s’est révélée plus fructueuse, puisqueawons réussi a montrer qu'il était possible
de raffiner les critéres possibilistes par des critéreslideuesperée et que les raffinements obtenus
restaient qualitatifs (voir annexe B.8).

3.3.3 Travaux connexes

En suivant le méme raisonnement que celui décrit dans catchapous avons raffiné la relation
d’ordre pessimiste-prs ., par une relation d’ordréeximinmaz portant sur les matrices dont les

lignes sont des paire(sn(w(s)), ,u(f(s))) . Nous avons montré que, la encore, le raffinement qualitatif

obtenu représentait tous les raffinements probabilistégpaeutilité espérée du critére pessimistg [
Plusieurs auteurs ont cherché des raffinements des ugjlitétatives possibilistes. (Dubois et al.,
2000) ont proposé de départager les actes ex-aequo poutdsinritéres en utilisant I'autre critére.
Néanmoins, cette approche ne permet pas de satisfaire as@oug principe de la chose certaine,
comme le montre I'exemple (3.3.1). De plus, le raffinemenénb peut étre biaisé.

(Giang and Shenoy, 2001, 2005) proposent de raffiner l&seside décision possibilistes en utilisant
des degrés d'utilité “binaires”. Leur approche revient astuire I'échelleL a partir de I'ensemble
desparis sur les événements: ' Az+. Le raffinement obtenu est non biaisé, mais ne supprime pas
totalement I'effet de noyade. (Weng, 2005) a proposé emslitiliser conjointement les raffinements
lexicographiques que nous avons proposeés et I'approclhddite Giang et Shenoy. Si il est clair que
I'approche de (Weng, 2005) permet de raffiner les critereSieng and Shenoy, 2001), nous ne sa-
vons pas encore si elle permet de raffiner les critéres que avans proposeés, ni si elle admet une
représentation en termes d'utilité espérée.

Dans f], nous avons montré qu'il était également possible de meipdes raffinements de typ4i(ité
espérée / lexicographigligour le critere de décisio@MEU (Order of Magnitude Expected Utility
(Giang and Shenoy, 2000; Pearl, 1993; Wilson, 1995)). LtéreriOMEU est fondé sur une théorie de
la décision basée sur lésnctions kappgSpohn, 1990) et une forme d’aggrégatignin, +), la ou
I'utililté espérée est de la former, x) et les utilités monotones de la for@ax, min).

Plus récemment, (Dubois and Fargier, 2007) ont appliquéélmeraisonnement afin de raffiner une
relation d’ordre basée sur I'utilité qualitative monotpoe qui conduit a des critéres de décision basés
surl'intégrale de Choquetqui ont été étudiés et axiomatisés par (Gilboa, 1987; Sicheng1989;
Sarin and Wakker, 1992).

2En fait, les auteurs se placent dans un cadre a la von Neurhurgenstern, et considérent donc dateriesbinaires
en lieu et place d’actes binaires, mais leur approche peitétisitée dans une optique a la Savage.



Chapitre 4

Décision séquentielle possibiliste

Ce chapitre recense mes travaux en décision séquentiaigbpiste. Mes principales références sur
le sujet sont :

Algorithmes de programmation dynamique possibiliste

[9] Sabbadin (R.), Fargier (H.) et Lang (J.). — Towards quialigaapproaches to multi-stage decision
making.International Journal of Approximate Reasonimgl. 19, 1998, pp. 441-471.

[7] Sabbadin (R.). — Possibilistic Markov Decision ProcesEmglineering Applications of Artificial
Intelligence vol. 14, 2001, pp. 287-300.

[48] Sabbadin (R.). -Concepts et méthodes pour l'aide a la décisiohap. Planification dans I'in-
certain et processus décisionnels de Markov, pp. 203—-232ermés Sciencegyraité 1C2, série
Informatique et Systémes d’Informatjarolume 2. Eds. D. Bouyssou, D. Dubois, M. Pirlot et H.
Prade, 2006.

problémes de décision qualitative possibiliste factorisé

[1] Dubois (D.), Le Berre (D.), Prade (H.) et Sabbadin (R.). 4nggossibilistic logic for modeling
gualitative decision : ATMS-based algorithnigindamenta Informaticaevol. 37, 1999, pp. 1-30.

[5] Garcia (L.) et Sabbadin (R.). — Complexity results and atgms for possibilistic influence
diagramsAtrtificial Intelligence vol. 172, 2008, pp. 1018-1044.

4.1 Introduction

Le second axe de ma recherche en décision qualitative flistsibst celui de la décision séquentielle

possibiliste. Plus précisément, mes travaux ont porté :

— Sur la programmation dynamique possibiliste et les PDMipdistes, tout d’abordq]. Ceux-ci
constituaient un premier pas vers une approche qualitdéve planification dans l'incertain, basée
sur la théorie des possibilités.

— Sur des approches structurées, basées sur la logiqueilistesfl] ou les diagrammes d'influence
possibilistes ], ensuite. Ceux-ci ont proposé des langages permettargpiésenter de maniéere
concise des problémes de planification dans l'incertaisipiiste et des algorithmes de résolution
associés.
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Ces travaux, décrits dans ce chapitre, ont été illustréslesiapplications, en gestion de production
agroalimentaired] ou en conservation de la biodiversit@4], [25]).

4.2 Algorithmes de programmation dynamique possibiliste

Ayant défini une version qualitative de la décision dans€main basée sur la théorie des possibilités,
il était naturel d’essayer d'étendre cette théorie a lagiigeiséquentielle. C'est ce que j'ai entrepris
depuis la fin de ma thése, d’abord pour la décision séquienéiehorizon finiavec Héléne Fargier et
Jérdme Langq], puis en décision séquentielle borizon infinj en proposant une contrepartie qua-
litative du cadre deprocessus décisionnels de Markaeomplétement ou partiellement observables
[71, [33].

Dans cette section, je vais décrire I'adaptation des ales méthodes geogrammation dynamique
au cadre possibiliste, d’'abord dans le cas d’'un horizongdixig infini.

4.2.1 Horizon fini

Dans P], nous avons étendu la théorie de la décision qualitativasipdiste au cas séquentiel en

horizon fini. Ce cadre est défini par un quintuglét, A, =, u, T'), ou :

— X représente I'ensemble des états atteignables a chaqgaetjnst

— Al'ensemble des actions (et non actes) applicables a chagqtat,

— T est I'horizon du probléme, soit le nombre d'actions sudeessappliquées, ou de transitions
observées,

— 7w = {m}i—o..17-1, OUTe (2 41|24, ar) représente le degré de possibilité de la transitiondeers
x¢41 lorsque I'actiona,; est appliquée a l'instante {0,...,7 — 1},

— 1 = {pt}e=o..7-1, OU (¢, ar, z441) représente le degré de satisfaction attaché a la transition
observée de; versx;; lorsque I'actiona, est appliquée a l'instarte {0,...,7 — 1}. Un degré
de satisfaction attaché a |'état terminaf;(z7), z7 € X, est également défini.

Dans ce cadre, I'utilité d’'une politiqué: X x {0,...,7 — 1} — A dans un état initiak, est définie
par un critére possibiliste (optimiste ou pessimiste)Jigpp auxtrajectoirespossibles :

Définition 4.2.1 (Utilité possibiliste d’une politique) Dans un cadre de décision séquentielle possi-
biliste dans l'incertain,(X’, A, 7, u, T), I'utilité d’'une politiqued = {d;}¢=0..7-1,0: : ¥ — A est
définie, dans les cas optimiste et pessimiste, par :

Uoprs(xo) = maxmin{w(ﬂxo,é),y(ﬂ&)}

T

Upps,s(zo) = mTinmax{n(ﬂ(ﬂxo,é)),,u(ﬂé)}

out = {xo,...,zr} estune trajectoire quelconque et
8 = min { (@)},
(7|20, 0) tE(I].I.I,III“I—l T (Tey1|ze, 0¢ ()

u(r) = min{teg_f}.i%lfl{ﬂt(%5t(95t)79€t+1)}7MT(9€T)}-

La décomposabilité du degré de possibilité conditionnel|zg, ) résulte de propriétés classiques
de la théorie des possibilités et d’'une hypothése “markmée similaire a celle du cas stochastique.
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L'hypothese de décomposabilité gdér) en un minimum de degrés de satisfaction de transitions élé-
mentaires est un choix arbitraire. Ce choix sous-entendngusuite de transitions est aussi favorable
gque son degré le moins favorable. L'opérateur d'aggrégatiax pourrait étre utilisé a la place de
I'opérateurmin, ce qui donnerait lieu a des algorithmes de résolution aire# a ceux que nous avons
développés.

Dans P], nous avons montré qu'il était possible de calculer undéigok §* optimisant I'un de ces
deux criteres possibilistes en appliquant un algorithmeyde recherche arriére similaire a celui
développé pour les PDM classiques (voir annexe B.9).

4.2.2 Horizon infini

J'ai ensuite étendu le cadre de la décision séquentiellsitpliste aux problemes a horizon infird][
On définit unProcessus Décisionnel de Markov possibilidgiePDM) par un quadruplet’, A, m, i),
ou 7 et sont maintenangtationnairesc’est-a-dire indépendantes du tentp©n définit également
la notion d'utilité possibiliste d’'une politique statioained : X — A en horizon infini, de la maniére
suivante :

Définition 4.2.2 (Utilité possibiliste d’une politique staionnaire en horizon infini)
Soit(X, A, 7, u) unII-PDM etd : X — A une politique stationnaire.

Uoprs(xp) = lim maxmin {W(TT|CUQ,5),,U,(TT,5)}
T—oo TT
Upgpss(zo) = lim minmax {n(ﬂ(TT]mo,é)),u(TT,é)}
T—oo TT
ourr = {xo,...,xr} estune trajectoire quelconque de longudu#- 1 et
p(rr,0) = teg_l_i;;l_l{u(:vtﬁt(wt),xtﬂ)},
w(1r|z0,0) = teé].f.l.i’}l—l {W(xt+1\xt,5t(xt))}.

Pour ces problemes de décision séquentielle en horizon, infias avons défini des contreparties
possibilistes des algorithmebitération de la politiqueet d'itération de la valeur[7] (voir annexe
B.9).

4.2.3 Decision en environnement partiellement observable

Dans B3], [34], j'ai étendu le cadre des PDM possibilistes au cas paetigdint observable, sur la base
de la théorie possibiliste du conditionnement (Dubois aradi® 1994). Comme dans le cas stochas-
tigue (Cassandra et al., 1994), un PDM possibiltetiellement observabl@I-PDMPO) peut étre
transformé en un PDM possibilistemplétement observabldont les états sont désats de croyance
possibilistessoit des distributions de possibilite: X — L. La principale différence avec le cas sto-
chastique est que I'ensemble des états de croyance pisssghést fini (mais de taille exponentielle en
|X]). Les algorithmes de résolution des PDM possibilistesitf#édans la section précédente restent
donc applicables, au moins en théorie, aux PDM possilslistetiellement observables.

Comme dans le cas des PDMPO classiques (Cassandra et 4),,d®€éfinit un PDMPO possibiliste
en ajoutant a un modéle de PDM possibiliste un ense@a&observations possibles, et ufomction
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d’observation possibiliste) : X x A x O — L, telle que :
Q(2',a,0) = 7(o|a, '),
la possibilité d’observes lorsque I'actiona a été appliquée et a débouché sur I'état

Un état de croyance possibilistg, est une distribution de possibilité sur I'espace d’'éfatLontrai-
rement au cas stochastique, 'ensemble des états de ceoyassibilistes est fini des lors que I'échelle

L utilisée pour préciser les degrés de possibilité est finkecdrdinal deB, I'ensemble des états de
croyance possibilistes est majoré paf*!. Supposons maintenant, comme dans le cas probabiliste,
que les possibilités de transitior(z’|z, a) sont données, de méme que les possibilités des observa-
tions, 7 (0|2, a) = Q(a2’, a,0). Alors, comme dans (Cassandra et al., 1994), on peut défifir), la
possibilité d'atteindre:’ en partant d’une connaissance sur I'état initial définiedyat en appliquant
l'action a :

Bu(a’) = max min{m (&’ |z, a), B(x)}. (4.1)
BAS
On calcule ensuite la possibilité d’observee O aprés avoir appliqué en :
Ba(0) = max min{7(o|z’,a), Ba(x')}. 4.2)
z'e

B¢ est I'état de croyance possibiliste révisé, aprés avoiliguia en 5 et observe :

B2(z") = 0p, sim(ol2’,a) =0,
Bo(z") = 11 sim(ol2’,a) = B.(0) > 0,
B2(z") = B.(2') dans les autres cas (4.3)

Tous les éléments du nouveau PDM possibiliste sur I'espasestats de croyance sont définis dans
les équations (4.1), (4.2) et (4.3). Intuitivement, I'éwadn du systéeme se définit par : si le systeme
est dans I'étaps, alors appliquer I'actiom peut mener dans I'un deé€)| états successeurs possibles
B2, la possibilité de rejoindre I'étad? étant(, (o).

A partir de 13, les équations de Bellman possibilistes peu@tre étendues au cas partiellement ob-
servable (ici dans le cas pessimiste)

Upps(8) = max min{u(8), min max{n(5a(0)), Upls (32)}} (4.4)
ouU () = mingexy max{n(G(z)), u(z)} et U?,ES(B) est initialisé §u(3).

4.2.4 Autres travaux sur les PDM possibilistes

L'expression de la vraisemblance des transitions entts étatermes de degrés de possibilité est in-
tuitive et permet de représenter avec moins de biais querdbalilités numériques la connaissance
d’'experts. Cependant, il n'existe pas de moyen formel us@lement reconnu demulerdes tran-
sitions possibilistes ou de construire les degrés de pbigsithe transition a partir d’'un ensemble de
transitions observées ou simulées.

Or il existe une communauté de recherche, sur le sujdlagprentissage par renforcementont
I'objectif est de développer des algorithmes de résolutiefProcessus Décisionnels de Markov dont

Par souci de simplification des notations, on se limite igié@ fonction d'utilité. sur les états, et non sur les transitions.
Evidemment, 'équation (4.4) peut étre étendue pour peeadrcompte des préférences sur les transitions.



4.3. DECISION POSSIBILISTE STRUCTUREE 33

le modele(p, r) n'est pas spécifié directement, mais accessible a partmadsitions< z, a,z’,r >
observées ou simulées. J'ai essayé, en m'inspirant deaeaik, de développer des algorithmes de
résolution de PDM possibilistes. Une premiére facon d'déoce probléme a été de mesweerpiri-
quementa différence entre les solutions optimales de PDM clagsia possibilistegjualitativement
semblablek

Dans B5], jai comparé empiriquement les politiques optimales d@dVPstochastiques construits a
partir de PDM possibilistes pour une certaine classe delgmastypesou vice-versa. Dans cette
comparaison, les degrés de possibilité étaient transfoenélegrés de probabilités en utilisant soit
une approche de typarobabilités infinitésimale¢Darwiche and Goldszmidt, 1994; Henrion et al.,
1999), soit de typeransformation cohérentéGiang and Shenoy, 1999; Dubois et al., 1993). Le prin-
cipal résultat de la comparaison empirique a été de montfiétpit possibled’approcherla solution
d'un PDM classique par celle d'un PDM possibiliste dont ksotétion est plus rapide, du fait des opé-
rations impliquées.

Dans B6], j'ai utilisé les mémes transformations afin de construineestimateur de possibilités de
transition a partir d'un simulateur de transitions probstais. J'ai défini une méthode de typqui-
valent certain permettant d’apprendre un modéfe /1) de PDM possibiliste a partir d’'un ensemble
{(z,a,2’)} de transitions observées ou simulées. Une politique appeoétait ensuite calculée en
résolvant le PDM possibiliste appris. Cette méthode nasvérés colteuse en temps de calcul, puis-
gu’elle nécessite une exploration exhaustive de I'ensemids$ transitionér, a, z'). J'ai donc proposé
un algorithme d’exploration guidée, de typgoritized sweepingcouplé a un algorithme d'itération
de la politique possibiliste, afin de limiter I'effort calatoire. Cet algorithme est efficace, a la fois
en temps de calcul et en terme de qualité des politiquesrrgtes. Cependant, du fait de I'idempo-
tence des opérateursin et max impliqués dans la définition des utilités qualitatives jluistes,

la convergence vers une politigue optimale pour le PDM pisste transformédu PDM stochas-
tique simulé, n'est pas assurée. Ces travaux devraientenaint étre revisités a la lumiére des résul-
tats exposés dans la section (3.3), afin de proposer dedlatges d'apprentissage par renforcement
réellement optimaux, en mettant a profit I'existence demeffients de type “utilité espérée” des cri-
teres possibilistes. Cela devrait permettre de définir desreparties possibilistes des algorithmes
Q-learning, TD-A,...

4.3 Décision possibiliste structuréee

En planification dans l'incertain!’ état du mondest généralement représenté par une combinaison
de valeurs prises par un ensemble de variables d'états €itpas représentén extensioncomme
nous I'avons supposé dans la section précédente. C’'esjumiyje me suis intéressé depuis ma thése
a I'élaboration de langages de représentation structdrd@lgorithmes de résolution associés, pour
les probléme de décision qualitative possibilistd,[47], [42], [10)).

Dans un premier temps, je me suis appuyé sur des approcligsdsgour représenter des probléemes
de décision possibilisteon-séquentieJpuisque la logique possibiliste était déja connue poer @ir
outil efficace de représentation compacte de distributdmpossibilités (Lang, 1991). Plus tard, en
collaboration avec Laurent Garci@), [5], [11]), j'ai proposé une approche plus générale de la dé-
cision possibiliste structurée. Cette approche, baséengicontrepartie possibiliste dégrammes
d'influenceposséde le double avantage, par rapport a I'approche legigipermettre la représen-
tation de probléemes de décision a partir de variables nalltdes et d’étre applicable en décision

2| es ordres de vraisemblance des transitions et de prégemaes transitions étant indentiques dans les deux repré-
sentations, stochastique et possibiliste.



34 CHAPITRE 4. DECISION SEQUENTIELLE POSSIBILISTE
séquentielle a horizon fini.

4.3.1 Définitions générales

En décision dans l'incertain,dtat du mondest généralement représenté par une combinaisen

{x1,...,,} de valeurs prises par un ensemble de variables d'#tats{ X1, ..., X,,}3. De laméme
maniére, unelécisionpeut étre représentée par une combinaiten{d;, ..., d,}, choisie par un de-
cideur, de valeurs des variables de décidioa: {D,,..., D,}, distinctes deY.

Les connaissances incertaines du décideur sont représquaé des degrés de possibilité condition-
nelle 7(z'|x, d) ou des distributions de possibiliggpriori, 7(x). Ses préférences sont exprimées sur
des couples$z, d) et représentées par une fonction d'utilité ordinaleX x D — L. Ainsi, u(x, d) ex-
prime a quel point l'instanciation des variables de décision est satisfaisante lorsque dlétatonde
estz.

En regle générale, I'évolution de la valeur de chaque vhridigtat X; ne dépend que de I'état d’'un
sous-ensemble de variabl®sr(X;) C X U D et nous connaissons une expression du degré de pos-
sibilité local 7x, (#}|2 par(x,), dpar(x,)) OU Zpar(x,) €t dpar(x,) SONt respectivement les projections
dex etd sur Par(X;). A partir des régles classiques du conditionnement enithées possibilités
qualitatives (Dubois and Prade, 1988), la possibilité @@mhelle (2’|, d) peut étre obtenue par la
formule :

7T(:U/|x> d) = zglllnn {ﬂ-Xi (xﬂxPaT(Xi)a dPar(Xi))}' (45)

De maniére similaire, on peut toujours faire I'hypothese Hutilité qualitative globaleu(x, d) d’'un
couple(z, d) peut s'exprimer par combinaison de fonctions d'utilitédt®s, 14 (= pa, (v, )> dparvi))s
ou Par(V;) € X U D représente 'ensemble des variables impliquées dans tidond’utilité lo-
cale ;. Par analogie avec I'agrégation des fonctions d'utilitésdesproblémes de satisfaction de
contraintes flexiblegDubois et al., 1996), il est également naturel d'agrégedégrés d'utilité locaux
par un opérateuin :

:U'(x> d) = i 1inq {:U'k(xpar(\/k)a dPar(Vk,))}' (46)

Considérer les degrés de possibilité et les utilités comesagrégationsde fonctions locales permet
de les exprimer de maniére concise en révélantrtspendancedans les possibilités de transition
et dans les degrés de préférence locaux. Il est commoderoffetpgraphiquement ces dépendances
locales, comme le montre 'exemple de la figure (4.1).

Exemple 4.3.1Le probléme est de faire une omelette a six ceufs a partir ddumglette a cing ceufs,

le nouvel ceuf pouvant étre soit frais soit pourri.

Il'y a deux variables binaires de décision :

— CAB : casser I'ceuf & part dans un bal'd B = ousi si I'ceuf est cassé a part dans un bol pour étre
inspecté eC' AB = non sinon),

— IDO :incorporer I'ceuf dans 'omelettel OO = oui ounon).

Les variables d'état sont les suivantes :

83X, représente & la fois le nom de la variable et son domainegtifisation sera claire en fonction du contexte. De la
méme maniéreX4, avecA C {1,...,n} représente a la fois un ensemble de variablEs};c 4 et le produit cartésien de
leurs domaine§), . , X;.
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()

GO O

FIG. 4.1 — Exemple d’une omelette

— B :nous avons un bol a lave{ = vrai) ou non B = faux).

— OF : nous observons que I'ceuf est fraf8 ' = v) ou pourri (OF = f) ou nous n'observons pas
la fraicheur de 'ceUf@ F' = inconnu).

— F:l'état « réel » de I'ceuf, frais§ = v) ou pourri (F' = f).

— O : nous avons une omelette a six cedds=£ 60), une omelette a cinq ceuf® (= 50) ou pas
d’omelette du tout® = n0O).

— G :un ceuf est gaché(= v) ou pas GG = f).

On peut remarquer gu’ici, par exemple, le degré de possthile la variableO F' n’est influencé que
par I'état des variables” AB et F. Notre satisfaction globale sera fonction de degrés destatt
tion locaux associés respectivement aux varialides3 et G. Enfin, dans cet exemple, nous avons
représenté un arc “informationnel” d® F vers I DO, dont nous expliquerons la signification dans
la section (4.3.3).

4.3.2 Une approche basée sur la logique possibiliste

Dans un premier temps( [47], [42], [10Q]), nous avons établi un lien entre problémes de décision
possibiliste structurée (non-séquentielle) et probledegisonnement en logique possibiliste. Pour

établir ce lien, nous considérons un ensemble de variabdest ooléennesY = {X1,..., X, }, un
autre ensemble de variables booléentmsséquenced’ = {Y1,...,Y,,} etun dernier ensemble de
variables de décision booléenn&s= {D,,...,D,}.

Supposons tout d’abord que les connaissances du déciddiétat: du monde et sur I'effey d'une

décisiond enz ne sont pas graduelles. L'étain’est pas forcément spécifié complétement, de méme

gue la conséquenggrésultant de I'application dé enxz. Mais tous les états possibleset toutes les

conséquences possiblesdlenx ont le méme degré de plausibilité. Ce type de connaissareés p

étre modélisé par un ensemble de clauses {y; : A; — B;} ou A; est une conjonction de littéraux

appartenant & U D et B; est une disjonction de littéraux appartenant’ & ). Les formulesy;

expriment donc :

— soit des connaissances sur I'état du monde (lorsque s#rgesriables d& sont impliqguées dans
®i)s

— soit des connaissances sur l'effet des actions (lorsgsi@atébles de décision et de conséquence
sont impliquées).

Les préférences du décideur sont elles aussi expriméesudgremier temps sous la forme de buts,
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via un ensemble de claus&s= {1/;} portant uniquement sur les variables)yé.

Exemple 4.3.2Prenons un exemple simplifié inspiré de I'exemple (4.3.4)hg prend en compte
que le sous-ensemble de variables propositionnglld30, F, O, G}, dont les dépendances sont re-
présentées dans la figure (4.2). La seule variable d'étaicebétat de fraicheur de I'ceuff’, la seule
variable d’action estf DO et les variables conséquences sonet G. Nous supposons qug est une
variable binaire, prenant la valeuvrai si on obtient une omelette (a cing ou six ceufsf@ix si
I'omelette est gaché&; indique si un ceuf est gaché. Sait,= {F'},Y = {O,G} etD = {IDO}.
Les connaissances sont les suivantes :

IDO

HO—O0—0—<»

FIG. 4.2 — Exemple simplifié

— Une omelette est obtenue deés lors que I'ceuf est frais oundesit pas incorporé. Par contre, nous
n'obtenons pas d’'omelette si I'ceuf incorporé n’est passfrai
— Un ceuf est gaché s'il est frais et non incorporé. Un ceuf pmr ou pas frais n'est pas gaché.

Ces connaissances sont modélisées par la base :

K={F—0,-IDO — O,-FANIDO — -0,IDO — -G,—~F — =G, F N-1DO — G}.

Les préférences portent sur les variabl@set O et, bien évidemmenE = {O, -G} : on souhaite
avoir une omelette et ne pas gacher d’'ceuf.

Nous avons établi dangd][le lien entre les critéres de décision possibiliste peissaret optimiste et
des problémes de raisonnement “abductif”, ou sur la coleérde bases propositionnelles stratifiées
(voir annexe B.10).

Limites de I'approche logique de la décision qualitative pssibiliste

L'approche logique de la décision gualitative possik@lipermet une premiére forme de représenta-
tion structurée. Les problémes ainsi modélisés peuveatrésolus par des méthodes classiquement
utilisées pour résoudre le problerBAT®. Nous avons décritl] des algorithmes basés sur un solveur
de problémeSAT utilisant une méthode de résolution de typanch and boundalgorithme de type
Davis et Putnampour calculer les utilités possibilistes d’une décision.
Mais cette approche a deux limites :
— Pouvoir d’expression.
Un probléme de décision structurée, tel que celui de lase¢.3.1) est exprimé via des possibi-
lités de transition localesy, (z}|2 par(x,): dpar(x,)) €t des utilites localeg (z par(v;)> dPar(vy))

“De maniére plus générale, les préférengepeuvent également porter sur les variables de décisiomgttamt ainsi
d’'exprimer des préférences sur des couples (conséquecti@n)aMais dans le cadre de la décision possibiliste non-
séquentielle que nous considérons ici, on peut toujounsfimemer ces problémes de telle maniére que la fonctionlitBut
porte uniguement sur les conséquences.

SSatisfaction de formules booléennes
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portant sur des variables qui ne sont pas forcément bindieegseprésentation en logique possi-
biliste (par des formules exprimant connaissances etneréés) de ces possibilités de transition
et fonctions d'utilité est certes possible et automatisatviais elle peut étre coliteuse en espace et
en temps de calcul. La taille du modéle logique correspanplamt étre exponentielle en celle du
modéle initial, dans le pire des cas. De plus, la représentabtenue est souvent moins intuitive
gue la représentation initiale.

— Décision séquentielle.
On recherche dans cette approche logique, une affectatierfois pour toutesles variables de
décision. Or, dans un probléme de décision séquentielle laoertain, les variables de décision
peuvent étre instanciées séquentiellement et de nouveltemations peuvent étre intégrées avant
l'instanciation d’'une variable de décision. Nous verroasglla section suivante, que cette prise
en compte de la séquentialité d’un probleme de décisioneehit-ci beaucoup plus difficile a ré-
soudre. Si I'on voulait appliquer une approche logique, @placerait dans le cad@BF® plutot
gue dans le cadr8AT.

Pour ces deux raisons, nous avons décidé d'étudier une appreche de la décision possibiliste
structurée, basée sur une contrepartie possibilistelidgsammes d’'influencg23], [5], [11]). Cette
approche, que je vais décrire dans la section suivante,giatendépasser les deux limites de I'ap-
proche logique que je viens de souligner. Elle permet a &:foi

— de représenter des probléemes de décision impliquant debls multivaluées et,

— de modéliser directement des problemes de décision sgjleea horizon fini.

4.3.3 Diagrammes d’'influence possibilistes

Nous avons définiZ3] la notion deDiagramme d’Influence Possibilist®1P) afin de traiter des pro-
blémes de décision possibiliste structuséguentielsLes dépendances entre variables se représentent
graphiquement dans un DIP par Gmaphe Orienté AcycliquéGOA), comme celui de la figure 4.1.

A la différence du cas non-séquentiel décrit dans la segiéoédente, les nceuds représentant les
décisions admettent des arcs “entrants”. Les arcs entragélisent le fait que la valeur de la variable
parent d'une variable de décision est connue au moment dx dada décision.

Un DIP P est également représenté par un quintuplétD,V, @, ¥) associé a la représentation
graphique par le graphe orienté acyclique :

— lesnoeuds d’étatreprésentent les variables d’étdt ¢ X = {X;,...,X,}, comme dans le
formalisme deséseaux bayésien(®B) (Pearl, 1988b) ;
— lesnceuds de décisiomeprésentent les variables de décisione D = {Dy, ..., Dp};

— lesnceuds d'utilite V = {V1,...,V,} représentent des fonctions d'utilité localese {p1, ..., iq}-

En complément de la partie graphique qui est identique & deB diagrammes d'influence classiques,
les DIP comprennent aussi des spécifications numériques Bdormalisme possibiliste, cet ordre
numeérique est traité de maniére ordinale. Une table de fpligsiconditionnellerx, (X;|Par(X;))

est associée a chaque variable d'état Si X; est une racine du GOARar(X;) = 0), on spéci-

fie les degrés de possibilité a prioriy, (z;) associés a chaque valewr de X;. & = {r7x,}x,ex

est I'ensemble des tables de possibilité conditionnellEs.la méme maniére, pour chague noeud
d'utilite V%, on spécifie les valeurs ordinales (= par(v;), dpar(v;,)) d€ chaque instanciation possible
(T Par(vi)> dPar(v,)) €S Variables parents 8g. ¥ = {4 }v, ey est'ensemble des fonctions d'utilité

5Quantified Boolean Formulas.
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locales.

A partir du graphe orienté acyclique, il est possible de @éin ordre partiel sur I'ensemble des
variables d’état et de décision reflétant 'aspect séqgeledti probleme de décision. Les valeurs des
variables de décision ne sont plus forcément choisies dé&smimais les valeurs des variables d’'état
révélées auparavant peuvent influer sur ce choipdlaéique d’un décideur exprime alors la maniére
dont sont choisies les valeurs des variables de décisiofpnetion des valeurs des variables d’état
observées au moment du choix. Formellement, une politigueprésentée par une foncton X’ —

D, associant une décisiah= (), & chaque état du monde possible. Les politiques peuvesitétres
définies par lntermédiaire d'un ensemble de fonctionsiglies {3, ..., dp}, 6; : Xj, x...x X, —

D; définissant la valeur prise par la variable de décisignen fonction des valeurs prises par un
sous-ensemble des variables d'états (et pas forcémentidsYoCes fonctions partielles permettent
de rendre compte de I'aspect “séquentiel” du probléme disidéc au moment du choix d§, seules
les valeurs de certaines variables d'état sont connues deuiouvelles variables d'état sont révélées
etds est choisie, etc. En d’autres termes, si I'ordre des varsaté décision est considéré comme un
ordre “temporel”, et que I'on partitionne I'ensemble degafles d'état “en accord” avec cet ordre, la
politique ¢ est “dynamique”. Pour le DIP représenté graphiquement ldditure (4.1), I'ordre partiel
strict {CAB} < {OF} < {IDO} < {F,0, B,G} est un exemple d'ordre partiel strict en accord
avec le graphe, didrdre GOA-compatiblereflétant par exemple un ordre temporel d'instanciatioan de
variables.

Dans un probléme exprimé sous la forme d’un DIP, les po#éibitle transitionr(z’|x, d) et u(x, d)
sont décomposables et définies par les équations (4.5)6¢t Mnsi, le formalisme DIP, en plus de
I'expression graphique des dépendances entre variapksfis également les tables de possibilité de
transition et d'utilité qualitative locales.

Exemple 4.3.3Dans I'exemple de la figure (4.1), on choisit L={0,...,5}.slgossibilités condition-
nelles sont définies en accord avec la signification nateiréll probleme. Les seules possibilités qui
ne peuvent pas étre déterminées directement en fonctiangiigriification intuitive du probléme sont
les possibilités a priori d&='. On suppose quer(F = v) = 5 etnp(F = f) = 3 (ce qui signifie
que I'on s'attend a ce que I'ceuf soit frais plutt que pour@ obtient ainsi les tables de possibilités
conditionnelles et a priori suivantes :

mg(B|CAB) | o n 7¢(G|F,I1DO) | (v,n) (v,0) (f,-)
v 5 0 v 5 0 0
f 0 5 f 0 5 5
mor(OF|CAB,F) | (o,v) (o,f) (n,-)
v 5 0 0
f 0 5 0
7 0 0 5
WO(OL%IDO) (>On) (UESO) (faoo) WF(F) a priori
50 5 0 0 Y 2
nO 0 0 5 /

Les fonctions d'utilitéuo, e et up sont définies comme suit et pour chaque instanciation géobal
(1’, d)’ ,u(x, d) = min{MO(0)7 //'G(g)v MB(b)}
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600 uoéO) G| pe(G) | | B | pB(B)
50 3 f 5 f 5
nO 0 v 2 v 4

A partir de la spécification :

— du graphe orienté acyclique,

— d’un ordre sur les variablempatible

— des tables de possibilité de transition et d'utilité lesal

il est possible de définir I'utilité (optimiste ou pessineisti’une politiques fixée, spécifiant la valeur
de chaque variable de décision en fonction des valeurs diedbhas d’'état qui la précédent. On peut
montrer gqu’une politique définit, & 'aide des possibilités de transition, (:cl-|xpw(xi),d§,m(xi)),
une distribution de possibilité sur :

ms(x) = m(2|d(w)) = min wx, (23] par(x;); dpar(x,)): (4.7)

oud”® = §(x) est la valeur de toutes les variables de décision, définieasieéme unique & partir de
etx.

De la méme maniere, on peut calculer un degré de satisfegitial, 1.5 (), induit par une politique
sur les instanciations des variables d’état :

M(S(CU) = :U'(x> 6($)) = kgllinq KV, (:CPar(Vk)a d%ar(vk,))‘ (4.8)

Ainsi, m5(z) et us(z) dépendent seulement de la valeur des variables d'état dl@s possible de
calculer les utilités possibilistes optimiste et pessientune politique) :

Uoprapu(0) = f&%@(min{ﬂé(@vﬂ&(?ﬁ)}’ (4.9)
UpeSxu(0) = ;Iéi;(lmax{n(w(g(x)),pg(:v)}. (4.10)

Résoudre un probleme exprimé sous la forme d’un DIP revient @& trouver une politique
6" ={07,...,0,} (ou 67 X — D;) optimisantUp p7,7,;, OUUPES -

4.3.4 Diagramme d’influence possibiliste et PDM possibilie a horizon fini

Nous venons de donner un exemple de diagramme d'influencgbiste. Remarquons que tout
PDM possibiliste a horizon fini (voir section 4.2.1) peut légzent s'écrire sous la forme d’'un DIP,
ayant la structure suivante.

4.3.5 Complexité de la recherche de politiques optimales

Dans p] et [11], nous nous sommes intéressés a la complexité des probtBopeisnisation consistant
a trouver des politiques maximisabiy prx,, ou Upgs,r,. NOUus avons en particulier montré les
résultats suivants :

Proposition 4.3.1 (Optimisation de Politique Optimiste (APO)) Soit? un DIP eta € L, le pro-
bleme de décider si il existe une politiqdegui atteint le degré d'utilitée (Uopr,x,.(6) > ) est
NP-complet.
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FiG. 4.3 — Représentation d’un PDM possibiliste sous forme d& DI

Proposition 4.3.2 (Optimisation de Politique PessimisteqPP)) Soit? un DIP eta € L, le pro-
bleme de décider si il existe une politiqdegui atteint le degre d'utilitée (Upps,x .(6) > «) est
PSPACE-complet.

La raison pour laquelle le probleme OPO est moins difficilésoudre que le probléme OPP est que
dans le calcul de I'utilité optimiste d’'une politique, taé passe comme si I'état du monde (inconnu)
était toujours le plus favorable possible. En conséqudacaeilleure politique est “inconditionnelle”
(67 n'est pas une fonction d& versD; mais simplement un eélémedt de D;). Alors, résoudre le
probléme OPO revient & “devineft*, d*) (un couple formé de I'état du monde le plus favorable et
de l'instanciation des variables de décision la plus favier@onnaissant cet état) maximisant I'ex-
pression :

f(z,d) = min {W(x\d),,u(x,d)}.

Dans le cas OPP, au contraire, tout se passe comme si haugoalseavec un adversaire, le choix des
valeurs des variables de décision et d'état (suivant ureardmpatible avec le DIP), avec chacun un
objectif opposé de maximisation ou de minimisation de ltesgion :

g(x,d) = max {n(ﬂ(x]d)), p(zx,d) }

Dans p] et [11], nous avons proposé des algorithmes de calcul de polgigoptimistes ou pes-
simistes) optimales. Ces algorithmes sont basés sur desgpdn d’arbres de recherche, ou sur des
méthodes de typélimination de la variablginspirées d’algorithmes de résolution de probléemes ex-
primés sous la forme déiagrammes d’influencéShachter, 1986), (Jensen, 2001)).

4.3.6 Travaux connexes

(da Costa Pereira et al., 1997a,b; da Costa, 1998) ont égatgmoposé une approche de la pla-
nification dans l'incertain basée sur la théorie des pdgsti Celle-ci utilisait des distributions de
possibilité pour représenter les effets des actions, neaj@agait dans un cadmon-observablest
avec des préférences non-graduelles sur des états butanEéqgoence, des plaimconditionnels
maximisant le degré de possibilité ou de nécessité d'diteinn état but étaient calculés. Les pro-
blémes étaient modélisés dans un langage logique de typEPSTRikes and Nilsson, 1971).

De méme, (Pralet et al., 2006a) ont présenté un cadre gaméfiél pour représenter et résoudre de
nombreux problémes de décision structurée (depuis les @l88sjusqu’aux diagrammes d’influence
stochastiques et possibilistes). Ce cadre est plus géqéeatelui proposé dan$§][ mais n'est pas
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spécifiqguement dédié aux DIP. Certaines méthodes propdsésqPralet et al., 2006¢,b) pourraient
certainement aider a I'amélioration future de nos proplgsrazhmes d’élimination de variables.

4.4 Conclusion

Ce chapitre clot la présentation de mes travaux autour dédeidn qualitative possibiliste. Dans
le dernier chapitre de ce manuscrit (chapitre 7), je présentensemble de mes perspectives de
recherche, et en particulier mes perspectives conceramdgtision qualitative possibiliste. Mais avant
cela, dans la partie suivante, je vais décrire mes travauxesuPDM stochastiquedactorisésou
épistémiques
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Troisieme partie

Processus décisionnels de Markov
factorisés ou épistémiques
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Chapitre 5

Extensions du cadre des processus
décisionnels de Markov

Ce chapitre résume mes travaux dédiés a I'extension du dadrprocessus décisionnels de Markov
aux problémes de décision spatialisée, puis au probléncguisition de connaissances, planifica-
tion épistémique

Processus décisionnels de Markov factorisés

[38] Sabbadin (R.). — Graph partitioning technigues for Marklecision processes decomposition.
14th European Conf. on Artificial Intelligence (ECAI'Q3)p. 670-674. — Lyon, France, 21-26
Juillet 2002.

[21] Forsell (N.) et Sabbadin (R.). — Approximate linear-preogming algorithms for graph-based
Markov decision processe&7th European Conference on Atrtificial Intelligence (EQS), pp.
590-594. — Riva del Garda, Italy, Aot 2006.

[28] Peyrard (N.) et Sabbadin (R.). — Mean field approximatiorihef policy iteration algorithm
for graph-based Markov decision processe&h European Conference on Artificial Intelligence
(ECAI'06), pp. 595-599. — Riva del Garda, Italy, Aolt 2006.

Planification épistémique

[4]1] Sabbadin (R.), Lang (J.) et Ravoanjanahry (N.). — Pureigtemic Markov decision processes.
22nd AAAI Conference on Atrtificial Intelligence (AAAI'QBp. 1057-1062. — Vancouver, Canada,
2007.

5.1 Généralités

5.1.1 Problemes de décision séquentielle dans l'incertafactorisés

Quel est le point commun entre des problémes de sélectiofséeves naturelles, de contrble d'épi-
démies (végétales, animales ou humaines) ou de gestiostifmedurable prenant en compte la
conservation de la biodiversité ou les risques naturetsgétes, incendies) auxquels elle fait face ?
Ce sont tous des problémes de décision séquentielle daosrtain qui partagent une méme nature,
explicitement spatialeles rendant particulierement complexes a représenterétaudre. Ce sont
donc aussi forcément des problémes intéressant un cherehentelligence artificielle travaillant a

45
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I'INRA, dont I'objectif est de développer de nouvelles apgites méthodologiques visant & mieux mo-
déliser et résoudre des problémes finalisés de gestiomagrannementale. En ce qui me concerne,
c’est en abordant de tels problémes finalisés que je chenttutider et a construire, depuis plusieurs
années, un cadre méthodologique basé supiesessus décisionnels de Markov factorisa@ste a
les modéliser et les résoudre. Et ce sont ces problemesséisakutant que les résultats théoriques
obtenus, qui me permettent de juger de la pertinence desdektiéveloppées.

Contrairement aux approches de la partie précédentealesit présentés dans cette partie s’appuient
sur un cadre probabiliste “classique” et sont de naturerithgique et de modélisation. J'ai privilé-
gié I'approche probabiliste pour I'étude des problémeséirsibn séquentielle spatialisée en gestion
environnementale. La raison est que dans ce domaine, lege®mécessaires a la construction de
mesures d'incertitude et de préférence quantitativeserogénéral disponibles, contrairement a cer-
tains domaines de prédilection habituels de l'intelligeactificielle (élicitation de préférences ou de
connaissances, aide a la décision d’experts humains...).

Néanmoins, certains problemes de conservation d’espatae®les portant sur le long terme gagnent
tout de méme a étre modélisés dans le cadre possibiiStechr le modéle correspondant est extré-
mement incertain et les conséquences en termes de pertediebsité, difficilement mesurables par
un critere additif.

Il est difficile de résoudre par les algorithmes classiqitésation de la valeur ou de la politique) des

PDM factorisés dont les espaces d'états et d'actions sanéslgrande taille. Un certain nombre d’'ap-

proches de résolution ont toutefois été proposées cesdesrannées. Parmiles approches proposées,

on peut distinguer deux grandes catégories :

— les méthodes a badéagrégation d'étatset,

— les méthodes de typ#composition des espaces d'états et de décisisgsielledans le cas de
PDM de grande taille faiblement couplés paralléle pour les PDM factorisés.

Le principe des méthodes de type “agrégation d'états” stmsi regrouper certains états et décisions
par caractéristigues communes, et ainsi de réduire | tdds espaces d'états et de décisions du
probléme (Boutilier et al., 1995; Dean and Givan, 1997; Bearand Boutilier, 1997). Souvent, ces
méthodes sont couplées avec des représentations faetodeé probabilités de transition entre états
ou des fonctions récompenses (Koller and Parr, 1999; Benugt al., 1999, 2000; Givan et al., 2003),
dans des structures de type Réseaux Bayésiens (Pearl,, I3&#a and Kanazawa, 1989). Dans la
méme catégorie, on peut classer les approches de type “rdécigions”, agrégeant cette fois les dé-
cisions en politiques complexes (Koller and Parr, 2000;9Reacht et al., 1998).

Les PDM de grande taille peuvent parfois étre décomposésummoblémes relativement indépen-
dants. Les méthodes de type “décomposition des espacessdétde décisions” visent a réduire la
complexité du PDM étudié en le décomposant en sous-prokléésslus séparément, les solutions
élémentaires étant ensuite recombinées. Ces méthodemnpelles mémes étre séparées en :

— Méthodessérielles lorsque I'espace d’états est décomposé en une union dessambles d'états
distincts, faiblement couplés (pour toute politique, lakabilité de sortir d'un des sous-ensembles
est faible) (Dean and Lin, 1995; Hauskrecht et al., 1998;, R968).

— Méthodegaralléles lorsque I'espace d’états est décomposé en un produis@mtée sous-espaces
(Meuleau et al., 1998; Singh and Cohn, 1998).

Les méthodes de type Apprentissage par Renforcement, softout lorsqu’elles sont “directes”,
sont également aptes a traiter des problemes de plus graifideqtie les méthodes classiques de
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résolution de PDM. Elles sont basées sur la simulation d&sapilités de transition du PDM et ne
nécessitent pas leur stockage. Elles sont souvent cogag@wec des méthodes d’agrégation d’états,
ou de décomposition des espaces d'états et de décisionsdkas and Tsitsiklis, 1996; Kearns et al.,
1999; Precup et al., 1998) pour résoudre des PDM factorisés.

5.1.2 Planification épistémique

Une autre caractéristique commune des applications nmerétés plus haut, en plus de leur nature
“spatiale”, est qu’en général I'état du monde réel n'estquamplétement observable. Ce n'est que par
une approximation de la réalité que nous pouvons les medé&@mmme des processus décisionnels
de Markovcomplétement observable¥ai trés brievement décrit, dans le chapitre 2, le cadee de
Processus Décisionnels de Markov Partiellement ObseyglilDMPO) (Smallwood and Sondik,
1973). Attardons nous a nouveau quelques instants sur IBEPRDet plus précisément sur la notion
d’incertitudedans les problémes de planification.

Cette incertitude a deux sources distinctes : (i) incetéitaur les effets des actions et (ii) incertitude
sur |'état courant (observé) du monde. La premiére souriceettitude est liée a la dynamique du
systeme, tandis que la seconde est purement statique. lédemims processus décisionnels de Markov
partiellement observables traite ces deux sources a laGeigendant, résoudre un PDMPO est bien
plus difficile que résoudre un PDM $PACEcomplet si I'horizon est fini et court EXPSPACE si il

est fini mais long et indécidable si I'horizon est infini (Pdipaitriou and Tsitsiklis, 1987; Mundhenk
et al., 2000; Madani et al., 2003)).

Si on néglige l'incertitude sur I'état courant du monde, &lre obtenu est celui, bien connu, des
processus décisionnels de Markov totalement observaB@bl]. La complexité du probléme obtenu
se réduit alors largement, puisqu’on se retrouve dans &selpolynomiale P (pour les problémes
non factorisés, bien entendu). D’un autre c6té, le cas oaukesncertitude considérée pése sur les
observations, alors que I'état du monde est supposé “fixeloaus du temps, a été moins étudié.
De nombreux problémes appartiennent pourtant a cetteecld&slicitation de préférencesappli-
cable par exemple en commerce électronique (Boutilier2206 diagnostic(en médecine, science
de I'environnement ou dans les systéemes généraumjerdiogation de bases de donnéas lesjeux
(Mastermind, bataille navale, etc.). De tels problémes/geuétre formulés dans le cadre desief
MDP (Kaelbling et al., 1998), qui sont une forme de PDM a espaétats continu et généralisent le
cadre des PDMPO. Mais cette approche ne permet pas de béndfsientuels avantages (efficacité
calculatoire) liés au fait que l'incertitude sur les effdes actions est négligée. Dag§)]f [31], [41],
nous avons étudié de tels processus décisionnels de Maitkdypdrement épistémiques” (PDME).

5.1.3 Plan de la troisieme partie

Dans ce chapitre, je décrirai les avancées méthodologajtesr des PDM factorisés et épistémiques

auxquelles j'ai contribué :

— Dans une premiére section, je présenterai mes travauxrades PDM factorisés. Je décrirai tout
d’abord une méthode de décomposition sérielle pour la uésnl de processus décisionnels de
Markov faiblement couplésque j'ai proposée dans8§]. Cette approche est basée sur une mé-
thode debipartition spectrale développée par (Hendrickson and Leland, 1995). Enseitégrirai
le cadre degrocessus décisionnels de Markov sur Graphe lequel nous avons travaillé, avec
Nathalie Peyrard et Nicklas Forsell, depuis quelques annleeprésenterai les deux méthodes de

10On parle d’horizon court lorsque celui-ci est borné par wrefion polynomiale de la taille du probléme, et long si la
fonction en question est exponentielle.
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décomposition paralléle que nous avons proposées pouwrdi&soe type de PDM factoris@]],
[28].

— Ensuite, je décrirai les travaux surgianification épistémiqug3q], [31], [41], qui sont au centre
de la thése de Nasolo Ravoanjanahary que j'ai coencadréléx@ne Lang.

Dans le chapitre 6, je décrirai brievement un ensemble deémes finalisés de décision séquentielle
dans l'incertairspatialisée pour la gestion agri-environnementale, sur lesquelsrgaaillé (ou je tra-
vaille encore). Ces problémes, illustrant la plupart dgs@ghes décrites dans ce chapitre, se classent
en deux catégories d'applications :

— Gestion forestiere spatialisée et ses interactions &eadgie ou la gestion des risques naturels.

— Epidémiologie spatialisée, dans les domaines végétatahet humain.

5.2 Processus décisionnels de Markov Factorisés

5.2.1 Une méthode de décomposition de PDM de grande tailleifdement couplés,
basée sur la bipartition spectrale

J'ai proposé dans3B] une technique de décomposition sérielle de processusidéaels de Markov
inspirée des travaux de (Dean and Lin, 1995) et (Parr, 1§B®an and Lin, 1995; Parr, 1998) ont
proposé une méthode de décomposition de la résolution dacepsus décisionnel de Markey
X, A,p,r > a partir d'une partitior® = {X;,..., A, } de X, fixée a priori. Plus précisément, les
auteurs proposent de définir, a partir@eet de la probabilité de transitign une décomposition en
étoiledu PDM :

Définition 5.2.1 (Décompaosition en étoile)

Soit< X, A, p,r > un processus décisionnel de Markoviet {1, ..., &, }, une partition deX’.
La décomposition en étoile du PDM est une partiti®h= {U, V1, ..., ), } de X définie par :

— Per(X;) ={2' € X — X;, 3z € X;,3a € A, p(2/|z,a) > 0},

-U= Uz:l...n PBT(X) et

- yi:XiﬁU,Vz':l...n

Intuitivement, la décomposition en étoile dea partir de la partitio® = {3, ..., X, } est obtenue
en séparant les éléments des différents sous-enseAifde® I'on ne peut atteindre directement a par-

tir d’autres sous-ensembléet (les “branches” de I'étoile) des éléments situés “au coea’@oile,
par lesquels il est obligatoire de passer pour rejoindreautie branche (figure 5.1).

- G 8
: yg\t @' ‘@

FIG. 5.1 —Décomposition en étoile. Aucune transition directéileers)); (i # j) n’est possible.

X, Vi

%

(
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A partir d'une décomposition en étoile’ = {U,),...,V,} dun PDM < X, A,p,r > et d'une
fonction réelle) sur U, il est possible de définir un ensemble de PIDMauxPDMj =< X; U
Per(X;), A, p;,r; > de la maniére suivante :

Définition 5.2.2 (PDM locaux obtenus a partir d’'une décompoision en étoile)

Soit< X, A, p,r > un processus décisionnel de MarkoRét= {U, ), ..., Y, } une décomposition
en étoile de ce PDM. Sok, une fonction réelle su/.

On définit pour tout = 1...n, un PDMlocal PDM} =< X; U Per(X;), A, pi,r; > par: Va € A,
- Vx € X;,Va' € X; U Per(X;), pi(2'|x,a) = p(2'|z, a),

— Vx € Per(X;),pi(z|z,a) =1,

- V(x,2') € X2, ri(z,a,2") = r(z,a,2),
= V(z,2") € X; x Per(X;),ri(x,a,2") =
— Vx € Per(X;),ri(x,a,x) = 0.

r(z,a,2") +v.\(a') et

On peut montrer (Dean and Lin, 1995; Parr, 1998) queest la fonction de valeur optimale du PDM
initial, restreinte aJ, la politique obtenue en agrégeant les politiques solufies PDM locaux est
globalement optimale.

Ce constat permet de définir un algorithme itératif de résmilexacte de PDM décomposé en étoile :

1. A partir de la partitionP = {X,..., X, }, définir la décompositio® = {U,)1,...,Vn}.
Initialiser arbitrairemenf surU.

2. Itérer les deux étapes suivantes tant §éwolue significativement :
— Résoudre tous les PDM loca#xD M, en considérant la fonctiok courante. Les fonctions
de valeur locales correspondantes sprt: J; — R,i =1...n}.
— Mettre a jour)\, en appliquant une itération de 'algorithme d'itératiamld valeur restreinte
au sous-ensemble d’étdts

Cet algorithme, appliqguant une forme pmgrammation dynamique asynchro(igertsekas, 1987),
converge nécessairement vers la solution optimale du PDfidlirNéanmoins, son efficacité dé-
pend fortement de la décomposition en étdite= {U, ), ..., ), } résultant de la partition initiale
P ={x,...,X,} : I'algorithme sera d’autant plus efficace glieest de petite taille et que les sous-
ensembled’; sont de tailles équilibrées.

Dans B8], j'ai proposé un algorithme permettant de trouver uneifi@mt’” donnant lieu & une décom-
position efficace. Cet algorithme est basé sur une méthogertiion spectrale(Hendrickson and
Leland, 1995) proposée pour la résolution du probléeme coatbire (iP-complet )min-cut graph
partition. L'analogie est la suivante, dans le cas ou la partitionaileitne contient que deux éléments,
X et X,. Sion considére le graphe symétrigué = (V, E) construit & partir de la probabilité de
transitionp sur X, alors la taille dé/ est bornée par le double du nombre d’arétes refgret X5, soit

la taille del’'ensemble de coupure (cut-set¥socié aY;. Ainsi, trouver I'ensembléet; de cut-setde
taille minimale permet de trouver une partition en étoitéiassante, minimisant une borne supérieure
sur la taille del.

J'ai appliqué cette méthode de décomposition sérielle Pprddemes de navigation de robot en la
couplant avec des méthodes d’'aggrégation d'états (Héwsdricand Leland, 1995) et de raffinement
local (Kernighan and Lin, 1970), afin d’améliorer la paatitiobtenue. Lorsqu’il s’agit non pas de
trouver une bipartition, mais un&-partition, la méthode de bipartition est itérée. La figuse2)

2y = X et(x,y) € E siet seulement si il existe € A, p(y|z,a) > 0 oup(z|y,a) > 0.
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montre I'application de la méthode itérée sur un probléméaile modérée (environ 400 états), ou

une 4-partition équilibrée {;| > 40) est recherchée. Dans cet exemplg, = 36.

I[tération 1 Itération 2 I[tération 3
o[

15

Avant
raffinement 10

5

5 10 15 20 5 10 15 20

20

. 15
Apres

raffinement 10

5

5 10 15 20 5 10 16 20 5 10 15 20

FIG. 5.2 —Bipartitions successives, avant et apres raffinement.local

Décomposition sérielle ou parallele ?

La méthode de décomposition que je viens de décrire eseligdri elle est basée sur une décomposi-
tion de I'espace d’'états en uneionde sous-ensembles engendrant des sous-problémes plusnsu mo
indépendants. Lorsque I'espace d’'états du problémeliesizfactorisé, les méthodes de décomposi-
tion sérielles sont en général insuffisantes. Pour ce typea#eme, on préfére en général appliquer
une méthode de décomposition “paralléle”, basée sur unentgmsition de I'espace d'états en un
produit cartésierd’ensembles d’'états et d'actions. Chacun des sous-prelsi@mgendrés par ces en-
sembles est alors résolu indépendamment et une politiduigosodu probléme global est construite a
partir de I'agrégation des solutions optimales des diffeyesous-problémes. Dans la plupart des cas,
la politique obtenue a partir d’'une méthode de décompaositaralléle est sous-optimale. C’est le prix
a payer pour résoudre des prolémes de trés grande taillérisure 2'°0).

Dans la section suivante, je vais décrire nos travaQk [21], [26], [27], [28], sur des méthodes de ré-
solution par décomposition paralléle d’'un certain type Bd/Hactorisés : leprocessus décisionnels
de Markov sur graphe
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5.2.2 Processus décisionnels de Markov sur graphe

Définitions

Un Processus Décisionnel de Markov sur GragR®MG) est un cas particulier d@DM factorisé
(Boutilier et al., 2000; Guestrin et al., 2003). Un PDMG effii par un quintuplek X, A, p,r, G >,
dans lequel I'espace d'étafs est un produit cartésie’ = X; x ... x X, et 'espace d’'actions est,
dans le cas général, un sous-ensernbld’un produit cartésiemd; x ... x A,, de méme dimension
queX. Nous supposerons pour l'instant gde= A; x ... x A,. G = (V, E) est un graphe orienté,

défini par un ensemble de sommets= {1,...,n} (n estla dimension d& et de.4) et un ensemble
d’arétesE C V2.

Une fonction de voisinag®’ surG est définie par :

Définition 5.2.3 (Fonction de voisinage)
N :V — 2V est définie par Vi € V, N(i) = {j € V, (j,i) € E}. Le voisinage d’un sous-ensemble
de sommet$ C V est défini par extensionV (1) = U;er N (i).

Dans un PDMG, les probabilités de transition et les récomgeiont supposétxales au sens de
la structure de voisinage définie par le graphe :

Définition 5.2.4 (Transitions locales)

Soit< X, A,p,r,G > un PDMG. Les transitions sont dites locales lorsqu’il exisne famille de
probabilités de transitioq p; };—1.., telles que :

Vo = (21,...,2,) € X,2' = (2,...,2)) € X,a = (a1,...,a,) € A,

el 1

n

p(a'z,a) = sz‘(xﬂxN(m a;),
i=1

OU.Z'[ = (xi)iEDVIQ {17777‘}

Définition 5.2.5 (Récompenses locales)
Soit< X, A, p,r,G > un PDMG. Les récompenses sont dites locales lorsqu’il @xise famille de
fonctions{r; };—1.,, telles que pour tout = (z1,...,z,) € X,a = (a1,...,a,) € A,

n

r(xz,a) = Z (TN @), @i)-

=1

Cette propriété de localité des fonctions de transitioneetétompense est intéressante, puisqu’elle
permet de décrire un PDMG de maniére concise. La complepitiéade de I'expression d’'un PDMG
est une fonction linéaire du nombre de sommets, ce qui peldmeeprésenter de trés grands pro-
blémes, pourvu que largeur du graphe ¥ = max;cy | N (7)|) reste faible. Ceci est en général le cas
pour des problémes de décision “spatialisée”, dans lesde®inceuds du graphe sont attachés a des
zones géographiques et les arétes représentent desnmeldiooisinage entre ces zones. Néanmoins,
les complexités en temps et en espace de la résolution de R2ivies algorithmes dggogramma-

tion dynamiquesont exponentielles em Ceci limite grandement la taille des PDMG qui peuvent étre
résolus efficacement.
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Une maniere de réduire la complexité de la résolution estskeaindre la recherche a des politiques
qui exploitent la structure du graplie Dans le cas général, les politiques optimales d'un PDMG son
de la formed = (61,...,d,), avecsd; : X — A;. De telles politiques, diteglobales requiérent un
espace exponentiel enpour étre exprimées. Ceci est prohibitif dans la plupartades Il est donc
tentant de restreindre la recherche a certaines politigpagiuliéres, ditepolitiques locales

Définition 5.2.6 (Politique locale)
Dans un PDMG< X, A, p,r,G >, une politiquey : X — A est dite locale sst = (d1,...,d,) ouU
5i : XN(Z) — Ai-

Restreindre la recherche d’une politiqgue solution d'un RB®M I'ensemble des politiques locales
permet d’exploiter la structure du graphe. Cependant, éstippn qui se pose immédiatement est celle
de l'existence de politiques optimales d’'un PDMG, expritaalsous forme locale.

Non optimalité des politiques locales

Il est possible de montrer que si la fonction de valeur ogéméa : X — R d’'un PDMG estdécom-
posable alors il existe une politique localgiobalement optimal@our ce probleme (Chornei et al.,
2006), P7], [28], [20], [21].

Définition 5.2.7 (Fonction de valeur optimale décomposab)e
La fonction de valeur optimale* d'un PDMG < X, A, p,r, G > est dite décomposable si et seule-
ment si il existgv; );cv, v} : X; — R, telles que :

Ve e X, v*(z) = Zv;k(xl)
i=1

Proposition 5.2.1 (Optimalité des politiques locales)
Si la fonction de valeur optimale* d'un PDMG < X, A,p,r,G > est décomposable, alors la
politique locales™ = (47, ... ,d,), définie par Vi € {1,...,n}, Vo) € Xng),

i (Tn)) = arg max {Ti(xN(i)a ai)+v Y pilaileng, al-).v;(m;)},
i i JEQEXZ'

est globalement optimale.

Malheureusement, et contrairement a ce qu’affirment a@wb(nei et al., 2006), rien ne garantit que
la fonction de valeur optimale d’'un PDMG quelconque soitat@posable. Et donc rien ne garantit a
priori que la politique optimale d’'un PDMG quelconque paigdre locale. Au contraire, I'exemple
suivant montre un probléme trés simple pour lequel la vatieuta meilleure politique locale est
strictement inférieure a la valeur de la politiqgue optimaile tout état.

Exemple 5.2.1

Considérons le PDMG: X, A, p,r, G > dont le graphe est représenté dans la figure (5.3). Dans ce
probleme; = Xo = X5 ={1...m}, A; = Ay =0etA; ={1...m}.

Les probabilités de transition sont définies par :

= pi(a)|z1) = L, V(z1,2)) € {1...m}?,

— po(2h = z1|x1) = 1,Vay € {1...m},
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{1...m} {1...m} {1...m}

FIG. 5.3 —Graphe du PDMG contre-exemple.

2
— p3(xh = ag|ze, x3,a3) = 1,V(z2,23) € {1...m}*,Vaz € {1...m}.
Seule la fonction de récompense locajeest non nulle r3(xy, x3) = 1 Sizg = z3 et 0 sinon.
Intuitivement, dans ce probléme, on cherche a assurer li#égde x- et z3 au cours du temps en ne
décidant que de la valeur de;. - “suit” exactement le processus aléatoif&! ), markovien d'ordre

0, avec un pas de temps de retard.

Pour un tel probléme, toute politique localgest de la forme}, = d5(z%, z4). Il est facile de montrer
que pour n'importe quelle politique locale de cette forme,

1
t+1 _ _t+1 t ty __ t t t+1 _t+1
PT(xQ = T3 ’537'%'271.3) - Evvx%x&xQ y L3

Ceci signife que les fonctions de valeur de toutes les goés locales sont identiques :

+00 ’yt ’)/
1)53(.%') = 1+Zazl+m73|x2:$36t
t=1
+o0 ’Yt ~
’U(53(IE) == Z E == m, Sl o ?é 1E3,\V/63 locale

D’un autre coté, il est également facile de vérifier que latmple 65 (qui n’est pas locale, puisqu’elle
choaisita}, en fonction de!) définie para}, = §5(z%) = 2!, est optimale pour le PDMG. En effet, elle
garantit une récompense immédiateld& chaque pas de temps, a partirtle- 1 :

1 .
vgs (w) = - Sizy = xg et

w0 = i st

Dong, sim > 2, vs, (z) < Vs (z),Vz € X, puisque :

U53(ZC) _ (1_,},)_’_17 Sizy = x5 et
sz (2) m
1 .
vsy () _ —, Sixy # 3.
sz () m

En faisant croitrem, la valeur de la meilleure politique locale en certains étgtour lesquels:s #

x3) peut étre arbitrairement moins bonne que la valeur en cafs éle la politique optimale. De plus,
dans cet exemple la valeur de la meilleure politique localestrictement moins bonne, en tout état,
que celle de la politique optimale.
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Méthodes de résolution approchées pour les PDMG

A travers cet exemple simple, nous voyons qu'il est illusaltespérer trouver une politique locale
qui soit globalement optimale, ou méme dont la perte d’oplitén soit bornée (au pire cas ou en
moyenne), pour un PDMG quelconque. Il n’en reste pas moiadegipolitiques locales sont particu-
lierement intéressantes par leur simplicité d’expresstate calcul. C’est pourquoi nous nous sommes
intéressés, avec Nicklas Forsell et Nathalie Peyrard, anaeaption d’algorithmes de résolution ap-
prochée de PDMG retournant des politiques locales. Noussaggalement testé empiriquement ces
algorithmes sur des problemes de gestion forestiEgledu d’épidémiologie végétale?p).

Il existe plusieurs algorithmes permettant de calculeptecfion de valeur optimale;*, d’'un PDM,

ou une valeur approchée dans le cas ou la taille du problémernget pas une résolution exacte. Les
méthodes de recherche de politiques locales pour les PDMGigus avons proposées sont basées
sur certains de ces algorithmes, de typpegrammation linéaire approchée (PLAY approximation

en champ moyen (CM)

Dans un PDM< X, A, p,r >, la fonction de valeur optimale* est I'unique solution du programme
linéaire suivant (de Ghellinck, 1960) :

min- 32, ey 0(2)
¢ v(x) >r(x,a) +7> ger @ |z, a)v(a’), Ve € X,a € A, (5.1)
- v(z) libre,Vo e X

Ce programme linéaire comprend | variables et X'| x |.A| contraintes. La méthode de program-
mation linéaire “exacte” ne peut donc étre utilisée pououése des PDM factorisés comportant un
grand nombre de variables. Afin de résoudre de tels probléhiast trouver un moyen de diminuer
a la fois le nombre de variables et de contraintes du progetim@aire correspondant.

La méthode deProgrammation Linéaire ApprochédLA) (de Farias and Van Roy, 2003, 2004)
consiste a approcher la fonction de valeur optiméilesolution de (5.1), par une fonction de valeur
paramétrée,,-, élément d’'une famille de fonctions de valeurs paramétfégy, r+, combinaisons
linéaires d’'un ensemble de fonctions réeliés= {hq, ..., h;}, choisies arbitrairement :

k

vy () = Zwihi(x),Vx ex. (5.2)
i=1

Sion impose a la fonction de valeudu programme linéaire (5.1), la forme paramétrée (5.2) aun p
définir un nouveau programme linéaire, dont les variables maintenant les parameétresc R” :

min 3,y Sy wihi(z)

S wihi(@) 2 r(@,0) £ Zperp@le.0). (DL wii)). g g
t.qg. Vo € X,Va € A,

w; libre,Vi =1,... k.

La solution optimalev* = (wj, ..., w;) de ce nouveau programme linéaire ne permet pas de calculer
la fonction de valeur solution du PDM initial, maig,- en est la meilleure approximation en norme
| - ||1. Elle minimise I'expression :

" —vull = D (@) = vu(2)].

reX
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Une politique approchée peut ensuite étre calculée de neaglidgutonne a partir de,,- :

Sy () —argmax{ r(z,a) + Z 2|2, @) vy (w’)}

r'eX

(de Farias and Van Roy, 2003) fournissent des résultatsasperte d’optimalité engendrée par le
choix ded,« a la place deé*. Malheureusement, il n'existe aucune garantie que laigoét,,- soit

la meilleure politique paramétrée au sens de la norme infirjjg, et donc que la politique approchée
soit la meilleure possible “dans le pire des cas”.

L'intérét de rechercher une politique paramétrée est dendien le nombre de variables du programme
linéaire & résoudre (en général, on chaisit < |X'|). Cependant, cette approximation ne permet pas
de diminuer le nombre de contraintes du probléme, qui restex |A|. (de Farias and Van Roy,
2004) proposent une approximation supplémentaire, dansia ne considérer dans (5.3) qu’un sous-
ensemble de contraintes de taille raisonnable, choistatément. Cette méthode est basée sur le
constat que la plupart des contraintes sont “redondantegliesla suppression aléatoire de certaines
d’entre elles n’a qu’une faible probabilité de modifier l&usion optimale de (5.3).

Nous avons montré[)], [21] (voir aussi annexe C.1), que la structure d’'un PDMG poudté mise

a profit pour concevoir un algorithme de résolution basé ayprbgrammation linéaire approchée,
efficace (en termes de temps de calcul) et fournissant umee l@r norme infinie sur la qualité des
solutions retournées.

L'algorithme Itération de la Politique(IP) (Howard, 1960) permet également de calculer une poli-
tigue optimale dans un PDM (voir chapitre 2). Cet algorithigeatif alterne deux étapes, une étape
d’évaluationde la politique courante et une étapaméliorationde cette politique. Lorsque la poli-
tigue courante ne peut plus étre améliorée, son optimaftgarantie. Lorsque les espaces d’états et
d’actions sont trop grands, ces deux phases d’évaluatidiaetélioration peuvent étre approchées.
L'approximation des deux phases correspond a des alga#hdiis ditération de la Politique Ap-
prochée(IPA) (Bertsekas and Tsitsiklis, 1996), pour lesquelstiim@lité de la politique calculée est
sacrifiée a I'efficacité calculatoire.

Nous avons proposé dan®7], [28], une méthode de résolution de PDMG de type “itération de la
politique approchée”. Cette méthode est basée sur latitis demesures d’occupatiofAltman,
1999), que nous approchons par une méthode dedyamp moyeriChandler, 1987) (voir annexe
C.2).

5.2.3 Conclusion intermédiaire

Jusqgu'’ici, j'ai décrit dans ce chapitre des travaux sur [EMRactorisés, réalisés principalement avec
N. Forsell et N. Peyrard. Le modeéle des PDM sur graphe, suelagpus avons focalisé notre étude,
est inspiré d’'un cadre proposé par (Chornei et al., 2006)cdtiee était d’autant plus séduisant, a
priori, que les auteurs affirmaient la décomposabilité deration de valeur optimale, qui entraine la
localité des politiques optimales. Ceci laissait envisd@@ossibilité de I'existence d’algorithmes de
résolution de complexité “raisonable” (polynomiale enaes).

Malheureusement, les résultats de (Chornei et al., 20@&réterronnés (voir section 5.2.2). Néan-
moins, les deux algorithmes que nous avons proposés penndd calculer efficacement des poli-
tiques locales approchées, mais de qualité non garanties [@achapitre 6, je décrirai deux appli-
cations du cadre des PDMG en gestion forestiére et en émtlegid, qui ont servis de valisation
empirique de ces algorithmes. Mais avant cela, je vais @éona deuxiéme contribution dans le
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domaine des processus décisionnels de Markov, consactéidel desprocessus décisionnels de
Markov épistémiques

5.3 Processus décisionnels de Markov épistémiques

5.3.1 Problemes de planification épistémique

Un probléme delanification épistémiquest un exemple de probléme planification dans l'incer-
tain, dans lequel on ne cherche pas a atteindre un état du nitdmais plutdt a préciser notre
connaissance de I'état du monde. Il s’agit ici d’'un problégeeméta-raisonnemeniConitzer and
Sandholm, 2003), dans lesquels on raisonne sur la connegsstun agent sur I'état du monde, et
non sur I'état du monde lui-méme.

L'exemple suivant nous permet d'illustrer cette classerdblgmes.

Exemple 5.3.1Supposons le jeu suivant entre deux joueurs. Le joukjatte un dé a six faces et
observe le résultat. Le joueuB n’observe pas le résultat du lancer mais peut posef,acontre
rémunération, les questions suivantes :

Q1 Sile résultat du lancer est 1 ou 6, donne-moi le résultatesu lancer.

Q2 Dis-moi si le résultat du lancer est inférieur ou égal a 3.

Q3 Dis-moi si le résultat du lancer est pair ou impair.

Le joueur B doit décider d’'une “politique épistémique”, soit de quesis successives a poser a
A, afin de déterminer le plus précisément possible le résdlidancer, pour un cot minimum (en
espérance).

Dans cet exemple, la connaissance du jougsur I'état du monde est modélisable a tout instant par
un état de croyanceune distribution de probabilité sur les résultats possillu lancer. Les réponses
aux questions posées pailui permettent de remettre a jour cette connaissance. Sisupposons par
exemple, que le joueud répond forcément la vérité, alors il est possible de coimstine politique
permettant de connaitie coup sOrle résultat du lancer, en trois questions au plus ef2¢f).3 +
(1/3) = 7/3 questions en moyenne, si les états sont a priori équiprebdbgure 5.4). Notons que
dans cet exemple, si la répons&)a est “1” ou “6”, il est inutile de poser une nouvelle question.
Une action épistémique supplémentaieeminante(gratuite), nomméastop permet de terminer le
processus a tout instant.

Q1 Q1
%N o |op 03
stop Q3 stop {1} Q3{2,3,4,5)6}
N N
Q2 Q2 Q2{3,5} Q2{2,4}

stop stop  stop stop3} {5} 2 {4}

FiG. 5.4 — Gauche : politique. Droite : états de croyance addessi

Si le joueurA a la possibilité de mentir, il devient impossible de “désayuiser” totalement I'état
du monde en un nombre fini de questions. Dans ce cas, on reehamne politique (a horizon borné)
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maximisant en espérance un critére tenant compte detéudk I'état de croyance final auquel la

politiqgue permet d'accéder, et du colt des actions appsydur I'atteindre. L'utilité d’'un état de

croyanceb est mesurée par une fonction d'utilité La définition d’une telle fonction dépend bien
entendu du probléme de méta-raisonnement considéré.qdmiiues exemples possibles :

— Désambiguisation totalep(b) = r(x) si b({z}) = 1 et 0 sinon, our est une fonction réelle.
Une récompense n’est regue que si I'état est identifié penfigint (et cette récompense dépend
éventuellement de I'état).

— Désambiguisation partiell{ (X1, 71), ..., (Xq, rq) } 0U{X;}i=1., fOorme un ensemble couvrant de
X (U; X; = X) et chaque; est un nombre réel positif. La récompengé) = max{r;|b(X;) = 1}
est recue dans I'état de croyaricsi il existe: tel queb(X;) = 1 (etp(b) = 0 sinon). Dans ce cas,
on se contente de circonscrire I'état réel du monde a un dssestsembles prédéfidis

— Minimisation de I'entropiep(b) = —H (b), OUH (b) = >, —b(x) - log(b(x)). H(b) représente
I'entropie de la distributiord. En théorie de I'information, celle-ci est utilisée poursueer le degré
d’information délivré par une distribution de probabilitplus I'entropie est faible plus la distribu-
tion est informative.

Pourquoi le choix évident(b) = >y b(x) - r(x) ne figure-t-il pas dans cette liste ?

Nous souhaitons que les récompenses attachées au conistémépe des états de croyance aug-
mentent avec la valeur de l'information représentée tpddr, nous pouvons Voir sur un exemple
simple que I'espérance mathématique ne satisfait pas ¢tmisowsi nous considéron¥ = {x1,z2}
etu(zy) < u(z2), I'état de croyancé, défini parb.(z;1) = 1, pour lequel nous sommes sir que I'état
réel estr; aura une récompense minimale parmi tous les états de cmy@eci viole le principe
souhaitable que plus les états de croyance sont informgliifs ils sont désirables.

De nombreux problémes rencontrés dans la réalité peuvengxgirimés sous la forme de problemes

de planification épistémique :

— Jeux Il existe bon nombre de jeux classiques se ramenant a unepretbde planification épis-
témique. C’est le cas de laataille navale ou duMastermind dans lesquels les réponses a des
suggestions de position occupée ou de couleurs de piongfteninde préciser la connaissance du
joueur. Dans ces deux jeux, I'objectif de celui qui pose leestjon est d'identifier parfaitement
I'état du monde, grace aux réponses (toujours fiables) dedizaire.

— Elicitation de préférenced.e probleme de I'élicitation de préférences revient a troire des ou-
tils informatiques permettant de révéler le plus efficagenpessible (minimum de questions, par
exemple) les préférences d’un client sur une gamme de psoauk caractéristiques nombreuses.
De tels systemes permettent par exemple de proposer unieioda vacances a un client, en fonc-
tion de critéres tels que le prix, le lieu, la nature du logemetc. De la méme maniere, le choix
d’une configuration d’options pour une voiture neuve dedvelhement complexe que de tels outils
sont souvent utilisés. L'élicitation de préférences perg¢ @ue comme un probléme de planifica-
tion épistémique, dans lequel la connaissance a révéléa esliation de préférence du client (ou
simplement l'article maximisant cette préférence).

— Diagnostic de systémeka problématique du diagnostic en général est une prohigneade pla-
nification épistémique. Le diagnostic utilise destsou desmesuregde quantités électriqgues dans
un circuit, par exemple), afin de déterminer si un composarslydtéme fonctionne ou non.

— Diagnostic en sciences naturelles et environnemi@rtnombreux facteurs biologiques ayant trait

30n se raméne au probléme précédent si 'ensembleXdest 'ensemble des singletons de(X; = {x;}) etr; =



58 CHAPITRE 5. EXTENSIONS DU CADRE DES PDM

a I'environnement (indicateurs de biodiversité, de p@lutde présence de bioagresseurs dans des
espaces naturels...), utiles pour la gestion environneleemécessitent des campagnes d’obser-
vation lourdes avant d’étre révélés. La conception de cegpagnes d'observation peut étre vue
comme un probléme de planification épistémique complexesNiécrirons dans le chapitre 6 un
tel exemple.

5.3.2 Processus décisionnels de Markov épistémique

Nous avons défini dang]] (voir aussi I'annexe C.3) le cadre des processus décislsrde Markov

épistémiques (PDME), permettant de modéliser les protdémaeplanification épistémiques décrits

précédemment. Un processus décisionnel de Markov épmtér{PDME) differe d’un processus

décisionnel de Markov partiellement observable (PDMP@}yritl dans le chapitre 2, par les deux

propriétés suivantes :

— L'état physiquedu systemez, ne change pas au cours du temps. Seuteamaissancegue l'on a
de cet état évolue au cours du temps, sous l'effattibns épistémiques

— Lafonction de récompensenodélisant la satisfaction immédiate des préférencesadent, ne
porte pas sur I'état physique du systéme mais sapimaissanceju’en a I'agent. En effet, I'état
physique du systéme n’est pas modifiables par les actiosgépgues de I'agent.

Formellement, un PDME peut étre défini par un tupte A, O, O, p, by, T) oU :

— X estI'ensemble deétats physiquepossibles du systéme. La connaissance courante sur liétat d
systeme est modélisée par état de croyancé (une distribution de probabilité su’).

— AestI'ensemble deactions épistémiquetisponibles. Ces actions permettent de modifier I'état de
croyance courant, mais pas I'état physique du systemet @oesquoi, contrairement au cadre des
PDMPO, le cadre des PDME n'inclut pas de fonction de tramsjtisur les états physiques (ou, si
on préferep(z|z,a) = 1,Vz € X,Va € A). Pour des raisons techniques, nous ajoutons une action
supplémentaireterminante nomméestop

— O est un ensemble fini dbservationgossibles résultant de I'exécution des actions épistéssiqu
L'effet d’'une action épistémique, appliqguée dans I'état physique est de retourner une observa-
tion indirecteo € O de I'état.

— O est undonction d’observation O(zx, a, 0) = p(o|x, a) est la probabilité d’observerc O aprés
avoir appliquéz enx. La fonctionO peut éventuellement étoéterministeDans ce cag) est une
application det x A versO : la méme observation = O(x, a) est toujours obtenue lorsqu’on
appliquea enz.

— p est lafonction de récompense épistémigmenédiate. Elle est construite par extension d’'une
fonction d’utilité épistémique sur les états de croyance.coit (positif)C'(a) est associé a toute
actiona non terminante. Ce codt est indépendant de I'état de creyeogranth. Lorsque 'ac-
tion stopest exécutée, une récompensge) est recue, mesurant I'utilité pour I'agent de I'état de
croyance finab. La fonction de récompense épistémique immédiate est d&firteal par :

p(b,a) = —C(a) sia # stop et p(b, stop) = p(b).

— b est une distribution de probabilité sat, décrivant [état de croyance initial

— T € N est I'horizondu PDME.

Dans §1], [31], nous nous sommes intéressés plus particulierement aniplegité théorique des
problémes de planification épistémiques posés dans ce damlre avons montré que suivant la nature
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de la fonction d'observation du probléme, déterministetoatsastique, de tels problemes étairpt
complet ou BrpACEcomplet (voir annexe C.3).

5.4 Conclusion

Ces derniéres années, j'ai travaillé a la définition de caftrenels pour la représentation et la réso-
lution de problémes de décision séquentielle dans l'iaggrfactorisés ou épistémiques.

Les processus décisionnels de Markov sur graphe (PDMG)wsomiadre de représentation et de
résolution approchée de PDM factorisés, dédié a |é decssiquentielle dans l'incertain spatialisée.
Nous avons défini la notion de politique locale dans ce cadigoposé des algorithmes de résolution
approchée de PDMG exploitant ces politiques locales.

Nous avons également décrit le cadre des processus déelsiare Markov épistémiques (PDME),
permettant de représenter et de résoudre des problénpdanifecation épistémiquevisant a optimi-
ser la prise d'information dans des problémes de raisonne(oa de décision) sous incertitude. Le
cadre des PDME est un cas particuliertagief MDP (PDM sur les états de croyance), différant du
cadre des PDMPO a la fois par son caracpineement épistémiquées actions ne modifient pas I'état
physigue du monde), et par la forme trés générale que peudneréa fonction de récompense sur les
états de croyance.

Dans le chapitre suivant, je vais décrire un certain nomegradblémes de gestion agri-environnementale

spatialisée sur lesquels j'ai mis en oeuvre les approcha#teidans ce chapitre.
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Chapitre 6

Applications en gestion
agri-environnementale

6.1 Introduction

Au cours de ces derniéres années, j'ai participé a un ceamntainbre de projets appliqués dans les
domaines :

— de la gestion forestiére et de ses effets sur la biodigeesit

— de I'épidémiologie.

Les points communs de tous les problémes que j'ai abordédezsomature spatiale et dynamique et
I'existence d’une problématique de gestion, expliciteraplicite. Ces projets ont également toujours
impliqué des partenaires modélisateurs : écologues,tiere®u agronomes.

Mon réle, dans chacun de ces projets, a été de proposeri§parfeollaboration avec d’autres cher-
cheurs en mathématique ou informatique) des approche€matigues ou informatiques innovantes
pour modéliser ces problémes. J'ai également particigeeacent a la construction des modeles, a
leur implémentation informatique et a I'exploitation désultats obtenus, souvent a travers I'enca-
drement de stagiaires. Cette partie de mon travail de relcberésumée dans ce chapitre, a pris une
place de plus en plus importante dans mon activité ces desnénées.

6.2 Gestion forestiere et biodiversité

6.2.1 Influence de la fragmentation forestiere sur des dynaigues spatialisées de po-
pulations d’oiseaux

Contexte :

Projet CCRDT, Région Midi-Pyrénéeges foréts fragmentées dans les territoires et les expioita
agricoles de Midi-Pyrénéesction 3 : “du diagnostic a I'aide a la décision ou commemici@r les
fonctions productives et environnementales des ilot€Bales coteaux de Midi-Pyrénées”.

Période : 2002-2004.

Partenaires INRA :
— UMR DYNAFOR (DYNAmiques FORestiéres dans I'espace rural)

61
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— UR CEFS (Comportement, Ecologie de la Faune Sauvage).

Description des activités concernées

Dans le cadre de cette collaboration, principalement au#dR DYNAFOR, nous avons commencé

a aborder I'étude des processus décisionnels de Markovidkpas” avec Frédérick Garcia et Ro-
ger Martin-Clouaire. Dans ces travaux “préliminaires” dainp de vue méthodologique, nous nous
sommes intéressés principalement a I'approximation (pawlation) de processus stochastiques spa-
tialisés. La partie “optimisation de la décision” était abte.

Dans la méthode d’approximation retenue, une distributi@mprobabilité sur un ensemble de cartes
de présence/absence (sur une grille réguliére) est apfqudr un produit de distributions indépen-
dantes, estimées par simulation d’'un processus de diffulous avons tout d’abord élaboré puis
testé ce modeéle sur un probléme artificiel de propagatiorceridié [39].

Ce probleme artificiel a été choisi pour sa simplicité, en deeévelopper le modéle. Celui-ci a en-
suite été testé pour modéliser la dynamique d’une populdgaouge-gorges dans les foréts du canton
d’Aurignac. La connaissance sur la population de rouge-gorges a waningonné résulte d’un en-
semble d'observations (points d'écoute), réparties algmtient. Cette connaissance est décrite par un
tableau de probabilités d’occupation de cellules d’unbegiplaquée” sur la carte du canton d’Auri-
gnac, distinguant les zones boisées et non boisées. Erotdygmt” la loi jointe de la probabilité de
présence des oiseaux sur le canton par le produit des plitdsmbu tableau, nous avons étudié sa dy-
namique en utilisant des connaissances expertes suritegigavie du rouge-gorge. Nous avons enfin
comparé empiriquemeni] les distributions “limite” du processus approché avec piebabilités

de présences “statiques”, déduites d’un modéle de répasseiseaux a la fragmentation forestiére
(Ladet, 2000). La figure (6.2.1) montre les deux cartes dbaghitités, qualitativement semblables,
obtenues.

FIG. 6.1 — Probabilités de présence. Gauche : limite du prosetsiarkov approché par simulation.
Droite : Réponse a l'indice de fragmentation forestiére.

Le modeéle basé sur la simulation semble surestimer (paorapp modéle basé sur l'indice de frag-
mentation) les probabilités de présence élevées, et stinsee les probabilités de présence faibles.

E. Huard. Approximation d’un processus stochastique dliniénsionnel : application a la modélisation de la propaga-
tion d’'un incendie. Mémoire de stage INSA de 4éme année plgel (septembre 2002).

2C. Paccard. Modélisation de dynamiques (stochastiqueppplelations de rouge-gorges dans le canton d’Aurignac.
Mémoire de stage INSA de 4éme année, Toulouse (septembdg 200
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Pour aller plus loin, il aurait été nécessaire de recaledéesc modéles par rapport aux données re-
cueillies sur le terrain. Dans un second temps, notre abggatt de modéliser la dynamique forestiere,
et son impact sur les populations de rouges-gorges (et daetdssaspeces d'oiseaux présentes dans
la vallée de la Nére), puis d’évaluer, voire d’optimiser ggatégies d’exploitation forestiére durables
(du point de vue de la conservation de la biodiversité avidéms la région considérée). Ces objectifs
supplémentaires n'ont finalement pas été mis en ceuvre, idépnatique d’optimisation de stratégies
se révélant trop difficile a formaliser pour ce probleme.

6.2.2 Gestion spatio-temporelle de réserves naturelles

Contexte : Collaboration scientifique, non formalisée par un contrat.
Période : 2004-2007.

Partenaire : Daniel Spring, écologue, Monash University, Clayton, Aaist.

Description des activités concernées

La création de réserves naturelles est le moyen de pratedéda biodiversité le plus efficace, car
I'existence de zones protégées d'aire suffisante permssutar la survie d’espéces menacees. Le
processus de création de réserves est en général gradusliedenaturels étant progressivement ac-
quis au fur et a mesure qu'ils deviennent disponibles (Mzat.e2004) ou que les fonds nécessaires a
leur acquisition deviennent mobilisables (Costello anth§la, 2004). Certains sites naturels sont dé-
truits par un processus concurrentdfveloppemergt deviennent définitivement inaccessibles pour
la création de réserves naturelles. Dans les régions #legictelles que I'Indonésie, I'Afrique subsa-
harienne ou la forét Amazonienne, le processus de dévetupmigeut Etre modélisé par processus

de contacistochastique (Laurance et al., 2004) : de nouvelles zosgaant de se développer au fur
et a mesure que des zones voisines se développent et lestrandessibles, grace a la création de
nouvelles routes par exemple.

La conjonction de la dynamique stochastique de développertede la disponibilité limitée des
ressources allouées a la création de réserves naturadieemt pour I'élaboration de modeéles d’'op-
timisation séquentielle dans l'incertain spatialisésrgalgestion de réserves naturelles. (Mair et al.,
2004) et (Costello and Polaski, 2004) ont proposé des madeéléypeprocessus décisionnel de Mar-
kov factorisépour ce probléeme. Dans ces modeles, I'état courant du sgstétreprésenté par I'état
de chaque site forestierX; = (D)éveloppé, R)éservé ou ¥)on-développé. A chaque instant, les
actions disponibles consistent a réserver un seul siteddoaloppé, faisant ainsi passer son état de
N aR. Dans le méme temps, tous les sites non-développés qued’ofsrrve pas peuvent se déve-
lopper, avec une probabilité dépendant de plusieurs fagtpropres au site lui-méme (taille, type de
région) ou a I'état de développement des sites voisins.

Chaque site non-développé peut donc passer a chaque idatei’'état développé ou réservé ou
rester dans le méme état. (Mair et al., 2004) et (CostelldPaaski, 2004) supposent en outre que le
passage dans les étdtet D estirréversible. Le processus stochastique prend finasoithorizonl”
prédéfini, soit lorsque plus aucun site non-développé reigter(unétat absorbanest alors atteint).

A ce moment, il est possible de vérifier si les conditions deisuwle chacune des espéces menacées
initialement présentes sont réunies. Ces conditions siemsien général en I'existence d’un ensemble
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de sites connectés de taille excédant un seuil minimaleptast les caractéristiques nécessaires a la
survie de I'espéce (altitude, climat,. . .).

Le processus décisionnel de Markov factorisé représengptobléme de gestion de réserve est en
général de taille bien trop grande pour pouvoir étre réselundniere exacte (résolution exacte de
complexité temporelle exponentielle en le nombre de site@'gst pourquoi (Mair et al., 2004; Cos-
tello and Polaski, 2004) proposent des méthodes de rémolbguristiques pour ce probleme. Ces
politiques approchées “gloutonnes”, choisissent par pkete site a réserver maximisant le nombre
d’espéces immédiatement sauvegardées (i.e. permettdteinkire la surface minimale nécessaire a
la survie du maximum d’especes).

Dans BZ], [6], nous® avons proposé de résoudre ce probléme par une méthode daptyeatissage
par renforcementutilisant une représentation paramétrée de la fonctionatleur (Bertsekas and
Tsitsiklis, 1996; Tsitsiklis and van Roy, 1996). Plus psécnent, ce probléme est un cas particulier
de PDMG dans lequel I'espace des actions est un sous-eresstritl d’'un produit cartésien d’espaces
d’'actions binaires. Nous approchons, comme dans le chapiécédent, la fonction de valeur optimale
du probléme par une fonction linéaire paramétrée de la forme

ve(x) = e1(@1)v1 (1) + - .- + en(@n)¥n(an).

Les fonctionsy; (x;) : X; — R ont été définies dans ce probléme de la maniére suivante :

(Tsitsiklis and van Roy, 1996) ont proposé un algorithmeygee tlescente de gradierxploitant
ce type de fonctiong); et basé sur la simulation de transitioasr!, a?, z+1, 7! (2!, a?) >, afin de
calculer une approximation.- de la fonction de valeur optimale.
Plus précisément* = lim;_..c’, oU la suite(c?) est définie par :

el =gl 4+ oy (rt(mt, a') 4 va (2t — vat(xf)) Ai(ah),Vi=1...n,

%
oU o4 est un parametre décroissant vers 0 @vec
La convergence de cet algorithme vers une fonction de vakgisfaisante dépend en partie du choix
de l'action courante! a appliquer dans I'état!. En régle général, ce choix est un résultat du com-

promis entreexploration aléatoirede I'espace des actions!(choisi aléatoirement) eixploitationde
la connaissance courante de la fonction de valeur,

a' = arg max (T‘(:Ut, a) + E[vgt(actﬂ)mt, a} )
a

En pratique, ce compromis est opéré en choisissant I'exqibor aléatoire avec une probabiligg qui
décroit avec le temps (et I'exploitation avec probabilité j3;).

Le calcul deE |:’U€t (x|, a} est difficile car le nombre d’états successeurs possibléétdecou-

rantz! est de I'ordre d@V"’, ou N est le nombre de sites non-développés a l'instar€haque site
non-développé a une probabilité non nulle de devenir dépéla l'instant suivant. Il en résulte que

3C.-E. Rabier. Processus Décisionnels de Markov : appiicaiila gestion de réserves naturelles. Mémoire de stage
INSA de fin d’étude, Toulouse (Juin 2005).
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le calcul exact d&[v.: (z'+1)|2¢, a] est impossible en pratique. Aussi, daBg][[6], nous avons sug-
géré d’'approcher cette espérance par une moyenne emmphtgrale par la simulation des transitions.

Dans B0], nous avons appligué ce modéle d’'optimisation de gest®mméderves naturelles au cas
de la forét primitive du Costa-Ri¢apour lequel nous avions des données (SIG) de déforestation
(voir figure (6.2)). Nous nous sommes servi de ces donnéasestimer les parametres d’'un modele

Fic. 6.2 — Gauche : déforestation observée entre 1997 et 200@eDdéforestation simulée entre
2000 et 2030.

logistique de probabilités de déforestation par contagiemant compte de I'aire de chaque site, de
I'influence de I'état des sites voisins, du type de la régattitgde, climat), etc.

Ensuite, nous avons exploité des données disponibles swguléaces minimales requises pour la
survie d'une centaine d’espéces d'oiseaux ou de mammibeéésgntes dans le pays, afin de construire
une fonction de récompense immédiate. Une récompense dhité est obtenue deés lors qu’une
nouvelle espéce rencontre les conditions nécessairesuinga. $-inalement, nous avons choisi une
zone d’étude particuliere, représentée dans la figure. Be2de zone comprend 309 sites, de différents
types, permettant de protéger jusqu’a 54 espéces, dans ¢eicaus les sites sont réservés.

Aprés détermination du vecteur de parametrepar apprentissage par renforcement, nous avons
calculé le nombre d'espéces protégées par la politiguegpondante au cours du temps a partir de
simulations. Les résultats (moyenne et écart type) songéseptés dans la figure (6.4).

La forme de la courbe de I'espérance du nombre d’espécesgéed au cours du temps est trés spéci-
figue : dans un premier temps, un petit nombre de sites permbel: protéger un maximum d’espéces
(deux sites, pour prés de 30 espéces protégées), avantidarsubque de développement (variance
nulle sur les cent simulations). Puis, une phase d'accuionlale sites réservés ne permettant la
protection d’aucune nouvelle espéce suit (douze pas destesoip 36 ans), avant que de nouvelles ré-
servations permettent progressivement la protectionedquinzaine d’especes supplémentaires (avec
une variance de l'ordre de deux espéces). La présence dwlateau entre les pas de temps 4 et
16 révéle l'inefficacité des méthodes d'optimisation “gtmnes” sur ce probleme. Entre ces pas de
temps, toutes les actions sont considérées comme équeslear les méthodes gloutonnes car elles
ne permettent pas d'obtenir de récompense immédiate. ltiemacont donc choisies au hasard et

4E. Bergonnier. Processus Décisionnels de Markov : apjiitét la gestion de réserves naturelles. Mémoire de stage
INSA de 4éme année, Toulouse (Juin 2006).
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FiG. 6.3 — Gauche : zone d’étude. Droite : détails et types dé&relift sites.

Number of species protected through time
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FIG. 6.4 — Gauche : espérance du nombre d’especes protégéesraulgedgemps. Droite : une simu-
lation aprés cinquante pas de temps (sites développésesites réservés en rouge, non-réservés en
vert).

conduisent a des nombres d'espéces finalement sauvegdeléesyenne plus faible et de variance
plus grande.

6.2.3 Gestion forestiere et risque de tempéte

Contexte : Coencadrement de la thése de Nicklas Forsell (co-tutelRAHWMIA Toulouse, SLU
Umea, Suede).

Période : 2005-2009 (les theses durent quatre ans en Suede).

Partenaires : Coencadrement de la thése : O. Eriksson, P. Wikstrom (SLUgd)nF. Garcia, R.
Sabbadin (INRA-MIA Toulouse).
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Description des activités concernées

Aprés de premiers travaux consistant en I'application dthotes d'apprentissage par renforcement
distribué a la gestion forestiére multiparcelles sur urblgnme jouet 22], [14], nous avons entamé
avec F. Garcia un travail plus poussé autour de la gesti@stiére. Ce travail a pris la forme d’'un
coencadrement de thése en cotutelle avec des chercheudglfsateurs” du SLU, institut Suédois
spécialisé en agroforesterie. La these de Nicklas Forsébaté par des travaux méthodologiques sur
la résolution de processus décisionnels de Markov sur geapérr programmation linéaire approchée
(PLA) [21], [20Q] (voir aussi le chapitre précédent), puis s’est poursydde la modélisation dans le
cadre des PDMG d’un probleme réel de gestion forestiére semise de tempéte et sa résolution par
la méthode de PLAI[6].

FiG. 6.5 — Zone d’'étude de Bjérnstorp.

Le cas d'étude considéré se situe dans la région de Bjémstans le sud de la Suéde (figure (6.5)).
La zone en question couvre 2800 ha dont 1200 boisés et sépabes parcelles (unités élémentaires
de gestion). L'état courant est représenté par la clasge dlés arbres de chaque parcellé &
{1,...,5} ouz; = k siles arbres de la parcelle ont ent@&k — 1) et 20k ans). La figure (6.5)
montre I'état courant du systeme en 2007 : les parcelleéagiseprésentent les parcelles forestieres
et les niveaux de gris indiquent la classe d’'age de la parcell
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Dans ce probléme de gestion forestiére a long terme, deisnagteuvent étre envisagées pour chaque

parcelle durant chaque période, de durée vingt aAg (= 2) : entretien normal de la parcelle ou

coupe claire durant la période. Le principal facteur d’giéavient du risque de forte tempéte aux

effets dévastateurs. En 2005, par exemple, une tempétptixueelle a déposé 75 millions de’rde

bois dans le sud de la Suéde, mais habituellement quatriemsilie M sont touchés en moyenne

chaque année (18 millions de’ran Europe) (Valinger and Fridman, 1997). Leffet potentielne

tempéte sur chaque parcelle est double :

— Ces tempétes affectent la dynamique de la parcelle erdfenthgeant suffisamment pour “forcer”
une coupe claire, méme si celle-ci n’était pas décidée afew.

— Elles affectent également le revenu immédiat lié aux ast@ar une coupe forcée, résultant d’'une
tempéte endommageant une parcelle, engendre un revendrengire celui d’'une coupe claire.

Considérons tout d’abord le modéle de transitign‘*!|z!, a’). Le risque de dommage a une par-
celle par tempéte est lié aux caractéristiques propresttemarcelle (ge, densité...) ainsi que des
parcelles voisines (différence de hauteur des arbres antidre entre les parcelles, angle formé par
la frontiére avec la direction du vent dominant, etc.). $on and Blennow, 2005) ont proposé un
modéle permettant d'identifier les frontiéres “a risque’adtip des caractéristiques des deux parcelles
la partageant. Dand §], nous avons étendu ce modele, permettant ainsi de caespraur chaque
parcellei, une table de probabilité conditionnel}g{(dommagei\xN(i)). Cette table définit la proba-
bilité de dommage par tempéte a la parceélgir une période de 20 ans, étant donné I'age de cette
parcelle et de ses voisines. A partir de 13, il est facile dnulda relation de voisinage du PDMG (a
partir de la donnée des “frontiéres”), puis de calculer des de probabilités de transition locales.
Nous avons également construit un modele de récompensdedde; (=), a;) }. Les récompenses
locales sont liées au revenu généré sur chaque parcellespéudode de 20 ans. Or ce revenu est une
fonction de I'age de la parcelle, du mode de gestion choisi [gopériode, ainsi que de I'occurrence de
dommages liés aux tempétes sur la périodigz;, a;, d;), oud; est une variable binaire représentant
I'occurrence éventuelle de dommages liés aux tempéteqidi@xwant la probabilité conditionnelle de
dommages liés aux tempétes sur une péripﬁi(eiimN(i)), nous pouvons déterminer une fonction de
récompense locale “en espérance” :

ri(TnG), @) = Z P (dilz ) -Fi(ai, ai, di). (6.1)
di=1,2

Plusieurs modéles de PDMG ont été générés, sous différappeghéses quant a la probabilité de
dommage 12]. Les politiques obtenues ont été évaluées par simulati@oraparées a la politique
obtenue en négligeant le risque de tempéte. Les résultatyadables suivant les hypothéses (voir
[12]), mais les conclusions générales suivantes ont été tirées

1. Les politigues obtenues en considérant ou non le risquerdpéte différent pour les trois
guarts des sites environ (entre 60% et 80%). Dans tous leseths différence se traduit par
un racourcissement de la période de rotation (intervalléed®s entre deux coupes claires)
lorsque les tempétes sont considérées.

2. La différence de valeur actuelle nette (VAN : revenu tesgéré) entre les deux types de poli-
tiques est relativement faible sur la forét entiere (mom%). Néanmoins, une différence de
2% est loin d’étre négligeable, étant données les sommesien |

3. De plus, cette différence s’accentue fortement si on msidére que les parcelles pour les-
guelles les politiques différent. Restreinte a ces pasellaccroissement de VAN est de I'ordre
de 4% a 8% en moyenne, selon les hypothéses retenues.
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6.3 Problemes de gestion spatialisée en épidémiologie

6.3.1 Gestion de la durabilité des résistances aux pathoges:
exemple du phoma du colza

Contexte :

Participation au projeExploitation durable de résistances aux maladies chez ég&tauxdu pro-
grammeAgriculture et Développement Durabiie 'ANR. Work Package 2 Optimisation de I'utili-
sation de résistances variétales pour une agriculturéolgura

Période :2005-2008.

Partenaires : Collaboration avec N. Peyrard (MIA-Toulouse) et J.-N. Adbe (EA-Grignon puis
EA-Toulouse), entre autres.

Description des activités concernées

Le développement d'une agriculture durable nécessite digireéles dommages aux cultures occa-
sionnés par des organismes pathogénes, en réduisantdal&leurs populations et en limitant leur
évolution, tout en réduisant I'usage de pesticides. Damloiraine des productions végétales, il est
possible d’agir au niveau de la plante héte, de la parcel@dudpassin de production. Jusqu’a présent,
c’est majoritairement l'utilisation de génes majeurs dassvariétés cultivées qui a été préconisée.
Or, plusieurs de ces génes ont été contournés par les popsldtagents pathogénes et peu de straté-
gies de gestion durable des résistances ont été mises ea eaywratique, du fait du manque d’outils
permettant de proposer des stratégies de gestion perftasnan

En choisissant un ensemble de pathosystemes représentalifectif du projet est de proposer des
stratégies de gestion performantes des résistancesalesigbrenant en compte la diversité des sys-
temes de culture et les questions d’acceptabilité et demggitation pouvant accompagner leur mise
en ceuvre. Ce projet repose sur une approche pluridisaiigira sciences socio-économiques et bio-
techniques entre des équipes de recherche et des pasgih@ird, services régionaux, groupements
de producteurs.. ).

Dans ce projet de grande ampleur (16 équipes de recherchistitBts techniques agricoles im-
pliqués, budget global de 600000 euros) notre rble, en talqgipe spécialiste en modélisation
mathématique et informatique, est de proposer un modéleématique pour le probléme générique
d’optimisation de la durabilité des résistances variétatad’illustrer son intérét sur un exemple d’in-
teraction culture héte / pathogéne. Nous avons choisi, ketbooation avec J.-N. Aubertot (chercheur
en agronomie, INRA) de mettre en ceuvre le cadre des PDMG suoasid’étude simple. Il s’agit
d’optimiser la marge brute sur une région ou chaque parestiemblavée selon une rotation clas-
sique colza-blé-orge, dans le cas de I'adaptation des atipios de pathogene du colzeptosphaeria
maculansa une résistance spécifique. La population pathogéne necctengue deux pathotypes : un
virulent et un avirulent vis-a-vis d’'une seule résistamuécefique. Deux variétés de colza sont considé-
rées, 'une possédant la résistance et l'autre pas. La&aahs résistance spécifiqgue a un rendement
potentiel plus élevé que celle avec la résistance. Les dewls snodes d’action considérés pour la
protection des cultures sont le contrble génétique (chaiiétal) et un contrdle cultural au niveau du
systeme de culture (enfouissement des résidus de cultutabuaur). La sévérité de I'attaque au ni-
veau d'une parcelle est résumée par un indicateur, la ngteli&@nue par I'observation de la sévérité
de la nécrose sur des sections de tige réalisées au niveallet Icobjectif est de déterminer une
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stratégie optimale, maximisant les marges brutes cumudides le temps : L'hypothése est faite que
si une résistance est contournée, alors le rendementdsiétr Les deux objectifs d’optimisation des
marges brutes sur le long terme et d’optimisation de la diitéabont donc liés.

Durant la premiére année du projet (2005-2006), nous avapopé une modélisation générique du
probléme de gestion des résistances du colza dans le catt&PDe modéle proposé est résumé
dans la figure (6.6). Un bassin de production est constituwé ehsemble de parcelles cultivées suivant
une rotation (annuelle) colza-blé-orge. Le pathogemgtospheria maculansst un champignon qui
se disperse au printemps sous la forme de spores et atteiféuiles des jeunes plants de colza.
Ensuite, il se développe pendant la croissance du planplenisant puis nécrosant la tige, affectant
sa croissance et allant éventuellement jusqu'a un phérmmérnverse (rupture de la tige). Aprés
la récolte, des résidus de tiges de colza subsistent suateslies qui seront ensuite cultivées en blé
I'année suivante. Le pathogéne présent sur ces résiduawesbn cycle de développement et émettra
au printemps suivant des spores qui pourront aller coloféseparcelles qui seront alors cultivées en

colza.
X'y = Indice de sévérité de la maladie (G,)
Structure génétique de la population
de pathogénes (SG)

Dispersion depuis les résidus
des parcelles voisines

; t ﬂ

| | | |
Semis Récolte Labou =Sz
/ Xl+1|

Choix du cultivar et
Seuli de Labour = Marge brute de chaque parcelle

FIG. 6.6 — Cycle de développement et de dispersioheatgtospheria maculans

Dans le modéle de PDMG construit, les nceuds du graphe condspt aux différentes parcelles et

les arétes relient les parcelles voisines (hypothése gerdisn des spores a distance réduite). Les

variables d'étaf X!} représentent I'état de chaque parcelle. Les caractérestigéterminantes dans

I'évolution de la maladie au niveau du bassin de productar s

— la quantité de spores présentes sur les résidus de colmalédgarcelles cultivées en blé), mesurée
indirectement par l'indicateur G2, et

— la structure génétigue de ces spores, SG (proportion desspioulentes).

Ces deux variables d’état ont été discrétisées (3 classaste&s2, 5 classes pour SG) et le domaine
de chaque variabl&’! est de taille 17 : 53 (pour les parcelles en blé) + 2 (les parcelles en colza ou
orge ne comprennent plus de résidus).

SE.-A. Guerch. Mise en ceuvre des processus décisionnels deWsur graphe (PDMG) pour la gestion durable des
résistances. Stage de Master | d'Ingénierie Mathématifeisersité Paul Sabatier, Toulouse), 2006.
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Les actions disponibles pour chaque parcelle cultivée &aant le choix d’une variété résistante
ou non (CV) et le choix d’'un seuil (S) de note G2 a partir duquelabour, enfouissant partiellement
les résidus de colza, sera effectué aprés la récolte. Leaidesmdes variables d’action sont donc de
taille 2x4 (pas de travail du sol, ou travail a partir d'un des 3 nivedexote G2).

Les fonctions de transition Iocal@@(:cf“mv(i),a;?) du PDMG ont ensuite été déterminées a par-
tir d'un modéle composite, comportant trois modul@sduction de sporeglispersionet infection
développés en se basant sur des modeéles biolodigRéls(voir figure (6.7)). Des fonctions de ré-
compense locales, de la formg{xg,ag,xg“), tenant compte des rendements aprés observation des

notes G2 et des colts des actions appliquées, ont égalerdealculées.

Probabilités de transition

X‘N(i): G, et SG sur les
parcelles voisines

Production
d'inoculum

Nombre d'ascospores
virulents et avirulents

ﬂ Dispersion
Nombre d'ascospores
Vir. et avir. sur les + .
parcelles de colza
Infection et
enfouissement

par labour

Xtz (':12 et SG la saison
suivante

FIG. 6.7 — Les trois étapes du calcul des probabilités de tiandicales.

Actuellement, nous sommes dans la phase de validation delmpdr rapport aux données biolo-
giques et d’évaluation des politiques retournées par motrééle, par comparaison (par simulation)
avec des politiques experfes

6.3.2 Epidémiologie humaine : contrble de maladies infarlés

Contexte : Collaboration initiée dans le cadre d'un projet financé paeDR COMEVOL (interac-
tions biotiques dans les communautés : théorie et model@ghamique, Evolution et Controle des
Maladies Infectieuses sur Réseaux d’Interactions

Période :2007-2008.

Partenaires :N. Peyrard (MIA-Toulouse, INRA), M. Choisy (laboratoire @&nétique et Evolution
des Maladies Infectieuses, Montpellier, IRD), A. Franc PEBFBordeaux, UMR BioGeCo, INRA).

5M. Laviron. Mise en ceuvre des Processus Décisionnels dedail Graphes (PDMG) pour la gestion durable des
résistances. Stage de seconde année de SUP’AERO, 2007.

B. Borgy. Gestion durable de résistances variétales au alioneolza sur un bassin de production & I'aide d’'un modéle
de PDMG. Stage de Master 2 SEVAB, Université Paul Sabatd&g2
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Description des activités concernées

Au cours des trois derniéres décennies, le développemsninddéles mathématiques a permis de
mieux comprendre et contréler la dynamique et I'évoluties thaladies infectieuses. Ainsi, I'exploi-
tation des modéles déterministes de type SIR a été pagtienlent riche dans I'étude des maladies
infantiles bactériennes et virales telles que la rougdalepqueluche, la varicelle ou les oreillons.
Les modéles de type SIR compartimentent la population héltssson état clinique en individus
susceptibles (S), infectieux (i.e. contaminés et conteqif et guéris (R). Les flux d’individus d'un
compartiment a I'autre sont gouvernés par des taux fixedgnlamique du systeme global est décrite
par un systeme d’équations différentielles.

Aujourd’hui, les progres réalisés dans les techniques énadltiques et dans la puissance de calcul in-
formatique permettent d’aborder des questions de plusiscpimplexes. Les modéles stochastiques,
plus appropriés que les modéles déterministes pour medélis début d’épidémie ou une épidé-
mie dans une population hote de petite taille, sont maintec@nmunément utilisés. L'hétérogénéité
de la population hdte, en termes de sexe, de classes d'ageofilegénétique, de localité géogra-
phigue, etc. est un autre facteur limitant I'efficacité dexlgles déterministes. Dans ce contexte, nous
avons commencé a développer un modéle stochastique sauxédinteractions permettant d’éva-
luer I'influence de I'hétérogénéité des contacts entrevidds hotes sur la dynamique des maladies
infectieuses (voir figure (6.8) pour un exemple de réseaueataction).

Q iy " | @.._.@
Y NG @."’
PO oTC

Rt L=
s B
po

S, K2

FiG. 6.8 — Graphe d'interactions représentant les contacts ewtividus de classes d’'age différentes.

Dans un premier temps, nous avons élaboré un modele de tyWESRi2rmettant de modéliser un
probléme de contréle d’épidémie par isolement d’'individlises actions d’isolement étaient modéli-
sées par des retraits (temporaires) d'arétes du graphentictanon intégrables directement dans le
modéele PDMG puisque celui-ci ne permet de prendre en cong@ctions ne modifiant que I'état
des nceuds du graphe. Néanmoins, nous avons montré que En@qtouvait encore étre modeé-
lisé par un PDMG de taille plus grande que le probléme iniNalus sommes actuellement dans une
phase de comparaison expérimentale de politiques obt@anessolution de PDMG et de politiques
expertes. A cet effet, un simulateur de dynamiques épidéesicpermettant d’évaluer I'effet de poli-

8. Condet. Extension du cadre des PDMG pour I'optimisatiefedstructure de réseaux d’interactions dans les proces-
sus spatio-temporels. Stage de Master 2 Probabilités &stpaes, Université Paul Sabatier, 2007.
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tiques diverses (pas seulement locales), est en cours|gatiéa’.

6.3.3 Détection et éradication d’espéces nuisibles : cassdiire ants”

Contexte : Participation a un projet ARC (Australian Research CoQndlpplying search theory for
eradicating invasive species

Période :2007-2009.

Partenaires :D. Spring et R. Mac Nally (Monash University, Clayton, Aadie), B. Brook (Adelaide
University, Australie), B. Leung (Mac Gill University, Cada).

Description des activités concernées

Les espéces invasives ont, partout dans le monde, un impach@emental et économique majeur.
C’est encore plus vrai en période de changement climatiquilb qui bouleverse I'équilibre des
écosystemes locaux. L'objectif général de ce projet estrdpgser un ensemble de méthodes pour
le diagnostic et I'éradication d’especes invasives. Phégipément, les objectifs du projet sont de
développer des outils mathématiques et informatiques pour

1. la délimitation de I'étendue spatiale d’une infestation
2. I'éradication d’'une espéce invasive dans une région@&@wsnn
3. la détermination de régions garanties sans présencespete invasive.

Les méthodes en question doivent étre testées sur un cediabre de cas réels d'invasion recensés
en Australie : invasion de fourmis venimeudie ants(dont les contacts avec 'homme sont assez
douloureux, voir figure (6.9), partie gauche), ou d’'une espie crapeau venimewane toadntro-
duite dans le Queensland en 1935 et qui s’est révélée untidepaar de nombreuses especes locales
(concurrentes pour les ressources, ou prédatrices éllestampoisonnées par son venin), voir figure
(6.9), partie droite. . .

Ma contribution dans ce projet en cours est de proposer utteoaede diagnostic optimal d’'invasion

defire ants basée sur lgsrocessus décisionnels de Markov épistémigB&ME) [41]. Mais la nature

“spatiale” du probléme de diagnostic en question, ainsidpgedonnées disponibles (voir figure 6.10)

nécessite d'adapter le cadre des PDME a des états de craggmésentés par dekamps de Markov

(Guyon, 1995).

Les deux étapes du projet (en cours de réalisation) me auauesont les suivantes :

— Définition du cadre des PDME avec états de croyance repésdssaus la forme d’'ushamp de
Markov par paireet définition de méthodes d'optimisation de stratégiesé@pisjues adaptées a ce
cadre.

— Utilisation de méthoded’analyse d'imagdgForbes et al., 2003) pour estimer un état de croyance
initial du probléme de planification épistémique, sous laf® d'unmodéle de PottéWu, 1982),
qui est un cas particulier de champ de Markov par paire.

9M.-A. Rafik. Développement d’un simulateur de dynamiquesié@piques sur réseau. Application au contréle de ma-
ladies infantiles dans une population structurée en dagdge.Stage de Master 1 Informatique et Gestion. UniePsul
Sabatier, 2008.
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FiG. 6.9 — Gauche : morsures de fourrfire ants Droite : un crapaudane toagde bonne taille.
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FiG. 6.10 — Haut : données (grille d’environ 80600 pixels) de présence/absence de nids de fourmis.
Bas : actions de diagnostic et/ou éradication effectuéesnBes pour les années 2001 a 2004.
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Chapitre 7

Conclusion et perspectives

7.1 Résumé de mes travaux et de mes perspectives

7.1.1 Décision qualitative possibiliste

Ces dix derniéres années, mes travaux concernant la déqisiditative ont été focalisés sur les fon-
dations axiomatiques de la décision qualitative possteilet I'algorithmique pour la planification
possibiliste dans l'incertain.

Mes travaux sur I'axiomatisation des critéres de décisigalitative possibiliste et monotone ont visé
en premier lieu a expliciter les hypothéses sur lesquelidsasent ces critéres de décision (commen-
surabilité entre préférences et incertitude, non-conmgi@nrs entre les conséquences des actes. . .). lIs
ont également contribué a proposer des procédures diilicitde préférences et de connaissances
dans un cadre possibiliste, ou plus généralement d’utjliigitative monotone, a partir de compa-
raison d’'actes élémentaire3],[[45]. Mes travaux sur les liens entre utilité qualitative pbaiste et
utilité espérée ont permis de montrer que ces deux thédéesent pas complétement inconciliables.
La théorie qualitative admet des raffinements basés surrdessade grandeur d'utilité espérée.

Le second axe de mes travaux en décision possibiliste qomgaus précisément le domaine de la
planification dans l'incertain. Mes travaux sur la prograation dynamique possibiliste et les PDM
possibilistes ont constitué un premier pas vers une apprquahblitative de la planification dans I'in-
certain. Ces travaux ont été poursuivis par I'étude de lgegae représentation structurée, basés sur
la logique possibiliste ou les diagrammes d'influence ilgsties. Ceux-ci permettent de représenter
de maniére concise des probléemes de planification dangitaio possibiliste, et de les résoudre a
I'aide d'algorithmes spécifiques.

7.1.2 Processus décisionnels de Markov

Au cours de ces derniéres années, mes travaux concerngmbtessus décisionnels de Markov se
sont focalisés sur les deux axes suivants :

— processus décisionnels de Markov factorisés et,

— processus décisionnels de Markov épistémiques.

J'ai tout d’abord travaillé sur des méthodes de décompaosie PDM de grande taille. J'ai proposé,
en particulier, une méthode de décomposisériellede PDM de grande taille basée sublipartition

77
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spectrale[38]. Ensuite, j'ai travaillé sur un modéle de représentatienRiDM factorisés basé sur
les graphes, et j'ai participé a I'élaboration d'algorittende résolution approchée de &3M sur
graphes utilisant des méthodes grogrammation linéaire approché@1], ou d’approximation en
champ moyef2§].

Plus récemment, j'ai commencé a étudier la classe des pnehdieplanification épistémiqueNous
avons choisi de modéliser ces probléemes d’'optimisatiooddissition de connaissances dans un cadre
proche de celui des processus décisionnels de Markov |fartent observablegi]].

Ces travaux méthodologiques sur les processus décissodadllarkov ont été illustrés par un certain
nombre d’applications, dans les domaines de la gestionedssurrces naturelles (foréts, biodiversité)
ou de I'épidémiologie.

7.1.3 Résumeé de mes perspectives

En une phrase, mes perspectives de recherche se situerle dimmsaine du développement de mo-
deles mathématiques et d’algorithmes pour résoudre dbiepres de gestion agri-environnementale.
Plus précisément, les problémes en question sont liés @taction de la biodiversité ou a la lutte
contre les ravageurs (virus, parasites, mauvaises hertigssts” en anglais) affectant cultures, éle-
vages et foréts.

Ce sont donc clairement des problématiques de rechercHsdmaui motivent mes choix de re-

cherche pour les années qui viennent. Mais ces probléneatifjualisées possédent des caractéris-

tigues communes qui justifient I'exploration d’'un certasmbre de pistes méthodologiques en intel-
ligence artificielle :

— Les données sont spatialisées et temporelles. Les dosagesouvent disponibles sous la forme
de cartes (SIG) d’éléments d'intérét observés a diffésedées : cas relevés de maladies, présence
avérée d'individus d’especes en danger, etc. Ces donnéésutiicsées afin de reconstituer des
dynamiques de processus spatialisés, sous l'influencéatiaale controle.

— Les données sont en général incomplétes et/ou impré&isasgent, les cartes disponibles ne repré-
sentent pas directement I'état du processus d’intérés sammanifestation visible, qui ne permet
pas une reconstitution directe du processus “caché”. @Gesis en épidémiologie en particulier,
ou les cas de maladie avérés sont bien recensés, mais oudmidyre réelle du pathogéne n'est
pas observée directement.

Afin de modéliser et de résoudre des probléemes de gestiomagronnementale de ce type, je suis
persuadé qu'il est utile de continuer a développer des rdéthétendant le cadre classique de la
planification sous incertitude ou I'adaptant a ces probté&mas. Les perspectives de recherche que
cela entraine pour moi sont les suivantes :

— Progrés autour du cadre des PDM sur graphe, a la fois suategigorithmique (algorithmes de
résolution approchée plus “exacts” ou plus efficaces) etssgpécialisation du cadre des PDMG
aux problémes rencontrés en épidémiologie.

— Progrés autour de la prise en compte de données réellefia lacomplétes et peu fiables. Cela
implique de développer le modele des PDMG dans un cadreelbamtient observable : dévelop-
pement de méthodes d’'échantillonnage spatial efficaceslafiméliorer la qualité des données ou
développement d'outils de type PDMPO sur graphes. Maispmiaégalement impliquer de pour-
suivre mes travaux sur les approches qualitatives de laidédilans I'incertain, afin de les adapter
a des problémes de décision spatialisée. Ceci devrait fieende raisonner directement a partir de
données éparses et de mauvaise qualité.
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Je vais détailler ces perspectives de recherche dans l@snsesuivantes. Elles se situent bien en-
tendu dans la continuité de mes recherches actuelles. Cgseptves sont nombreuses et il m'est
difficile de dégager des priorités nettes entre ces voiegdwerche relativement différentes (et im-
portantes, me semble-t-il). Néanmoins, je me suis claintmiegagé pour les prochaines années dans
la poursuite de travaux sur I'adapation du cadre des PDMGeabdémes de gestion d’épidémies et
d’échantillonnage spatial. Cet engagement est formahsé@&l@ nombreuses collaborations, en cours
ou en construction, avec des partenaires écologues oucgesn

7.2 Perspectives détaillées autour de la décision qualitae possibiliste

7.2.1 Axiomatisation des raffinements des utilités qualitives possibilistes

Nous avons montré que les utilités qualitatives possibgisdmettaient des raffinements prenant la
forme de critéres d'utilité espérée trés particuliers, ye texicographiquesEn tant que critéres
d'utilité espérée, ces raffinements lexicographiqueseaspt les axiomes de Savagka prochaine
étape consiste a construire les axiomes supplémentaireepant de caractériser exactement ces
critéres lexicographiques.

7.2.2 Raffinements de la décision séquentielle possiblisegprentissage par renforce-
ment

J'ai décrit dans la section (3.3) nos travaux visant a ridiethéories déutilité espéréeet deautilités
qualitatives possibilistepar des relations de raffinement. Il serait pertinent detertes travaux au
cas de la décision séquentielle afin d’établir un lien enBb®Rtochastiques et possibilistes. En effet,
les liens existant dans le cadre stochastique entre piiiéalobjectiveset subjectivegpermettent la
simulation des modéles de transition des PDM, et permattefitir des approches de tygpprentis-
sage par renforcemeiiButton and Barto, 2002) pour résoudre des problemes dealiésiéquentielle
dans l'incertain. Ces approches utilisent des simulat@wentuellement complexes), pour lesquels le
modeéle de transition est inconnu et n'est pas forcément totEpilité markovienne. Or, si I'expres-
sion de la vraisemblance des transitions en termes de dagndsssibilité est intuitive et permet de
représenter avec moins de biais que des probabilités ngmesdria connaissance d’experts, il n’existe
pas de moyen formel universellement reconngidaulerdes transitions possibilistes ou de construire
les degrés de possibilité de transitions a partir d’'un Shbewir.

Si nous parvenions a étendre les travaux entamés avec Hedégier sur les raffinements d'utilités
possibilistes par des utilités espérées, au cas ségéentels pourrions construire des PDM stochas-
tiques induisant un ordre sur les politiques caffine I'ordre induit sur les mémes politiques dans
un PDM possibiliste donné. Il deviendrait alors possibkpgliquer des algorithmebapprentissage
par renforcementbasés sur la simulation des transitions du PDM stochastigfin de calculer des
politiques optimales pour le PDM possibiliste dont le med&drait décrit par un expert.

!Les cing premiers seulement, puisque nous considéronspaces’état fini.
2En passant a des ordres du typrimin(leximax(leximin)sur des tableaux a trois dimensions pour tenir compte de
I'agrégation des degrés de satisfaction au cours du temps.
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7.2.3 Processus décisionnels de Markov possibilistes stturés

Il reste encore a faire la synthése entre nos travaux surrtee$sus décisionnels de Markov pos-
sibilistes a horizon infini et nos travaux sur les diagramufiesluence possibilistes. Dans le cadre
des PDM classiques, (Boutilier et al., 2000) ont proposéattpwithmes pour la résolution de PDM
stationnaires a horizon infistructurés du typeitération de la valeuretitération de la politique

Dans le cadre possibiliste, la méme démarche pourrait Btrepgise afin de construire des politiques
stationnaires optimales pour des PDM possibilistes strést Dans ce cas, une formerdseau baye-
sien homogeéne stationnaire possibilistrait utilisé pour représenter les indépendances dapsdes
sibilités de transition et les récompenses liées aux tiansi La question de la complexité de la réso-
lution de tels problémésest ouverte : dans le cas stochastique, elle passe de PSPEXE-AIME,
gu’en est-il dans le cas possibiliste ?

7.3 Perspectives détaillées autour des PDM structurés

7.3.1 Processus décisionnels de Markov sur graphe
Algorithmique des processus décisionnels de Markov sur gghe

Nos travaux sur la résolution approchée des processusatémts de Markov sur graphe doivent étre
poursuivis. Il n’existe pour I'instant aucune borne th§od satisfaisante sur la perte d’optimalité des
politiques fournies par les algorithmes de programmaiie@eire approchée (PLA) ou d’approxima-
tion en champ moyen (CM). Nous sommes en train en ce momestt,Nicklas Forsell et Nathalie
Peyrard, de proposer une comparaison expérimentale desgproches avec I'approche heuristique
“gloutonne” qui consiste a choisir la politique (locale) xmaisant la fonction de récompense locale
immédiate. Cette politique locale donne en général, masqgours, de bons résultats.

Dans le méme temps, nous cherchons a améliorer I'efficaegéattjorithmes précédent, en propo-
sant des schémas d’approximation plus complexes (consBstaccroitre la taille des voisinages, ou
a inclure les variables d’'action dans les voisinages). €eérsas d’approximation plus complexes
conduisent également a envisager des méthodes de résghaticimulation de typapprentissage
par renforcement multi-agen{travaux en cours avec Nicklas Forsell et Frédérick Garcia)

Classes de processus décisionnels de Markov sur graphe demgexité réduite

Puisque la résolution exacte de PDMG est hors de portée,isjysunous n'avons pas non plus a
disposition d’algorithmes de résolution approchée retant des politiques de qualité garantie dans
le cas général, il est logique de rechercher des classesM&PRertinentes en tant que modéles mais
plus “simples” a résoudre.

Dans le domaine de I'épidémiologie, lpmcessus de contacts sur grapbeuvent étre utilisées pour
modéliser I'évolution d’épidémies (végétales, animalesnaines). Nous avons commencé a étudier
de maniére expérimentale, avec Marc Choisy (IRD / MontpelliAlain Franc (EFPA-INRA / Bor-
deaux) et Nathalie Peyrard (MIA-INRA / Toulouse), le cotgrdle tels processus de contacts sur
graphe, et nous avons montré qu'’ils pouvaient se modéleses & cadre des PDMG. Dans le méme
temps, j'ai débuté une étude plus théorique de ces diffésesius-classes intéressantes de PDMG
d’'un type particulier. Suivant les cas de processus de coatale modes de contrble considérés, le
probleme d’existence de politique de contrble de valeuéseapre a un certain seuil peut appartenir

3De I'existence de politique d'utilité dépassant un certsnil.
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aux classes de complexit&PACE, voire NP-complet . Il nous reste maintenant a rechercher des algo-
rithmes de résolution (exacte ou approchée) spécifiques problemes et garantissant une solution
de qualité bornée.

7.3.2 Processus décisionnels de Markov partiellement obsables sur graphe
Processus décisionnels de Markov épistémiques sur graphe

Le cadre des processus décisionnels de Markov épisténpgut£tre généralisé afin de prendre en
compte des croyancebdlief statesexprimées sous la forme @bhamps de MarkoyGuyon, 1995).
Une telle généralisation peut étre utile pour modéliserpteblémes de diagnostic d’espéces inva-
sives, comme celui (présenté dans le chapitre précédeathaus étudions dans le cadre du projet
ARC “control of invasive species”.

L'extension envisagée des processus décisionnels de Magistémiques engendre des questions
méthodologiques intéressantes a la foisreelligence artificielle(optimisation de stratégies épisté-
miques), erstatistiques spatialegestimation / reconstruction de cartes) et autourrdeséles gra-
phiques(approximation de lois marginales / modes de distribujio8ette extension, envisagée avec
Nathalie Peyrard et Jérbme Lang, pourrait prendre la formmedhése méthodologique coencadrée,
motivée par des applications réelles (le problémefideants ou un probléme de gestion d’aventices,
formalisé avec Sabrina Gaba, INRA-Dijon).

Processus décisionnels de Markov partiellement observads sur graphes

Le cadre général des processus décisionnels de Markous#sipartiellement observablestend a

la fois les cadres des PDM sur graphe et des PDM épistémiquésssjuels j'ai travaillé.

Ce cadre est extrémement général, et les classes de prehiépnésentés peuvent étre indécidables.
Néanmoins, il est fort probable qu'un certain nombre de stasses de ce modéle, pertinentes pour
représenter des problémes réels de conduite de systénesndgrnnementaux, soient de complexité
“raisonnable”. La recherche de telles sous-classes ejatitimes de résolution approchée adaptés
fait également partie de mes perspectives de recherche.

“Pour étre plus précis, il s’agit du cadre dwsdief MDPstructurés, un peu plus général.
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Annhexe B

Décision dans l'incertain

B.1 Décision dans l'incertain probabilisé : 'axiomatiquede Savage

L'axiomatisation du critére de I'utilité espérée propopée Savage (Savage, 1954) est trés générale
car elle permet, a partir d’'une relation de préférence desractes, de déterminer a la fois la fonction
d'utilité du décideur sur les conséquences, mais aussidisafibution de probabilitésubjectivesur

les états possibles du monde. Contrairement a I'approclieodeNeumann and Morgenstern, 1944),
la nature probabiliste de I'incertitude n’est pas supp@spegori mais découle d’axiomes portant sur
les préférences entre les actes. Du fait que les axiomesggspar Savage concernent directement
les actes, ils peuvent étre vérifiés par I'observation dupmtement de décideurs en situation de
décision concréte.

Savage suppose que I'ensembBlales états possibles du monde est infini. Cette hypothésedest n
cessaire afin de pouvoir construire une distribution de gdvdité unique représentant l'incertitude
de l'agent. Nous supposerons que I'ensembleles conséquences est fini, mais il est possible de
considérerX’ infini, au prix de I'ajout d’un axiome techniquel = X° est I'ensemble des actes “po-
tentiels”, applications associant une conséquence a etetqtipossible du monde. Dans un probléme
de décision, les actes réellement disponibles ne constitre général qu’'un sous-ensemble die
néanmoins nous supposerons que le décideur est capalderer tous les actes potentiels via une
relation de préférence représentée par le préordsar A.

La premiére hypothése posée par Savage est-gast un préordre&ompletsur A : tous les actes
peuvent étre comparés (rangés).

SavlRangement.
(A, =) est un préordre complet, i.e. est réflexif, transitif et complet.

Deux sous-familles d’actes sont particulierement utilesrgléterminer, d'une part, la fonction d'uti-
lité du décideur sur les conséquences et, d’'autre partstédtion de probabilité subjective sur les
états possibles du monde : les aatesstantst les actebinaires respectivement.

Les conséquences des actes sont généralement motées, i/ (éléments deY). Les actes constants
donnent la méme conséquence, quel que soit I'état réel duendour distinguer un acte constant
de son unique conséquenegeon le note en grax : pour toutz € X, X représente I'acte défini par
Vs € S, X(s) = z. L'ensemble des actes constants est Gotéuisque- est un préordre complet sur
A, il en est aussi un sut C A. CommeC et X’ sont bijectivement reliés, on peut définir, & partir de
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>, un préordre complet sut : >p.

Définition B.1.1 Préférences suk’ induites par les préférences sur.
Va,y € X, sipourtouts € S, x(s) =z ety(s) =y, alorsz >p y < X = .

Afin d’éviter le cas dégénéré ou toutes les conséquencesgquivialentes, auquel cas tous les actes
le sont également, 'axiome suivant est introduit

Sav5Non trivialité.
Jx,y € X,z >p y, oU>p représente la partie stricte tep.

La notion dacte binaireest utile afin de déterminer les probabilités attachéesepdétideur aux
différents états possibles du monde. Un acte binaire esttncui a au plus deux conséquences
possiblesy ety, telles quer >p y.

Définition B.1.2 Acte binaire.
Un acte binaire, not& Ay, z,y € X,x >p y, A C S peut étre vu comme ysari sur I'événement,
donnant la conséquenaesi A “arrive”, et y sinon :

Vs € A,zAy(s) =z etVs € A,z Ay(s) = y.
Définissons maintenanty, relation devraisemblancentre événements, par :
A>y B& <Vm,y €X,(x>py) = (vAy = :UBy)) (B.1)
A >y Brevient a dire que tout pari sut est préféré a un pari aux conséquences identiqueB.sur

Il va sans dire que, dans le cas général, rien ne garantibgueoit un préordre complet : changer
les conséquences peut modifier I'ordre entre les paris. Afireddre>,, complet, Savage propose
I'axiome suivant :

Sav4Projection sur 'ensemble des événements.
Ve,y,o',y € X,x >py, 2’ >py/ VA, B CS, (rAy = xBy) < (' Ay’ = 2’ By/).

Cet axiome assure que la restriction de la relation de mébérsur les actes aux paris sur les événe-
ments est bien définie et ne dépend que de I'ordre entre lsggoences des paris.
La notion d’'acte binaire est un cas particulier de la noti@acte mixte

Définition B.1.3 Acte mixte.
Si f etg sont deux actes, et C S est un événement, I'acte mixtelg est defini par :
Vse A, fAg(s) = f(s)etVs € A, fAg(s) = g(s).

Un acte binaire est donc un acte mixte impliquant deux acestants.

L'axiome suivant est un axiome clé de la théorie de Savagest@li qui permet de définir le condi-
tionnement des préférences entre actes par rapport a uerégén

!Les axiomes ne sont pas présentés dans le méme ordre queSadangd, 1954) mais par souci de cohérence nous
conservons la numérotation de Savage.
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Sav2Principe de la chose certaife.
Vf,g,h,h' € AANACS, (fAh = gAh) & (fAN = gAR').

Cet axiome stipule que si deux actedh et gAh donnent les mémes conséquences sur un événement
donné @) alors leur classement relatif ne dépend pas de ces comssrglidentiques. Le principe de la
chose certaine permet de définir une relatiopgérence conditionnellpar rapport a un événement

A:

Définition B.1.4 Préférence conditionnelle.
f est préféré & conditionnellement &, noté(f = g)4, Si et seulement si :
Vh € A, fAh = gAh.

Cette définition est bien fondée, grace au “principe de lsetaertaine”. Qui plus est, la propriété
(f = g)a ne dépend pas du choix dg et la relation de préférence conditionnelle est un pré&ordr
complet surd. Un ensemble d’événements peut étre distingué, celui tondellement auquel tous
les actes sont équivalents : Egnements nuls

Définition B.1.5 Evénement nul.
Un événementl est dit nul si et seulement si, pour tout triplet d’actes eth, f Ah = gAh.

On peut montrer quél est nul si et seulement gdi =y (.

Sion restreint la relation de préférence conditionnellergpport a un événement aux actes constants,
le préordre obtenu doit coincider avec le préordre sur Ieséguences (sauf si on conditionne par rap-
port a un événement nul, bien entendu). Cette propriétéutkéde I'axiome suivant :

Sav3Conditionnement restreint aux actes constants.
Soientz,y € X et A un événementon nul Soient les actes constants= x ety = y.
Alors, X = Y)a <z >py.

L'approche de Savage vise a proposer une justification aatigoe de la théorie des probabilités,
basée sur les préférences entre actes. |l est donc utilardiegr les propriétés de la relation, sur
les événements induite par une relatiorsur les actes satisfaisant les axiorBes1a Sava Savage a
montré qu’une telle relation sur les événements estelaéion de probabilité qualitativéde Finetti,
1937). Elle vérifie les propriétés suivantes :

Al >y estun préordre complet,

A2 S >y ) (non trivialité),

A3 VA C S, A >y () (consistance),

P SiAN(BUC)=0,alorsB >y C sietseulementsi UB >y AU C (additivité).

Une relation d’ordre>y, sur les événements basée sur une mesure de probabi(ite >y B <
P(A) > P(B)) est une relation de probabilité qualitative. Cependang relation de probabilité
qualitative n’est pas forcément représentable par undkdison de probabilité, comme I'ont mon-
tré (Kraft et al., 1959). Afin de déterminer la mesure de pbdtié surS mesurant I'incertitude d’'un
décideur a partir de ses préférences sur les actes, il estsae d’'ajouter un axiome supplémentaire :

2Le nom original donné par Savage a cet axiometesSure Thing principle
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Sav6Probabilité quantitative.
Soientf etg € Atels qug > g, soitx € X. Il existe une partitiof A;} de S telle que pour tout,
zAif = getf - xA;g.

Sav6décrit une forme de “continuité” de I'espace d’'états : il lilgpe qu'il est possible de partitionner
S en de nombreux sous-ensembles de probabilité trés faibteeSt une relation de préférence str
satisfaisanSavla Sav§ elle est représentable par une fonction d'utiii& sur.A. Pour tout acté,
EU(f) est 'espérance mathématique d’une fonction d’utilitéur les conséquences, au sens d’'une
distribution de probabilite surS :

Théoréme B.1.1 Axiomatisation de I'utilité espérée.

SoitS un ensemble d'états du mondeetun ensemble fini de conséquences. Soit égalemetme
relation de préférence sut’S vérifiant les axiomeSavla Savé Alors il existe une distribution de
probabilité p, unique, susS et une fonction d'utilité: (non uniqué) sur X', telles que :

Vg€ XS fmge Yy pls)ulf(s) =) pls)ulg(s)).

seS seS

B.2 Algorithmes classiques de résolution des PDM

Recherche arriére

Dans le cas ou I'horizoff’ est fini, I'utilité espéréd=U; d’'une politiqued = {d; }1—o..7—1 dépend de
I'étapet considérée et peut étre calculée récursivement en paﬂa‘fwﬁfl, jusquarEUy

EUf Yaroy) = ZPT—1(3€T!3€T—175T—1(96T—1))-7“T—1(96T—175T—1(36T—1),36T),
xT
Ver_i € X, (B.2)
EUJ%(xt) = ZPt(ﬂUtJrl\ﬂUt,fst(ﬂUt))-[Tt($t75t($t)7$t+1)+EU§+1(%+1) )

Ti41

Vi<T—1,2; € X.

Une politique optimale* = (d;,...,d;_,) peut étre obtenue en alternant I'étape de maximisation
suivante, avec les phases de calcul des fonctilis décrites par (B.2) :

0p_i(xzpr_y) = arg s IZPT—1($T!$T—17 ar—1).rr—1(zr—1,ar—1,27),
Yor_q1 € X,
o (xe) = arg max { Z pe(Tey1lze, ar). [Tt($t7at7$t+1) + EUg;:rll ($t+1)] }7
t t

Ti41

Vi<T—1,2; € X.

3u est unique, & une transformation affine positive prés.
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[tération de la politique

Lorsqu’on passe a un horizon infini (pour des problémesostasiires), on peut montrer que la fonc-
tion de valeurEU;s d’'une politique stationnairé est indépendante du temps et qu’elle est un point
fixe du systéme d'équations suivant (Howard, 1960) (icisdarcas du critére-pondéré) :

EUs(x) = Y pl('|e,8(x)). [r(x, 5(z), z') + vEUg(ac/)] Vr € X.
r’'eX

Ce point fixe peut étre calculé par une méthodepamyrammation linéaireou par un algorithme
itératif de typeapproximations successivé3uterman, 1994) :

W(z) = 0,Vze X,
vi(x) = Z p(2'|z,0(x)). [r(m,é(m),x') + vt (2")|, Vo € X,Vn > 1. (B.3)
z'eX

Ou I'on peut montrer que lim vy = EUs.
n—oo

L'algorithme d’Itération de la politique(Howard, 1960) consiste en l'alternance de phatésa-
luation et d’amélioration de la politique courante pour calculer une politique opted. La phase
d’évaluationcalcule la valeur de la politique courarigpar exemple en appliquant le schéma itératif
(B.3), alors que la phasBaméliorationtransforme la politique couranteen une politiqueméliorée

8 (EUs (z) > EUs(x),Va € X) définie par :

§(z) = arg meax { m;p(:v'|x, a). [r(w, a,z’) + ’}/EUg(x,)] },V:U e X.

LorsqueEUs = EUy, nous avons l'assurance d’avoir trouvé une politique oplénjHoward, 1960).

Itération de la valeur

L'algorithme d’Itération de la valeur(Bellman, 1957) s'inspire également du schéma itérati8)B.
pour calculer une politique optimale. Néanmoins, commesdarcas de I'horizon fini, la politique
courante est mise a jour pendant le calcul itératif de latfonade valeur optimale. Une phase de
maximisation est ainsi introduite dans le schéma itérBti3) :

(z) = 0,Vz e X,
v (z) = Iéleaf}l{{ pr(ac’kn, a). [r(m, a,x’) + yvn_l(a@')] },V:ﬂ eX.
x'e

La suite(v™) converge (pour peu que< v < 1) et lim v" = v* = EUy-.
n—oo

Une politique optimalé* est alors calculable a partir dé :

0" (x) = arg Ianeajc{ Z p(2 |z, a). [T’(CE, a,r’) + wv*(:r:')] },V:U eX.

z'e
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B.3 Mesures d'incertitude monotones

Distribution de possibilité

Unedistribution de possibilitér sur un ensemble d’états est une application d§ dans(L, >), une
échelle ordonnée finie, équipée d’'une fonction de renvezaem 1, et 0y, représentent respective-
ment le plus grand et plus petit élémentideDans le cadre de la théorie qualitative de la décision,
une distribution de possibilité est utilisée pour modéliseconnaissance imparfaite que I'on a du
monde dans un probléme de décision dans l'incertain, diséint les états “plausibles” ou normaux,
des états peu vraisemblables ou surprenants. La fongtio® — L modélise cette connaissance,
avec les conventions suivantes(s) = 0y, signifie ques est considéré comme impossible alors que
7(s) = 1y, signifie ques est un état “normal” ou totalement possibids) > w(s’) signifie ques

est plus vraisemblable qué Il se peut que plusieurs états aient une possibilité decela signifie
que tous ces états sont également plausibles et sont pussidss que tous les autres. Le cas extréme
d’'ignorance est celui ou tous les états partagent une filitéside 1, : tous les états sont possibles et
rien ne permet de les départager. Au contraire, si un seiuh étae possibilité dé;, et tous les autres
sont impossibles (possibilit&,), alors on est dans un état de connaissance parfaite. @sttaption

de la connaissance en termes de distribution de possigdttlexible dans la mesure ou tous les de-
grés de I'échelld. compris entré);, et1;, sont utilisables pour modéliser le degré de possibilité)
d’'un état. La seule contrainte sur la distributiorest qu’il existe au moins un état de possibilité

17, (normalisation) : quelle que soit notre connaissance étatldu monde, il existe au moins un état
accepté comme “normal”.

Mesures de possibilité et de nécessité

Une distribution de possibilité peut étre vue comme la apdrtie qualitative d’une distribution de
probabilité, a partir de laquelle peut étre définie umesure d'incertitudesur lesévénementésous-
ensembles de&). Néanmoins, contrairement a la théorie des probabilithe faquelle il n'existe
gu’une seule mesure d'incertitude attachée a une distibdie probabilitép,

P(A) =) p(s),VACS,

SEA

deux mesures d'incertitude différentes ont été définies darcadre de la théorie des possibilités
(Dubois and Prade, 1988) :
— Mesure de possibilité :

II(A) = max m(s),VACS. (B.4)
sE€
— Mesure de nécessité :
N(A) =minn(n(s)),YACS. (B.5)
s€A

II(A) est appeléegré de possibilitéle A et mesure a quel point est un événement “normal”. Pour
évaluer le degré de normalité d’'un événemanil(A) se focalise sur le degré de possibilité de I'état
du monde “le plus plausible”, compatible avec I'événeménPar conventionlI(()) = 0. Le degré
de nécessitdV(A) au contraire, se focalise sur I'état du monde le plus pléisibn compatible avec
A pour évaluer & quel poind est “certain”. A est d’autant plus certain que son complémentaire
est peu plausible. Cette derniére remarque liant pogsikeli nécessité est justifiée par la relation
suivante :

N(A) = n(II(A)),YA C S. (B.6)
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La mesure de nécessilé estdualede la mesure de possibilité. Notons qu’en théorie des probabi-

lités, la mesure de probabilité esito-duale(P(A) =1 — P(A),YACS).

Les mesures d'incertitude possibilistes vérifient respeatent deux axiomes de décomposabilité
duaux, contreparties de I'axiome d'additivité de la théates probabilités :

(AUB) = max{II(A),II(B)},YA,BCS (B.7)
N(ANB) = min{N(A),N(B)},YA,B CS. (B.8)

A partir de ce constat, il est possible de définir deux retatidepossibilité comparativet nécessité
comparative(Dubois, 1986) analogues de la relation de probabilitéitpi@e entre les événements
de (de Finetti, 1937), a partir des axiomes suivants :

Al >y estun préordre complet,

A2 S >y ) (non trivialité),

A3 VA C S, A >y () (consistance),

A3 YA CS,S >y A (consistance),

Pos VA, B,C C S,siA >y BalorsAUC >y B UC (décomposabilité disjonctive).
Nec VA, B,C C S,siA >y BalorsANC >y BN C (décomposabilité conjonctive).

Une relation de possibilité comparative (resp. nécessitéparative) est une relation de préférence
sur2S vérifiant les axiomeél, A2, A3, Pos(resp.Al, A2, A3’, Neg. (Dubois, 1986) a montré que
contrairement au cas probabiliste, une relation de pdissifresp. nécessité) comparative est toujours
représentable par une mesure de possibilité (resp. ngdsssqueS est fini.

Mesures monotones

Les mesures de possibilité et de nécessité sont des camfiarsi demesures monotonedne mesure
monotone est une fonctian: 2° — L vérifiant les axiomes suivants :

M1 o(S) >1 o(0) (non trivialité),
M2 o(A) >, 0(B),VB C A (monotonie).

Une relation comparative monotoresur2° satisfait les axiomea1, A2, ainsi que :
Mon:VAC BCS,B >y A
Les relations comparatives monotones sont extrémemerdrajén. En particulier, il est facile de

constater que toute relation de possibilité, nécessité¢ahapilité qualitative est une relation compa-
rative monotone (Dubois, 1986).

B.4 Axiomatisation de I'utilité qualitative monotone

Les relations de préférence entre actes construites & gartritere d'utilité qualitative monotone
satisfont trivialement les axiome3av 1et Savh Par contre, on peut aisément vérifier qu’elles ne
satisfont pas les axiom&av 2 Sav 3etSav 4
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On peut montrer que I'axiome suivant est vérifié :

MON Monotonie.
six (= x) ety (= ) sont des actes constants, algrs C S,Vh € X°, (z >p y) = (XAh =yAh).

L'axiome de monotonie peut sembler faible, et on peut vérdie particulier qu’il est satisfait par
toute relation de préférence satisfais8al 1, Sav 5et I'un quelconque des axiom&av 2 Sav 3et
Sav 4 Toutefois, il a d'importantes conséquences. En pargculipermet d’assurer lmmonotoniede
la relation de préférence, au sens suivant :

Définition B.4.1 (Relation de préférence monotone)Soit - une relation de préférence s ré-
flexive, transitive et compléte et soii> la relation de préférence sut’ associéé.
> est ditemonotone si et seulement si elle satisfait la relation suivante :

Vg€ X5, (f(z) >p g(z),Vo € X) = f = g.

La monotonie de la relation de préférence entre actionsrestpropriété souhaitable, en décision
dans l'incertain mais aussi dans le domaine du choix samieglle est connue sous le termerdgle
d’'unanimité(Moulin, 1988). Mais I'axiome de monotonie a d’autres cansgnces importantes. Tout
d’'abord, il est possible de construire une relation de eratdance>y a partir d'une relation de
préférence entre actions, vérifiantSav 1, MON etSav 5 par :

VA, BCS,A>y B a' Az, = 2 ' Bz,. (B.9)
On peut montrer quey est une relation comparative monotone.

Proposition B.4.1 SoientS et X’ deux ensembles finis, etune relation de préférence sit® satis-
faisant les axiomeSav 1, MON et Sav 5 Alors >y, est une relation comparative monotone. Donc,
il est possible de construire une échelle fifiie et une mesure monotome: 2° — Ly telles que la
relation de vraisemblance, sur les événements soit représentable par la mesure maneton

A>y B&o(A) >, o(B),YA,BCS.

Revenons maintenant a I’hypothése de commensurabilité amertitude et préférence dans les ap-
proches qualitatives. Nous venons de voir que si une relal@®préférence sur les actessatisfait

les axiomesSav 1, MON et Sav 5 on peut construire une échellg, et une mesure d'incertitude
monotones surS a valeurs dand, représentant les connaissances d’'un décideur, comsatibbe

>. Mais, comme nous l'avons vu dans le chapitre précédentiohize Sav 1 suffit a “ranger” les
conséquences, et donc a construire une écfiglleet une fonction d'utilité qualitative, : X — Lp
représentant les préférences du décideur.

La question de la commensurabilité entre incertitude dépgace revient simplement a se demander
siI'on peut comparer les degrés des échdllest L p. Or, une nouvelle application de I'axionSav 1

a la relation de préférence suffit pour répondre positivement a cette question. En,gffésque tous
les actes sont comparables, les actes constants sont aln@saaux actes binaires. Chaque élément
a € Ly, représentatif d’au moins un acte binaire, est donc corbpmma tout élément’ € Lp
représentatif d’au moins un acte constant. Il est donc plesde construire une échellea partir de
I'union des échelled.y, et Lp d'ou ont été retirés les éléments “redondants”, telle queséiction

de = aux actes constants soit représentable par une fonctiaititd'qualitative n : X — L et la
restriction de> aux paris sur les événements soit représentable par uneemasuotone a valeurs
dans la méme échelte: S — L. En d’autres termes,

4> p est bien définie puisque est réflexive, transitive et compléte, donc satis®aiv 1
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Proposition B.4.2 SoientS et X’ deux ensembles finis, etune relation de préférence sit® satis-
faisant les axiomeSav 1, MON etSav & |l est possible de construire une échelle fihiaine fonction
d'utilité qualitative » : X — L représentant la restriction de- aux actes constants et une mesure
d’'incertitude monotone : 25 — L représentant la restriction de aux paris sur les événements.

Mais les axiomeSav 1, MON et Sav 5ne suffisent pas a axiomatiser le critere de I'utilité qasire
monotone, méme s'ils permettent d’en construire les irgnddl, o et u. Nous avons suggéréd’)
I'ajout des deux axiomes supplémentaires suivants :

DCR Dominance Conjonctive Restreinte.
Soientf et g deux actes quelconques,yet y un acte constant :

(g fety=f) = (gAy>= f), ol

v = {1 27

DDR Dominance Disjonctive Restreinte.
Soientf et g deux actes quelconques,yet y un acte constant :

(f=getf=y) = (f=gVy), ol

(gVy)(s) = {Z(S) sty >r ()

A partir de ces cing axiomes, nous avons démontré un thécdemeprésentation de I'utilité qualita-
tive monotone45) :

Théoreme B.4.1 (Axiomatisation de I'utilité qualitative monotone)

Si = est une relation de préférence sur les actes satisfaiSaxtl, MON, Sav 5 DCR etDDR alors
on peut construire une échelle finlg une fonction d'utilité qualitative, : X — L et une mesure
d’incertitude monotone : 25 — L, telles que

.9 € X5, (= g) & (Usuaon(f) 21 Usuouls)).

DCR et DDR autorisent une décomposition partielle de la fonctionitif@tqualitative monotone de
certains actes mixtes :
= Usuc,ou(fAY) = min{Usvuc,ou(f), UsuGou(Y)}

= UsvuG,ou(fVY) = max{Usvuc,ou(f) UsuGou( ¥)}
siy est un acte constant By c,o,.(Y) = v).

B.5 Axiomatisation des utilités qualitatives possibilises

Les deux axiome®DR et DCR imposent une forme ddécomposabilité restreintdu critére de
décision représentant les préférences d'un décideur, eamous venons de le remarquer. Les mesures
de possibilité et de nécessité présentent elles aussi tme fie décomposabilité, puisque nous savons
que :

VA, B C 8,TI(AU B) = max{II(A),II(B)},
VA,B C 8,N(AN B) = min{N(A), N(B)}.
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Il est facile de verifier que stopr ~,,, €St une relation de préférence basée sur l'utilite quisditat
possibilisteUo pr.x,,., €lle vérifie la propriété suivante :
Si g eth sont des paris sur des événementg est un acte quelconque,

((F-gret(f=m)=(f-gvh).

En fait, nous avons démontr@] [que cette relation est vérifiée pour des actes quelcongassseule-
ment pour des paris. Ceci nous a conduit & proposer I'axiaivargt, qui renforce 'axiom®DR :

DD Dominance Disjonctive.
Soientf, g eth, trois actes quelconques :

(f=getf=h) = (f=gVh), ou
(fVa)s) = {f<8> i f(5) >p g(s)

g(s) sinon

Nous avons montré gugav 1, MON, Sav § DCR etDD permettent d’axiomatiser I'utilité qualitative
possibiliste optimiste :

Théoreme B.5.1 (Axiomatisation de I'utilité qualitative possibiliste optimiste)

Soit >, une relation de préférence sw'® satisfaisantSav 1, MON, Sav 5 DCR et DD. Alors, il
existe une échelle finig, une fonction d'utilité qualitative: : X — L et une distribution de possibilité
m: S — L, telles que- soit représentable par une fonction d'utilité qualitatipessibiliste optimiste,

UOPT,T(,M :
vfag € Xsa (f = g) ~ (UOPT,Tr,,LL(f) > UOPT,Tr,,LL(g)) .

De la méme maniére, nous pouvons définir une justificatioonaatique du critere pessimiste a partir
de I'axiome suivant, “dual” d®D :

DC Dominance Conjonctive.
Soientf, g eth, trois actes quelconques :

(g~ feth=f) = (gAh>f), ol

(gAh)(s) = {gf()) SIA) >r )

Et comme pour le critére optimiste, nous avons montré que :

Théoreme B.5.2 (Axiomatisation de I'utilité qualitative possibiliste pessimiste)

Soit >, une relation de préférence surS satisfaisantSav 1, MON, Sav 5 DDR et DC. Alors,
il existe une échelle finié, une fonction d'utilité qualitative, : X — L et une distribution de
possibilitér : S — L, telles que- soit représentable par une fonction d’utilité qualitatipessibiliste
pessimistel/prg . . -

vfag € XS> (f = g) ~ <UPE'S,7r,u(f) > UPE'SJr,u(g)) .
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B.6 Raffinements discri-monotones

Nous avons étudié tout d’abord des raffinemelisri-monotonesles utilités qualitatives monotones
et possibilistes17], [46]. Le principe de la chose certaine implique que les états [@mguels deux
actes donnent des conséquences identiques ne doiventugagi@role dans la comparaison de ces
actes. Une maniére simple de restaurer ce principe est domeodifier la relation de préférence
~sua,o,n de maniere a ne comparer des actes que sur les états danslddsgus conséquences
différent. Cela conduit a définir une relation de préféregiseri-monotonesur les actes :

Définition B.6.1 (Relation de préférence discri-monotone)
Nous notons abusivememtune conséquence arbitrairement fixée, dont le degré déitilesta € L.
Nous définissons 55, ,, ., par :

f 750600 99 Usucou(fAQ) > Usuaou(gia)
OUA = A(f,9) ={s €S, f(s) #g(s)} et fAa(s) = f(s)sis € AetfAa(s) =asis € A.

Le paramétrex de la relation de préférence discri-monotone permet deidéimte une gamme de
criteres. Néanmoins, ils sont tous exprimables en fona®deux criteres particuliers :

Proposition B.6.1 Vf € XS Va € L etVA C S,
UsvG,ou(fAa) = max { min (e, Usuc,ou(fAz ")), USUG,o,u(fASU)}-
Puisque pour tout sous-ensemble_ S, A(fAh,gAh) C A, il est facile de montrer que :

Proposition B.6.2 z@gaw satisfait le principe de la chose certaine.

'AOC . . . . . e 'H
l\/_lalh.eureusemen.tz ?sm;,w satisfait le principe de la chpse certaJn,ez, nous avons @@tﬁ} qu’il
violait deux propriétés hautement souhaitables pour uaéar de préférence entre actions :

A y , . A . . A
1. > sﬁc,o,u n'est pas forcément transitif et méme sa partie stme%faw peut ne pas étre
transitive.

Aa ’ A i
2. ~50a ., Nest pas forcément un raffinement dev ¢ o, .-

Cette méthode de restauration du principe de la chosemenai semble pas trés intéressante dans le
cas de I'utilité qualitative monotone en général, mais s#iction aux utilités possibilistes I'est plus.
Dans @6], nous avons étudié la sous-classe des critéres de dédision-possibilistes tggﬂu

et i%%sﬂ e La encore, les propriétés citées ci-dessus ne sont panfert valables pour tout.
Néanmoins, nous avons montré qu’elles le sont dans cedamsNous avons défini de la maniére
suivante les critérediscri-optimisteet discri-pessimiste

Définition B.6.2 (Critére discri-optimiste)
f=0pTan 9 AT =0pTru gAT L.
Définition B.6.3 (Critére discri-pessimiste)

A T T
f 7 PESau 9 fAT ZpEsy . gAT .
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Nous avons montré que ces criteres étaient des raffinememtsiaisés des utilités possibilistes.
Proposition B.6.3 (Raffinements non biaisés)

Vf.g € Lorr, [ =0PTap 9 f =6pTmp Y-

Vf.g € Lpps,f mpesxud S f =Prsxp 9-

Ces deux critéres semblent donc posséder toutes les péspraguises pour étre des raffinements
des utilités possibilistes satisfaisant le principe dehlase certaine. Il leur manque néanmoins une
propriété souhaitable la transitivité de la relation d'indifférence entre actignll est possible de
trouver trois acteg, g eth tels que :

A A A
f~oprru9€9~oprr,hetf =opra,h

Exemple B.6.1 SoientS = {s1, s2,s3} etL = {0,1,2,3,4,5}. Soientf, g eth, trois actes dont les
utilités des conséquences dans les étatss et s3 sont listées dans la table suivante, de méme que
les degrés de possibilité de, s, etss :

S1 | S2 | 83
W(J() | 5] 43
nig(s)) | 512 4
u(h(s)) | 5 4] 2
T 514\ 4

On vérifie tout d'abord qua\(f,g) = A(g, h) = {s2,s3} etA(f, h) = {ss}, puis quef NéPT,w,u g,

A A
9 ~oprmu LS =opr -

La perte de transitivité de la relation d’'indifférence egiims ennuyeuse que la perte de transitivité
de la relation de préférence stricte, mais elle empéche teprésentation des relations de préférence
iéPTﬂw etz%Es,w par des fonctions d'utilité a valeurs dans une échelle cétapient ordonnée.
C’est pourquoi, nous avons décidé d’explorer une autree gisur le raffinement des utilités pos-
sibilistes. Nous avons cherché explicitement une reptésen numériqued’un critere raffinant les
utilités possibilistes satisfaisant le principe de la ehosrtaine. Plus précisément, nous avons opté
pour la recherche d'un raffinement non biaisé basé sur Ereritd’utilité espérée

B.7 Raffinements des utilités qualitatives possibilistesasés sur I'utilité
espéerée
Afin de proposer des raffinements non biaisés des critéregasiah possibilistes basés sur I'utilité

espérée, nous avons défini la notiontid@msformation probabiliste d’'une échelle([18], [19], [4]) :

Définition B.7.1 (Transformation probabiliste d'une échele ordinale)

Soit< S, X, A, =.  ,> unmodele de decision possibiliste (optimiste ou pessressoitL, I'échelle
des degrés d'incertitude et de préférence associée. Unsftsemation probabiliste de I'échelle par
rapport a la distribution de possibilité est une fonction strictement croissante L — [0, 1] telle

quex(07,) = 0 et telle que :
Zx<7r(s)> =1

seS
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A partir dexy et d’'un modeéle de décision possibiliste optimigfe X', A, =opr ), il €St possible de
définir un modeéle de décision de type utilité espérée, toamsf du précédent :

Définition B.7.2 (Transformation probabiliste d’'un modéle possibiliste optimiste)

Soit (S, X, A, =opr,x,) Un modéle de décision qualitative possibiliste optimistg ane transfor-
mation probabiliste de I'échell& associée.

(S, X, A, = EUyor,xou) €St UN Modéle de décision de type utilité espér@esformédu modele pos-
sibiliste optimiste paly.

La raison pour laquelle ce type de transformation prolstbilest intéressante est qu'il est possible
d’exhiber une condition suffisante sur la fonctigmpour que la relation de préférence de type utilité
espérée obtenuaffinela relation de préférence possibiliste optimigtg: [

H:Va,o € Ltelsquea > o' : x(a)? > |S|- x(11) - x(o).

Si x respecteH, la distribution de probabilité = y o = obtenue par transformation deest une
probabilité a grandes marchg€®ubois and Fargier, 2004). Elle vérifie donc :

Vs e S,p(s) > Z p(s).

s',p(s)>p(s’)

Notons que la conditiohl ne porte que sur I'échell& et sur la taille de I'espace d’états et pas sur
ou . Nous avons ensuite montré le résultat suivant :

Théoreme B.7.1 (Raffinement du critére optimiste par transérmation probabiliste)
Soit(S, X, A, =opr,,,) Un modéle de décision qualitative possibiliste optimistsoé x une trans-
formation probabiliste de. a partir der satisfaisantH. Alors, = gy, yor, yop faffine =opr x 4.

Nous avons montré qu’un résultat du méme type (mais un paLcplmplexe a exprimer) pouvait étre
obtenu dans le cas du critére pessimiste :

Théoreme B.7.2 (Raffinement du critére pessimiste par trarisrmation probabiliste)

Soit (S, X, A, = pes,x,,) Un modele de décision qualitative possibiliste pessimgstsoit y une
transformation probabiliste dé. & partir de 7 satisfaisantH. Soientp(s) = x o m(s) etu(x) =
xou(x") = xou(z), pourtouts € S,z € X. AlOrs, = g p. raffine = pps r nop-

Le raffinement du critére pessimiste nécessite deux tramatmns des degrés de possibilité et d'uti-
lité différentes. La forme obtenue résulte de I'égalité deax relations de préférence possibilistes
suivantes :

Proposition B.7.1 Soit(S, X, A, =opr,x,) Un modéle de décision qualitative possibiliste optimiste,
et soit=ppg v UNE relation de préférence entre actions construite a pddir ety’ = no u. Alors,

ZOPT,m u=2PES,mu -

Exemple B.7.1 Reprenons I'exemple (3.3.1), et notoyisla transformation probabiliste définie par
X" (o) = T ouv = 1/(2%@%) et N = |S|. Dans I'exemple (3.3.1)V = 2etL =
{0,1,2,3,4,5}. Nous avons déja montré que les deux actes suivants n'étasrdiscriminés par le
critere optimiste :
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S1 52
p(f) | 3] 4
plg) | 3|1
T 51 2

x*(L) est la suitests , 745, 7%+ 721> 7, 0 OUv = (ﬁi%) Donc
BU(f) = x*(5) - X*(3) + x*(4) - x*(2) = 55 + 220,
EU(g) = x*(5) - X*(3) + x*(2) - x*(1) = &5 + 1%

D’ou, f > EU,x*om,x*op 9+

La question suivante se pose naturellemgrgut-on trouver plusieurs raffinements non biaisés diffé-
rents ?Nous avons montré que non, en tous cas pour des raffinemeisfaisant la condition suffi-
santeH [4] :

Théoréme B.7.3 (Equivalence des raffinements)

Soit (S, X, A, >. » ) un modéle possibiliste (optimiste ou pessimiste). Toeteselations de préfé-
rence de type utilité espérée définies a partindsatisfaisantH, comme dans le théoréme (B.7.1) ou
comme dans le théoréme (B.7.2) respectivement, sont é&ntes

B.8 Raffinement et ordre lexicographique

Ainsi, nous avons montré que tous les raffinements d’'unéaoelde préférence possibiliste optimiste
ou pessimiste, basés sur une transformation probabibisigfassantH (que nous appellerons trans-
formation robustea partir de maintenant), sont équivalents. Mais nous sonaiés plus loin, en
montrant que ces relations de préférence de type utilitérésppouvaient étre modélisées par une
simple comparaison des éléments de matrices représestdis actes.

A cette fin, nous avons défini la représentation matriciéli@ dcte dans le cadre de la théorie possi-
biliste de la décision :

Définition B.8.1 (Représentation matricielle d’'un acte) Soient(S, X', A, >. . ,,) un cadre de déci-
sion possibiliste (optimiste ou pessimiste) et un gcteA.
La représentation matricielle dé est la matrice suivante :

T 1

TN UN
0UN = |8, m = 7(ss) ety; = pu(f(s1)).

On peut voir les relations de préférence possibilistesmoptes et pessimistes comme des relations
de préférence sur des matrichsx 2 d’éléments del. Plus précisément, dans le cas optimiste, les
matrices représentatives des actes sont comparées daivelation de préférenddaxmin:

Définition B.8.2 (Relation de préférence Maxmin) SoientF’ et G deux matricesV x M d’éléments
de L.

F > Mazmin G < max min F(i,j) > max min G(i,j).
i=1,N j=1,M i=1,N j=1,M
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Le résultat suivant, reliant les relations de préferene@sr ., €t = razmin, €St €vident4] :

Proposition B.8.1 (Utilité optimiste et relation de préféence Maxmin)

vfag € stf EOPT,TQM g <= F Z Mazmin G.

Il s’agit maintenant de trouver un raffinement de la relattofy,....». Dans un cadre monodimen-
sionnel (M = 1), cela revient & trouver un raffinement de la relatioaz, pour lequel I'ordre lexico-
graphiquemax suivant est un candidat naturel (Moulin, 1988), de méme 'qudré lexicographique
Imin peut raffiner une relation basée sur I'opératetir..

Définition B.8.3 (Relations de préférence Leximax, Leximih Soient deux vecteuid v € LY.
U Zimaz U S (VJ,U(]) = U(j)) ou (ﬂi,Vj < i,U(j) = V(5 etU(i) > U(z))
U= in U & (VJ,U(j) = ’U(j)) ou (ElZ,\V/] > i,’LL(j) = () etU(i) > ’U(Z-)).

Ou, pour tout vecteu € LV, w(r est le k-iemelus grandélément dev (i.e.w(y > ... > wy)).

En pratique, les comparaisohscimin et leximaxz consistent a ordonner deux vecteurs par ordre
croissant ou décroissant, puis a les comparer suivanrédesicographique.

Exemple B.8.1 Soientu = (3,2,4) etv = (2,2,4).
U > maz Upuisqueu(l) =vq) = 4 etU(Q) =3> V() = 2.
U > min ﬁpUiSC]UGU(g) =3 = 2 GIU(Q) =3> V2) = 2.

Il est évident QU&= .4, raffine =,,.4: €t =y, raffine =,,,;,. De plus, ces deux relations sont trés
“décisives” : deux vecteurs ne sont équivalents que s'iftt soe permutation I'un de I'autre. Nous
avons étendu les relations d’ordre lexicographique auxioeat afin de pouvoir comparer les repré-
sentations matricielles de deux actes. A cette fin, il sufficdnstater que les ordrésiax etimin
comparent des vecteurs d'éléments quelconques, apparéena ensemble totalement ordonné. Ces
éléments peuvent eux-mémes étre des vecteurs d’éléments de

Définition B.8.4 (leximax>), leximin(t>))

Soit> un préordre complet suE , > sa partie stricte e€ sa partie symétrique.

SoientF’, G, deux matrices d'éléments de de taille N x M.

= F Zimaa(e) G (V) Fio j) = Ge)) 0U(Fi 1. V) <4, Flo j) = G j) 8L ) > G ).
- F ilmin(lz) G&s (Vj, F(E,j) = G(E,j)) ou (32 tQVj > Z'7F(E,j) = G(‘Z,j) etF(E,i) > G(E,z))

Ou, pour toute matricd? d’éléments de., H s ;) est Iaiémeplus “grande” ligne de H, suivant
I'ordre .

La relation d'ordre lexicographique sur les matrices pdté appliquée au cas 08 =>,,;, OU
D> ==imae- EN particulier, on peut définir 'ordre .4, (- imin), €t montrer qu'il vérifie les propriétés
suivantes :

Proposition B.8.2 (Relation de préférence Leximaxmin surds matrices)
) = lmaz(=imin) €St UN préordre complet;

") ilmax(tlmin) raffine = azmin ;

iii) Si N =1, alors tlmam(tlmin)ztlmin;

iV) SiM =1, alors ilmax(tlmin)zilmax-
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A partir de cette relation (- 1min) SUr Ies matrices, on peut définir une relation sur les acteéen
identiqguement, par :

Définition B.8.5 (Relation de préférence Leximaxmin sur lesctes)
Soientf et g deux actes,

f ilmax(tlmin) g< F tlmam(ﬁlmin) G,
ou F' et G sont les représentations matricielles flet g.

Exemple B.8.2 Les matrices représentatives des acfes g de 'exemple (3.3.1) sont :

5 3 5 3
P (3 )= (30,

Donc, puisquéb, 3) =in (5,3) €t(4,2) =min (2,1), NOUS trouvons qu§ =;,,qz(=imin) 9-
Il est alors possible de montrer qb,,,q.(-imin) raffine =opr ;. :
Proposition B.8.3 (Raffinement Leximaxmin de I'utilité optimiste)

" imaz(=lmin) Taffin€ =opr ., SUrA.

La relation de préférence;,, o, (-imin) qui raffine =opr ., N'implique que des “comparaisons” de
degrés de possibilité et d'utilité. Il s’agit donc encorert relation de préférence qualitative. Néan-
moins, nous avons montré que ces raffinements lexicograghigont équivalents aux raffinements
par utilité espérée, définis précédemment. Paradoxalemesmaffinements non biaisés et basés sur
I'utilité espérée du critére de décision possibiliste migie restent donc qualitatifs !

Théoreme B.8.1 (Raffinement basé sur I'utilité espérée et lation de préference Leximaxmin)
Soit (S, X, A, =opr.x,), Un modéle d'utilité qualitative optimiste et sqitune transformation pro-
babiliste de I'échellel satisfaisantH. Nous avons :

iEU,xoﬂ',xOuE tlmam(ﬁlmin) .

Dans @] nous avons démontré un résultat similaire dans le casrpesssi Un raffinement basé sur
I'Utilité Espérée de la relation de préférence possilglisessimiste peut s’exprimer comme une re-
lation de préférence de typeximinmaxsur des matrices. Néanmoins les matrices en question sont
légerement différentes de celles utilisées dans le casigpdi. Les élémentsr(s)}scs sont rempla-

ces paf{n(m(s))}ses-

B.9 Algorithmes de programmation dynamique possibiliste

Algorithme de recherche arriére

Les contreparties possibilistes (optimiste et pessinidgs équations de Bellman (équations (B.2))
sont :
— Dans le cas optimiste :

Ubprs(zr) = pr(zr)etpourtout =7 —1,...,0: (B.10)
Ubprs(ze) = nax min {Wt(wtﬂ\%5t(9€t))7Mt($t75t($t)79€t+1)7 Utg*ﬁT,g(th)}
t+1
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— Dans le cas pessimiste :

Ubpss(rr) = pr(zr)etpourtout=T—1,...,0: (B.11)
Uppss(zt) = ,nin max {n(wt(xt+1]wt, 6t (@), min{pu (2, 6p(21), Te41), U?les,a(xtﬂ)}}
t+1

Alors, tout comme dans le cas stochastique (équations)(Bir# politique optimale peut étre calculée
récursivement, comme suit :
— Dans le cas optimiste :

of (xy) = argmax{ max min{Wt(.%'t+1’1’t,at),/,tt(l't,at,l't+1), USlor - (xt+1)}}
at€A Lz 1€X ’
Ubprs(x1) = max { LA, min {Wt(wtﬂ |z, at), e (T, ag, 211), UtoJ}}Ty (%ﬂ)}}
Vi=T—1,... 1,V € X (B.12)

— Dans le cas pessimiste :

0f(xy) = arg max { mmigx max {n(wt(:vt+1|xt, ag)), min{ g (e, ap, Tey1), U?;Sﬁ* (:Ut+1)}}}
t t+1
Uppss-(t1) = max { xtffligx max {n(ﬂt(ﬂctﬂ |21, ar)), min{ g (21, at, Te41), U?}zls,é* (xt—l—l)}} }
VE=T—1,..., 1Yz, € X (B.13)

7z - - - Jr t+1 - -
Ces équations sont constructives, car’les expressioti§ é@ 5+ €tUppg 5+ Ne fontintervenir que les
politiques{d;, ,...,d7_, } déja calculées.

Itération de la politique possibiliste

Tout d’abord, on peut montrer que pour toute politique stataired, les fonctions d'utilité possi-
bilistes Upprs et Upgs,s sont respectivement des points fixes des systemes d'éasiatiovants,
contreparties qualitatives des systémes définis dans Eaasastique :

U(x) = Ixrlleagémin {77(:6'|x,6(m)),p(w,6(w),x'), U(w')},V:ﬂ €ex, (B.14)
U(x) = ;;1612 max {n(w(x'\x,é(m))),min{,u(x,é(x),x'), U(m')}},Vw eX, (B.15)

ou les inconnues sokl/ (z),x € X'}.

Contrairement au cas stochastique, les systemes d'éqsidBol4) et (B.15) n'admettent pas de so-
lution unique, a cause de la propriété d’idempotence demtmésmin et max. Néanmoins, les
fonctions d'utilité de la Définition 4.2.2 sont Igdus grandspoints fixes de ces systéemes.

Proposition B.9.1 (Solutions des équations de point fixe psiilistes)

— Cas optimiste Up pr s €st un point fixe de (B.14) €U™, point fixe de (B.14),
VYV € X, U*(I') < UOPT,(S(-%')-

— Cas pessimistelUpgg s est un point fixe de (B.15) €U*, point fixe de (B.15),
Vz € X, U*(I') < UpEs,g(.%').
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Nous avons montré que les fonctions d'utilt® pr s et Uprss pouvaient étre calculées par les
schémas itératifs suivants :
— Cas optimiste :

UéJE}Té(:C) = mag((min {W($/|$,6($)),,u($,6($),xl), Ug)pT(;(ZCI)},\V/x €X.
’ :LJE I

— Cas pessimiste :

Uppss(x) = 1p,VozeXx (B.17)
Upgss(®) = mig max {n(ﬂ(x,’%5($)))7min{ﬂ(9€75(9€)73€/)7 Ubps 5(95,)}}7%6 e X.
) fl'le )

On peut montrer que ces deux schémas itératifs convergemm eombre borné d’itérations et que
linitialisation des fonctionsU3) .- s et U ¢ s & la valeurl, en toutz permet de garantir que la
fonction retournée est bien pgus grandpoint fixe des systémes d’équations (B.14) et (B.15) :

Proposition B.9.2 (Calcul itératif de I'utilité possibili ste d’'une politique) Soit(X, A, 7, 1) un mo-
dele de PDM possibiliste étune politique stationnairel/p pr s €tUpggs s peuvent étre calculées par
les schémas itératifs (B.16) et (B.17) :

. t
Uoprs = lim Upprs,

t—o0

. t
Upgss = lim Upggs.

t—o0

De plus, la convergence est obtenue aprés auplus|X'| x |L| itérations.

L'algorithme d'itération de la politique possibilistalterne, comme dans le cas stochastique, des
phasesd’évaluationde la politique courante par le schéma itératif que nous nemte décrire et
des phased’améliorationde la politique courante :

— Cas optimiste :

§'(x) = arg max { max min {77(:6'|x,6(w)),u(m,6(m),x'), UopTg(x')}},Vx cX. (B.18)
acA \a'ex ’

— Cas pessimiste :

/ _ . / . / /
0 (x) = arg max { Imin max {n(ﬂ(x |z, 6(x))), min{p(x,0(x),z"), Uppss(x )}}},Vw eX.
(B.19)
Il est possible de montrer que :

— Uopr,s(x) > Uopr,s(z) et
— Upgsy(z) > Uppss(x), Vo € X,

et que le nombre d'itérations de I'algorithme d'itératioa k& politique possibiliste est borné a la
fois dans les cas optimiste et pessimiste. Les deux padsidunites obtenues, » et 6554 sont
optimales vis-a-vis des deux criteres, respectivement.
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Itération de la valeur possibiliste

Un schéma itératif de typ#ération de la valeur possibilista également été mis au point pour le
calcul des politiques optimales, ;- et} . Comme dans le cas stochastique, les itérations portent
sur une fonction de valeur courante :

— Cas optimiste :

Udpr(z) = maxmaxmin {W(x'\x,a),u(x,a,x')},Vx e X, (B.20)
acA z'eX

Ubtp(r) = maxmaxmin {W(SE’|$,Q),M($, a,r), UtOpT(x/)},V:U € X, vt> 1.
acA z'eX

— Cas pessimiste :

Udps(r) = maxmin max{n(ﬂ(x/\x,a)),,u(x,a,x’)},Vm eX, (B.21)
acA z'eX

Ubtls(z) = max migmax {n(w(wﬂx,a)),min{y(ﬂ:, a,r'), Uf;.ES(:U')}},V:U € X, vt> 1.
acA z'€

Au bout d’'un nombre fini d'itérations, ces deux schémas cgarg vers deux fonction& ,, et
Uppg- Une politique possibiliste optimale peut alors étre délew partir dd/ . etUp g -
— Cas optimiste :

66pr(x) = arg maxmaxmin {W(w/lw,a),u(:v, a,z'), U(’SPT(SU')},VSE €X. (B.22)

— Cas pessimiste :

dppg(zr) = arg max mig max {n(w(x'[w, a)), min{u(z, a,z’), U;Es(x/)}},Vx e X. (B.23)
acA z'€

B.10 Décision et logique possibiliste

Syntaxe de la décision en logique possibiliste

A partir de ce modéle logique élémentafr¥, D, ), K, P), il est possible d’exprimer des problémes
simples de décision dans l'incertain, pour un décideur agaih une attitude optimiste, soit une atti-
tude pessimiste.

D’un point de vueoptimiste un décideur recherche une décision qui, étant donnéesiseaissances
exprimées par la bas€ = {y;}, estcompatibleavec la satisfaction de ses préférences, exprimées
par la base” = {¢;}. Formellement, on recherche une instanciatiafes variables de décision, telle
que :

( A Lpi> Ad A < A zpj) soit cohérent (B.24)
D’un point de vuepessimistegpar contre, un décideur va rechercher une décigigui, étant données

ses connaissances, va lui permettre la satisfaétiooup sOrde toutes ses préférences. Cela se traduit
par I'implication suivante :

(/\gpi)/\dl— (Azpj). (B.25)

Exemple B.10.1Dans I'exemple (4.3.2), on constate quep;) A d A (A;) est cohérente pout =
IDO, car satisfaite par l'interprétationv = IDO A F' A O A =G, La décisiond = I DO est donc
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satisfaisante, d’un point de vue optimiste. Mais la décdisio= —1 DO est également satisfaisante,
car l'interprétationw’ = ~IDO A —=F A O A =G satisfait(Ap;) A d A (A);).

Par contre, dans le cas pessimiste, aucune de ces deuxatecisest satisfaisante, car on peut trouver
dans les deux cas une instanciation des variableg’de) satisfaisantAy;) A d A =(A;)
w=IDOAN-FA-OA-Getw' =-IDONFANOAG.

Cette forme de raisonnement logique peut s'étendre dansriteafisme de la logique possibiliste
(Lang, 1991), permettant ainsi d'exprimer des connaissantpréférences graduelles. Dans ce cadre,
K et P sont deux bases logiqustatifiees K = {(y;, ;) } est un ensemble de formules valuées, ou
a; € L exprime ledegré de certitudde la formulep;. P = {(v;, 5;)} est également un ensemble de
clauses valuées, g8y € L représente udegre de prioritéde la préférence exprimée pay.

A partir de ce nouvel ensemblet, D, Y, K, P) dans lequel les basds et P sont stratifiées, on
peut définir I'utilité syntaxigued’'une décisiond en étendant naturellement, dans les cas optimiste et
pessimiste, les formules (B.24) et (B.25) :

Définition B.10.1 (Utilité syntaxique d’'une décision) Etant donné un modeéle de décision logique
stratifie (X', D, Y, K, P) et une décisior sur D, on définit :
— Utilité syntaxique optimiste dé:

Uorr,k,p(d) = max {%(a) N AN Pn(a) cohéren}.
— Utilité syntaxique pessimiste de

UPE57K7p(d) = Ic?eal),( {SO& ANdF wn(a)}

Ou, par définition., = (/\ai>7 cpa,.), Yy = (/\aiz7 soai) ety, = (/\6»7 1/}@).

L'interprétation de ces utilités est la suivante :

— Dans le cas optimiste, une décision est entierementaatiste Uopr x,p(d) = 11) Si et seule-
ment si elle est cohérente avec I'ensemble des connaiss@nge= ) et des préférences(, =
). Le degré de satisfaction décroit au fur et a mesure quedalemissancesy, «;) de fort de-
gré de certitude ou des préférences, (3;) de haut degré de priorité doivent étre retirées afin de
restaurer la cohérence. Dans le pire des gas,A d A ¢ est incohérent, ce qui implique que
Uopr,k,p(d) =0r.

— Dans le cas pessimiste, idéalement les connaissancetudeseptaines 1) suffisent a assurer,
avec la decisior, la satisfaction de tous les butg( ), soit :

UPES,K7p(d) =1; < QDE/\d H ¢0L.

Le degré de satisfaction décroit au fur et a mesure qu’ileeviécessaire de considérer de nou-
velles connaissances (moins certaines) pour prouver rdeibats. Dans le pire des cas, 'ensemble
des connaissanceg((, ) ne suffit pas a prouver, avec la décisiirméme les buts les plus priori-
taires (/1) :

Upgsk,p(d) =01 & o, Ndl/ P
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Sémantique de la décision en logique possibiliste

Nous avons montrél] que la sémantique correspondant & I'approche syntaxigitecélle des utilités
qualitatives possibilistes. En effet, soient 4 et,.p les distributions de possibilité et fonction d'utilité
qualitatives construites respectivement a partir des ditesnde la logique possibilistg(¢;, a;)} U
{(d, 1)} et{(+;, B;)} suivant la méthode classique (Dubois et al., 1994) :

min n(ay),
{(901 704i)7(x7y=d) ):_‘501}

Yy € ), = min n(G;).
¥V uply) {(65,8))y=—; } (53)

Vd € D,Y(z,y) € X x Y, mxa(r,y) =

Nous avons montrél] le résultat suivant :

Théoreme B.10.1 (Utilité sémantique d’'une décisiod) Les définitions syntaxiques et sémantiques
de I'utilité qualitative optimiste (resp. pessimiste) séquivalentes. So{tY, D, ), K, P) un modele
de décision logique possibiliste éune décision quelconque :

Uopr,k,p(d) = UoPrmy aup(d) = max min{rgq(z,y), ur(y)}-
(z,y)eX XY
Upgs,k,p(d) = UPESayg gup(d) = min  max{n(rxa(z,y)),nr(y)}

(z,y)€X XY
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Annexe C

Extensions du cadre des processus
décisionnels de Markov

C.1 Programmation linéaire approchée

Une méthode de programmation linéaire approchée spécifiquaux PDMG

Nous avons choisi une approche un peu différente de celldedeédrias and Van Roy, 2003), mais qui
présente I'avantage de fournir facilement une borne sepkide la perte d’optimalité au pire cas de
la politique approchée.
Dans notre approchey* est solution du probléme de minimisation suivant :
min ¢
tq ¢ 2 |lvw — B(vw)lloo, (C.1)
o w = (wy,...,wy) libre, ¢ libre,

ou BB estl'opérateur de Bellmantransformant une fonction de valeuguelconque, défini par :

V(z) = B(v)(z) = max{ x,a)+y Z (2|, a) )} Ve e X.

acA
r’exX
Le probléme (C.1) peut s'écrire de maniere équivalente :

min ¢
¢ > vy(x) — Bluy)(x),Vo € X,

tq. < ¢ > Bluw)(@) — vu(z),Va € X, (€.2)
w = (w,...,w) libre, ¢ libre.

Malheureusement, le probléme (C.2) n'est pas un progranmgaile. Le deuxiéme ensemble de
contraintes ¢ > B(vy,)(z) — vw(z), V) Se ramene bien & un ensemble de contraintes linéaires (une
par couple(x, a)), mais le premier¢ > v, (z) — B(vy)(x),Vz) ne s’y raméne pas, & cause de la
présence du signe devant la transformée de Bellm#{v,,)(x). Nous avons suggéré de mettre a
profit la structure d'un PDMG afin de remplacer le premier ertde de contraintes non-linéaires
par un ensemble de contraintes linéaires plus “contraij{eestreignant I'ensemble des solutions
admissibley). Le programme linéaire obtenu n’est pas équivalent au ieremais ses solutions sa-
tisfont toutes les contraintes du programme initial. Desplin choix judicieux des fonctions de base

Le premier ensemble de contraintes se rééatitri,c 4{vw (z) — r(z,a) — v Yowrex P2, 0)00 (")}, Vo € X.
L'approximation suggérée consiste a choisir aléatoirg¢raea actiona, ce qui permet de supprimer I'opérateuin et de
retrouver un programme linéaire.

119
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de I'espace d'approximation de la fonction de valeur peflmdécomposition du nouveau systéme en
un ensemble de systémes linéaires indépendants, de ¢aillég.

Plus précisément, considérors X', A, p,7,G > un PDMG, avecX = &] X ... x X,, et A =

A1 x ... x A,. Dans la suite de cette section, I'espace d'états de lablari est identifié avec
I'ensemble{1,...,|X;|} € N. Nous considérerons une approximation paramétrée de tidan
de valeur, similaire a celle de (5.2) dans laquelle les fonstde base sont les suivantes (il y en a
exactemend_" | |X;]) :

Définition C.1.1 (Fonctions de base du PDMG)
Soit< X, A, p,r,G > un PDMG dont I'espace d'états edt = X7 x ... x X, et 'espace d’actions
A=A x...x A,. Les fonctions de basé;;,i € 1...n,j € 1...|&;|, sont définies par :

1 six; =jet
hij(@s) = { 0 sinon.

n
La fonction de valeur paramétreég, s’écrit alors w,,(x) = Z v (), Ve € X,
i=1

|
ou les fonctions elementalreg sont définies pav szﬂ ij(x:), Vo, € &
7=1

La transformée de Bellmafi(v,,)(x) peut alors se décomposer en :

Proposition C.1.1 (Transformée de Bellman)
B(vy)(xz) = ZB )(@N@)), Vo € X ou

Bi(vh) @) = max{ @iy a) +1 D piEilen, 6l @) b Ve € X,

a; EA; =
!

Cette décomposition d8(v,,)(x) en une somme de termBs(v, )(z ;) ), he dépendant chacun que
de la valeur des variables du voisinage du nogymkermet de calculer en un temps raisonnable une
approximation de la solution du systéme (C.2). Plus préuisd, au lieu de résoudre le systéme (C.2),
non-linéaire et comportanf’| x |.A| contraintes, il suffit de résoudre lesproblémes non-linéaires
indépendants suivants :

min  ¢; ' ‘

¢i = vy(wi) — Bi(vy)(@n@) VEN () € Ang), (C.3)
t.q. bi > Bi(vi,) (@ ny) — vi, (i), Yen) € Xney,s

w; = (wit, ..., wyx,|) libre, (¢1,..., ¢n) libre

Comme le systéme (C.2), cegproblemes sont non-linéaires. Nous avons donc suggéréngsaeer
les contraintes non-linéaires par 'ensemble de congrailiméaires suivant :

bi > i, (@:) — V(TN (), @), YN G,

ou a; est une action aléatoirement choisie.
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Celui-ci est plus contraignant car il implique que chaqu#i@inte soit satisfaite pour I'actian fixée.
Ce remplacement permet de transformer le systéeme (C.3) ensemble de problémesLP;,: €
{1...n}, linéairesetindépendantsdont I'aggrégation des solutions forme une solufiaisablede
(C.3):

min  ¢;
( || o
Qi = D01 wi <hz‘j(5'3z') —ypilz; = jlene), ai)) — (TN i),

va(z) € XN(i),VCLZ‘ € A,

’ , ' R (C.49)
ta. bi > ri(Tngy,di) — Z‘]ﬂ W <hij(5'3i) —pi(%; = jlen ), az'))a
Vane) € Xne),
(wij)j—1..|x, libres,(¢1, ..., ¢n) libres

Une approximation,,~ de la fonction de valeur optimale’ peut étre calculée en résolvant tesys-
temes linéaired. P (C.4), comportant chacu;| + 1 variables e{Xy ;)| x (]A;] + 1) contraintes,

au lieu de résoudre un systéme non linéaire unique compaditdnt 1 variables e x |X| x |A|
contraintes. La solution de chaque sous-systdnfe permet de calculer la valeur des paramétres
(w;‘j)jzlmm et, une fois I'ensemble dessous-systémes résolus, de définir une solution approchée
a partir de ces valeurs. La politique “gloutonng)- associée a la fonction de valeyy- estlocale:

8.+ () peut étre obtenue comme une réuniomgmlitiques(d} . (TN(1))s -+ s O+ (Tn(ny)) iINdEPEN-
dantes, définies par :

Sie (TN () = arg max {Ti(mN(i)v ai)+v Y pilafleng, a’i)uiv*(w;)}7
i i :I,‘;EXZ'

va(z) S XN(i),Vi el,...,n.

Borne sur I'erreur d’approximation

Notons ¢,, = ||vy(x) — B(vyw)(x)||eo, I'erreur de Bellmanassociée &, ete,, = |[v* — vyl
= max,ecy |[v*(x) — vy (z)|, la perte d’optimalité au pire cas associée au choix de petrasw
pour la politiqued,,. Cette expression de la perte d'optimalitg nécessite de connaitig pour
étre opérationnelle. Néanmoins, il est possible de calauie borne sut,, a partir d’'une borne sur
ow, grace au résultat suivant (Williams and Baird, 1993) :

2
0" = vlloo < T v = B()||os, Vo : X — R

Il est donc possible d’obtenir la borne suivante sur la p@dptimalité :

Une erreur de Bellmalocalg, ¢i,. = ||v!,. —B(v!,.)||~ peut étre facilement calculée pour chacun des
programmes linéaires indépendants, ce qui permet de bienmeur de Bellman totale,,« associée
évw* .

n
(bw* S Z (bﬁu* .
i=1

A partir de cette borne, nous obtenons la borne supérieivange sur la perte d’optimalité au pire
case,+ engendrée par l'utilisation de la politique approclige a la place de la politique optimale
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o* .
N (C.5)
i

Notons que cette borne surestime trés largement la peppdmaité dans le cas général et n’est donc
malheureusement pas d’un trés grand intérét pratique...

C.2 Itération de la politique approchée en “champ moyen”

Fonction de valeur d’'une politique et mesure d’occupation

La mesure d’occupation est reliée au temps qu’un processaBastique passe dans un état donné,
sachant I'état initial du processus. Par extension, lesireesi’'occupation peuvent aussi étre utilisées
dans le contexte des PDM avec facteur d’amortissemer¥! &présente la variable aléatoire corres-
pondant a I'état du processus généré par une polidigilans un PDM au temps Ps( X! = y| X0 =

x) représente la probabilité que la valeurXlesoity, sachant que I'état initial estet que la politique

¢ est appliquée.

Définition C.2.1 (Mesure d’occupation dans un PDM)

Soit< X, A, p,r > un PDM stationnaire et un facteur d’amortissemend (< v < 1). Soitd : X —
A une politique fixée et € X un état initial. La mesure d’occupatioR, 5 : X — [0, 1] est définie
par :

Vy € X, Pys~(y Z’y Ps(X! = y|X° = 2). (C.6)

La fonction P, ; -, est une distribution de probabilité s, car :

1. la somme infinie converge (< 1) pour tous les couple@, x),

2.3 ex Ps( Xt =y| X" =2) =1et,

31— isAt =1
(Altman, 1999) a montré que la fonction de valewrd'une politiqued pouvait étre calculée a partir
de la distributionP, s - -

Proposition C.2.1 (Fonction de valeur et mesure d’occupab'n)

V6 € A%, Vx € X, vs(x) = EUs(x Z Po s~ (y).r(y,8(y)). (C.7)
yeX

Dans R7), [28], nous avons proposé une méthode de résolution approchiéBMé& basée sur I'ex-
pression (C.7). Plus précisément, I'expression (C.7) &éeritéde la maniére suivante lorsque les ré-
compenses sont locales, comme dans le cas d'un PDMG :

Proposition C.2.2 (Décomposition de la fonction de valeur’dne politique)
Soit< X, A, p,r,G > un PDMG. Soit}, une politique quelconque :

n

vs(x) = va;(:v),vur, ou

i=1

vi(z) = ZV Z Ps(X' =y|X° = 2) - rilyny, 6 (Unr)))- (C.8)

yeX
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L'idée principale de la méthode de décomposition que noaesaproposée est d'approcher la distri-
bution de probabilitéPs (X! = y| X° = x) par une distribution factorisée (produit de lois margiaple
afin de simplifier le calcul de I'expression d&(xz). En effet, siPs(X! = y|X° = z) peut étre ré-
écrite sous la forme d’un produff[’" , Q%(X! = y;|X? = =;), alors (C.8) peut se réécrire sous la
forme suivante, qui permet une expressiorvglen espace polynomial (a la condition que la largeur
du grapheZ soit bornée) :

H@ng) Zv (X (H QYXS = sl X8 = 25)) - miluniy, i (yw (i) )

YN EXN@E)  JEN(H)

Approximation de type champ moyen de la fonction de valeur

Malheureusement, il n’y a aucune raison pour éyisoit factorisable. Cependant, nous avons proposé
d’approcher la distribution de probabilifé;( X! = y| X" = x) par une distribution factorisée, afin de
simplifier le calcul de I'expression des term%$x). Cette approximation est de typhamp moyen

Le principe du champ moyen vient, a 'origine, du domaine alenécanique statistique (Chandler,
1987) et de I'étude des systémes de particules en intemagtides distributions de Gibbs. Ce prin-
cipe a depuis été largement repris dans d’autres domailseque I'analyse d'image, les modéles
graphiques, I'épidémiologie, etc. L'idée sous-jacented&gpprocher un systéme de variables en in-
teraction par un systeme de variables indépendantes,wbteapprochant I'influence des variables
voisines par leur influence “moyenne”.

L'approximation est dérivée d’'un critere de distance edtstributions jointes. L'approximation en

champ moyen d’'une distribution multidimensionneft¢u, . . . , u,,) est définie comme la loi jointe
@ de variablesndépendantes, . .., u,, la plus proche dé>, au sens de la divergence de Kullback-
Leibler, 0

KL(Q\P) — Eg {log(ﬁ)}. (C.9)

Le minimum de/ L(Q| P) est recherché parmi les distributions join€@8:1, . .., u,,) =[]/~ Q:i(us).

Dans le cadre PDMG, la difficulté du calcul de la loi joifB(X? = y|X° = z) provient de la
dépendance spatio-temporelle entre les états des sitesfeErsi X! = (X!,..., X!) est la variable
aléatoire représentant I'état des sites au temgmur une politique donné& chaque variableX?!
dépend de I'état de toutes les variables “voisines” a IéinslprécédentX}V‘Zl. a travers les proba-
bilités de transition locales. Nous avons proposé de ndtenahir de la dépendance temporelle en
appliquant le principe du champ moyen a la distributiontide X* et X°, complétement détermi-
née par la loi dex? et Ia loi conditionnelle deX* sachantX®. Nous recherchons donc une famille
d’'approximations{Q%(z°, %) }1—1 .~ des lois jointes{ Pi(z", z%)}1—1 . Suivant le principe du
champ moyen, les I0|@5(x at) sont des lois produits de lois jointes mdependani%é(xz, zt).

La procédure d'approximation que nous avons proposéeégatiie. Puisqu’aucune information a
priori nest disponible en général, nous supposons Blier’) est factorisable. Ensuite, au pas de
tempst = 1, la distribution jointe exacte a la forme suivante (en seadrde la propriété de Bayes,

Pl(a% z) = PH(2!20).PY(20)) :

n .
[P (@)
i=1
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Py(z'[a) = sz (|23, 0i (2 p))) et
Pél(fﬂoaf'?l) = I_IPOZ )-pi(z 1|5'3N ; 0 (5'39V(z')))-
On recherche une approximation en champ moyen de la Iobj«ﬁij‘nsous la forme :

A" = P =]]Q% (),

=1

Q5(x'z") = HQ CHED) (C.10)
Qi(a%2") = HQo’ )-Qy" (f[2?).

Dans le modéle approch&,' ne dépend que d&?, pour toute politique fixéé. NotonsQ I'ensemble

de toutes les distributions jointes d&’ et X! pouvant étre décomposées suivant (C.10). Parmi tous
les éléments d@, nous recherchons la plus proche de la loi jointe exactegaside la divergence de
Kullback-Leibler. Puisqué&)® = PV, la seule approximation dans le calcul de la loi jointe peavidu
calcul deQ}(z!|z°). Nous avons montré&[], [28] le résultat suivant :

Proposition C.2.3 (Approximation en champ moyen de la loi coditionnelle)
L’'approximation en champ moyen d% est définie par :

Qi(xt|2°) = arg gleirglKL(Q(xlle).PO(xO)]Pg(xl]wo).PO(xO)),Vwo,xl eX.
On peut montrer que :
Qj(x']2") HQ (x]27),
Qé’ (le\xz) X exp (EPO {logpz< Z\x XY ()7{i},5i(x?,X%(i)7{i})>] ) (C.11)
Il est possible de calculer exactement les terl@éé(x%]m?), mais il est courant d’utiliser, afin de

simplifier les calculs, I'approximation supplémentaire@fgal, obtenue en échangeant les opérateurs
“espérance” et “logarithme” dans I'expression (C.11). Blobtenons alors I'expression :

Qi'(alle?) = Bpo |pilart o X3\i:01ad X))
_ Z( H Po’j(x?)>-Pi(x%‘x?v(i)ﬁi(x?\f(i)))'
$(I)\7(i)fi JEN(i)—i

Il est facile de vérifier que cette derniere quantité est atis@e, contrairement a I'expression (C.11).
De plus, elle est facile a interpréter puisqu’elle conssiteplement a prendre comme probabilité de
transition approchée I'espérance des probabilités dsitiam (par rapport a la laP®), pour toutes les
valeurs possibles des variables du voisinage.
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Connaissant maintenant une approximation en champ moylarpdebabilité de transitio’s (z*|z)
et puisque cette distribution a I'instant 1 est factorisable, il est possible de réitérer I'approxiorat
en champ moyen (minimisation de la divergence de Kullbagibler) pour tous les instants> 2, et
d'obtenir ainsi des distribution®? (z*|2°) factorisées :

Q' (llsl™") = Egrui[p T ]

Qy N\’ N(i)\i
QYY) = Y QY(allat).Q5 M (al M 2d). (C.12)
i~ 16/\’

7

Il faut noter que les probabilités de transition approch@bg:?|='~1) dépendent de, alors que les
probabilités de transition exactes du modéle initial sodépendantes de

Ce schéma nous permet d’obtenir une approximation de lammesoccupationp, ;, nécessaire
a I'évaluation de la fonction de valeur (C.7). Nous pouvoramenant utiliser I'approximation en
champ moyen de la mesure d’occupation (C.12) pour mettre lemeofétape d'évaluation. Nous
obtenons alors directement les approximations suivargas ghaque termeg(:c) de la fonction de
valeur :

vf;(x) ﬂCN(z 27 Z H ng(:vﬂx? =x;) - ri(:v’}\,(i),5i(ac§v(i))) . (C.13)

N(i)EXN(i) JEN(i)

Nous avons défini une approximation similaire de la phasenélimration de la politique, puis un
algorithme complet d'itération de la politique approchi@eur plus de détails, le lecteur est invité a se
référer a 7], [29].

C.3 Processus décisionnels de Markov épistémiques

Révision de I'état de croyance dans un PDME

Dans un PDME, la mise a jour de I'état de croyance couransapréine observation ait été percue
a la suite de I'application d'une action épistémiqupeut étre calculée comme dans un PDMPO, a
I'aide de la formule suivante :

o O(z',a,0) > cx <p(ac’|x,a).b(x)>
ba(@) = Pr(olb,a)

ou Pr(olb, a) est un facteur de normalisation indépendantde

Vo' e X,

Cependant, dans un PDME I'état physique du systéme ne clpaisgu cours du temp®(z|z, a) =
1,Vx € X,Va € A. Il en résulte une simplification de la formule de mise a joail'état de croyance
courant dans le cas d'un PDME :

or O a,0).b(2)
bala) = Pr(olb,a) ’

ou le facteur de normalisatiaBr(o|a, b) est déterminé par :

Pr(o|b,a) = ZOCECLO (z").

r'eX

Vae A,oe€ O,be Betvr € X, (C.14)
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Politiques épistémiques

Dans un PDME & horizon finiX', A, O, O, p, by, T'), comme dans un PDMPO, une politique épisté-
migued peut étre représentée par un arbre de décisiale profondeufl’, ou les nceuds représentent
les actions, et les arcs partant d’un nceud action reprédgdateobservations possibles. De maniére
équivalente, une politiqgue peut étre vue comme une fongatielle ) associant a I'ensemble fini
des séquences de paires (action, observation), une agtioest la premiére action de la politique
etd(ay,o01,...,a;,0;) est action appliquée apres avoir exécuté les actions. ., a; et observé
o1,...,0; |l peut ére commode, enfin, de voir une politigheomme une fonction de I'ensemble
continu B des états de croyance veAs méme si I'ensemble des états de croyaatteignablesest
fini, lorsqueX’, A etT sont finis.

L'utilité d’'une politiqgue § appliquée a I'état de croyance initiaj est I'espérance de la somme des
récompenses recues le long de toutes les branches de tarbre

W (by) = En, [fjpwt, ar)bo]
t=0

La fonction d'utilité v° d’une politiques peut étre calculée récursivement, car elle satisfait lega-€q
tions de programmation dynamique suivantes :

V) = —C(6(b) + Y Pr(olb, 6(b)).v* 1 (b3,) i 6(b) # stop, ¥t < T, Vb € B,
oeO
¥ (b) = —p(b)sit =T ousid(b) = stop. (C.15)

Ces équations portent a priori sur I'ensemble conBrdes états de croyance. Néanmoins, I'ensemble
des états de croyance effectivement accessibles gsirfini. En construisant I'arbrg correspondant

a la politiqued, nous pouvons construire itérativement I'ensemble des dtacroyance accessibles.
L'état de croyancé, est attaché a la racine de l'arbre. A chaque nceud de 'arbseci a I'état

de croyance courartt, on attache I'actiorn = 75(b). Les états de croyancé?] successeurs dg
correspondant a I'action = 75(b) et I'observationo sont ensuite ajoutés a I'arbre. Une fois I'arbre
entierement construit, I'utilité de la politiquepeut étre calculée récursivemersrs l'arriére, en at-
tachant des récompenses aux états de croyance feuilleare)’ et des codts a toutes les actions.

Une politique optimaled* pour un PDME a horizon fini peut également étre calculée sh@ment,
grace a des équations similaires aux équations (C.15) :

voi(b) = max {p(b),max ( —C(a) + Z Pr(o|b, a).v*’t+1(bg)> },Vt <T,vb e B,

acA

ocO
v T(b) = —p(b).
5i(b) = { Are MaXacA ( — C(a) + Y peo Pr(old, a)-v*v”l(bz)) sivet(b) > p(b) et
stop sinon.

Cet algorithme récursif de calcul de politiques optimalem d®DME est de complexité exponentielle
(relativement a la taille du probléme) en temps et égaleragraspace, si la politique optimale est
stockée. Les actions optimales dans les états de croyaiectefment atteints peuvent toutefois étre
calculées “en ligne”, ce qui permet de n'utiliser qu'un esppolynomial. Dans41], [31], nous nous
sommes intéressés plus précisément a la complexité théodig probléeme de décision associé a la
résolution d'un PDME. La section suivante résume les résujue nous avons obtenus.
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C.4 Complexité du probléeme de décision associé a la résoloti d'un
PDME

Cas général

Considérons le probléeme dSTENCE D' UNE POLITIQUE dans un PDME :

Soit un PDME(X, A, O, O, p, by, T') et un nombre réel. Existe-t-il une politique)
dont la valeur espérée dans I'état initiaj(b,), est au moins égalewd?

Rappelons que le probléme équivalent dans le cadre des PD¢dPBPACECOmMplet dans le cas
d’'un horizon court T < |X|™), EXPSPACE dans le cas ol I'horizon est fini mais lonfj € ™)

et indécidable lorsque 'horizon est infini (Papadimitramd Tsitsiklis, 1987; Mundhenk et al., 2000;
Madani et al., 2003). Dang{], [31], nous avons prouvé que le probléme de décision lié a l'emcst
d’'une politique pour les PDME est égalemestRcecomplet lorsque I'horizon est court (et a fortiori
PspPacE-difficile dans le cas général de I'horizon fini).

Proposition C.4.1 Le problémeexXISTENCE D UNE POLITIQUE pour un PDME a horizon court est
PspAacEcomplet .

Ce résultat est plutdt négatif, puisqu'il montre qu’'a prion PDME est aussi difficile a résoudre
gu’un PDMPO. Cependant, nous avons exhibé dafis [31] une classe particuliéere de PDME plus
“faciles” a résoudre.

PDME avec fonction d’observation déterministe

Considérons la sous-classe de PDME dans laquelle la fondtabservation est deterministe, c’est-
a-dire queo = O(zx,a) € O,V € X,Va € A. Puisque la fonction d’observation est déterministe,
la méme observation est toujours regue lorsque I'actianest appliquée em. Ceci implique que, si
nous écrivonsXy = {r € X, O(r,a) = o}, alors{ X¢ },co(z,.) forme une partition der’, pour toute
action non-terminante. Dans ce cas, la mise a jour de I'état de croyance (équatibd) G'écrit :

o N bl@)  b(2)
ba(w) = Prola,b) _ b(X?)

siz € X? etb?(x) = 0sinon (C.16)

La forme de cette équation permet de montrer que tout étaboglarceb,’” . accessible aprés une

-----

séquence de paires action/observation a une expressiopduigculiére, et facilement calculable :

b(z) AN .
bor () = m siz € ZQXC‘Z; etvyr ot () = 0 sinon. (C.17)
A partir de la proposition (C.17), nous déduisons Ytie T' et pour toute trajectoire partielle possible
(a1, 01,...,as,0¢), 'état de croyance courabt o’ est uniquement déterminé par I'état de croyance

initial b et le sous-ensemble d'états);_, X30).
Si nous considérons une politiqdest si nous définisson& "

0 _ 01,4-5,0£,0441 __ 7 O01,...,0¢ 0t41 . o
X) =X etXj = XN X, anon = [ 1 X&

é(ay,o01,..
i=1

ou pour touti, a; = d(ay,o01,...,a;—1,0;—1). Alors nous pouvons montrer la proposition suivante :
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Proposition C.4.2 Pour § fixée et pour tout < T, I'ensemble des sous-ensembles non vides de
{X5 }or,....oncor fOrme une partition dex’.

Une conséguence directe de la proposition (C.4.2) est gnsdmble desupportsde tous les états de
croyance accessibles a un instafiké forme une partition d&’. | X'| est donc un majorant du nombre
d’'états de croyance accessibles a l'instame qui implique que I'arbres représentant une politique
0 quelconque a une taille bornée pat| x 7' dans un PDME a horizon fini.

Il ne nous reste plus qu'a noter que dans un PDME dont la famatiobservation est déterministe, il
n'est jamais utile d’appliguer deux fois la méme action #pisque (puisqu’on est certain de recevoir
une nouvelle fois la méme observation). Ceci permet de rédirecherche d'une politique optimale
aux politiques de profondeur maximdld| + 1. Par conséquent, tout PDME a horizon fini dont la
fonction d’observation est déterministe peut étre réduih @robleme équivalent dont I'’horizon est
borné paf.A| + 1.

Nous en déduisons enfin que la politique optimale de tout PEMierizon fini dont la fonction
d’observation est déterministe, peut étre représentéspate) (|X| x |A|).

Dans B1], nous avons montré un résultat plus fort :

Proposition C.4.3 Le problemeEXISTENCE D'UNE POLITIQUE pour un PDME dont la fonction
d’'observation est déterministe est-complet .

Le résultat de difficulté est obtenu par réduction polyndengu probléme NNIMuM SET COVER
(Karp, 1972). Nous avons également montré que le problépmidiisation visant a trouver la poli-
tique optimale d’'un PDME dont la fonction d’observation ééterministe n’est pas dans APX. Cela
signifie qu'il n'existe pas d’algorithme polynomial retmant une solution approchée d’'un PDME
avec une perte d’optimalité bornée.
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Annhexe E

Réseau de collaborations

Le réseau de relations entre les différentes personnesgavéai collaboré (articles ou projets en
cours) est représenté page suivante. Les personnes smugég suivant le theme principal de nos
collaborations, ou a proximité de plusieurs themes quasccobbaborations ont pris place dans plu-
sieurs thémes. Les arétes représentent des co-publgatiodes co-participations a des projets en
cours.
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D. Dubois
H. Prade

N. Peyrard

N. Ravoanjanahary

O. Eriksson
J.—N. Aubertot

P.Wikstrom

FIG. E.1 — Réseau de relations entre les différentes persomeesqai j'ai collaboré (articles ou
projets en cours).
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Annexe F

Animation scientifique

F.1 Jurys et comités de these, concours de recrutement

F.1.1 Jury et comité de thése

— Florent Teichtel, these ONERA-CERT, décembre 2005, merdbijury.
— Cédric Pralet, these ONERA-CERT, 2004-2007, membre dutéala these.

F.1.2 Concours de recrutement

— Concours de recrutement de MCF, ENSAR, 2001 (section 27).
— Concours de recrutement de CR2, INRA-MIA, 2004.
— Concours de recrutement de MCF, ENSAR, 2008 (section 27).

F.2 Comités de programme de conférences, relecture d’arfies

F.2.1 Membre de comités de programme et d’organisation de odérences

— Rencontre des Jeunes Chercheurs en Intelligence Artiéid¢i@DCIA), membre du comité de pro-
gramme en 2002,

— International Conference on Modeling and SimulatidhODSIM), coorganisateur d’une session
management of natural resources and biodiversty 2007.

F.2.2 Relecteur pour conférences

— International Joint Conference on Artificial Intelligen¢&dCAl), 2001, 2003, 2005 et 2007,
— European Conference on Artificial Intelligend&CAl), 1998, 2000, 2002, 2006, 2008,
— efc.

F.2.3 Reviewer pour revues

Fuzzy Sets and Systerd®04,

Revue d’Intelligence Artificielle2006, 2007,
European Journal of Operations Resegr2006,
Ecological Modeling 2007,
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— Atrtificial Intelligence 2008,

— etc.

F.3 Expertise

— Programme FASTFrance-Australia Science and Technolpg@02,
— Projets soutenus par leraras nationaux2002.

F.4 Groupes de travall

— Participation au groupe de travRitocessus décisionnels de Markov et Intelligence Artifec{®D-
MIA), depuis sa création (2001),

— co-animateur du groupe de travslibdéles Spatio-Temporels sur Graphes et ApplicatiMSTGA),
depuis sa création (2006).

F.5 Participation a la vie scientifique de I'INRA

— Membre du conseil scientifique du département MIA (précédent, BIA), 2002-2006,
— membre du groupe de travail prospectif, INRA-2020.



Annexe G

Projets de recherche

G.1 Projet FOFRAMIP

Intitulé : Les foréts fragmentées dans les territoires et les expioita agricoles de Midi-Pyrénées
Période : 2002-2004.

Responsables Gérard Balent, DR INRA, André Gavaland, IR INRA et Marc HesvisDR INRA.
Financement : Région Midi-Pyrénées, programme CCRDT,

G.2 Projet CEDRE

Intitulé : Exploitation durable de résistances aux maladies chezdgétaux

Période : 2005-2008.

Responsable : Lydia Bousset, CR1 INRA (responsable du projet), Jean-Madertot (respon-
sable WP2).

Financement : ANR, programmeAgriculture et Développement Durable

G.3 Projet Australian Research Council (ARC)

Intitulé : Applying search theory for eradicating invasive species

Période : 2007-2009.

Responsables Ralph Mac Nally, Prof., Danny Spring, Dr. Monash Univergifyustralie), Barry
Brook, Prof. Charles Darwin University (Australie), Brikaung, Dr. Mac Gill University (Canada)
et Régis Sabbadin, CR INRA.

Financement : Australian Research Council, programiiscovery Projects

G.4 Projet ComEvol

Intitulé : Dynamique, Evolution et Contrble des Maladies Infectisume Réseaux d’Interactions
Période : 2007-2008.

Membres du projet : Marc Choisy, IR IRD, Alain Franc, DR INRA, Nathalie PeyrafeiR INRA
et Régis Sabbadin, CR INRA.

Financement : GDR ComEvol, axdModéles Systémes Complexes
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Annexe H

Activités d’encadrement

H.1 Encadrement de théses

— Nicklas Forsell. 2005-2009. INRA-MIA, Toulouse et SLU, Umea, SuetDP Approaches for
Complex Forest Planning Under Uncertainfgncadrement : L. O. Eriksson (SLU, Umeaain su-
perviso) 25%, F. Garcia (INRA-MIA, Toulouse) 25%, R. Sabbadin (INRAA, Toulouse) 25%,
P. Wikstrom (SLU, Umea), 25%.

— Nasolo Ravoanjanahary 2005-2008. INRA-MIA, Toulouse et Univertisté Toulousk Rrocessus
décisionnels épistémiques et élicitation interactive difgrencesEncadrement : J. Lang (IRIT-
UPS-CNRSdirecteur de thége50%, R. Sabbadin (INRA-MIA, Toulouse) 50%.

H.2 Encadrement de Master 2 (DEA)

— M. Mouterfi (DEA Systémes Industriels, Ecole Doctorale t8yges). Processus Décisionnels de
Markov et Graphes : application a un probléme de gestiorr@mvémentale. Mars-Juin 2004.

— N. Ravoanjanahary (DEA Intelligence Artificielle, Ecole®orale Informatique, Université Paul
Sabatier). Planification Purement Epistémique. Mai-Adii4

— L. Conde (Master 2 recherche Probabilités et Statistiquasersité Paul Sabatier). Extension du
cadre des PDMG pour I'optimisation de la structure de réselinteractions dans les processus
spatio-temporels. Mars-Juin 2007.

— B. Borgy (Master 2 Biostatistiques et Modélisation, Unéie Paul Sabatier). Exploitation du cadre
des PDMG pour l'aide a la conception de stratégies de gestithectives de résistances variétales
au phoma du colza. Février-Juillet 2008.

H.3 Encadrements de stages

— E. Huard (INSA 4éme année). Approximation d’'un processashastique multidimensionnel :
application a la propagation du feu. Juillet-Ao(t 2002.

— C. Paccard (INSA 4eme année). Modélisation de I'évoludame population de rouges-gorges
dans la vallée de la Nére. Juin-Septembre 2003.

— P.-M. Pair (INSA 4éme année). Modélisation du problemealese automobile dans le cadre des
PDM. Implémentation d’algorithmes de résolution. Juiketit 2003.

— C.-E. Rabier (5éme année INSA). Processus Décisionné¥$adeov : application a la gestion de
réserves naturelles. Mars-Juin 2005.
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— D. Arnal (4éme année INSA). Processus Décisionnels dedwdPbssibilistes. Juillet-Aolt 2005.

— E.-A. Guerch (Master 1, Ingénierie Mathématique). Gestlarable des résistances variétales a
l'aide des Processus Décisionnels de Markov sur GraphdsAbfd 2006.

— E. Bergonnier (4éme année INSA). Modélisation d’'un pnotadéde gestion de réserves naturelles
au Costa-Rica. Juillet-AoGt 2006.

— M. Laviron (2&me année SupAéro). Gestion durable de aégist variétales a 'aide des Processus
Décisionnels de Markov sur Graphes. Juillet-Aodt 2007.

— M. A. Rafik (Master 1 Informatique et Gestion, UniversitéuPSabatier). Développement d’'un
simulateur de dynamiques épidémiques sur réseau. Mars2808.

H.4 Encadrement de CDD

— N. Ravoanjanahary. Développement d’'un démonstrateamiatique d’algorithmes d’intelligence
Artificielle basés sur les Processus Décisionels de Madpplication a un probléeme de diagnostic
d’invasion des cultures par des nuisibles. CDD INRA-Mondsiversity (2008).



Annexe |

Activites d’enseignement

Ecole Supérieure de Commerce de Rennes

Cours et Travaux Dirigés efinglais(vocation internationale de I'école).

— Sujet : Recherche OpérationnelleThéorie de la décisignAlgorithmique des graphefrogram-
mation Linéaire..

— Public : étudiants de premiére et deuxieme années d’école de cammer

— Volume horaire : environ 40 heures par an entre 2002 et 2007.

Master Biostatistique et Modélisation (Université Toulowse I11)

Cours et Travaux Dirigés.

— Sujet: Théorie des Possibilités, Logique possibiliste, Procegécisionnels de Markov
— Public : étudiants de Master 2.

— Volume horaire : 6 heures en 2005-2006, 9h en 2006-2007, 15h en 2007-2008.

Master Agrofood Chain (UT III - Agricampus)

Cours et Travaux Dirigés einglais(étudiants majoritairement étrangers).

— Sujet : Recherche OpérationnelléAlgorithmique des graphefroduction planningScheduling
— Public : étudiants de Master 1.

— Volume horaire : 6 heures en 2005-2006, 4h en 2006-2007 et 4h en 2007-2008.

NOVA PhD course, SLU-University, Umea, Suede

Cours, Travaux Dirigés et Travaux PratiquesAerglais (cours organisés par le programme NOVA,
réseadrorest planning and inventory

— Sujet: Markov Decision Processes : Methods and Applications

— Public : étudiants doctorants dans des laboratoires scandingueésl¢, Finlande, Danemark. . .).

— Volume horaire : 20 heures en 2008.
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Annexe J

Sélection de publications
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