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Résumé

Cette thése porte sur la résolution de problémes de décisiggéquentielle sous incertitude,
modélisés sous forme de processus décisionnels de MarkoD{®) dont l'espace d'état
et d'action sont tous les deux de grande dimension. La résotion de ces problémes avec
un bon compromis entre qualité de I'approximation et passag a |'échelle est encore un
challenge. Les algorithmes de résolution dédiés a ce type geoblémes sont rares quand
la dimension des deux espaces excéde 30, et imposent certgrlimites sur la nature des
problémes représentables.

Nous avons proposé un nouveau cadre, appelé PDMF ainsi que des algorithmes
de résolution approchée associés. Un PDM¥Fest un processus décisionnel de Markov &
espace d'état et d'action factorisés (PDMF-AF) dont non sedement I'espace d'état et
d'action sont factorisés mais aussi dont les politiques sations sont contraintes a une
certaine forme factorisée, et peuvent étre stochastiqued.es algorithmes que nous avons
proposés appartiennent a la famille des algorithmes de typéération de la politique et
exploitent des technigues d'optimisation continue et des néthodes d'inférence dans les
modeéles graphiques.

Ces algorithmes de type itération de la politiqgue ont été vaidés sur un grand nombre
d'expériences numériques. Pour de petits PDMR, pour lesquels la politique globale opti-
male est disponible, ils fournissent des politiques solutins proches de la politique globale
optimale. Pour des problémes plus grands de la sous-classesdprocessus décisionnels de
Markov sur graphe (PDMG), ils sont compétitifs avec des algoithmes de résolution de
I'état de I'art en termes de qualité. Nous montrons aussi quenos algorithmes permettent
de traiter des PDMF3 de trés grande taille en dehors de la sous-classe des PDMGr sles
problémes jouets inspirés de problémes réels en agronomia écologie. L'espace d'état
et d'action sont alors tous les deux de dimension 100, et de e 219°. Dans ce cas, nous
comparons la qualité des politiques retournées a celle de [itiques expertes.

Dans la seconde partie de la thése, nous avons appliqué le cadet les algorithmes
proposés pour déterminer des stratégies de gestion des seps écosystémiques dans un
paysage agricole. Les adventices, plantes sauvages desieuik agricoles, présentent des
fonctions antagonistes, étant a la fois en compétition poules ressources avec la culture
et & la base de réseaux trophiques dans les agroécosystemdeus cherchons a explorer
quelles organisations du paysage (ici composé de colza, #€ prairie) dans I'espace et
dans le temps permettent de fournir en méme temps des servisale production (rende-
ment en céréales, fourrage et miel), des services de régutat (régulation des populations
d'espéces adventices et de pollinisateurs sauvages) et dayvices culturels (conservation
d'espéces adventices et de pollinisateurs sauvages). Pocela, nous avons développé un
modeéle de la dynamique des adventices et des pollinisateuet de la fonction de récom-
pense pour di érents objectifs (production, maintien de la biodiversité ou compromis
entre les services). L'espace d'état de ce PDMF est de taille 3290, et I'espace d'ac-
tion de taille 31%°, ce qui en fait un probléme de taille conséquente. La résolign de
ce PDMF?3 a conduit & identi er di érentes organisations du paysage permettant d'at-
teindre di érents bouquets de services écosystémiques, gdi érent dans la magnitude
de chacune des trois classes de services écosystémiques.



Mots-clefs : processus décisionnel de Markov, optimisation continueméthodes de gra-
dient, inférence dans les modéles graphiques, écoinfornigiie, modélisation mathéma-
tique, paysage, services écosystémiques, pollinisatioadventices






Abstract

This PhD thesis focuses on the resolution of problems of seguatial decision making
under uncertainty, modelled as Markov decision processeMDP) whose state and action
spaces are both of high dimension. Resolution of these prafins with a good compromise
between quality of approximation and scaling is still a chalenge. Algorithms for solving
this type of problems are rare when the dimension of both spags exceed 30, and impose
certain limits on the nature of the problems that can be represented.

We proposed a new framework, called BMDP, as well as associated approximate
resolution algorithms. A F3MDP is a Markov decision process with factored state and
action spaces (FA-FMDP) whose solution policies are constined to be in a certain
factored form, and can be stochastic. The algorithms we propsed belong to the family
of approximate policy iteration algorithms and make use of ontinuous optimisation
techniques, and inference methods for graphical models.

These policy iteration algorithms have been validated on a&rge number of numerical
experiments. For small PFMDPs, for which the optimal global policy is available, they
provide policy solutions that are close to the optimal globd policy. For larger problems
from the graph-based Markov decision processes (GMDP) sultass, they are competitive
with state-of-the-art algorithms in terms of quality. We al so show that our algorithms
allow to deal with F3MDPs of very large size outside the GMDP subclass, on toy pro-
blems inspired by real problems in agronomy or ecology. Thetate and action spaces are
then both of dimension 100, and of size ¥°. In this case, we compare the quality of the
returned policies with the one of expert policies.

In the second part of the thesis, we applied the framework andhe proposed algo-
rithms to determine ecosystem services management stratégs in an agricultural land-
scape. Weed speciese wild plants of agricultural environments, have antagonistic func-
tions, being at the same time in competition with the crop for resources and keystone
species in trophic networks of agroecosystems. We seek toare which organizations
of the landscape (here composed of oilseed rape, wheat andgpare) in space and time
allow to provide at the same time production services (prodwtion of cereals, fodder and
honey), regulation services (regulation of weed populatios and wild pollinators) and
cultural services (conservation of weed species and wild flimators). We developed a
model for weeds and pollinators dynamics and for reward funtions modelling di erent
objectives (production, conservation of biodiversity or trade-o between services). The
state space of this FMDP is of size 329, and the action space of size ®°, which means
this F3MDP has substantial size. By solving this FMDP, we identi ed various landscape
organizations that allow to provide di erent sets of ecosysem services which dier in
the magnitude of each of the three classes of ecosystem sem®s.

Keywords : Markov decision process, continuous optimisation, gradént methods, infe-
rence in graphical models, ecoinformatics, mathematical rmdelling, landscape, ecosystem
services, pollination, weeds






Remerciements

Cay est, le bout du tunnel est la! Je tiens a remercier en prengir lieu mes directeurs de
thése, sans qui cette thése n'aurait certainement pas eu lie Régis, pour son expertise
sur les PDM, Nathalie sur les méthodes variationnelles et Sarina sur les modéles en
écologie ! Merci a tous les trois pour avoir su me guider et vaiadapter a moi tout au

long de la thése, et pour votre trés grande disponibilité. Jerois que j'ai eu des directeurs
en or et je mesure ma chance!

J'adresse mes profonds remerciements a Hervé Monod et AlaiDutech pour avoir
accepté de rapporter ma thése, ce qui n'est jamais une tacheadile. Merci d'avoir su
pointer certains points sensibles. Je remercie égalementi€tre-Olivier Cheptou d'avoir
accepté de participer au jury. Merci a tous de vous étre intéessé a mes travaux.

Je remercie également ceux qui ont bien voulu me donner des mseils lors de deux
comités de these : Florent Teichteil, Francois Massol, Vicor Picheny, Nicolas Munier-
Jolain, Benoit Ricci. Sans vos conseils, cette thése n'auitapas été la méme.

Je tiens a remercier bien s(r ceux qui m'ont entourée au quatiien dans le laboratoire
MIAT : merci a Nathalie, Fabienne et Alain pour leur e cacité et leur gentillesse. Merci a
Romain A. avec qui il a été trés agréable de travailler, toujairs dans la bonne humeur (et
merci pour les cafés!). Merci a Damien B., Mickaél et Marie-d pour leur disponibilité...
et pour leur patience dans mon utilisation laborieuse des seeurs! Merci a Sylvain,
Damien L. et David S. pour m'avoir fait rire en toutes circonstances (il faut savoir que je
suis bon public!). Merci a Robert de m'avoir appris a conduie avec un régulateur ! Merci
a David R., Marion Sautier, Céline N., Romain L. et Nathalie V2 pour leurs conseils.
Merci & mes compagnons de galére, les thésards : les vétéraviathieu et Jimmy, Magali
et Hiep, et en n Charlotte, Franck et Clément! Je vous souhate le meilleur pour votre
these, et j'espére que vous m'inviterez a votre soutenancet qu'on restera en contact!
Merci a Anais pour son soutien par le rire, et a Mohammed mon ampagnon de bureau.
Charlotte tu vas me manquer... Comme le dit Magali, ‘la thésen'est pas un long euve
tranquille', mais quand on est aussi bien entouré, on ne peugue s'en sortir!

Merci a toute 'UMR Agroécologie de I'INRA de Dijon pour m'av oir accueillie a
plusieurs reprises, et en particulier & Martin et Rémi qui m'ont donné plein de conseils
et de données, et a Anthony qui m'a accueillie trés gentimente premier jour! Merci
a tous les membres du projet AgrobioSE, et en particulier & V.Bretagnolle pour ses
conseils. Merci a Emmanuel Dubois et tous les doctorants delRIT, et en particulier a
Anke Brock. Merci & P. Besse, B. Laurent, S. Scott, C. Maugis,A. Joulin et O. Mazet
de I'INSA. Merci a ceux qui m'ont initié a la recherche : A. Allauzen, F. Yvon et T.
Lavergne au LIMSI, M. Chavance a I'INSERM. Merci a toute I'équipe du LIMSI pour
son accueil plus que chaleureux.

Un certain nombre de personnes ont été la pour m'entourer en ehors du cercle
de I'INRA, et je tiens a les remercier chaleureusement. Towt ma famille proche : ma
s+ur Lise, qui m'impressionnera toujours, mes parents, mortonton préféré et mes super



grand-parents. Mes super colocs, qui ont été la au quotidieppour me soutenir quand
j'en avais besoin : Matthias, Natalia (René on t'aime!), Magali (alias Magouille), Niko,
Clémentine (vive le lindy et BsAs) et Cyrille. Un merci en particulier a Magali et Niko
qui étaient Ia dans la période la plus di cile, et qui ont été p lus qu'au top ! Et a Matthias,
qui m'a montré la voie et qui m'impressionne par sa capacité d travail. Spéciale dédicace
a ton association qui fait réver!

Merci a Vincent et Ezequiel pour les bons moments passés en geantine, et pour
m'avoir ouvert les yeux sur plein de choses. Spéciale dédica a ceux qui m'ont permis
de faire des parenthéses trés sympas hors territoire natiah (ou pas) : David a Londres,
Bayrem a Bréme, Fabrice a Héraklion, Charlotte a Argelés, Maie en Ardéche, Matthias a
Aix, Nadi et Vincent & Paris, Estelle & Perpignan, Marion a Cahors, Ali et Cécile a Crest,
Jon a San Sebastian. Spéciale dédicace a la ne équipe : Magle, Marion, Guillaume,
Marianne, Olivier, Thomas, Lucie et Nico. Merci d'avoir toujours de nouvelles idées
pour ne pas s'installer dans la routine. Merci a Marie pour awir refait le monde avec
moi en Créte. Merci & Manon pour les ciné-sushis, a Anne poul course et les petits
repas, a Julie pour les sorties, a Camille, ma compatriote nmtpelliéro-aveyronnaise !
Merci a Fanny et Estelle pour le Vara Groupe et les trop rares etrouvailles. Merci a
Fabien, Amandine et toute I'équipe pour les concerts. Mercia Djeyda et Jon d'étre aussi
chouettes, j'espére qu'on se verra bientdt. Merci a Ibou poules soirées jeux et la guitare.
Merci aux camarades insaiens : Ronan, Thomas, Marion, Alinet Soulivanh et & ceux
de I'ONERA : Adrien, Rémi, Nicolas. Merci a Seb, Luc et Benjamin pour leurs conseils
et leur soutien pendant ma recherche d'emploi. Merci @ mon é&gjpe des Doctoriales,
aux organisateurs et a Hugo pour ces conseils. Merci a Harolet Franck d'organiser les
soirées pub. Longue vie a l'association des jeunes sciergues du campus d'Auzeville!






A ma petite soeur

Qu'o re soudain la vie, lorsqu'on tourne certaines pages lda lalalala
(Les Vieilles Pies)






Table des matieres

Introduction générale 1
1 Processus décisionnels de Markov et algorithmes de résolu tion pour problemes factorisés
1.1 Processus décisionnels de Markov (PDM) . . . .. . ... ... ... .. 4
111 Lecadre . . . . . . . e 4
1.1.2 Lespolitiques . . . . . . . . 6
1.1.3 Evaluation des politiques . . . . .. .. ... ... ... ... 7
1.1.4 Le probléme d'optimisation (ou de résolution) d'un PDM . . . . . 9
1.1.5 Méthodes exactes de résolution . . . . ... ... ......... 10
1.1.6 Meéthodes de résolution approchées . . . . ... .. ... ..... 15
1.2 PDM a espace d'état factorisé (PDMF) . . . ... ... ... ... .... 16
1.21 L'exempleCoee Robot . ... ... ... .. .. .......... 18
122 Dénition . . . ... . e 19
1.2.3 Principales méthodes de résolution . . . . . ... ... ... ... 22
1.2.4 Autresméthodes . . ... ... ... .. .. ... ... ... ..., 23
125 Bilan. . . . .. 24
1.3 PDM a espace d'action factorisé : le cadre multiagent dé@mtralisé (Dec-POMDP) 24
131 Dénition . . . . . . .. 24
1.3.2 Meéthodes de résolution . . . . ... ... ... ... ... ..... 26
133 Bilan. . . . .. 27
1.4 PDM a espaces d'état et d'action factorisés . . . . . ... ... ..... 27
1.41 PDMFs a espace d'actions factorisé (PDMF-AF) . . . ... .. .. 27
1.4.2 Le cadre des PDM sur graphe (PDMG) . . .. ... ... ... .. 31
1.4.3 Dec-(PO)MDPs a espace d'état factorisé . . . . . ... ... ... 35
144 Bilan. . . . . . e 40
2 Contributions a la résolution de PDM a espace d'état et d'ac tion factorisés 41
2.1 Un nouveau cadre de PDM a espaces d'état et d'action factsés . . . . . 41
211 Lecadre PDMP . . . . . ... .. .., 41
2.1.2 Politiques recherchées . . . . .. .. .. ... ... ... ... ... 43
213 Lienaveclesautrescadres. . . . .. ... ... ... ... ..., 44
2.1.4 Choix d'une structure pour la politque . . ... ... ... .. .. 45

2.1.5 Contre-exemple montrant l'intérét de considérer dePSFs . . . . . 45



3

2.2 Evaluation des PSFs danslesPDME . . . . ... ... .......... 47
2.2.1 Dé nition de la valeur d'une PSF dans un PDMF® . . . .. .. .. 47
2.2.2 Evaluation par la méthode de Monte-Carlo . . . . ... ... ... 48
2.2.3 Evaluation basée sur le calcul de marginales dans un rdéle graphique 49
2.2.4 Approximation de I'horizon in ni par un horizon ni . . ... ... 51
225 Bilan. . . ... e 53
2.3 Optimisation des PSF dansles PDME . . . . ... ... ... ...... 53
2.3.1 Formulation du probleme d'optimisation et complexité . . . . . . . 53
2.3.2 Analyse du probléme d'optimisation . . ... ... ... ...... 54
2.3.3 Un algorithme d'optimisation pour le cas de variablesd'action binaires : la descente par
2.3.4 Un algorithme d'optimisation générigue : la descentale gradient . 60
235 Bilan. . ... 64
2.4 Evaluation expérimentale des algorithmes proposés . ... ........ 64
2.41 Génération de PDMP aléatoires . . . . . . ... ... ....... 65
2.4.2 Méthodes d'évaluationdes PSFs . . . .. ... ... ... ..... 66
2.4.3 Expériences préliminaires sur des problémes aléates de petite taille 69
2.4.4 Problémes aléatoires de grande taille . . . . . ... ... ... .. 72
2.4.5 Problémes d'épidémiologie a I'échelle du paysage . .... .. ... 76
2.4.6 Probléme de conservation d'une espéce endanger . . . .. ... 87
24.7 Bilandesrésultats . . . . ... ... L 97
2.5 Positionnement par rapport a l'étatde l'art . . . . . ... .. . ... ... 97
2.6 Perspectives . . . . . . ... 9
Application a un probléme d'agroécologie a I'échelle du pa ysage 101
3.1 \Vers une agriculture plusdurable . . . . ... ... ... ... ... 101
3.2 Comment atteindre un compromis entre production et biodversité a I'échelle de la mosaique pe
3.3 Les adventices au c+ur d'un con it potentiel entre production et conservation de la biodiversité:
3.4 Présentation du cas d'étude : le probléme Cultures-Adwatices-Pollinisateurs (CAP)105
3.5 Rappelducadre PDMP . . . .. . . . ... .. .. 107
3.6 Modélisation du probléme CAP sous forme de PDME . . . . ... .. .. 108
3.6.1 Hypothéses . . ... .. . .. . . ... e 109
3.6.2 Description des variables d'état . . . . ... ... ... ..... .. 109
3.6.3 Description des variables d'action . . . . .. ... ... ... ... 110
3.6.4 Quanti cation des pollinisateurs en fonction des culures et des adventices111
3.6.5 Modeéle de dynamique spatio-temporel des adventices... . . . . . 118
3.6.6 Obijectifs sur les services écosystémiques . . . . . . . . . ... 120
3.6.7 Modélisation de la marge économique . . . ... ... ...... 121
3.6.8 Modeéles de récompense associés aux di érents objdsti . . . . . . 124
3.6.9 Structure de la politique . . . . . .. ... Lo 125
3.7 Résultats . . . . . . . . e 125
3.7.1 Résultats pour des objectifs simples . . . . ... ... ... ... 126
3.7.2 Résultats pour des objectifs de compromis entre secés . . . . . . 129
3.8 Conclusion et perspectives . . . . . . . . . . . . e 142



3.8.1 Conclusion 142

3.8.2 Perspectives . . . . . . .. 142
Conclusion générale 144
Bibliographie 149
A Modéles graphiques 165

A.l Plusieurscadres. . . . . . . . e 165
A.1.1 Réseau bayésien dynamique . . . . . ... ... ... ... ... 6b
A1.2 Factorgraph . .. . .. . . ... 166

A.2 L'algorithme loopy belief propagation(LBP) . . . . .. .. ... ... ... 167

A3 Bilan . . . . . 168

B.1

Démonstration de la complexité du probléme d'optimisatio

B.1.1 Le problemeEMAJSAT . . . . . . . . . ... 169

B.1.2 Réduction du probléemeEMAJSAT en un probléme d'optimisation dans un PDMF3170

B.2 Le probléme de décision associé au probléme d'optimisah dans les PDMF appartient a la clas
C Application en agroécologie 175

C.1 Comportement du modeéle pour des monocultures . . . . . ... ... .. 175

C.2

Modélisation des fonctions de récompense associées aliXrents objectifs 179

n dans les PDMF 3169
Le probléme de décision associé au probléme d'optimisan dans les PDMF est NP PP -di cile16






Introduction générale

L'agroécologie vise a réduire l'utilisation des intrants dimiques en agriculture en
valorisant les services écosystémiques [Ass05] fournisrpla biodiversité (pollinisation,
production agricole, régulation des pathogénes...). La aoplexité de ces processus et de
leurs interactions nécessite l'utilisation de modéles mdiématiques et d'outils informa-
tiques, développés notamment dans la communauté scienti ge appeléecomputational
sustainability [Gom09]. Concevoir des systémes agricoles permettant deuimir plusieurs
services écosystémiques, et pas seulement des services dalpction, nécessite de repen-
ser les stratégies de gestion actuelles. Cela demande toutord de bien comprendre les
liens entre biodiversité et services écosystémiques, etsl&ceompromis qui existent entre
services écosystémiques (on parle de compromis entre sem®$ lorsque l'augmentation
de la fourniture d'un service entraine la diminution de la faurniture d'un autre service).
Pour cela, la modélisation peut étre une alternative compléentaire de I'approche ex-
périmentale. Les modéles existants pour décrire les liense biodiversité et services
écosystémiques et les compromis entre services écosystdugs dans les agroécosystemes
sont pour l'instant relativement rares [TBCR13].

Lorsqu'il s'agit de prendre des décisions dans un paysage lcple, les décisions se
prennent de maniére séquentielle (chaque jour, chaque mo@u chaque année). De plus,
I'e et des actions, c'est-a-dire des opérations agricolesest incertain (I'incertitude peut
étre liée a la météo par exemple), de méme que la dynamique despéces (a cause du vent
par exemple). Répondre a la questionComment agencer les cultures ou les pratiques
dans l'espace et dans le temps pour parvenir a des compromiatisfaisants entre services
écosystémiques ?demande donc de résoudre un probléme de décision séquengetous
incertitude. Une simple approche d'évaluation-comparaisn de stratégies “expertes' ne
permet pas d'avoir la garantie qu'il n'existe pas de meillewe stratégie. De plus, dans
un paysage, le nombre de stratégies possibles répondant aggnsignes d'un expert peut
devenir rapidement trop grand pour étre construit et analysé ‘manuellement. C'est pour-
quoi il est nécessaire de proposer des outils mathématiqueboptimisation pour aider a
répondre a ces questions.

Le cadre des processus décisionnels de Markov [Put94] estdadre naturel pour la
modélisation de problémes de décision séquentielle daninkertain. Les processus déci-
sionnels de Markov sont utilisés dans de nombreux domainedg la robotique [CCTKL13]
au domaine médical [SBSR04, BPH 05] en passant par le dialogue arti ciel [WY07] ou
le domaine de l'agriculture et de I'environnement [Ken86, SR07]. Cependant, dans ces



applications a des domaines réels, les espaces d'état et dfeon sont souvent de grande
taille. C'est le cas en particulier lorsqu'il s'agit de prendre des décisions sur chaque par-
celle d'un paysage. Une résolution exacte est alors di cile voire impossible, et il est
nécessaire de proposer des méthodes de résolution approghé

Au-dela d'une motivation d'application en agroécologie, lobjectif de cette thése est de
proposer un cadre et des algorithmes génériques pour résareddes processus décisionnels
de Markov dont I'espace d'état et d'action sont factorisés ¢ de grande taille (de I'ordre
de 100 variables d'état et d'action, pas forcément binaires et dont les informations dis-
ponibles pour prendre les décisions font partie des contrates du probléme. La résolution
de tels problémes est un théme actif de recherche (voir par exple [RIF" 12, OWS13)),
et les méthodes existantes présentent des limites soit daes capacités de représentation
soit dans la taille des problemes pouvant étre résolus.

Cette thése se rattache au domaine de lintelligence arti gelle, mais propose aussi
des contributions en modélisation dans le domaine de I'écogie théorique.

Principales contributions de la thése

Intelligence arti cielle :

Nous avons proposé un nouveau cadre de représentation pouwrsl probléemes de dé-
cision séquentielle sous incertitude, appelé PDMF (processus décisionnel de Markov
factorisé trois fois : les fonctions de transition et de récmpense ainsi que les politiques
sont factorisées). Nous avons montré que le probléme d'optiisation dans ce cadre est
de complexité intermédiaire entre I'optimisation dans le @adre des PDM et I'optimisa-
tion dans le cadre des POMDP (PDM partiellement observables [KLC98]). Nous avons
également proposé une famille d'algorithmes de résolutioapprochée pour les problemes
modélisés dans le cadre PDME. Cette famille d'algorithmes, de type ‘itération de la
politique’, repose sur l'utilisation de méthodes d'inférence dans les modéles graphiques
pour la phase d'évaluation de la politique, et de méthodes diptimisation continue pour
la phase d'amélioration de la politique.

Modélisation pour I'écologie théorique :

Nous avons modélisé un probléme théorique d'interactionsrdre cultures (blé, colza,
luzerne), adventices et pollinisateurs (sauvages et domggues) dans le cadre PDMP.
Les algorithmes de résolution proposés nous ont conduit a @hti er des organisations du
paysage permettant de maintenir a la fois le rendement agrigle et la biodiversité dans
toutes les exploitations agricoles du paysage.

Plan du manuscrit

Nous décrirons d'abord, dans le chapitre 1, I'état de I'art sur les processus décision-
nels de Markov pour problemes factorisés. Nous verrons qued algorithmes existants,
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exacts ou approchés, soit ne permettent pas de représentestit type de factorisation, soit
ne passent pas a I'échelle pour la résolution. Dans le chapé 2, nous décrirons en détail
les contributions méthodologiques de cette thése pour la sblution de processus déci-
sionnels de Markov factorisés. En n, dans le chapitre 3, noa décrirons les contributions
appliguées de la thése, a savoir la modélisation et la résdion du probléme d'allocation
des cultures dans l'espace et le temps pour maintenir plusigs services écosystémiques.



Chapitre 1

Processus decisionnels de Markov
et algorithmes de résolution pour
problemes factorises

Nous présentons d'abord les processus décisionnels de Mavk(PDM, [Bel57, Put94,
MK12, SB08]) et les méthodes de résolution exactes assocé@ection 1.1). La plupart de
ces méthodes sont connues depuis longtemps. Nous présergafgalement une approche
de résolution plus récente, celle de la plani cation par inrence, qui apporte une nouvelle
vision des PDM qui s'avére utile pour proposer des méthodeseadrésolution approchée de
problémes factorisés. Nous décrivons ensuite les modes amprésentation et les méthodes
de résolution des PDM lorsque l'espace d'état est factorisg¢section 1.2), ou lorsque
l'espace d'action est factorisé (cadre multiagent collabmatif, section 1.3)*. En n, dans
la section 1.4, nous décrivons plus en détail les modes de résentation et les méthodes
de résolution de PDM lorsqu'a la fois I'espace d'état et I'epace d'action sont factorisés,
ce qui est I'objet de cette thése. Nous verrons que la résoliain de ces derniers problemes
avec un bon compromis entre qualité de l'approximation et pasage a I'échelle est encore
un challenge, et qu'il reste de la place pour la proposition @lgorithmes de résolution
approchée.

1.1 Processus décisionnels de Markov (PDM)

1.1.1 Le cadre

Nous noteronsS! 2 Sla variable aléatoire correspondant a I'état du systéme au¢mps
t, et st sa réalisation. De méme, nous noteronA! 2 A la variable aléatoire correspondant
a l'action mise en +uvre au tempst, et a'! sa réalisation. En n, nous noteronsH' =
(SO; AQ; st 1At 1-3Y) Je vecteur aléatoire correspondant a I'historique & la daet du
processus, et

1. Nous parlerons d'espace d'état (respectivement d'action) factorisé lorsque I'état du systéme (res-
pectivement I'action permettant de contrdler le systeme) s ont décrits par plusieurs variables.
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ht = (s%;a% st 1;at 1;s!) saréalisation. L'hypothése principale dans les PDM est qa
la probabilité d'atteindre un état s'*' suite & I'exécution de l'action a' n'est fonction
que dea! et de I'état courant s (propriété de Markov) :

8ht;at;St+l; P(st+l - St+let - ht;At - at) - Pt(St+l;St;at):

A chaque pas de temps, une fonction réelle, appelée fonctiahe récompense, permet de
modéliser la satisfaction vis-a-vis de I'état du systeme etle I'action exécutée. Un PDM
se dé nit plus formellement ainsi :

Dénition 1  (PDM). Un processus décisionnel de Markov est un tupléS;A; T; P; R)
ou :
S est l'espace des états du systeme
A est l'espace des actions qui permettent d'agir sur le systém
T représente l'espace des temps (discret)
P:T S S A! [0;1]estla fonction dé nissant les distributions de probabilie
décrivant les transitions entre les états;P!(s®s;a) représente la probabilité de
passer de l'états 2 S au temps t a I'état s°2 S au tempst + 1 sous l'e et de
l'action a2 A
R:T S A! R estla fonction de récompense R!(s;a) 2 R représente la
récompense associée au fait d'étre dans I'état s et d'avoirhwisi I'action a a la
date t.

Nous supposerons que les domaine€set A sont nis. L'horizon de temps peut étre ni
(T=10;2,::;;Tg; T 2 N )ouinni( T= N). Dans le cas d'un horizon in ni, nous ferons
I'nypothése que les fonctions de transitionP et de récompenseR sont stationnaires,
c'est-a-dire qu'elles ne dépendent pas du temps8¢ 2 T; P! = P et R = R). On parlera
de trajectoire plutét que d'historique pour décrire une rédisation a horizon in ni des
variables d'état et d'action au cours du temps : &°; a%; :::;st: al; o).

Exemple 1. Imaginons un sujet qui, pendant I'hiver, souhaite décider haque jour de
prendre ou non un médicament pour lutter contre le rhume. On onsidére un horizon de
temps inni ( T = N). L'état du sujet, chaque matin, est soit malade (1) soit en bnne
santé (0) : S = f0;1g. Et il peut choisir de prendre un traitement (1) ou non (0) :

A = f0;1g. On suppose que l'état du sujet au jouj +1 dépend uniguement de ['état
du sujet le jour j et du fait qu'il ait pris ou non un traitement le jour j. L'évol ution de

la maladie est aléatoire et le traitement n'est pas systémajuement e cace. On suppose
gue la fonction de transition est connue et donnée par la maite :

SHHH:': 0o 1

t+l —_qigt = oAt = q) = ;S a) =

P(S"! =1jS' = s;Al = a) = P(1;s;a) = 0 03 0.1
1 09 0.2

Chaque jour, le sujet obtient une récompense réelle modédist son niveau de satisfaction



de son état de santé, et prenant en compte le co(t du traiteméen

H
SHHHa o 1
R(sia) = 0 H 1 009
1 ‘o 01

1.1.2 Les politiques

Pour contréler un PDM, on peut dé nir des politiques, qui vont indiquer comment
choisir les actions a chaque pas de temps en fonction de l'historique ht que l'on a
observé.

Dé nition 2  (politique stochastique). Une politigue stochastique est une famille de
distributions de probabilité selon laquelle une actiora doit étre sélectionnée pour chaque
historique observéh'. On la note = f t(ajh!);8t; 8h';8ag. !(ajh') est la probabilité
de choisir I'action a au pas de tempg si on a observé I'historiqueht.

Dé nition 3  (politique déterministe). Une politique déterministe dé nit précisément
l'action qui doit étre sélectionnée en se basant sur I'histéque h'. On la note =

f t(h');8t;8ntg. t(h') 2 A représente l'action qui doit étre sélectionnée au pas de
temps t si on a observé I'historiquent.

Dé nition 4  (politique markovienne). On parle de politique (stochastique ou détermi-
niste) markovienne lorsque la politique ne dépend que de 4 courant st et non de I'en-
semble de I'historiqueht. Dans le cas contraire, on parle de politique histoire-dépedante.

Dé nition 5  (politique (markovienne) stationnaire). On appelle politique (stochastique
ou déterministe) stationnaire une politigue markovienne qi ne dépend pas du temps
BGtY2 T3 = Y.

Nous noterons I'ensemble le plus général des politiques (Istoire-dépendantes stochas-
tiques), MS I'ensemble des politiques markoviennes stationnaires, ® I'ensemble des
politiques déterministes et MSP |'ensemble des politiques markoviennes stationnaires
déterministes ( MSP MS et MSD D). Notons que pour une politique

2 MS donnée, I'état du systéme suit une chaine de Markov de probalités de tran-
sition P
P (St+1jst) - a2 A Pt(St+l ;St; a) (ajst).
Exemple 2. Dans l'exemple du traitement contre le rhume (voir exemple Y1 une poli-
tigue markovienne stationnaire déterministe possible estle choisir de prendre le traite-
ment uniquement si on est malade 8t 2 T; '(s!)=0 sist =0, (s')=1 sist=1.
L'état de santé suit alors une chaine de Markov de matrice deadnsition :

cHy S| 0 1
P (sls) = 0 H 0.7 08
1 ‘0.3 0.2



La gure 1.1 donne une représentation graphique d'un PDM a heizon ni sous
forme de diagramme d'in uence [Sha86] pour une politique mekovienne. Les cercles
correspondent a des variables d'état, les carrés a des vahkes de décision, et les losanges

a des noeuds d'utilité.
A0 ‘ A2

O o @

Figure 1.1 Représentation d'un PDM d'horizon T = 2 sous forme de diagramme
d'in uence (pour une politique markovienne)

1.1.3 Evaluation des politiques

Evaluer et comparer les politiques entre elles demande de d#r un critére. Ce critére
est appelé fonction de valeur (c'est une fonction de I'état mitial).

Evaluation a horizon ni

Dé nition 6  (fonction de valeur a horizon ni). Pour un PDM a horizon ni ( T =
f0;1;:::;Tg), on appelle fonction de valeur de la politique 2 la fonction V :S! R
qui associe a chaque état initias® 2 Sl'espérance de la somme des récompenses obtenues
en appliquant & partir de s° jusqu'a I'horizon T :

1 #

X
8s°2s v (s®9=E RY(SHAY + RT(ST) s
t=0

ou RT(ST) est la récompense terminale, fonction seulement d8". L'espérance est prise
sur I'ensemble des historiquegs?; a®; st; al:::s™) possibles en exécutant la politique &
partir de I'état initial s°.

Théoréme 1. Soit 2 P. Soit U'(h!) la valeur obtenue du tempd au tempsT en
suivant la politique , fonction de I'historique ht :

1 #

X
8t2T; U(h)= E RS A"y + RT(ST) ht;

to=t



Ona:
UT(h") = RT(s")

X
8t2fT 1;::;0g; U'(h') RY(s'; “(h')+  PY(s%sha)utt(h';s% Y(hY)
s®2S

8s°2 5 v (% = U°sY

L'évaluation d'une politique a horizon ni se fait donc ‘en partant de la n', en
résolvant des probléemes a un pas de temps, ce qui est a la base k& programmation
dynamique [Put94].

Evaluation a horizon in ni

Dé nition 7  (fonction de valeur & horizon in ni, critere -pondéré). Pour un PDM a
horizon inni ( T = N), dans le cas du critére -pondéré, on appelle fonction de valeur
de la politique 2 la fonction V : S! R qui associe a chaque état initials® 2 S
I'espérance de la somme pondérée des récompenses obtenuesgmpliquant a partir de
S0 --)@ #

8’25 v (s9=E 'R(SY;AY 8%

t=0

ol 2]0; 1] est appelé facteur d'amortissement. L'espérance est prissur I'ensemble des
trajectoires (s%;al;st;::s!;al;:::) possibles en exécutant la politique & partir de I'état
initial  s°.
Le facteur d'amortissement a un sens économique, et permegélement de garantir que
la somme soit convergente. C'est ce critére que I'on considgra dans toute la these mais
il existe d'autres critéres a horizon in ni, comme le critére moyen :

Dé nition 8  (fonction de valeur & horizon in ni, critere moyen). Pour un PDM a
horizon inni ( T = N), dans le cas du critere moyen, on appelle fonction de valeute la
politique 2 lafonction V :S! R quiassocie & chaque état initias® 2 S I'espérance
du gain moyen par étape obtenu en appliquant a partir de s° :

1 #

. 1 X
8s°2s v (s =1lm E = R(S}AYs%
Ti1 T _
t=0
L'espérance est prise sur I'ensemble des trajectoire¢s®; a®; st;:::st; a'; ;) possibles en
exécutant la politique a partir de I'état initial s°.

Dans le cas de I'horizon in ni, il est utile de dé nir aussi ce qu'on appelle la Q-
fonction, ou Q-valeur :

Dé nition 9  (Q-fonction). Dans le cas de I'horizon in ni, on appelle Q-fonction, ou
Q-valeur, associée a la politigue la fonction Q :S A! R dénie par :

X
8s2 S8a2 A; Q (s;a) = R(s;a) + P(s®s;a)V (Y
sR2s



Q (s;a) représente la valeur obtenue en partant des, en appliquant l'action a, puis en
suivant la politique

Théoréme 2 (équation de Bellman). Soit 2 MS. Dans le cas de I'horizon in ni, V
est l'unigue solution du systeme

8s2S V (s)= Q (s; (s)= R(s; (s)+ X P(s%s; (s))V (s9 = R(s; (s)+ ELV (SYjs; ]
s2s

P
ou, si est stochastique,R(s; (s))= .a (@S)R(s;a).

Exemple 3. Dans l'exemple 1, en prenant = 0:9, la valeur de la politique qui
consiste & prendre le traitement uniqguement si on est maladest donnée par le systéme

suivant : (
0:37v (0) 027v (1) =1

0:72v (0)+0:82v (1)= 01
dont la solution est : (
V (0) = 7:2752
V (1) =6:2661
Dans la suite, on noteraV l'ensemble des fonctions de valeur, c'est-a-dire I'enserfd
des fonctions deS dansR.

1.1.4 Le probleme d'optimisation (ou de résolution) d'un PD M

L'objectif d'un probléeme décisionnel de Markov est de trouver une despolitiques
optimales telles que8 2 ;V V , c'est-a-dire telles que

8 2 ;82S V (s) V(s):

On appellefonction de valeur optimale V la fonction de valeur de toute politique
optimale (V =V ). Les théorémes qui suivent démontrent qu'aussi bien danslcas de
I'horizon ni que dans le cas de I'horizon in ni, ce probleme d'optimisation admet au
moins une solution, et caractérisent les politiques optimées.

Théoreme 3 ([PT87]). Résoudre un PDM, pour le critére ni, -pondéré ou moyen,
est un probléme P-complet.
Politiques optimales a horizon ni

Théoreme 4 ([Put94]). Dans le cas de I'horizon ni, il existe une politique optimalk
markovienne et déterministe, mais pas forcément stationnige. La fonction de valeur
optimale V d'un PDM d'horizon T vérie :

U T(ST) — RT(ST) «
8t2fT 1::0g U'(s) = maxR(sia)+  PY(sisa)u " (s)
a.

s®2s

8s°2 s Vv (s9) U 2(s?

9



Une politique optimale markovienne déterministe = ( %;::; T 1), pas forcément
unique, est déterminée par :
8 9
< X =
8s2S8t2f0;:;T 1g, '(s) 2 argmax, R'(s;a)+  P'(sSs;a)u "1 (sY.
a2A - s®2s '

Politiques optimales a horizon in ni

Dans le cas de I'horizon in ni, on rappelle que les fonctionsde transition et de
récompense sont stationnaires. Les deux théorémes qui seivt permettent de montrer
gu'il existe une politique optimale markovienne déterministe et stationnaire. On appelle
Q-fonction optimale , notéeQ , la Q-fonction de toute politique optimale (Q = Q ).

Théoreme 5 (équation d'optimalité de Bellman, [Put94]). V est l'unique solution du
systeme

8 9
<

X =
8s2 S V (s)=max Q (s;a) = max = R(s;a)+ P(s®s;a)V (sY.
azA a2A . oS »

Théoréme 6 ([Put94]). Toute politique 2 MSD dé nie par :

8 9
<

X =
852 S, (s)2argmaxQ (s;a) =argmax . R(s;a)+ P(s®s;a)V (sY.
a2A a2zA - s®s !

est une politique optimale.

Un troisiéeme théoréme est utile pour proposer des algorithres de résolution de PDM
a horizon in ni : il montre comment améliorer une politique m arkovienne stationnaire
déterministe donnée.

Théoréme 7 ([Put94]). Soit 2 MSDP  Toute politique * dé nie par :

8 9
<

X =
852 S, T(s)2 argmaxQ (s;a) =argmax . R(s;a)+ P(s®s;a)V (9.
a2A azA - s®s !

vérie V. V et(V+ =V , V =V. =V ). Autrement dit, * est au moins
aussi bonne que et, dans le cas o et * sont de méme valeur, c'est qu'elles sont
optimales.

1.1.5 Méthodes exactes de résolution

Dans la suite, nous décrivons les méthodes classiques deaiggion exactes des PDM
a horizon ni et inni. Nous décrivons aussi l'approche plus récente de plani cation
par inférence, qui voit la résolution d'un PDM comme un probléme d'inférence dans un
modéle graphique.
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Programmation dynamique a horizon ni

Le théoréme 4 permet de calculer récursivement la fonction & valeur et la politique
optimales. L'algorithme 1 correspondant est de complexitéO(TjS%jA)).

Data: S A;T;P;R
Result : V ;

1 UT(T) RT(sT); 8" 25S

2fort T 1to Odo

3 for s2 Sdo P

4 U Y(s) =max a R'(s;a)+ sPi(sts;au 1 (sY ;
5 ((S) 2 argmax,,p R'(s;a)+  spsP'(s%s;a)U () ;
6 end

7 end

8 V ueo;

Algorithme 1:  Programmation dynamique a horizon ni

Il existe aussi des méthodes spéci ques aux PDM orientés pdes buts (dont I'horizon
est ni mais non déterminé), basées sur une recherche guidgmar une heuristique, comme
par exemple l'algorithme LAO [HZO01]. Cet algorithme cherche une solution optimale
pour un état initial donné. Contrairement a la programmation dynamique, il n'évalue
pas tout l'espace d'états (les états qui ne peuvent étre attimts a partir de |'état initial
par une solution optimale ne sont pas explorés). Cet algortime est donc intéressant
dans le cas de grands espaces d'états, ou il peut étre plus eace que les algorithmes de
programmation dynamique (surtout si la solution optimale visite seulement une partie
de l'espace d'états).

Programmation dynamique a horizon in ni

L'algorithme d'itération de la valeur [Bel57] se base sur larésolution directe de I'équa-
tion d'optimalité de Bellman (théoréme 5), en utilisant une méthode itérative de point
xe. Soit V, la fonction de valeur courante a l'itération n. Un critere d'arrét couram-
ment utilisé est : k Va1 Vi ki % Cela garantit que Vh+1 (8) soit éloignée d'au
plus 5 de V (s) pour tout état s, et que la politique, obtenue gréce au théoréme 6, soit
-optimale (c'est-a-dire que sa valeur soit & moins de de V pour tout état) [Put94].
Chagque itération de cet algorithme est de complexitéO(jAjjS?) [LDK95]. De plus, le
nombre maximal d'itérations est polynomial en S, A et % [LDK95].
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Data : S A;T;P;R; ;
Result : V ;
initialiser Vg 2 V;
n 0;
while Kk Vae1 Vo ki > 2 do
for s2 Sdo P
‘ Vh+1(S) = max g24 fR(s; @) + sOZSP(SO; S; @) Vh (s‘ﬁg
end
n n+1;
end
for s2 Sdo p
(s) 2 argmaxy, 4 FR(s; @) + sP(s%s;aVh(s9g;

© 0o N o o b~ W N P

[ S
w N B O
o __
<3
o
S

Algorithme 2:  Algorithme d'itération de la valeur

En s'appuyant sur le théoréme 7, on peut proposer un algoritime d'itération sur la
politique (algorithme 3). En pratique, cet algorithme converge souvent plus rapidement
gue l'itération de la valeur [Put94]. Cependant, chaque étae d'évaluation est de com-
plexité O(jS3) (en utilisant une méthode naive de résolution du systéme d@quations
linéaires), et chaque étape d'amélioration est de completé O(jAjjS?).

L'algorithme d'itération de la politique modi é [PS78] con siste, dans la phase d'éva-
luation, a résoudre approximativement le systéme par un pat nombre d'itérations suc-
cessives, ce qui est plus rapide quand l'espace d'états est drande taille. Les algorithmes
d'itération de la politique et d'itération de la valeur peuv ent étre vus comme des cas
particuliers de I'algorithme d'itération de la politique m odi €.

Exemple 4. Dans l'exemple du traitement contre le rhume (voir exemple Y1 une poli-
tigue optimale a horizon in ni pour =0:9, calculée par la MDP toolbox [CCC 14] avec
I'algorithme d'itération de la politique, est la politique qui consiste a prendre le traitement
tous les jours :8t 2 T; '(0)= (1) =1. Sa valeur est :

‘v (0) =8:011
V (1) =6:9121

Programmation linéaire

D'aprés le théoreme 5, on peut obtenir la fonction de valeur ptimale d'un processus
décisionnel de Markov a horizon in ni en résolvant un progranme linéaire. L'algorithme
4 renvoie la politique optimale en un temps polynomial enj§ et jAj.

Exemple 5. Dans I'exemple du traitement contre le rhume (voir exemple )} le pro-
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Data : S A;T;P;R;

Result : V ;

initialiser o2 MSP:

n 0;

repeat

1. Evaluation : résoudreple systeme

Va(s) = R(s; n(9))+  susP(s%s; n(8)Vn(s); 8s2 S
2. Amélioration :

for s2 Sdo P

| n+1(S) 2 argmaxgya fR(s; @) + »sP(s%s;a)Vyh(sYg;
end

n n+1;

until  p41 = 5

\Y Vh 1

ns

Algorithme 3:  Algorithme d'itération de la politique

a b W N P

Data: S A;T;P;R;

Result : V ; P

résoudreV = min P2V s2s V(S) sous les contraintes :
V(s) R(s:;a)+ wsP(sts;a)V(s)8s2 S;8a2 A;
for s2 Sdo p

| (9) 2 argmaxgpa fR(S; @)+ 5P (s8s;@)V (S99
end

Algorithme 4:  Programmation linéaire
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gramme linéaire est le suivant :

min P V(s)
V2V s2S

sc V() 1+ (0:7V(0)+0:3V(1))
V(@) 09+ (0:9v(0)+0:1V(1))
V(1)  (0:1V(0) +0:9V (1))
V(1) 01+ (0:8V(0)+0:2V(1))

Les variables du programme linéaire sont le/(s);s2 Setily aj§ j Aj contraintes.

Plani cation par inférence

Plus récemment, certains auteurs ont montré que I'on pouvdivoir le probleme de
résolution d'un PDM comme un probléme d'inférence dans un mdéle graphigue (voir an-
nexe A pour une présentation détaillée des modéles graphigs), donnant lieu a une nou-
velle approche appelée plani cation par inférence [flanning as inference[Att03, BT12]).
Ainsi, [THS06] montre que la résolution d'un PDM a horizon in ni est équivalente a un
probleme de maximisation de vraisemblance dans un mélangeedPDM & horizon ni
représentés par des réseaux bayésiens dynamiques [MurORa politique est considérée
comme stochastique et les paramétres du modéle de mélangensdes valeurs de cette
distribution de probabilité. Les auteurs proposent un algaithme EM (voir [DLR77])
pour résoudre ce probléme de maximum de vraisemblance. Celgarithme (avec une
inférence exacte dans l'étape E et la versiomgreedy de I'étape M) est équivalent a l'al-
gorithme d'itération de la politique. Cela prouve qu'il converge vers un optimum global
(les algorithmes EM n'ont la garantie de converger que vers o optimum local [DLR77]).

[FBO9] propose une formulation de I'algorithme EM |légéremat di érente, qui évite
l'utilisation d'une variable auxiliaire et prend en compte plus rigoureusement le cas de
I'horizon ni. Cet article traite aussi le cas ou l'on recherche une politique optimale
déterministe, et ou la probabilité de transition est quasiment déterministe (antifreeze
EM).

Plus récemment, [KP14a] montre que la résolution d'un PDM es équivalente a une
maximisation de vraisemblance dans un seul réseau bayésiatynamique, et non un
mélange de réseaux bayésiens dynamiques. Par ailleurs, [KBb] transforme le probléme
d'optimisation d'un PDM en un probléme de marginal-maximum a posteriori [LI13] dans
un réseau bayésien dynamique

De maniére générale, formuler la résolution d'un PDM comme o probléme d'infé-
rence dans un modele graphigue permet d'utiliser des algahimes de résolution existants
pour les problémes d'inférence (voir annexe A). Cette approhe n'a pas d'intérét pra-
tique pour les PDM simples mais devient intéressante dans leas de problémes plus
complexes, factorisés ou a espace d'état et/ou d'action cdimu, qui doivent étre résolus
de maniére approchée (voir par exemple [FB10] ou [RTV12)).

1. Ces travaux sont en fait décrits dans le cadre POMDP [KLC98 ], qui est une généralisation du
cadre PDM.
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1.1.6 Méthodes de résolution approchées

Les méthodes exactes décrites dans la section 1.1.5 ne sopplicables que si les fonc-
tions de transition et de récompense sont connuea priori. Lorsque ce n'est pas le cas,
des méthodes issues de I'apprentissage par renforcementB@B, KS06], qui exploitent
des simulations du processus, peuvent étre utilisées. Dare®e manuscrit, nous nous in-
téresserons peu aux méthodes d'apprentissage par renfornent. En e et, nous pensons
gu'utiliser un modeéle explicite, lorsqu'il est disponible, peut apporter une information
utile dans la recherche de solutions proches de I'optimalé.

Les méthodes exactes deviennent coliteuses dés que la tadle I'espace d'étatsS ex-
céde quelques milliers. C'est pourquoi il peut étre intéresant de se limiter a la recherche
d'une politique de bonne qualité (de fonction de valeur probe de la valeur optimale)
mais plus facile a stocker et interpréter que la politique opimale. Pour cela, on peut choi-
sir de paramétrer la fonction de valeur ou la politique, c'es-a-dire les représenter par un
vecteur de paramétres de faible dimensiof. Plusieurs paramétrisations sont possibles :
décomposition dans une base de fonctions, réseau de neurene

Dans cette section, nous décrivons deux méthodes de résalu approchée [Powl11]
en particulier : la programmation linéaire approchée, dandaquelle la fonction de valeur
est paramétrée, et la recherche de politiques paramétrée®ans la suite du chapitre 1
nous en décrirons dans le cadre des PDM factorisés, et dansdbapitre 2 nous décrirons
celle que nous proposons.

Programmation linéaire approchée

Dans la programmation linéaire approchée [SS85], on restirg la recherche aux fonc-
tions de valeur qui sont des combinaisons linéaires de fornons de basehy : S! R;k =
1K

X
8s2 S V(s) = wichi(s)
k=1
Il s'agit alors de trouver les coe cients wy;k =1:::K solutions du probléme :

X
minimize wihi (s
wy k=1::K k k( )
s2Sk=1

_ X X X
subject to wihe(s) R(s;a)+ P(s®s:a)  wghy(s) 8s2 S;8a2 A
k=1 s2S k=1

puis d'utiliser le théoréme 7 pour obtenir la politique. Il y a en pratique moins de
variables & déterminer que dans le programme linéaire de llgorithme 4 (K au lieu de

j§) mais le nombre de contraintes est toujours dg§ j Aj (méme si certaines peuvent
devenir inactives). |l existe toujours une solution a ce prdléme si une des fonctions de
base est constante (en général on prenti(s) = 1) [SS85]. Le choix des fonctions de

2. ll existe une troisieme possibilité, qui est de paramétrer a la fois la fonction de valeur et la politique.
On parle alors de méthodes acteur-critique [SB98].
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base in ue sur la qualité de l'approximation [dFVRO03]. La solution du probléme n'est

donc pas unique. [dFVRO03] donne une borne de l'erreur commaspar la programmation

linéaire approchée sur la fonction de valeur et des conseifsour le choix des fonctions de
base. Plusieurs auteurs ont proposé des méthodes pour rédeile nombre de contraintes
(voir par exemple [dFVR04, KHO08])).

Recherche de politigues paramétrées

Lorsqu'il s'agit de rechercher des politiques paramétréede probléme d'optimisation

devient :

argsupV
2RN

ol 2 RN estle paramétre qui permet de représenter la politique (stohastique). Les mé-
thodes couramment utilisées sont alors des méthodes de typrontée de gradient [NWO06].
Cet algorithme d'optimisation, sous certaines conditions a la propriété de converger vers
un maximum local (global si la fonction objectif est concave. Les méthodes de montée
de gradient sont beaucoup utilisées dans le cadre de l'appméssage par renforcement
[SB98, Wil92]. Le gradient est alors estimé par simulation 1T01], et des méthodes de
réduction de la variance de son estimation ont été proposéd§&BB04].

D'autres approches utilisent un algorithme EM pour la rechache de politiques pa-
ramétrées, comme par exemple [KP11], qui montre les liens &r algorithme EM et
méthode de gradient de plus profonde montée. Plus récemmentes auteurs de [FB12]
ont montré que pour un PDM la montée de gradient naturelle [K&k02] et l'algorithme
EM [THSO06] ont des directions de recherche dans l'espace dgmrameétres proches de
celles d'une méthode de Newton approchée Ils ont donc proposé une nouvelle méthode
de résolution approchée des PDM de type méthode de Newton appchée, qui permet
de trouver de meilleures solutions que les algorithmes EM ode montée de gradient.

Dans la suite, nous nous intéressons aux cadres proposés palécrire des PDM a
espace d'état et/ou d'action factorisés (décrits par pluseurs variables). La gure 1.2
représente les liens entre ces di érents cadres, et renvoig la section dans laquelle ils
sont décrits, avec les algorithmes de résolution associéblous avons vu que résoudre
un PDM était de complexité polynomiale en la taille de I'espae d'état et en la taille
de l'espace d'action. Dans le cas de PDM factorisés, la taédl des espaces d'état et/ou
d'action est exponentielle en le nombre de variables, et séai une résolution approchée
est envisageable.

1.2 PDM a espace d'état factorisé (PDMF)

Nous nous intéressons tout d'abord au cas des PDM a espace tilé factorisé, ou
PDM factorisés, décrits pour la premiére fois dans [BDG95].Cela signi e que I'état
du systéme est décrit par plusieurs variables aléatoires,teju'il y a des indépendances

3. La méthode de Newton est une méthode d'optimisation conti nue dont la direction de recherche
fait intervenir l'inverse de la hessienne.
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Figure 1.2 Représentation des di érents cadres de PDM factorisés une éche d'un
cadre a vers un cadre b signi e que le cadre b peut étre vu commane extension du
cadre a
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dans les fonctions de transition et/ou de récompense. Nousommencons par décrire
un exemple simple (section 1.2.1), puis nous donnons une déition formelle du cadre

PDMF (section 1.2.2). Les premiéres méthodes historiquesalrésolution des PDMFs sont
décrites dans la section 1.2.3 puis nous parlons d'approchelus récentes (section 1.2.4).
En n, nous faisons un bilan de ce qu'apportent les méthodes d résolution développées
dans ce cadre a la question qui nous intéresse : la résolutiate PDM a espace d'état et
d'action factorisés (section 1.2.5).

1.2.1 L'exemple Co ee Robot

Nous décrivons ici un exemple tiré de [BDGO0O], appel€o ee Robot. Un robot doit
aller acheter un café pour sa propriétaire, une employée deupeau. Quand il pleut, le
robot doit se munir d'un parapluie avant de sortir, pour éviter d'étre mouillé. Pour
décrire I'état du systéme, six variables aléatoires binaies sont utilisées :

=

. HCO : la propriétaire a-t-elle un café ?
2. HCR : le robot a-t-il un café ?
3. W : le robot est-il mouillé ?
4. R : est-ce qu'il pleut?
5. U : le robot a-t-il un parapluie ?
6. O: le robot est-il au bureau ?
On a donc St = (HCO';HCR'; W!;R%; Ut; O') et j§ = 26 = 64. Le robot dispose de
guatre actions possibles jAj = 4) :
1. Go: se déplacer vers l'autre lieu (le bureau s'il est au café eniversement)
2. BuyC : acheter un café, qu'il obtiendra seulement s'il est au café

3. DelC : donner le café a sa propriétaire (cette action ne pourra avio I'e et voulu
gue si le robot a un café et est au bureau)

4. GetU : prendre un parapluie, ce qui n'est possible qu'au bureau.

L'e et des actions est incertain. Par exemple, si le robot tente de donner le café a
sa propriétaire au bureau, il se peut que le café se renverska fonction de transition
est dite factorisée car il y a des indépendances entre les vables d'état. Par exemple,
lorsque l'action exécutée par le robot esDelC, on a :

P(S'tjsh; A = DelC) = Py (W' jwh Al = DelC) P,(U'*jUY; At = DelC)
P3(R™RY A = DelC)  P4(0O*1jo'; Al = DelC)
Ps(HCO"!jHCO"; O'; HCR!; At = DelC)
Ps(HCR!!jO!'; HCR!; Al = DelC)

La gure 1.3 montre une représentation graphique de ces indgendances dans la fonction
de transition sous forme de réseau bayésien dynamique [DKR9
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Le robot recoit une récompense de :0 lorsque la propriétaire a un café (0 sinon)
ajoutée a Q1 lorsqu'il est sec (0 s'il est mouillé). La récompense ne démd pas de
I'action e ectuée par le robot. On a donc :

R(S!; AY) = R(HCO':; W) = Ry (HCO') + Ro(WYH)

La gure 1.4 donne une représentation graphique de la fonctin de récompense.

L

O' HCR! HCO' | HCcO'? HCO

1 1 1 1.0 \

0 1 1 1.0 / Q

1 0 1 1.0 1:0 O

0 0 1 1.0 / N

é 1 8 8'3 HCR 0:0
1 0 0 0.0 / N

0 0 0 0.0 0:8 0.0

DD
Ofolo

t+1

Figure 1.3 Représentation partielle de la fonction de transition P pour le probleme
Co ee Robot. Le diagramme représente les dépendances entre les variebld'état pour
l'action DelC sous forme de réseau bayésien dynamique. Le tableau du miliedécrit
la probabilité conditionnelle P (HCO'*! = 1jHCO'; O'; HCR'; At = DelC). Celle-ci peut
étre représentée de maniére plus compacte par un arbre de dgion (a droite).

1.2.2 Dé nition

Supposons que I'état du systéeme a un temps donngest caractérisé parn variables
aléatoires Si; Sb; :::; St ol St prend ses valeurs dans§, espace ni. LesS!;i = 1::n sont
appelées variables d'état (en anglaisuents). On note S' = ( S§;::;;St). Dans le cas le
plus simple ou toutes les variables d'état sont binairesj§j =2 8i =1::n),onajg =2".
La taille de I'espace d'états croit exponentiellement avede nombren de variables d'état.
C'est pourquoi il est fait I'hypothése que la transition et la récompense peuvent étre
représentées de maniére compacte (ce qui se justi e dans heoup d'applications). Dans
le cadre PDMF, la fonction de transition est souvent représatée sous forme de réseau
bayésien dynamique incluant les variables d'action (voir @mple gure 1.5) :

Dé nition 10 (PDMF) . Un PDM factorisé (PDMF) est un tuple (S;A;T;P;R) ou :
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HCO | R
@ HCO W | R -
0 |00
I 0|10
1 |09
1 1|09
W | Ry
0 o0]o01
0 100 0101
1|00

Figure 1.4 Représentation de la fonction de récompensd® du probleme Co ee Ro-
bot sous deux formes équivalentes. La premiére, avec le diagrane et le tableau de
gauche, montre de quelles variables d'état dépend la récongmse et énumére toutes
les combinaisons possibles de ces deux variables dans unéléa La seconde représente
la décomposition additive de la fonction de récompense, pkicompacte :R(S'; A!) =
R1(HCO') + R(WH).

L'espace d'états est un produit cartésien d'espaces nis : S= Q{Ll S.
L'espace d'actions ( ni) est noté A.
L'espace des temps (discret) est noté T.
La fonction de transition P est un réseau bayésien dynamique :

gst:is*l:al: P(si*l:st:al) = P(S'*! = st*ljst = shAl = al)

w
= P(SI™ = ™ jpa(S{™) = pa(si™))
i=1

= Pi(si*tjpa(si*t))
i=1
ol pa(S'*t) f Si*t; st st St Alg représente I'ensemble des parents de
Sit+l dans le réseau bayésien dynamique @ta(s}*l) représente la réalisation de
ce vecteur aléatoire.
R:S A! R estla fonction de récompense, qui peut étre ou non structueé

La notation pa(Si“l) représente I'ensemble des variables aléatoires parentate Sit"1
dans le réseau bayésien dynamique. Dans I'exemple simple &e gure 1.5 ou n =3, on
apa(Si*tt) = fSi; Sk Alg, pa(Syt) = £S§;SE; S Alget pa(Sht) = £SE; Alg. La seule
condition pour que ce soit un réseau bayésien dynamique esutj n'y ait pas de cycle,
ni d'arcs det + 1 vers t. Pour la dépendance deSE"1 en Stfl on parle d'arc synchrone
Comme expliqué dans [DS08], plusieurs types d'indépendaas peuvent exister dans

un PDMF (dans la fonction de transition et la fonction de récompense) :

1. indépendance fonctionnelle  : On parle d'indépendance fonctionnelle lorsque
la transition d'au moins une variable d'état est indépendarie de la valeur de
certaines variables d'état au pas de temps précédent (ce quast toujours le cas
dans un PDMF puisque la fonction de transition est représenée par un réseau
bayésien dynamique), ou lorsque la fonction de récompensastendépendante de
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Figure 1.5 Exemple de PDMF ou n = 3. A gauche le réseau bayésien dynamique
représentant les indépendances dans la fonction de trangiin (par analogie avec les dia-
grammes d'in uence [Sha86], on utilise un carré pour repréanter la variable de décision).
A droite la représentation graphique de la décomposition aditive de la fonction de ré-
compense [ = 2).

certaines variables d'état. Dans l'exemple de la gure 1.5,il y a indépendance
fonctionnelle car Stl+l est par exemple indépendante d&§. Dans I'exempleCo ee
Robot (voir section 1.2.1), la variable d'action n'est pas repréentée dans le réseau
bayésien dynamique car les dépendances entre les variablesnt fonction de la
valeur prise par l'action. Pour représenter I'exempleCo ee Robot, on utilise donc
un réseau bayésien dynamique pour chaque action possible did on pourrait aussi
utiliser un seul réseau bayésien dynamique incluant la vagble d'action. Selon le
probléme considéré, lI'une ou l'autre des représentationsesa la plus compacte.
Dans le problemeCo ee Robot, il y a également une indépendance fonctionnelle
dans la récompense, puisque celle-ci ne dépend que des vhhs d'état HCO et
W.

2. indépendance contextuelle : indépendance par rapport a un contexte, c'est-
a-dire par rapport a l'instanciation d'un sous-ensemble devariables. Pour tirer
prot de ce type d'indépendance, il faut utiliser une représentation compacte
plutdt qu'une table pour représenter les probabilités de transition condition-
nelles et la fonction de récompense. Par exemple, dans la ge 1.3, un arbre
de décision est utilisé pour représenter la probabilité coditionnelle P(HCO'*! =
1jHCO'; O HCR'; At = DelC), ce qui permet de tirer parti du fait que P (HCO'! =
1jHCO! = 1) = 1 par exemple.

3. fonction identique dans plusieurs contextes disjoints . certaines repré-
sentations, comme les diagrammes de décision algébriqud3g98], permettent
de tirer parti du fait que la fonction de transition ou de récompense soit iden-
tigue dans plusieurs contextes disjoints. Par exemple, la idtribution condition-
nelle P(HCO'! jHCO!; O'; HCR!; At = DelC), est la méme dans les contextes
(HCO=0\ O=0)et (HCO=0\ O=1\ HCR =0).

4. décomposition additive de la fonction de récompense : on parle de décom-
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position additive de la fonction de récompense lorsque la ddmpense associée au
fait d'exécuter l'action a dans I'état s vérie :

X
R(s;a) = R (par(R );a)
=1

oupar(R ) f s1;::;shg (dans la représentation graphique, les variables d'état
qui interviennent dans la fonction locale de récompensdRr sont ses parents).
Dans lI'exemple Co ee Robot, on ar =2, par(R1) = HCO et pag(R2) = W (voir
gure 1.4). Dans l'exemple de la gure 1.5, on ar = 2, par(R1) = fS;;S,g et
par(R2) = fSs30.

1.2.3 Principales méthodes de résolution

Pour traiter les PDMFs, il existe principalement trois type s de méthodes, qui per-
mettent d'exploiter tout ou partie de ces indépendances (v table 1.1) :

1. programmation linéaire approchée

2. SVI ( structured value iteration ) et SPI ( structured policy iteration ) :al-
gorithmes de programmation dynamique utilisant des représntations sous forme
d'arbres de décision

3. SPUDD ( stochastic planning using decision diagrams ) : algorithme de
programmation dynamique utilisant des représentations sas forme de diagrammes
de décision algébriques

La méthode 1 est approchée. Les méthodes 2 et 3 sont des métlesdexactes qui existent
aussi sous des versions approchées.

| ALP | SVl et SPI | SPUDD

indépendance fonctionnelle X X X

indépendance contextuelle X X X

fonction identique dans des contextes disjoints X
décomposition additive de la récompense X

Table 1.1 Caractéristigues des PDMFs prises en compte par les pnicipaux algorithmes
de résolution

: lorsgqu'une représentation structurée est utilisée (par gemple représentation par régles
[GKPV03])

Programmation linéaire approchée

Un PDMF peut étre vu comme un PDM avec un grand espace d'état. [@ ce fait, il
peut étre résolu par programmation linéaire approchée, enupposant une décompaosition
linéaire de la fonction de valeur (voir section 1.1.6). Lesdnctions de base pour la re-
présentation de la fonction de valeur peuvent étre localesne dépendre que de certaines
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variables d'état). [PBPS02] propose une méthode pour le chiw des fonctions de base.
Pour réduire le nombre de contraintes, [DD06] propose une gpoche primal-duale (il y
a alors K contraintes).

[GKPVO03] propose un algorithme de type itération de la politique (utilisant la pro-
grammation linéaire pour la phase d'évaluation) et un algoithme de type programma-
tion linéaire approchée. Tous les deux utilisent une décomgpsition linéaire de la fonction
de valeur et un algorithme de décomposition des contraintegqui exploite les indépen-
dances fonctionnelles pour réduire le nombre de contrainge nécessaires au calcul de la
solution). lls utilisent une représentation par régles, cequi permet de prendre en compte
(en plus de l'indépendance fonctionnelle et de la décompdain additive) l'indépendance
contextuelle.

Algorithmes de programmation dynamique structurée (SPI, S VI, SPUDD)

L'algorithme SPI [BDG95, BDGO0O0] est un algorithme de type itération de la politique
modi ée (voir section 8) qui utilise des arbres de décision pur représenter le probleme
(fonction de transition et fonction de récompense) mais édament la fonction de valeur
et la politigue. Cela permet de réduire a la fois I'espace mépire nécessaire et le temps de
calcul (car au lieu de mettre a jour chaque état l'algorithme met a jour chaque feuille de
I'arbre). Cependant, ce n'est pas parce que la représentain du probléme est compacte
gue la politique optimale I'est aussi. L'arbre représentan la politique peut donc devenir
plus grand que l'espace d'état. L'algorithme SVI [BDGO0O] factionne également avec des
arbres de décision mais est de type itération de la valeur (Mo section 8).

En n, l'algorithme SPUDD [HSAHB99] est aussi de type itération de la valeur mais
utilise des diagrammes de décision algébriques. Dans un dicamme de décision algé-
brique [DB98], les noeuds peuvent avoir plusieurs parents;ontrairement aux arbres de
décision. Cela permet donc de prendre en compte des indépearites contextuelles dans
la transition et la récompense, et o re généralement une re@sentation plus compacte
gu'un arbre de décision. Un inconvénient de cette représeation est qu'elle nécessite que
les variables soient binaires ; il est toujours possible deesramener a ce cas en scindant le
domaine des variables, mais cela augmente rapidement la i de l'espace d'état. Une
version approchée de SPUDD a également été proposée : APRICID [SAHBOO].

1.2.4 Autres méthodes

Plusieurs approches ont été proposées pour les PDMFs dans tiomaine de l'ap-
prentissage par renforcement, ou le modéle de transition edle récompense ne sont pas
forcément connus [Deg07, KSM10]. Dans [KDMOO], les modélede dynamique et de
récompense sont supposés connus et exploités. Un algoritlende descente de gradient
stochastique est utilisé pour rechercher une politique regsentée sous forme de contro-
leur & états nis :

Dénition 11  ([MPKK99]) . Un contrbleur (stochastique) a états nis est un tuple
(;9%; )ou:
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est I'ensemble des états internes possibles
0: I [0;1] est la distribution initiale sur les états internes
: I [0:1] est la fonction de transition sur les états internes 8(; 9 2
22802 : (:;0; 9 représente la probabilité de passer de I'état interne a I'état
interne % sachant que l'agent a observé
Al [O;1]représente la politique 8 2 ;8a2 A; (;a) estla probabilité
de choaisir l'action a quand l'agent est dans I'état interne ).

Dans [KDMO0O], I'espace d'observation est I'espaceS associé a la variable d'état
Si (le choix dei 2 f 1;::;;ng dépend de I'état interne ).

En dehors de l'apprentissage par renforcement, on peut citel'algorithme VISA
[JB0O6], qui utilise des représentations sous forme de grags causaux, ou MADCAP
[SUD10], équivalent d'APRICODD [SAHBO0O] utilisant les diagrammes de décision algé-
brigues a nes [SMO05]. En n, dans le domaine de la recherche luristiqgue, sSLAO [FHO02]
est I'équivalent de LAO (voir section 1.1.5) pour les PDMFs utilisant une représena-
tion sous forme de diagrammes de décision algébriques. Dealgorithmes de ce type ont
remporté la compétition IPCC 2011 : PROST [KE12], basé sur lalgorithme UCT [KS06]
et Glutton [KMW12], basé sur une extension de l'algorithme LRTDP [BGO03] pour les
problémes a horizon ni.

1.2.5 Bilan

De nombreuses méthodes exactes ou approchées ont été proges pour les PDMFs,
gui peuvent étre résolus de maniére e cace pour des tailles 'dspace d'état allant jusqu'a
iS = 1040 (voir table 1.2). Cependant, si I'espace d'action est égal@ent factorisé ou de
grande taille (ce qui est I'objet de cette thése), ces méthogs ne sont pas e caces. Mais
avant de nous intéresser a ce cas, nous allons considérer teasvaux e ectués pour les
PDMs dont I'espace d'action seulement est factorisé.

1.3 PDM a espace d'action factorisé : le cadre multiagent
décentralisé (Dec-POMDP)

1.3.1 Dé nition

On se place ici dans le cadre des problémes multiagents coop#fs : plusieurs agents
peuvent agir sur le systéme, mais la fonction de récompensestecommune a tous les
agents. Les agents n'ont qu'une vision partielle (et éventellement di érente) du systeme,
via une variable d'observation. L'espace d'action est faabrisé, puisqu'il y a une variable
d'action par agent. Le systéme est dit :

totalement observable  (fully observablg si chaque agent connait I'état du sys-
teme & partir de ses observations

collectivement totalement observable (jointly fully observable) si on peut
connaitre I'état du systéme a partir des observations de tos les agents
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algorithmes [BDGOO] [HSAHB99] [SAHBOO] [SUD10]
SVI et SPI SPUDD APRICODD MADCAP
mode de représentation| DBN-+arbre DBN+ADD DBN+ADD DBN+AADD
méthode exacte exacte approchée approchée
horizon in ni inni inni in ni
forme de récompense struct. struct. struct. struct. et add.
taille maximale - _n= 24 o n= 35 = 24
ji§=18 10° |j§=6:3 10’ | j§=3:4 10° |j§=1:7 10
hypothéses, limites vars bin vars bin vars bin
(a) Algorithmes de programmation dynamique
algorithmes [GKPVO03] [DDO06]
mode de représentation
méthode approchée approchée
horizon in ni in ni
forme de récompense add. add.
taille maximale - n= 20
ji§ 109 i 10

hypotheses, limites

approximation linéaire de la FV

approximation linéaire de la FV

(b) Algorithmes de programmation linéaire approchée

algorithmes [KDMOO] [KSM10]
mode de représentation DBN+arbre DBN+arbre
méthode approchée approchée
horizon inni in ni
forme de récompense struct. struct.
taille maximale - n= 20
i§ = 5632 ig 10°
hypothéses, limites recherche d'un contréleur a états nis
(c) Algorithmes d'apprentissage par renforcement
algorithmes [FHO2] [KE12] [ [KDMW12]
sLAO PROST Glutton
mode de représentation ADD DBN DBN
méthode approchée approchée| approchée
horizon indé ni ou in ni indé ni indé ni
forme de récompense struct. struct. struct.
taille maximale n= 40 n= 50 n= 50
j§ 10%2 ji§ 10*° | j§ 10%°
hypothéses, limites

(d) Algorithmes de recherche heuristique

Table 1.2 Principaux algorithmes pour PDMFs
struct. : structurée, add. : additive, vars bin : variables binaires, FV : fonction de valeur
Les tailles maximales de problémes pouvant étre traités sdnissues des expériences pré-
sentées dans les publications et sont & pndre comme des oed de grandeur plus que
comme des données précises. Dans tous ces travajij ne dépasse jamais 10 ou 20.



collectivement partiellement observable s'il n'est pas possible de déduire
I'état du systéme des observations faites par tous les agest(cas le plus général).
Le cadre permettant de décrire de tels problémes est celui deDecentralized Partially

Observable Markov Decision ProcessefDec-POMDPs, voir [BGIZ02, GZ04, BCSMO08,
0li10)) :

Dé nition 12  (Dec-POMDP). Un Dec-POMDP a m agents est un tuple
(SA;T;P;R; :0:P% ou:

S est Lespace des états ( ni)

A = “ A est I'ensemble (ni) des actions jointes. A; représente I'ensemble

des actions pouvant étres prises par l'ageni.

T représente l'espace des temps (discret)

P:S A S! [0;1]est la fonction de transition

R: SQA I R est la fonction de récompense

= . i est I'ensemble (ni) des observations jointes. ; représente l'en-

semble des observations pour l'agent i.
0O:S A S | R est la fonction d'observation. O(gjs;a;s) représente
la probabilité que chaque agent obsen@ lorsqu'ils exécutent l'action jointe a a
partir de I'état s et que le systéme arrive dans I'étas®
PO est la distribution de probabilité initiale sur les états.

Dans le cas oum = 1, on retrouve le cadre POMDP [KLC98]. Si le systéeme est to-
talement observable, il sut de dé nir le Dec-POMDP par ( S;A;T;P;R) (on parle alors
de MMDP  pour multiagent Markov decision procesgBou99]). Dans la suite, nous nous
intéressons au cas non totalement observable, car le cadraig nous proposons au cha-
pitre 2 peut étre vu comme un cas particulier de celui-ci. Sié systéme est collectivement
totalement observable (si il existe une applicationd : ! Stelle que siO(gjs;a;s) > 0
alors J(0) = s9, on parle de Dec-MDP  [BGIZ02].

A cause du fait que la fonction d'observation est jointe et nm factorisée, on ne peut
pas représenter facilement la fonction de transition d'un Bec-POMDP sous forme de
réseau bayésien dynamique.

Théoreme 8 ([BGIZ02]). A horizon ni, trouver la solution optimale d'un Dec-MDP
ou Dec-POMDP avecn 2 est un probléeme NEXP-complet.

1.3.2 Méthodes de résolution

La notion de fonction de valeur d'une politique (voir dé nitions 6 et 7) est rem-
placée par la notion de valeur pour la distribution initiale P?, notée V (P°). Pour un
Dec-MDP ou un Dec-POMDP, il existe a horizon ni une politiqu e optimale jointe déter-
ministe = ( 1;::; m) composée d'un ensemble de politiques individuelles (ou tales)

i qui associent & chaque historique d'observationsaf; :::; o) une action a;. En dehors
des méthodes de résolution exactes [HBZ04, SCZ05, ADCO7]ep e caces lorsque le
nombre d'agents devient grand, certains ont proposé des mkbdes qui font une re-
cherche exhaustive dans un espace de politiques restreintdir par exemple [SZ07]), ou
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qui font une recherche approchée dans I'espace complet desliques (voir par exemple
[NTY * 03, OKV08]). Récemment, [DABC13] a montré que résoudre un DePOMDP
était équivalent a résoudre un MDP a état continu, ce qui pernet d'utiliser des méthodes
de résolution développées pour les POMDPs ou les MDPs a étabatinu et de résoudre
de maniére exacte des problémes a horizon plus grand que le€tnodes existantes.
Dans le cas de I'horizon in ni, le probléme est indécidable IHC99]. On utilise le
plus souvent pour représenter les politiques un contrbleua états nis par agent (voir
dé nition 11).
Certains auteurs recherchent des solutions approchées (vgar exemple [BHZ05, PKMKO00]),
d'autres recherchent des solutions optimales pour une ceatne taille de contréleurs don-
née (voir par exemple [ABZ07]).

1.3.3 Bilan

La résolution exacte d'un Dec-POMDP a plus de deux agents estlonc un probléme
dicile en général. Les méthodes existantes sont résuméesans la table 1.3. On peut
constater dans le cas d'un horizon ni un compromis entre la aille des problémes pou-
vant étre traités (taille des espaces d'état, d'action et dbbservation) et la longueur de
I'horizon. Que ce soit a horizon ni ou in ni, le nombre d'agents dans les problémes que
peuvent traiter ces méthodes ne dépasse jamais 2 ou 3 (et lesiltes d'espace d'état et
d'action sont de l'ordre de la centaine). Le probléme peut éte simpli & si on considére
des Dec-MDPs factorisés, ol chaque agent a son propre espatétat (voir section 1.4.3).

1.4 PDM a espaces d'état et d'action factorisés

Nous nous intéressons maintenant au cas des PDM dont l'espacd'état et I'es-
pace d'action sont factorisés (décrits par plusieurs varibles discrétes). Plusieurs cadres
existent pour représenter ces problémes. Le cadre des PDM&Fs (voir section 1.4.1) est
une extension de celui des PDMFs au cas d'un espace d'actiomadtorisé. Le cadre des
PDMGs (voir section 1.4.2) est un cas particulier de PDMF-AF adapté aux problémes
de décision spatialisée. En n, le cadre trés général des DE2OMDPs a espace d'état
factorisé (voir section 1.4.3) est une extension de celui geDec-POMDPs.

1.4.1 PDMFs a espace d'actions factorisé (PDMF-AF)
Dé nition

De méme que pour les PDMFs (voir section 1.2.2), I'état du sy®me a un temps donné
t est caractérisé pam variables aléatoiresS!; St; :::; St Par contre, la représentation de
l'action est plus générale puisque l'action que peut exécer l'agent pour modier le

systéme est décrite parm variables aléatoiresAj; Ab;:::; AL, ol Al prend ses valeurs
dansAj, espace ni. LesA; sont appelées variables d'action, et I'action jointe au tenps
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algorithmes [SZ07] [ [NTY 03][ [OKV08] [DABC13]
JESP | DICE(-A) FB-HSVI
mode de représentation
méthode approchée| approchée| approchée exacte
horizon ni ni ni ni
type PD PD RP RH
forme de récompense
m=2 m=2 m=3
j§ =100 ig=2 ji§ =81 =4 |jg =256
taille maximale jAj =16 jAj=9 jAj=8 jAj=9 | jAj=36
ij=25 | jj=4 | jj=8 |jj=4|]j=81
T =100 T=7 T=8 T=100| T=10
hypothéses, limites
(a) Algorithmes a horizon ni
algorithmes [BHZO05] | [PKMKOO] | [ABZO07]
mode de représentation
méthode approchée| approchée | approchée
horizon in ni in ni in ni
type PD RP ONL
forme de récompense
m=2 m=2
: . ig=16 ig=4
taille maximale iAj = 25 iAj =4
j ]=16 j j=25
hypothéses, limites recherche de contrbleurs a états nis

(b) Algorithmes a horizon in ni

Table 1.3 Principaux algorithmes pour Dec-PODMPs
struct. : structurée, add. : additive
PD : programmation dynamique
RP : recherche de politiques

RH : recherche heuristique

ONL : optimisation non linéaire

Les tailles maximales de problémes pouvant étre traités sdrissues des expériences pre-

sentées dans les publications et sont a prendre comme des ogd de grandeur plus que
comme des données précises.
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t est notée Al = (A};:;Al)4 De méme que dans le cadre PDMF, la fonction de
transition d'un PDMF-AF est représentée par un réseau bayégn dynamique, qui fait
intervenir les di érentes variables d'action (voir exemple gure 1.6) :

Dé nition 13  (PDMF-AF [KD02]) . Un PDMF a espace d'actions factorisé (PDMF-
AF) estun tuple M = (S A;T;P;R) ou :

1 1 4 . z 1 H . — Qn
L'espace d'états est un produit cartésien d'espaces nis : S= i) S.
L'espace d'actions est un produit cartésien d'espaces nis : A = J-”‘:l Aj.
L'espace des temps (discret) est noté T.

La fonction de transition P est un réseau bayésien dynamique :

8st: sttt gt P(St+l;st;at) - P(St+l — St+ljSt = st:Al = at)
L
P(SI™ = st jpa(Sf*t) = pa(si™))
=1
Pi (s jpa(si™))
i=1

ou pa(S'*t) f Si;uiSt; Al Al g représente I'ensemble des parents dgftt
7 o . t l , , . .
dans le reseau bayésien dynamique gta(s;’") représente la réalisation de ce
vecteur aléatoire.
R:S A'! R estla fonction de récompense.

Dans I'exemple simple de la gure 1.6, tiré de [KD02], oun = 3 et m = 2, on a
pa(S;™) = fAY;Slg, pa(S5™) = fAL; Si;Shg et pa(Si) = fAL; Sh; Stg.

De méme que pour les PDMFs, des arbres ou des diagrammes de idémn algébriques
peuvent étre utilisés pour représenter de maniére compacties probabilités condition-
nelles P;(st* jpa(s™)). Lorsque n et m sont grands, une hypothése de récompense
additive est souvent faite pour représenter de maniére comaxte la fonction de récom-
pense :

X
8s2 S;8a2 A; R(s;a) = R (par(R ))
=1
oupar(R ) f si;i=1:n;a;j =1::mg. Dans I'exemple de la gure 1.6, on ar = 3,
par(R1) = fS3;A10, par(R2) = fS1;Sz;A1g et par(R3) = fS3;Az0.

Méthodes de résolution

Pour résoudre les PDMF-AFs, [KD02], qui utilise des représatations sous forme
d'arbres de décision ou de diagrammes de décision algébriesi (ADDs), propose une
approche de type minimisation de modéle. Cela consiste a samener a un PDM simple
dont I'espace d'état et d'action sont de petite taille et qui a la méme fonction de valeur
optimale que le PDMF-AF. Récemment, [RJF" 12] a proposé les algorithmes exacts de

4. On peut aussi considérer selon la nature du probléme qu'ily a m agents plutét que m variables
d'action pour un agent.
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Figure 1.6 Exemple de PDMF-AF ou n = 3 et m = 2. A gauche le réseau bayé-
sien dynamique représentant les indépendances dans la fdimn de transition (tiré de
[KDO02]). A droite la représentation graphique de la décompagition additive de la fonction
de récompenser( = 3).

programmation dynamique symboliqgue FAR et MBFAR, qui sont des améliorations de
SPUDD [HSAHB99], ainsi qu'une méthode approchéedequential hindsighj.

En approchant la fonction de valeur par une somme pondérée di®nctions de base,
[GKPO1] a pu proposer une méthode de type programmation lingire approchée. Ce-
pendant, le nombre de contraintes est exponentiel en la larur d'arbre® correspondant
au graphe de coordination. Des méthodes de programmationrigaire approchée existent
aussi pour les PDMF-AFs hybrides, dont les variables d'étatet d'action peuvent étre
continues ou discretes (voir par exemple [KHGO6]).

Dans le domaine de l'apprentissage par renforcement, la fation de transition du
PDMF-AF n'est pas forcément connue. Elle doit simplement paivoir étre simulée. Plu-
sieurs travaux ont été e ectués dans ce cadre. [GLP02] appiche la fonction de valeur
par une somme pondérée de fonctions de base. [SHO04] utilisesimodéles graphiques
non orientés, appelés produits d'experts, pour approchera fonction de valeur. [BA09]
recherche des politiques factorisées et paramétrées par @méthode de montée de gra-
dient (voir section 2.5 pour une comparaison de cet algorittme avec notre approche).

Bilan

Les principaux algorithmes existant pour la résolution de FDMF-AFs sont comparés
dans la table 1.4. Les algorithmes symboliques ne peuvent diter que des problémes
structurés (dont la transition et la récompense peuvent éte représentées de maniére
compacte sous forme de diagrammes de décision algébriquest) a variables binaires.

5. La largeur d'arbre (treewidth en anglais) d'un graphe est un nombre qui caractérise la comgexité
de mise en +uvre de certaines procédures (par exemple I'élimination de variables) sur ce graphe. Ce
nombre vaut 1 pour un arbre et n pour un graphe complet a n sommets.

30



La seule approche qui permet de traiter des problemes dontdspace d'état et I'espace
d'action sont a la fois trés grands est l'algorithme FPG [BAM] (j§  10'%;jAj  10'%9).
Comme nous le verrons dans la section 2.5, FPG considére unitére moyen et non -
pondéré et recherche des politiques paramétrées avec peu pi@ramétres en comparaison
avec notre approche.

1.4.2 Le cadre des PDM sur graphe (PDMG)
Dé nition

Le cadre PDMG a été proposé pour résoudre des problemes de ddan séquentielle
spatialisés [FS06, PS06, SPF12]. Il s'agit de prendre des diéions en chaque noeud d'un
graphe G (un ensemble de parcelles agricoles par exemple). Dans ledca PDMG, il
y a donc une variable d'action associée a chaque variable dat, elle-méme associée a
un n+ud du graphe G. Chaque variable d'état Sit"1 a linstant t + 1 n'est in uencée
que par la variable d'action A! associée au méme n+ud et par un sous-ensemble des
variables d'état a l'instant t (les parents deSi“l, associées aux n+uds voisins dans le
graphe orienté G, voir gure 1.7). De plus, la fonction de récompense se décopose
en une somme de fonctions de récompenses locales associéeBague n+ud et qui ne
dépendent que de la variable d'action du n+ud et des variable d'état associées aux
n+uds parents. Le cadre PDMG peut donc étre vu comme un cas pdiculier du cadre
PDMF-AF, comme le montre la dé nition suivante :

Dé nition 14  (PDMG [SPF12]). Un PDM sur graphe (PDMG) est un tuple
M=(n;SA;T;P;R) ou :
n est le nombre de variables d'états, mais aussi le nombre geriables d'action
L'espace d'états est un produit cartésien d'espaces nis : S= {‘Q S.
L'espace d'actions est un produit cartésien d'espaces nis: A = J-”zl Aj.
L'espace des temps (discret) est noté T.
La fonction de transition P est un réseau bayésien dynamique :

gst:s*l:al: P(sitl:st:al) = P(SU! = stljst = shAl = al)
Y
= P(Si™ = s jpa(S{™) = pa(si™))
=1

Pi(si™ jpa(si™))
i=1

ot pa(Si*t) f Si;::Stg[f Alg représente 'ensemble des parents d8'*' dans
le réseau bayésien dynamique qja(si“l) représente la réalisation de ce vecteur
aléatoire.

R:S A! R, lafonction de récompense, se décompose de la maniére suita :

xXo
8s2 S 8a2 A; R(s;a) = Ri(par (Ri))
i=1

ol par(Ri) = pa(s{™).
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algorithmes [KDO02] [RIF* 12] [RIF* 12]
FAR et MBFAR seq. hindsight
mode de représentation DBN+ADD DBN+ADD/AADD DBN+ADD/AADD
méthode exacte exacte approchée
horizon in ni in ni in ni
forme de récompense struct. struct. struct.
m=17 m = 60 m=3 m=12 m=3 m=12
taille maximale _n_:17 _n_:16 .9:6 .9:12 .’?:6 .9:12
j§=10° | j§=10° | j§=10°|j§=4096 || =10°| S =4096
jAj =10°% | jAj =10%8 | jAj =27 | jAj =4096 | jAj =27 | jAj=4096
hypothéses, limites vars bin vars bin vars bin
(a) Algorithmes symboliques
: [GLPOZ2] [SHO4] [BAO9]
algorithmes FPG
mode de représentation
méthode approchée approchée approchée
horizon in ni inni s nn
(critere moyen)
forme de récompense
m =15 m =40 m = 500
taille maximale = 15 n= 12 n= 250
j§ =10 j§ = 4096 i§ 107
jAj = 32000 jAj 10%? jAj 100
approximation linéaire approximation recherche de politiques
hypotheses, limites de la FV de la FV factorisées paramétrées
avec produits d'experts

(b) Algorithmes d'apprentissage par renforcement

algorithmes [GKPO1]
mode de représentation DBN
méthode approchée
horizon in ni
forme de récompense add.
m = 30
taille maximale n= 30
i 10°8
jAj  10°

hypotheses, limites

approximation linéaire de la FV

(c) Algorithme de programmation linéaire approchée

Table 1.4 Principaux algorithmes pour PDMF-AFs
struct. : structurée, add. : additive, vars bin : variables binaires, FV : fonction de valeur
Les tailles maximales de problémes pouvant étre traités sdrissues des expériences pré-
sentées dans les publications et sont & prendre comme des oced de grandeur plus que
comme des données précises. 32



A noter que nous avons utilisé dans cette dé nition les mémesiotations que pour les
PDMF-AFs (dé nition 13) a n de rendre la comparaison plus fa cile. Un PDMG est donc
un PDMF-AF a récompense additive qui vérie m = n = r et 8i = 1::n; pa(si“l) =
par(Ri) f Si;:;Stg[f Alg.

Dans [SPF12] les notations sont di érentes et la notion de gaphe est plus apparente.
Si N représente la fonction de voisinage liée au graphe Gg(j 2 N (i) signie que le

n+ud j est parent/voisin du n+ud i) et que s}\l (iy €st une notation pourfs};j 2 N(i)g,
la fonction de transition est notée :

Y
8s;s"*tial; P(s™hishial) = Pi(si™ sy )i al)
i=1

et la fonction de récompense est notée :

X0
8s2 S;8a2 A; R(s;a) = Ri(Sn i) &)
i=1
Dans I'exemple de la gure 1.7, oun = 3, on a: N(1) = f1;3g;N(2) = f1;29
et N(3) = f2g. Cela signie que : pa(S{*') = fSi;S};Alg, pa(S5™) = fSi;Sh;AlLg,
pa(S5) = S ALg, pa(R1) = fS1;S3;A10, pa(R2) = fS1;S2; Axg, et pa(Ra) = S;; Asg.

St sitt S
R1
Sb syt Sz
SHS Sh Ss R2
Al A
1 1
Rs
A} Az
A% Az

Figure 1.7 Exemple de PDMG a n = 3 noeuds. A gauche, le grapheG représentant
les dépendances entre les variables d'étatN (1) = f1;3g; N (2) = f1;29;N(3) = f2g. Au
milieu, le réseau bayésien dynamique représentant les indéndances dans la fonction de
transition. A droite, la représentation graphique des indgpendances dans la fonction de
récompense. Notons qudi = 1:::n; par(R;j) = pa(Si“l).

Dans le cadre des PDMGs, la recherche se limite aux politique stationnaires dé-
terministes factorisées (ou locales) basées sur la struatei du graphe, c'est-a-dire qu'on

33



recherche une politique = ( 1;::; n) constituée de politiques locales | se basant sur
I'état des n-+uds voisins ( i : Sy(y) ! Ai). En se restreignant a la recherche des poli-
tiques factorisées déterministes, il n'existe plus de gardie de trouver une politique de

fonction de valeur optimale (un contre-exemple est donné das [SPF12]).

Méthodes de résolution

[FS06] a proposé un algorithme de type programmation linéae approchée pour
résoudre les PDMGs. L'hypothése sur la fonction de valeur éda suivante :

8s2 S V(s) . Vi(si)
i=1
La complexité de l'algorithme est linéaire en le nombre de vaables d'état n et expo-
nentielle en la largeur du grapheG (c'est-a-dire en la taille du plus grand voisinage :
maXij=1::n jN (')J)

[PS06, SPF12] a également proposé un algorithme de type itétion de la politique
approchée que nous allons décrire plus en détail. Notre appche de résolution appro-
chée de PDMF-AF, présentée dans le chapitre 2, sera en e et coparée a cet algorithme,
appelé MF-API (mean- eld approximate policy iteration), lorsque le PDMF-AF est de
type PDMG. Dans cet algorithme, les étapes d'évaluation et ¢amélioration de la poli-
tique sont approchées. L'évaluation approchée est dite enhamp moyen car la chaine de
Markov associée a l'exécution de la politique a évaluer estpprochée parn chaines de
Markov unidimensionnelles indépendantes mais non statiomaires. Cette approximation
implique une décomposition additive de la fonction de valeu selon :

X
8s2S V(s) Vi(pa(si))

i=1
La fonction de valeur, qui porte sur les variables d'état, es une somme de fonctions de
faible arité, sur ces mémes variables. L'étape d'améliorédn de l'algorithme est également
approchée de maniére a ce que, aprés amélioration, la potitie reste locale. Cependant,
il 'y a pas de garantie que cette étape entraine e ectivemenune amélioration de la
politiqgue pour tout état initial s 2 S(une politique locale qui soit meilleure pour tout état
initial n'existe pas forcément de toute facon). Une compar&son expérimentale [SPF12]
montre que l'algorithme de programmation linéaire approchée [FS06] est plus rapide mais
qgue dans certains cas MF-API donne de meilleures politiquest de maniére générale une
meilleure approximation de la fonction de valeur.

[FGSO09] a aussi proposé des méthodes de type apprentissaga penforcement adap-
tées de méthodes existantes. Plus recemment, [CLCI13] a pposé pour les PDMGs un
algorithme de type itération de la valeur approchée. La fontion de valeur est approchée
par un produit de fonctions locales et calculée par minimisdon d'une divergence de
Kullback avec un algorithme de type belief propagation (voir section A.2). Comme le
montre la table 1.5, les expériences présentées dans cet ialé ne vont pas aussi loin
en taille que les autres approches, et les temps de calcul nerg pas donnés, mais les
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résultats obtenus sont compétitifs avec les algorithmes AP et MF-API (supérieurs sur
certains problémes, inférieurs sur d'autres).

Bilan

Le cadre de représentation PDMG ne permet pas de représentdous les PDM a
espace d'état et d'action factorisés, puisque espace d'détat d'action doivent avoir la
méme factorisation, de méme que transition et récompense ds algorithmes de résolution
pour PDMGs sont comparés dans la table 1.5. lls peuvent traier des problemes de
taille trés grande, allant jusqu'a j§ = jAj = 1010, Mais ils recherchent des politiques
factorisées déterministes dont la factorisation est la méma que celle de la transition et
de la récompense.

algorithmes [FS06] [FGS09] [SPF12] [CLCI13]
ALP MF-API FVI
mode de représentation | graphe orienté | graphe orienté | graphe orienté | graphe orienté
méthode approchée approchée approchée approchée
horizon in ni in ni in ni in ni
type PLA AR IPA IVA
forme de récompense add. add. add. add.
n =36 n =100 n =500 n =20
taille maximale i 10% i§ 10° i§  10Y0 ig 10
jAj 10% jAj 100 jAj 100 jAj 1P
méme factorisation pour l'espace d'état et I'espace d'acon
hypothéses liées au cadre  méme factorisation pour transition, récompense et politiqie
recherche de politiques factorisées déterministes
approximation de la FV linéaire | linéaire | linéaire | multiplicative

Table 1.5 Principaux algorithmes pour PDMGs

add. : additive

PLA : programmation linéaire approchée

AR : apprentissage par renforcement

IPA : itération de la politique approchée

IVA : itération de la valeur approchée

FV : fonction de valeur

Les tailles maximales de problémes pouvant étre traités sdrissues des expériences preé-
sentées dans les publications et sont & prendre comme des oced de grandeur plus que
comme des données précises.

1.4.3 Dec-(PO)MDPs a espace d'état factorisé

Nous considérons ici les travaux e ectués dans le cadre muégent décentralisé (Dec-
POMDP, voir section 1.3) ou l'espace d'état est également fatorisé (décrit par plusieurs
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variables). Tout d'abord, nous décrivons les travaux e ectués dans le cas ou l'espace
d'état a la méme factorisation que l'espace d'action, puisés travaux e ectués dans le
cas le plus général.

Le cadre des Dec-MDPFs

Dans cette section, nous supposons un horizon nT = f0;1;::;;T 1g. Nous consi-
dérons les Dec-MDPs dont I'espace d'état est factorisé en uproduit cartésien d'espaces
d'état locaux associés a chaque agent. Sous certaines hypéses, la complexité du pro-
bléme est moins grande que dans le cas général des Dec-POMD{=I le probléeme est
NEXP-complet, voir [BGIZ02]), et des algorithmes de résoldion e caces ont été propo-
sés.

Dé nition 15 (DEC-MDPF,[BCSMO08]). Un DEC-MDP factoré (DEC-MDPF) & m
agents est un Dec-MDP am agents tel que I'état du systéme peut étre décomposé en
m+1 composantes S= S S i Sy, ou pour touti 2f1;2;::;;mg, § correspond
aux composantes de I'état de I'agent qui sont observées et a ectées par au moins un
des agents du systemeS; décrit I'ensemble des composantes de I'état du systéme qui
peuvent éventuellement étre observées par les agents mais ge sont pas a ectées par
les actions des agents. Dans un DEC-MDP factoré, I'étatS; d'un agent i appartient
donc a l'ensembleS;, §S.

Dé nition 16. Un DEC-MDPF est dit a transitions et observations indépendates si
les S sont disjoints et si la fonction de transition et la fonction d'observation peuvent
étre factorisées en un produit de probabilités :

m
P(s®s;a)=  Pi(sysi;a)
i=1

. W .
O(gs;a;sh=  Oi(aijs;a;s’ oni)
i=1
OU Oy = (01,2500 1,041 0m).

Dé nition 17.  Un DEC-MDPF est dit localement totalement observable si il giste une
application J; : ;! S pour chaque agent 2 f 1;::;mg telle que siO(gjs;a;s%) > 0
alors 8i 2 f 1;::;;mg; Ji(o) = sl

Propriété 1 ([GZ04]). Dans le cas d'un DEC-MDPF a transitions et observations indé
pendantes, I'état courant partiel observé par I'agent s! est une statistique su sante pour
I'historique de ses observationgo'; :::; d). Dans le cas d'un DEC-MDPF a transitions et
observations indépendantes, une politique locale est donoe application ;:§ T! A;.

Propriété 2 ([BZLGO4]). Le probleme de décision associé a la résolution d'un DEC-
MDPF a transitions et observations indépendantes qui est @mlement totalement obser-
vable est NP-complet.
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Dans le cadre Dec-POMDP (sans hypothése de totale observdtté collective), les
hypothéses de transition et observation indépendantes negrmettent pas de réduire la
complexité du probléeme [BCSMO08].

[BZLGO4] a proposé le premier algorithme permettant de résaedre de maniére exacte
les DEC-MDPFs a transitions et observations indépendantes l'algorithme coverage-set
Dans le cas des DEC-MDPs généraux, cet algorithme ne peut enrgtique résoudre
gue de petits problemes a deux agents et trés peu de dépendasc [PZ09] a ensuite
proposé un algorithme plus e cace, basé sur une reformulatbn du probléme en un
programme bilinéaire. Plus récemment, [DAD12] se raméne alrésolution d'un MDP
a états continus correspondant a des distributions de probkilité sur les états du DEC-
MDP originel (state occupancy distributiong. Les auteurs proposent un algorithme de
recherche heuristique plus e cace que les précédentes appches, permettant de traiter
des problémes oim = T = 10.

Autres sous-cadres de Dec-POMDPs a espace d'état factorisé comme l'espace
d'action

Dans cette section, nous nous intéressons toujours au cas tespace d'état a la méme
factorisation que I'espace d'action (une variable d'état st associée a chaque agent).

De nombreuses sous-catégories de Dec-MDPs ont été proposésec des algorithmes
de résolution spéci ques, comme les Dec-MDPs dirigés par $eévénements [BZL04,
ML11] ou ceux ol une communication entre agents est possiblmais colteuse [GZ08].
[MV11] propose le cadre Dec-SIMDP ¢lecentralized sparse-interaction Markov decision
procesy, qui est plus général que le cadre des Dec-MDPFs a transitits et observations
indépendantes.

Des sous-cadres de Dec-POMDPs ont également été proposésV[TY05] dé nit les
ND-POMDPs, qui ne sont autres que des Dec-POMDPs a transition et observation indé-
pendantes et a fonction de récompense additive basée sur uraghe d'interaction. La ré-
solution des ND-POMDPs a horizon ni reste un probleme NEXP-complet. L'algorithme
de recherche heuristique de [DABC14] permet de résoudre egi@ment des ND-POMDPs
ayant jusqu'a 15 agents, mais pour un horizon limité (de l'odre de T = 7). [KZT11]
propose un algorithme EM pour Dec-POMDPs a espace d'état faorisé permettant de
chercher des politiques sous forme de contrdleur a états i Cet algorithme s'applique
gue I'horizon considéré soit ni ou in ni. Il s'appuie sur un e hypothése de fonction de
valeur additive (V (s°) doit s'écrire comme une somme de fonctions de faible aritéus
les variables décrivants®), qui est véri ée pour un certain nombre de sous-classes de
Dec-POMDPs, comme les Dec-MDPFs a transition et observatin indépendantes, les
ND-POMDPs [NVTYO05] ou les TD-POMDPs [WD10]. En n, [CM12] pr opose des al-
gorithmes de résolution pour le modéle DyLIM dynamic local interaction model), dans
lequel les interactions entre agents peuvent étre dynamiges, c'est-a-dire évoluer au cours
du temps.
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Le cadre général des Dec-POMDPs a espace d'état factorisé

Certains travaux récents [OWS13] s'attachent a la résoluton de Dec-POMDPs dont
I'espace d'état est factorisé (décrit par plusieurs varialles) mais ot on n'a pas forcément
une variable d'état associée a chaque variable d'action (owagent). On parle alors de
Dec-POMDP factorisé :

Dé nition 18 (Dec-POMDP factorisé [Oli10]). Un Dec-POMDP factorisé a m agents
est un Dec-POMDP am agents(S;é;T; P;R; ;0O;P9) dont I'espace d'états est un pro-
duit cartésien d'espaces nis :S= T.; S. Dans la plupart des travaux, la fonction de
transition et la fonction d'observation sont représentéespar un réseau bayésien dyna-

migue. De plus, la fonction de récompense est supposée adieit

8s2 S;8a2 A;R(s;a) = X R (par(R ))
=1

oupag(R ) f si;i=1:n;a;j =1::mg.

Dans le cas de I'horizon ni, [OWS13] propose une approche lse sur les jeux bayé-
siens collaboratifs graphiques pour résoudre de maniére ppchée des problémes avec
un grand nombre d'agents mais dont I'horizon est limité (par exemple,m = 1000 pour
T=3, m=750 pour T =4, m =100 pour T = 6).

[PP11], sans hypothése sur la fonction de valeur, propose walgorithme EM approché
pour le cas de I'horizon in ni. L'algorithme proposé a une canplexité polynomiale en
le nombre d'agents et de variables d'états. Des expériencexont présentées pour des
problémes ayant jusqu'a 10 agents.

Bilan

Les approches les plus récentes et compétitives pour la rdation de Dec-POMDPs
a espace d'état factorisé sont comparées dans la table 1.608r les approches a horizon
ni, on constate un compromis entre I'norizon et la taille des problémes qui peuvent étre
traités. Ainsi, un probléme a deux agents pourra étre résolypour un horizon de 1000,
mais un probléme a 1000 agents ne pourra étre résolu que pountnorizon de 3.

Pour les approches a horizon in ni, la résolution de problenes de taille importante
(S  10Y7;jAj  10%%;j j 10" demande a ce que la fonction de valeur puisse
s'écrire comme une somme de fonctions faisant intervenir upetit nombre d'agents et
de variables d'état [KZT11].
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6€

algorithmes [DAD12] [DABC14] [KZT11] [PP11] [OWS13]
FB-HVSI (ext) FFSPC
mode de représentation DBN DBN
méthode exacte exacte approchée approchée approchée
horizon ni ni ni ou in ni in ni ni
type RH RH EM EM approché AJB
forme de récompense additive additive
m=2 m=2 m=7 m =15 m =20 m =10 m = 1000 m = 100
j§9=12 j§9 =60 j§ 10Y j§ =10° i§ 10°t | j§ 10°
taille maximale jAj =25 jAj=25 |jAj=2187 | jAj 10° | jAj 1012 jAj = 1024 jAj 1001 | jA]  10%
j j=409 | j j=81 j j=128 |j j=32768| j j 10“ jj 6 10 jj 100t |jj 10%
T =100 T =1000 T=8 T=7 T=3 T=6
Dec-MDPF a transition localité d'interaction FV additive
hypothéses, limites et observation (ex : ND-POMDP) recherche de contrbleurs a états nis
indépendantes \

Table 1.6 Principaux algorithmes pour Dec-PODMPs a espace d'éta factorisé
struct. : structurée, add. : additive

RH : recherche heuristique
EM : algorithme Expectation Maximization

AJB : approximation par des jeux bayésiens
FV : fonction de valeur

Les tailles maximales de problémes pouvant étre traités sarissues des expériences présentées dans les publicatiohsant
a prendre comme des ordres de grandeur plus que comme des déaa précises.



1.4.4 Bilan

Les approches développées pour les PDM a espace d'état et dteon factorisés dif-
ferent dans leur facon de représenter les politiques. Certaes les représentent sous forme
d'arbres ou de diagrammes de décision, ce sont les approchegmboliques (voir par
exemple [RJF 12]). L'inconvénient est qu'une telle politique, globale mais représentée
sous forme d'arbre, peut potentiellement prendre en mémog un espace exponentiel.

D'autres approches utilisent des politiques factoriséesC'est le cas des approches
développées dans le cadre des Dec-POMDPs a espace d'étattéaisé [DAD12, KZT11,
OWS13] et dans le cadre des PDMGs [SPF12, CLCI13]. C'est le saaussi de [SHO4]
ou [BA09] en apprentissage par renforcement, ou chaque ptijue locale est en plus
paramétrée.

Finalement, rares sont les algorithmes existants pour PDM aespace d'état et d'ac-
tion factorisés qui s'attaguent a des problémes de la taillede ceux qui nous intéressent
(typiguement, de I'ordre de 100 variables d'état et d'action pas forcément binaires, c'est-
a-dire j§ = jAj 10°). La principale exception est celle des algorithmes prop@s dans
le cadre PDMG (voir section 1.4.2). Cependant, ce cadre pré&nte di érentes restrictions
gue nous aimerions lever (méme factorisation de I'espacedtat et d'action, méme struc-
ture pour la transition, la récompense et la politique). Il existe d'autres exceptions dans
des cadres plus généraux, notamment les algorithmes FPG [B#9] et FFSPC [OWS13].
Nous les comparerons plus en détail avec notre approche datssection 2.5. Mais l'algo-
rithme FPG suppose des politiques factorisées paramétrées/ec peu de parametres, ce
gui ne permet pas d'explorer une grande partie de I'espace deolitiques factorisées. Et
l'algorithme FFSPC, a horizon ni, recherche des politiques basées sur l'historique des
observations, et ne peut résoudre des probléemes de grandeilla que pour un horizon
limité (T = 6).

Dans le chapitre qui suit, nous proposons un nouveau cadre d@DM a espace d'état
et d'action factorisés, ainsi que des algorithmes de résdiion associés permettant de
traiter des problémes de grande taille.
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Chapitre 2

Contributions a la résolution de
PDM a espace d'état et d'action
factorises

Dans ce chapitre, nous présentons nos contributions & la rétution de PDM & es-
pace d'état et d'action factorisés. Tout d'abord, nous prégntons un nouveau cadre, le
cadre PDMF3, dans lequel la politique est stochastique et factorisée eta structure fait
partie des données du probléme (voir section 2.1). Dans la stéon 2.2, nous décrivons
la méthode que nous proposons pour I'évaluation de politigas stochastiques factorisées,
basée sur I'utilisation d'algorithmes d'inférence dans ls modéles graphiques. Puis dans la
section 2.3, nous analysons les caractéristiques du proliée d'optimisation de politiques
stochastiques factorisées dans les PDM¥ et nous proposons di érents algorithmes de
type itération de la politigue. Nous évaluons ces algorithnes dans la section 2.4, sur
des problémes aléatoires ou 'jouets' de complexité croisste. En n, nous discutons les
similitudes et di érences avec des travaux proches dans laestion 2.5, et envisageons des
perspectives a ce travail dans la section 2.6.

2.1 Un nouveau cadre de PDM a espaces d'état et d'action
factorisés

2.1.1 Le cadre PDMF 3

An de résoudre des problemes de décision a I'échelle du pagge plus généraux
que ceux qui ont pu étre résolus jusqu'a présent, nous proposs une généralisation des
PDMGs. Nous nous plagons en fait dans le cadre PDMF-AF a récopense additive avec
une structure de politique donnée. Nous appelons ce nouveaadre PDMF3, puisqu'a la
fois les fonctions de transition et de récompenset les politiques sont factorisées, mais
avec leur factorisation propre (contrairement aux PDMGs outransition, récompense et
politiques sont factorisées de la méme maniére). Voici la déition formelle d'un PDMF 3 :
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Dé nition 19  (PDMF 8). Un PDMF 3 est un tupleM = (S;A;T;P;pa:R;P% ou :
L'espace d'états est un produit cartésien d'espaces nis : S= T,
L'espace d'actions est un produit cartésien d'espaces nis : A = jm=1 Aj, ou
8 =1::m; Aj = f1;::5jA 0.
L'espace des temps (discret) est noté T.
La fonction de transition P vérie :

83t; St+l : at; P(St+l ;St; at)

P(St+l — St+ljst — St.At — at)
Y’l

P(SH*t = st jpap (SI*™) = pap(si™))
1

Pi(s{* jpap (si*"))
i=1
pap (SI™) = pa3(S'*) [ pah(SH*) représente I'ensemble des variables in uen-
cantS{**, avecpas (S/™') f Sfj =1:n;S{5t;j%=1::n;j 6 igetpap(S*)
fAL;k =1::mg. pap (s*) représente une réalisation du vecteur aléatoirg@ap (S').
La structure des politiques recherchées est dé nie par m listes de variabled pa (A;);j =

1:::mg sur lesquelles on peut se baser pour décider de chaque valéal'action
(voir exemple gure 2.1) :

8j 2f 1 mg; pa (Aj) = pa(Aj) [ pa(A))

ou paS(AJ-) f S;i = 1::ng; paA(Aj) f Ag;k =1::m;k 6 jg. Ces variables
sont I'équivalent des variables d'observation dans les D&OMDPs (voir section
1.4.3). On notera pa (g;) une realisation du vecteur aléatoirepa (A;).

Le modele graphique représentant les dépendances entre vables d'état et d'ac-

tion, issu de pap et pa, ne contient pas de circuit (ce modéle graphique est en
fait un réseau bayésien dynamique).

La fonction de récompense R se décompose de la maniére suivante :

8s2 S;8a2 A; R(s;a) = X R (par(R ))
=1

ol par(R ) = pa3(R ) [ pag(R ) avecpa3(R ) f si;i =1::ngetpak(R )

fa;j =1::mg. R est supposee positive et bornée paRmax .
La distribution initiale sur les états, PO, est factorisée et représentée par un réseau
bayésien.

Nous nous intéressons aussi bien aux problémes a horizon im (avec facteur d'amor-
tissement) qu'aux problémes a horizon ni. Cependant, dansle cas de I'horizon in ni,

nous ferons une approximation de la valeur en utilisant un hoizon ni “su samment
grand' (voir section 2.2.4).

42



t t+1
Ai AT
¥ Y ¥
t t+1
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Figure 2.1 Exemple de PDMF2 correspondant au PDMF-AF & récompense addi-
tive de la gure 1.6 auquel ont été ajoutées en rouge les éctwecorrespondant & une
structure de politique donnée :pa (A1) = fSig;pa (Az) = fS,; A1g; a gauche le réseau
bayésien dynamique représentant la structure de la transibn et des politiques, a droite
la représentation graphique de la structure de la récomperes

2.1.2 Politiques recherchées

Nous recherchons, pour cette structure de politique donnéela meilleure politique
stochastique factorisée (stationnaire). En e et, comme nais le montrerons dans la section
2.1.5, pour une structure de politique donnée la meilleure plitique factorisée n'est pas
forcément déterministe. Une recherche parmi les politique factorisées stochastiques peut
donc conduire a une meilleure politique qu'une recherche pai les politiques factorisées
déterministes, comme celle qui est faite dans tous les trav sur les PDMGs [SPF12]. De
plus, une telle recherche donne accés aux nombreux algorities d'optimisation continue.

La meilleure politique stochastique factorisée n‘a aucuneaison d'étre stationnaire.
Cependant, nous limitons notre recherche, y compris dans leas d'un horizon ni, aux
politigues stationnaires car elles sont plus faciles a intgréter, calculer et stocker en
mémoire.

Dé nition 20  (politique stochastique factorisée) Une politique stochastique factorisée
(PSF) de structure pa est une politique stationnaire stochastique (voir dé nition 5)
véri ant :
. W .
8a'2 A;8s'2 S (aljs!) = i (afjpa (&)
j=1

ou | (a}jpa (ajt )) représente la probabilité de choisir I'actiona} pour la variable d'action
Aj au tempst etant donné que les variables parentes d& sont dans I'état joint pa (ajt).

Dans l'exemple de la gure 2.1, on apa (A;) = fS;g;pa (Az) = fS;;A1g. Cela
signi e que, a chaque pas de temps, pour décider dA; on se base sur la valeur de la
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variable S; puis on décide deA, a partir de la valeur choisie pourA; et de la valeur de
la variable S,.

En toute généralité, les structures des politiques factosées dans le cadre PDME
peuvent étre plus complexes, comme nous le verrons dans |'plication en agroécologie
au chapitre 3. Elles peuvent par exemple faire intervenir de variables d'actions du pas
de temps précédent :

N
8al2 A;8s'2 S (d'js';a' 1) = i (afjpa (a)))
=1

oupa(a) f sf;i=1:naj;k=1::mk86 jjakot; k0= 1::mg, ou méme des variables
d'action de plusieurs pas de temps en arriére. La seule cortdin est qu'il n'y ait pas de
cycle dans le réseau bayésien dynamique sur les variablegtdit et d'action (voir gure
2.1, schéma de gauche). Mais pour des raisons de simplicitéesl notations nous nous
limitons dans ce chapitre a des structures de politique vérant :

8j =1::m; pa>(Aj) f Si;i=1:ngetpa®(A)) f Agk=1:mk6jg

2.1.3 Lien avec les autres cadres

Le cadre PDMG (voir dé nition 14) peut étre vu comme un cas patrticulier du cadre
PDMF3oum=r=net:

8i 2f 1;:ng;par(Ri) = pap (Si) = fSyi);Aig et pa (Aj) = fSya)g

Mais, contrairement, aux approches de résolution des PDMGnous cherchons des poli-
tiques factorisées stochastiques, pas forcément déternigtes.

Le cadre PDMF2 peut &tre vu & son tour comme un cas particulier de Dec-POMDP
factorisé (voir dé nition 1(53) ou : Q
8 =1um; = " ekzpas(a)) Sk k=k2pa® (A;) Ak © les observations des agents
sont un sous-ensemble des variables d'état (et éventuelleant des actions prises
par d'autres agents)
la fonction d'observation O est déterministe :

m v
802 ;8(s;s) 2 S%8a2 A;0(gjs;a;s) = Oj(gjpa (g)) = ,
i=1 j=1 0 sinon

Dans le cadre PDMP, le systéme n'est pas forcément collectivement totalemenbbser-
vable (on ne peut pas forcément reconstruire I'état du systie a partir des observations
de tous les agents).

Les politiques que l'on recherche peuvent étre vues comme sleeas particuliers de
contrdleurs a états nis (voir dé nition 11) ou pour chaque agentj 2 f1;:::;mg le
contrOleur a états dﬂs <Nj; J-O; iy 4> estdonneé par:

Ni = ;= Q A
I = 17 k=k2paS(Aj) S k=k2pa” (Aj) 7k
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o(n) = P°(pa (&)

; est déterministe et j(n;0;n% =1 si n= oetO sinon

j(ma)= j(ajpa (8)).
Nous verrons que l'approche de résolution d'un PDMF que nous proposons pourrait
s'étendre au cas des Dec-POMDPs a espace d'état factorisé e@endant, ce n'est pas le
cadre dans lequel nous nous sommes placés car il n'‘est pas ptiapour la modélisation
du probleme d'agroécologie qui nous intéresse (voir chapi 3).

2.1.4 Choix d'une structure pour la politique

Notre but est de résoudre des problémes pour lesquels la stture de la politique est
apparente dans l'expression du probléme, dans lesquels eelfait partie des contraintes
du probleme. Par exemple, dans les problémes agronomiqueslle peut étre liée aux
parcelles que posséde un agriculteur (et qui ne sont pas fament voisines). L'agriculteur
ne dispose pas d'informations sur les parcelles qui ne lui gartiennent pas. Cependant,
nous proposons ici une structure 'naturelle’ pour les probdmes (sans arcs synchrones)
dans lesquels la structure de la politique n'est pas donné@otamment pour les problémes
aléatoires que nous générerons pour la validation expériméale (voir section 2.4). Cette
structure 'naturelle’ consiste a décider de l'action Ag (k 2 f 1:::mg) en se basant sur :

les variables d'état qui interviennent dans les mémes fonctions de récompense que
Ak
et les variables d'état qui in uencent les mémes variables d'état que Ag.
En e et, si on connait les variables d'état qui in uencent S; avant de décider deAy qui
in uence aussi S;, on pourra mieux decider deAy de maniére a contrélerS; .

Plus formellement, la structure que nous proposons lorsqune structure de politique

n'‘émerge pas de la nature du probléme est la suivante :

8k =1::m; pa (A}) = fShi2[1;n]=0i°2 [L;n];A} * 2 pap(Sh) et S! * 2 pap(Sh)g
fSfj 2 [1;n]=9 2 [L;r]; AL 2 par(R") et Sf 2 par(R')g

Le fait de ne prendre que des variables d'état permet de ne pazéer de cycles. C'est
une généralisation de la structure choisie pour les PDMGs. 'inconvénient est que cette
structure naturelle, sur les gros problémes, peut conduir@ un ensemble de parents pour
Ay trop grand pour permettre la résolution du PDMF 3 (dans ce cas nous conseillons
de ne garder que la condition sur les fonctions de récompensgui nous semble plus
importante en pratique).

Nous ne nous intéressons pas au probleme de I'optimisationedla structure de la
politique, c'est-a-dire a la recherche, sous des contraies de parcimonie, de la meilleure
politigue stochastique factorisée de structure quelconge. Mais cela peut faire partie de
perspectives a ce travail.

2.1.5 Contre-exemple montrant l'intérét de considérer des PSFs

Cet exemple est un cas simple ou, a structure de politique xé, il existe une politique
stochastique meilleure que toute politique déterministe.ll s'agit d'un PDMF 3 an =2
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variables d'état binaires, m = 1 variable d'action binaire et r = 1 fonction de récompense.
La gure 2.2 montre la structure de la transition, de la politique et de la récompense.
La structure de la politiqgue est donnée :pa (A1) = fSyg. Pour décider de la variable
d'action A1, on se base donc uniquement sur la variable d'éta,. Les tables sont les
suivantes :

So !
P(Si‘*’l = SgJSE = SZ;At = 1) = So 07 06
L 0.3 04
So !
P(S{™ = s9jSh = sp;A] = 2) = o 05 02
1 05 08
S1 !
PSS = sfiSi= s;Al=1)= o, 06 06
2 04 04
S1 !
P(S;+l = sngtl = s Al =2) = Q0 05 03
2 05 07
ap !
R(s1;a1) = s 0:45 08
1 1 07

Figure 2.2 Structure de la transition (en bleu), de la politique (en rouge) et de la
récompense (en vert) d'un PDMP pour lequel il existe une politique factorisée stochas-
tique meilleure que toute politique factorisée déterminise.

Les quatre politiques déterministes possibles sont :

S2 S2 S2
1(ai1js2) = a 1 1 ; o(ajsp) = a 1 0 ; s3(aijs)= 0
1 0o 101 1
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s(ayjsy) = ay 00
11

Leurs valeurs exactes a horizon in ni, pour =0:9 et PO uniforme, sont respectivement :
R;1 0y — - R;1 0y — - . R;1 0y — 7. R;1 0y — —.
V7 (PY) = 6:463QV (PY) = 7:3256V (P = 7:3046V (PY)=7:3326
Or la politique stochastique dé nie par

5(a1j52) = a 0 05
1 05

a pour valeurvif;l (P9 = 7:4975. Donc dans cet exemple, pour la structure de politique
factorisée considérée, il existe une politique stochastige meilleure que toute politique
déterministe. Pour comprendre que cette politique stochatique est meilleure que toute
politiqgue déterministe, il su t de constater que c'est S; qui intervient dans la récompense
et que la probabilité queS; = 1 évolue au cours du temps, amenant a des meilleurs choix
pour l'action, basés uniqguement surS,, di érents au cours du temps.

A noter que la politique globale optimale (déterministe), est en fait structurée selonS; :

opt(@ajsi) = 01
10
Sa valeur est de :Vf’;l = 8:9855. Choisir une structure de politique selon la régle
‘naturelle’ (voir section 2.1.4) aurait conduit a choisir pa (A1) = fS;;S,0. La régle

fonctionne donc dans cet exemple mais est trop conservatiéc

2.2 Evaluation des PSFs dans les PDMF 3

Nous nous intéressons ici a I'évaluation des politiques stihastiques factorisées (PSF)
dans les PDMPF. Une évaluation exacte n'étant pas possible quana et m grandissent,
nous nous intéresserons tout d'abord a une évaluation par siulations de Monte-Carlo
(section 2.2.2). Puis, cette évaluation étant trop colteug en temps de calcul sur les
problémes de grande taille pour étre intégrée a un algorithra d'optimisation, nous pro-
poserons une méthode approchée plus rapide dans la sectior2 3.

2.2.1 Dé nition de la valeur d'une PSF dans un PDMF 3

Pour un PDMF 3, déni par le tuple M = (S A;T;P;pa;R;P%, nous appelons
valeur d'une politique stochastique factorisée Il'espérance de la somme des récompenses
obtenues en suivant si la distribution initiale sur les états est P? :

" #
: by
VRT(PO) = Epr '‘R(S";AY PY; (2.1)
t=0
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Cette dé nition englobe a la fois le cas de I'horizon ni (il sutde prendre =1etT
égal a I'norizon du probléme) et le cas de I'horizon in ni avee facteur d'amortissement
0 < < 1 (nous proposons alors en pratique de choisir un horizol 'su samment

grand' pour approcher I'horizon in ni, voir section 2.2.4) .

L'espérance est prise par rapport & la distributionP T sur les historiques a dateT du
processus. Sous la politique et la distribution initiale P?, la probabilité de I'historique
(s;a)%T =<s0;:a% :::;sT:a” > est donnée par :

w1 :
PT((s;8)%T) = P%s?) @" Pi(si "t jpap (si*)) v i (&jpa (a))A " i (@ jpa (&)
t=0  i=1 j=1 j=1

Cette distribution est celle du réseau bayésien dynamiqueaprésentant les variables
d'état et d'action, comme celui de la gure 2.1 (schéma de gaahe).

2.2.2 Evaluation par la méthode de Monte-Carlo

La valeur étant une espérance, on peut naturellement la calder par la méthode
de Monte-Carlo. Il s'agit tout simplement de faire la moyenne empiriqgue de la somme
pondérée de récompenses obtenues pour un grand nombre nsinmigtoriques (s;a)% T,
simulés selonP ™. On notera \7;Rh;,|TC(P°) la valeur approchée obtenue par la méthode de
Monte-Carlo.

D'aprés [OKV08] étendu au cas de I'horizon ni avec facteur damortissement (qui
utilise un résultat théorique de [Hoe63]), pour queP(¥ - (PO  VRT(PYj< )

il faut que :

(1 T+l)Z(Rmax Rmin )2 In 2
221 )2 1
OU Rmax = Maxs.a R(S; @), Rmin = mMin 5.3 R(S; a).

Le nombre de simulations nécessaire pour obtenir une errewabsolue plus petite qu'
avec probabilité est donc indépendant de la taille du probléme. Ce résultat sppose
un horizon ni T et ne prend donc pas en compte l'erreur de troncature dans leas d'un
horizon in ni.

L'algorithme 5 donne les détails de la mise en +uvre de I'évalation d'une politique
stochastique factorisée par la méthode de Monte-Carlo. Lagu'il y a des arcs synchrones,
la simulation des variables d'état et d'action doit se faire dans un certain ordre : les
valeurs des variables parentes d'une certaine variable deent étre simulées avant celle-

nsim (2.2)
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Ci.

Data : S;A;T;P;pa ;R;P?; ;
Result : ¥ (PO)

1 for simu  1to nsim do

2 simuler less®;i = 1::n selonP?;

3 simuler Iesajo;j =1::m selon les  (:jpa (ajo));

4 fort Oto T do

5 Veur  R(sh;a);

6 V(simu) V(simu)+ ‘veur;

7 simuler less};i = 1:::n selon lesP; (:jpap (s1));
8 simuler Iesa};j =1::m selon les  (:jpa (a}));
9 end

10 end

11 Ve (PO mean(V);

Algorithm 5:  Algorithme d'évaluation pour PDMF 2 basé sur la méthode de

Monte-Carlo
Pour étre accéléré, le code de I'évaluation Monte-Carlo peiétre parallélisé (parallé-

lisation de la simulation des di érents historiques). Cependant, cela ne su t pas a rendre
le calcul susamment rapide sur des problémes de grande tale pour rendre cette éva-
luation utilisable au sein d'un algorithme d'optimisation . C'est pourquoi nous proposons
une autre méthode approchée, plus rapide, dans la section sante.

2.2.3 Evaluation basée sur le calcul de marginales dans un mo  déle
graphique

La valeur d'une politique stochastique factorisée pour la distribution initiale P°
peut s'obtenir en calculant certaines marginales du modeélgraphique associé a la distri-
bution PT :

# " #
X o X X o
E;r  ‘R(SYADP% =Er ' R (pr(R")) P
t=0 t=0 =1
X X h 0 [
= ' Epr R (pa(R")) P°;

t=0 =1

X XX
= b (par(R )R (par(R ))

t=0 =1 par(R )

VRT (PO

ou X
b (par(R )) = PT((s;a)%T)
(5:2)%T n(pa (R!))

est la distribution marginale des variables in uencant la fonction de récompense au
temps t. Elle se calcule en marginalisantP T ((s;a)%") par rapport a toutes les autres
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variables d'état et d'action dans la trajectoire (s;a)°T. Remarquons que la valeur s'écrit
Elle fait intervenir toutes les variables d'état et d'action, des pas de temps 0 &, et non
uniquement les variables décrivants® comme dans d'autres travaux ([SPF12] ou [KZT11]
par exemple). Cette décomposition est exacte et découle dictement des hypothéses du
cadre.

Quand le probléme est de taille su samment petite, I'algorithme Junction Tree (voir
par exemple [YFWOS5]) peut étre utilisé pour calculer de manére exacte ces marginales,
et obtenir ainsi une évaluation exacte de . Mais lorsque le probléme est de grande taille,
ces marginales doivent étre calculées de maniére approchédei érents algorithmes de
type propagation de message, dérivés de l'algorithméunction Tree, ont été proposeés qui
sont rapides et retournent de bonnes approximations en pratjue (méme si les résultats
théoriques sur ces méthodes sont rares). Ces méthodes ne spas sans lien avec les
méthodes variationnelles [YFWO05], dont le principe est d'@procher une distribution de
probabilité complexe par son meilleur représentant dans ue famille plus simple.

Dans cette thése, nous utiliserons l'algorithmelLoopy Belief Propagation [KFLO1], qui
est détaillé en annexe section A.2. Mais il existe d'autres lgorithmes de propagation de
messages, comme l'algorithmé&seneralized Belief Propagation[YFWO05] ou l'algorithme
Tree-reweighted Belief Propagation[WJWO03]. L'algorithme Factored Frontier [MWO01] a
été développé spéci quement pour les réseaux bayésiens dymiques, maisLoopy Belief
Propagation reste plus précis Factored Frontier est équivalent a une seule itération de
LBP).

Dans l'algorithme de résolution d'un PDMG MF-API [SPF12], u ne approximation
en champ moyen des marginales du modéle graphique est utiéie pour I'évaluation des
politigues. Cette approximation est la plus naive parmi lesméthodes variationnelles.

On remarque que :

. X X X
ANGHE R (pa&r(R)) B (par(R ))
=1 par (R ) t=0

C'est a partir de cette derniére expression que I'on peut caller la valeur d'une politique
stochastique factorisée donnée de maniére la plus e cacegfon l'algorithme 6. La gure
2.3 représente sous forme dfactor graph (modéle graphique générique, voir annexe sec-
tion A.1.2 et [KFLO1]) la distribution PT((s;a)%T) du PDMF 2 de la gure 2.1. Lorsque
I'évaluation est utilisée dans un algorithme d'optimisation, ou on évalue successivement
plusieurs politiques, lefactor graph de la gure 2.3 n'est pas a reconstruire a chaque fois,
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il sutde mettre a jour les tables associées a la politique.
Data : S;A;T;P;pa ;R;P?; ;
Result : V
1 construction du factor graph d'horizon T (version générale ou version PDMG);
2 calcul des tables marginaleds ;
3V 0
4 for lto r do
V2 zeros;
fort Oto T do
| V2 v2+ B
end p
9 \/ V+ V2 R
10 end

o N o O

Algorithm 6:  Algorithme d'évaluation approchée pour PDMF? basé sur le calcul
de marginales

Figure 2.3 Exemple de factor graph représentant la distribution PT((s;a)%T) du
PDMF 3 de la gure 2.1; dans un factor graph les variables sont représentées par des
cercles et les facteurs par des carrés

2.2.4 Approximation de I'horizon in ni par un horizon ni

Pour choisir un harizon ni pour approcher le cas d'un probléme a horizon in ni,
deux critéres sont possibles : basé sur l'erreur absolue (@orique) ou sur I'erreur relative
(théorique).

Critere basé sur l'erreur absolue
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Soit : h |

X ) 0 X
Ct)=  Epr R (par(R")) P5; = C (1)
=1 =1
ou h i
C ()= Epr R (par(R")) PY
En supposant queC(t) est calculé de maniere exacte, I'erreur absolue de troncate,
commise en approchant I'horizon in ni par un horizon ni T, notéeEA, vérie :

: , X1 d K1
0 EA= (VR (PY VvRT(PY= 'C(t) 'C(t) = 'C(t)
t=0 t=0 t=T+1
X1 X X1 X Xl X
— t C(t): t+T+1 C(t+T+l): T+1 t C(t+T+l)
t=T+1 =1 t=0 =1 t=0 =1
Tl *)1 T+1 o
¥ tRmax = 1 Rmax carj j<1
t=0
Si on prend comme critére d'arrét (T) = #Rmax , on a donc la garantie que

I'erreur absolue (théorique) est bornée par . Avec ce critére d'arrét, T peut s'exprimer
en fonction de , et Rpax :

log &)
= — Rme g 2.3)

log

Lorsque le calcul deC(t) est approché (pour les problemes de grande taille), cette
borne sur l'erreur n'est pas véri ée en général. Mais dans leas d'une évaluation par la
méthode de Monte-Carlo (voir section 2.2.2), on peut obteni simplement une borne sur
I'erreur absolue. Supposons qud Véri e I'équation (2.3) et que le nombre de simulations
véri e I'équation (2.2). On a alors :

T

PGV (P VI (P9 < )
o PEUN (PO VET (PO + VL (PO VI (PO < 2)
o PEUNC (P VI (P9 < 2)
par l'inégalité triangulaire. Avec ces deux hypothéses, Brreur absolue prenant en compte

l'approximation par la méthode de Monte-Carlo et la troncature de I'horizon est donc
bornée par 2 avec probabilité

Critere basé sur l'erreur relative
Pour ce qui est de l'erreur relative ER, en supposant queC(t) est calculée de maniere
exacte, on a :

VEL (P9 VRT(PY)] (T) (T)

ER = . _ -
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Un critére permettant de borner l'erreur relative (théoriq ue) par consisterait a s'arréter

lorsque I'horizon T vérie VR;T(*T(})DO) . L'avantage de l'erreur relative est qu'elle est
insensible a une transformation ane de la récompense. Par antre, avec ce critére
I'horizon ne peut pas étre déterminé a l'avance. Ce critére @ peut donc pas étre utilisé
dans l'algorithme 6 car les marginales a calculer sont cebedu modéle graphique pour un
horizon T connu. Il pourrait par contre étre utilisé dans l'algorithme 5 car la longueur

des trajectoires simulées peut ne pas étre dé nie au départ.

2.2.5 Bilan

Pour évaluer une politique stochastique factorisée dans uf?PDMF 3, lorsque le pro-
bléme est de petite taille et d'horizon ni, une évaluation exacte reposant sur un calcul de
marginales dans un modéle graphique est possible par exenapén utilisant l'algorithme
Junction Tree et la méthode décrite dans la section 2.2.3. Lorsque le probine est de
grande taille, une évaluation approchée est possible en Uigant un algorithme d'inférence
approchée dans les modéles graphiques, comrheopy Belief Propagation Pour une éva-
luation plus précise, mais moins rapide, dans les problémede grande taille, on pourra
utiliser la méthode de Monte-Carlo décrite dans la section 2.2 (notamment pour com-
parer des politiques issues de di érents algorithmes d'opimisation). Par contre, cette
derniére méthode est trop colteuse en temps pour des appelsuttiples au sein d'un
algorithme d'optimisation de la politique.

Les deux méthodes peuvent permettre d'évaluer aussi des pdjues factorisées sto-
chastiques non stationnaires (la seule di érence est que $etables associées a la politique,
dans lefactor graph représentant P T ((s;a)%T), sont di érentes a chaque pas de temps
au lieu d'étre identiques).

2.3 Optimisation des PSF dans les PDMF 3

2.3.1 Formulation du probléme d'optimisation et complexit é

Si maintenant nous nous intéressons a calculer, pour une sicture de politique don-
née, une politique stochastique factorisée optimale, nousommes face a un probleme
d'optimisation continue sous contraintes. Les variables tbptimisation de ce probléme
sont les valeurs permettant de remplir les tables de probalité ;(a jpa (a)). Il'y a en

tout
xn Y Y

N=" jAj Ak S
i=1 k=Ax2pa” (Aj) k0=S,02paS (Aj)
valeurs. On notera = ( 1;::; n) le vecteur listant cesN valeurs dans un ordre arbi-
traire.
Le probléme d'optimisation est le suivant :
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Probleme 1

max vRT (PO
2(R+ )N
s.C a2a; j(&jpa(a)) =1 8j; 8pa (a)

Dans ce probléme, il y a dond\ variables d'optimisation/parameétres et

Xn Y . . Y . .
c= JAK] 1Sl
1=1 k=A,2pa” (Aj) k0=S,02paS(Aj)

contraintes. Pour simpli er, quand 8 =1::m;jA;j = jA4j;jpa™(g)j = jpa’(a1)j = z et
8i =1::n;jSj = jSij,jpa’(a)j = jpa(a)j = y, ily a

N = mjALj* Sy

parameétres, ce qui est beaucoup plus petit que le nombre de panétres d'une politique
globale déterministe (MjS§ = mjS;j") quand z <<m ety<<n.

Théoreme 9. La formulation en probléme de décision du probléme 1 est un g@bleme
NP PP -complet.

Preuve : voir annexe B

2.3.2 Analyse du probléme d'optimisation

Parmi les problémes d'optimisation continue, les probléme de minimisation convexes
(dont I'objectif et le domaine sont convexes) présentent de propriétés intéressantes : dans
ces problémes tout optimum local est global [BV04]. Nous avas donc essayé de refor-
muler le probléeme 1 comme un probléme de minimisation convex mais sans SUCCES.
Néanmoins, la démarche que nous avons menée nous semble sarsment intéressante
pour étre décrite. Nous nous sommes appuyés sur les notion® gposyndme et de pro-
gramme géomeétrique (voir [BV04, BKVHO07]). Un posyndme n'esautre qu'un polyndme
a coe cients strictement positifs, et un programme géométrique est un probléme de mini-
misation d'un posyndme qui présente certaines propriétés grmettant sa transformation
en un programme convexe équivalent :

Dé nition 21.  Un programme géométrique est un probléme d'optimisation d& forme

szlg fo(x)

s.C fix) L1, i=1;:::;m
g(x)=1;j =1;:::p
ou D =(R" )", lesfj;i = 0::m sont des posyndmes, et leg;;j = 1::p des mondmes

(& coe cients strictement positifs).

Propriété 3. Si f est un posyndme, la fonctionF (y) = log f (&) est convexe.
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Propriété 4. Tout programme géomeétrique est transformable en un programe convexe
équivalent, ou on fait le changement de variabl8i;y; = log(x;) ainsi qu'une transfor-
mation en log de l'objectif et des contraintes :

mJn logfo(e¥)
s.C logfi(¢) O;i=1;:::;m
logg (¢)=0;j =1;:::p

Remarquons queV RT (P9 estun posynéme en = ( 1;::; n).D'aprés les propriétés
ci-dessus, le probléme 1 est donc transformable en un proliee de maximisation dont
la fonction objectif est convexe mais le domaine ne l'est pas

On peut relacher les contraintes d'égalité du probleme de dgart (probléeme 1). En
e et, le critére étant croissant en les parametres, le maximm est atteint sur la frontiére
du domaine. On obtient alors le probleme 2, équivalent au prbléme 1 :
Probléme 2

max vRT (PO
2(R+ )N
S.C a2a; j(@jpa(a)) 18j; 8pa(a)

Par changement de variable en log et transformation en log dd'objectif et des
contraintes, ce probléme est équivalent a un probléeme de maisation d'une fonction
convexe sur un domaine convexe. Mais ces problémes ne sontsffaciles a résoudre (voir
par exemple [EBKO06]), contrairement aux probléemes de mininsation d'une fonction
convexe.

Dans le probléme 1, on peut se ramener a un probléeme de miningiBon tout en
gardant un posynéme grace a un changement des fonctions decampense. L'idée est de

considérer les récompenses transformées suivantes :
!

R (par(R )) = DQ&X)R (Par(R 1)) R (par(R ))

On a alors
" # " #
X X X
Epr R (par(R)) = max R (par(R )) Epr R (par(R ))
=1 =1 paR(R ) =1
d'ou
#
RT (p0 X t X t
V©i(PY) = Epr R (par(R"))
t=0 =1 I
X X ' )
= " max R (par(R)) VIT(PY
t=0 =1 paR(R ) |
_ 1 X RT /50y _ RT (50
= — max R (par(R )) V™ (PY=B V™ (PY)
1 -1 Par(R )
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P
oUB = 2 "_; maxpa,r )R (Par(R )) > 0,doncsup VX' (P9 = B inf VRT(PO).
Le probleme 1 est donc équivalent au probléme 3 de minimisain :
Probleme 3

min vRT (P9
2(R+ )N
s.c a2a; j(@jpa(a)) =1 8j; 8pa (a)

VR T est bien un posynéme en . Le probléme 3 pourrait donc se transformer en un
probléme de minimisation dont la fonction objectif serait convexe, mais le domaine ne
le serait pas.

On peut ensuite limiter la taille de lI'espace de recherche emtilisant des contraintes
d'inégalité au lieu de contraintes d'égalité, en remarquanque :

X
8j; 8pa (a); j(Ajiipa(a)) =1 i(ajpa ()
aj 2f 1;:5jA) 19

Soit 7= (71; 11 "no) le vecteur de coordonnées I'ensemble de valeurs; (& jpa (g;)); 8j; 8a; 6
jAjj; 8pa (a;)g listées dans un ordre arbitraire, ol
N"= (A D JAK] IS =N c
i=1 k=Ax2pa® (A}) k0=S,02paS(A;)

Le probléme 3 est équivalent au probleme 4 suivant :

Probleme 4
min VvRT (PO
~2(R+ )NO P
S.C a 2f 1;:5jA)) 19 j (aj jpa (aj )) 1 8j; 8pa (aj)

V~R;T(P°) n'‘est plus un posynéme en™. On ne peut donc pas transformer le pro-
gramme 4 en un programme convexe. Mais cette reformulationst particuliérement in-
téressante car elle permet de réduire le nombre de variableboptimisation. Par exemple,
lorsque les variables d'action sont toutes binaires& = 1::m;jA;j =2), onaN%= N=2.

Une derniere formulation possible peut s'obtenir en repareétrant le probleme 3 (ou
le probléme 1) de maniére a ne plus avoir de contraintes. La &msformation, souvent
utilisée dans les méthodes de résolution de PDM ditesle gradient (voir par exemple
[PKMKOO]), est la suivante : a chaque elément ; (a;jpa (g;)) on associe une quantité
réelle ;(ajpa (a)) telle que :

ei(ajpa ()

i(gjpa(a)) = p o
202, e i (afipa (a)
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Soit =( 1;:; n) levecteur de coordonnées | (ajjpa (g;)); 8j; 8 2 A;j;8pa (g)g.
Le probléme 3 est équivalent au probleme suivant :
Probleme 5
min vRT (po)
2(RN

Si les minima globaux coincident, les minima locaux de/®T (P%) et VRT (P%) ne

coincident pas forcément, et ne sont pas forcément aussi ndoreux. Enn, VR;T(PO)
n'est pas un posynéme en, et ne semble pas convexe en.

Contrainte d'égalité sur certaines politiques locales

Nous envisageons ici le cas ou il y a des contraintes d'égdditsur certaines politiques
locales. Par exemple, dans le cas d'une grille, on peut obkg a ce que les politiques en
tous les sites de la grille soient identiques (sauf sur les logs). Ou encore on peut avoir
deux types d'acteurs, et ne calculer que deux types de poligjues locales, une pour chaque
type d'acteur. Plus formellement, on se donng(Q1;:::; QL) une partition de f1;2;:::; mg
('ensemble des indices des variables d'action) :

[L

i=1

Qi=fL2::mget8(1%2fL:Lg? Q) Qo=

La partition (Qq;:::; QL) doit étre dé nie de maniére a ce que :
8121 1;:5Lg 83 9 2 (Q)2A; = Ajo
De plus, les variables parentes dé\; et de Ajo pour la structure de politique, si elles
ne sont pas identiques, doivent étre en méme nombre et de mémalomaines :8l 2
f1;:5L0:8(:) 9 2 (Q)?2 sipa (Aj) = fSi,; 15 S, 1 Ak 15 Aky, 9 alors
9(i%; in sk k) pa(Ajo) = fSig; 5 Sig 1 A iiiiAng g
8v=1:n;;S, = S
8w =1::Nj; A, = Ajg
Sous ces conditions, on souhaite optimisey adl (P9 sous les contraintes suivantes :
81 2f1::L0:8(:) 9 2 (Q)%8a 2 Aj;8pa (a); j(ajjpa(a)) = jo(ajpa (g))
Soient ¢p;:::; g tels que :
8l2f1;::;Lg g2 Q
Le nombre de paramétresN %%a optimiser sera inférieur aN (siL<m ) :

00 X_ . . Y . . Y . .
N™= " jAq] JAK] 1S
=1 k=Ai2pa® (Aq) k0=S,02paS (Aq)
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Onnotera” = ("y;:::; " oo) le vecteur de coordonnéet o (ag,jpa (ag)); 5 o (2q ipa (ag ))g,
et "= ("y;::; "o le vecteur associé avec la transformation habituelle. Le mbléme d'op-
timisation 5 devient par exemple :
Probleme 5 bis
minimize VX7 (P9)
"2 RN 00
Dans le cas du propléme 400 le Qs)mbre de variablead‘optimiﬁan sans contraintes

d'égalité est deN®= jm=1 (A1 1) " yza2pa® (Aj)jAkj k0=Sk02paS(Aj)jSKOj1 il devient
de : “
Y Y
NP= " (Aq] 1) JAK J Sk
1=1 k=Ai2pa* (Aq) k=S, 02pa’(Aq,)

si I'on prend en compte les contraintes d'égalité. Le problée 4 devient donc,
N N N

en notant ~=( T1;::; "noog le vecteur de coordonnées

f o (agipa (aq));: o (8q Jpa (ag ))=8l =1::L;aq 6 jAqig:

Probléeme 4 bis

min VT (PO)
"?(RJ, )N 000 -
S.C aq 2f 1:5jAq ) 1g o (aqua (aq| )) 18l = 1L 8pa (aq|)

Bilan

Nous n'avons pas pu trouver de reformulation du probléme d'ptimisation en un
programme convexe, ce qui n‘est pas complétement étonnantuavu du résultat de com-
plexité sur ce probléme (voir théoreme 9). En e et, la conveité est un indice de ‘facilité’
pour un probléme d'optimisation, alors que le fait qu'il soit ici NP PP -dicile est une
preuve de di culté.

Utiliser une boite a outils d'optimisation, lorsque I'évaluation est approchée et re-
lativement longue, ne donne pas de bons résultats. De plusalplupart des méthodes
d'optimisation sans gradient ne sont pas applicables pour ds problémes a plus de 1000
variables d'optimisation [RS13] (nous dépasserons largeemt ce nombre dans la partie
expérimentale). C'est pourquoi nous avons implémenté deslgorithmes d'optimisation
spéci quement pour notre probleme.

Dans la suite, nous nous intéresserons particulierement auformulations 4 et 5 du
probléme d'optimisation. En e et, le probléme 4 présente lavantage, lorsque les variables
d'action sont binaires, de diviser par deux le nombre de vadbles d'optimisation. Nous
pourrons dans ce cas appliquer un algorithme de descente paoordonnées (voir section
2.3.3). Dans le cas général, nous utiliserons le probléme Qigprésente l'avantage de ne
pas avoir de contraintes et donc de rendre la mise en +uvre plsifacile. Nous proposons
pour résoudre cette formulation du probleme d'utiliser un dgorithme de descente de
gradient (voir section 2.3.4).
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Les deux méthodes sont des méthodes dites de descente. Celte générent une suite
de points (Xq)q 0 2 D dans le domaine d'optimisationD  R" qui vérient, si f estla
fonction objectif a minimiser :

89 Of(Xqr1) f(Xq)
Les points de la suite(Xq)q o sont générés de la maniere suivante :
80 0; Xgq+1 = Xq+ Sqdq

oudy 2 R" est la direction de descente esy 2 R le pas, choisi de maniére a faire décroitre
la fonction obijectif. Les di érentes méthodes de descente ickrent par la maniére de
choisir la direction de descente et le pas. La recherche du paest appelée recherche
linéaire car elle correspond a l'optimisation d'une variabie réelle.

2.3.3 Un algorithme d'optimisation pour le cas de variables d'action
binaires : la descente par coordonnées

Dans le cas de variables d'action binaires§ = 1::m;A; = f1;2g), le probleme 4
s'écrit :
Probleme 4

min VvRT (PO
~2]0;1]N=2

Le domaine d'optimisation étant une “boite’, un algorithme de descente par coordon-
nées présente la garantie de converger vers un minimum locaCet algorithme consiste a
Xer tour a tour toutes les coordonnées sauf une et a optimisela coordonnée restante.
La direction de descente est donc celle d'un axe de coordone® Le pas optimal est le
pas qui conduit a la meilleure amélioration de la fonction oljectif dans la direction de
descente. Nous avons mis en -uvre de deux maniéres la rechkecde ce pas optimal :
une recherche par pas xes (on avance des dans la direction de descente jusqu'a ce que
la fonction objectif ne soit plus améliorée) et une méthode d recherche dichotomique
basée sur le nombre d'or golden section search implémentée dans la fonctionfminbnd
de Matlab. L'algorithme de descente par coordonnées s'arté lorsqu'aucun changement
n'a plus lieu sur aucune coordonnée d€.

Dans le cas d'un probleme avec contraintes quelconques, catgorithme n'a pas la
garantie de converger vers un minimum local. Pour s'en convacre, considérons |'exemple
simple suivant :

min X%+ y?
(x;y)2R?
S.C x+y 1

Si le point courant est le point de coordonnéei%; %), on ne peut améliorer la fonction
en ne modi ant qu'une seule coordonnée. O(%; %) n'est pas un point de minimum local.

On ne peut donc pas utiliser I'algorithme de descente par cadonnées pour un PDMP

en dehors du cas de variables d'action toutes binaires, ou il'y a que des contraintes de
“boite.
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Dans le cas ou I'évaluation deV~R;T(P0) est approchée, l'algorithme de descente
par coordonnées conduit a un minimum local de l'approximaton de V~R;T(P0), notée
O~R;T(P°). Il n'y a pas de garantie théorique que ce minimum local coinide avec un
minimum local de VR (P9).

2.3.4 Un algorithme d'optimisation générique : la descente de gradient

Lorsque les variables d'action ne sont pas binaires, la réduion du nombre de va-
riables d'optimisation dans le probléme 4 par rapport au prdléme 1 est moins intéres-
sante. Nous avons donc chaoisi, pour le cas général, de progosin algorithme de descente
de gradient sur le probléme 5, qui présente l'avantage de negs avoir de contraintes et
donc de simpli er I'implémentation : Probleme 5

min vRT(p9)
2(R)N
De plus, l'avantage de la descente de gradient est que c'esnhualgorithme qui peut
étre parallélisé, contrairement a la descente par coordorées. Sur les problémes de grande
taille gue nous envisageons de traiter, cela permettra d'amir un gain de temps non né-
gligeable. Par contre, la descente de gradient n'a pas la gantie de fournir un minimum
local, mais seulement un point critique, c'est-a-dire un pint en lequel le gradient s'an-
nule. Il s'agit d'une condition nécessaire mais pas su sane d'optimalité locale.
La fonction objectif vRT (P9) est di érentiable par rapporta . Dans les algorithmes
de descente de gradient, la direction de descente est oppesau gradient :

r VT (PO)
dq = R?T
kr VT (PO)K

En e et, on peut montrer que c'est la direction de plus forte descente (celle ou la pente
est la plus forte).

Calcul du gradient

On doit donc calculer le gradient deV RiT (P9), c'est-a-dire le vecteur de coordonnées

\ﬁ:T 0
@Tf); k=1::N. On rappelle que :
ek
8k=1:N; (= p——
12G(k) €'

G(k) est dé ni comme suit : si  correspond a j(ajjpa (a)), alors g 2 G(k) si et
seulement si9aj0 6 a;; ¢ correspond a j(ajojpa (). Sig2 G(k);G(g) = G(k).
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e . VT (PO :
On peut montrer que chaque dérivée partlelle@@ik() peut s'obtenir en calculant

les marginales d'un réseau bayésien dynamique, légerememtodi € par rapport a celui
du calcul de VR (P9) (voir section 2.2.3).

Les dérivées partielles peuvent aussi s'obtenir par la méthde des di érences nies :
@W(P% VR (PO VR(PY)
@«

ol , = g+ et8 =1:N;l 8 k; [ = |.Unpasde surlak-eme coordonnée de
se traduit par une modi cation de plusieurs coordonnées daa le vecteur décrivant la
politique, . Au vecteur * correspond le vecteur * tel que :

8k =1::N;

. o_ ex* . eke
k - r -
g2G(k) €9 + ek” g2G(k) €9 + eke
g6 k g6 k P
_ eke _ k  g2G(k) €°€
= P =p P
wck € t+(e e« wek€?t(e 1)k ggeres
_ k€
1+(e 1)k
e e
892 G(k);g6 k; g = P = p
126k €1 + ekt |26(k)e| +(e l)ek
16 k
e’ ey
2ok €' (e 1)k pere' ed=g+(e 1) ges=g
- 1 - g
L+(e 1k=g9 1+(e 1)
8h2G(k); =

Il est important de remarquer que, dans le cas ou I'évaluatia deVvRT (P9) est appro-
chée par{ ®T (P9), si I'on utilise la méthode des di érences nies on approchde gradient
de I'approximation ¥~ (P?), alors que si on utilise la méthode du calcul de marginales

on approche le gradient de la valeur exacte/ RiT (P9%). On ne peut pas savoir a l'avance
ce qui donnerait les meilleurs résultats empiriques, mais o peut penser gu'il est plus
raisonnable, étant donné que l'algorithme recherche un mimum local de I'approxima-
tion VRT (P9), d'approcher le gradient de cette approximation, en utilisant la méthode
des di érences nies, qui est également plus simple a implémnter. C'est le choix que
nous avons fait dans la partie expérimentale. Dans les deuxas, le calcul du gradient
peut étre parallélisé, puisque le calcul de chaque dérivéeaptielle est indépendant.

Si on considérait des politiques factorisées non stationnies, dans le cas d'une ap-
proximation de VR;T(PO) basée sur l'algorithme LBP (voir section 2.2.3) on pourrait
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utiliser I'algorithme back-belief-propagation(BBP) présenté dans [EG09] pour estimer le
gradient. Cet algorithme permet en e et, dans un factor graph, de calculer le gradient
d'une fonction des marginales par rapport a un facteur. Aveccet algorithme, on calcu-
lerait donc une approximation du gradient de la valeur apprachée par LBP. Mais cet
algorithme ne peut pas étre utilisé dans le cas qui nous inté&sse de politiques factori-
sées stationnaires. En e et, dans ce cas le facteur par rappbauquel on dérive apparait
plusieurs fois dans lefactor graph.

Recherche linéaire

Pour ce qui est de la recherche linéaire, le pas peut étre ctsdi xe ou optimal comme
dans le cas de la descente par coordonnées. Mais utiliser uag xe ou optimal ne conduit
pas a un nombre d'itérations optimal. En e et, les itérés pewent avoir un comporte-
ment en zigzag. Un pas trop petit atténue le comportement en igzag mais augmente le
nombre d'itérations nécessaires. Tandis qu'un pas trop gnad peut conduire l'algorithme
a diverger. |l existe des conditions, appelée conditions d@&/olfe, pour véri er que le pas
n'est ni trop grand ni trop petit. La condition pour que le pas ne soit pas trop court est
la suivante :

rf (it sedi)Tde o(r F (i) dk)

La condition pour que le pas ne soit pas trop long est la suivaie (elle est parfois appelée
condition d'Armijo ou de Goldstein) :

f(xk+ skde)  F(xe)+ ase(r f(xi)"dk)

On doit avoir 0 < 1 < , < 1. En général on prend 1 = 10 * et , = 0:99. Le
pseudo-code de la recherche linéaire de Wolfe est donné datadgorithme 7.

Pour l'application au probléme 5, nous avons implémenté la endition de Wolfe de
maniére di érente a n de ne pas avoir a recalculer un gradiem : nous regardonsa pos-
teriori si le pas de l'itération précédente était trop court.

Critere d'arrét

Nous avons implémenté l'algorithme de descente de gradierdvec trois conditions
d'arrét possibles :

1. nombre maximum d'itérations atteint
2. norme du gradient proche de zéro (condition nécessaire aptimalité locale) :

kKrV k< g

ol V est une notation abrégée pouv ~T (P9)

3. stagnation de la fonction objectif et du paramétre

JV Voldj < V(1+ jVOIdj) et k old k< (1+ k old k)
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Data : f,x,d,sg, 1, 2

Result : s
1 k 0;
2'S 0;
3 Sy +1;
4 while non(armijo) ou non(wolfe) do
5 if non(armijo) then
6 S+ Sk
7 Sk+1 %;
8 else
9 S Sk;
10 if s, <+1 then
1 | s S5
12 else
13 | sk 286
14 end
15 k k+1;
16 end
17 S Sk
18 end

Algorithm 7:  Recherche linéaire de Wolfe
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Les di érents parameétres de l'algorithme de descente de gidient que nous proposons
sont donc : la méthode de recherche linéaire (pas xe, pas ophal ou recherche de Wolfe),
le nombre maximum d'itérations maxit, le paramétre de précision de l'estimation par
di érences nies du gradient, le parametre 4 de précision sur la norme du gradient, le
paramétre y de précision sur la valeur, et le parametre de précision sur le parameétre

associé a la politique.

2.3.5 Bilan

Nous avons proposé une méthode générique de résolution poles PDMF3, de type
itération de la politique approchée, basée sur l'alternane entre :

une étape d'évaluation : étant donnée une PSF courante stockée dans le vecteur

aQ» VRT est évaluée de maniére exacte ou approchée, en utilisant paxemple

Junctiqon Tree, Loopy Belief Propagation ou la méthode de Monte-Carlo
une étape d'amélioration : ¢ est ameéliorée en 41 en utilisant une approche de
type descente par coordonnées ou descente de gradient.
Le choix de considérer la récompense transformée et un probléeme de minimisation est
purement arbitraire, on peut aussi garder la récompense deépart R et considérer un
probléme de maximisation.

L'approximation peut venir de la méthode d'évaluation util isée lorsqu'elle n'est pas
exacte, mais aussi du fait que les algorithmes d'optimisatin utilisés sont des algorithmes
d'optimisation locale.

Comme nous l'avons détaillé plus haut, les problémes d'opthisation considérés ne
sont pas exactement les mémes pour la descente par coordomséet la descente de
gradient. La descente par coordonnées n'est applicable quguand le probléme est a
variables d'action binaires.

Cette méthode est bien générique puisque d'autres méthodebévaluation ou d'opti-
misation peuvent étre envisagées. En particulier, pour la rdthode d'évaluation basée sur
le calcul de marginales, de nouveaux algorithmes d'inférare continuent a étre proposés
dans les recherches récentes.

Dans la suite, nous nommerons les di érentes instanciatios de cet algorithme sous la
forme Optim-Eval, ou Optim est la méthode d'optimisation ut ilisée (CD pour la descente
par coordonnées, GD pour la descente de gradient) et Eval la éthode d'évaluation utili-
sée (LBP pourLoopy Belief Propagation, JT pour Junction Tree et MC pour la méthode
de Monte-Carlo). Ainsi, par exemple, CD-LBP est I'acronyme pour I'algorithme de des-
cente par coordonnées utilisant l'algorithmeLoopy Belief Propagation pour I'évaluation
approchée.

2.4 Evaluation expérimentale des algorithmes proposés

Nous avons mis en +uvre un certain nombre d'expériences nunmigues a n de com-
prendre le comportement des algorithmes proposés. Nous nsisommes placés dans le
cas de l'horizon inni ( =0:9), qui est le cas le plus défavorable pour notre algorithme
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puisque plus I'horizon est grand plus lefactor graph associé au probléme est grand, ce
qui conduit & un temps d'évaluation plus grand. De plus, dansle cas de I'horizon in ni,
nous faisons une approximation supplémentaire : celle liéa la troncature de I'horizon.
Nous avons utilisé une machine avec 2 processeurs de 8 coe(enc 16 coeurs en
tout) et 128 Go de RAM. Nous avons utilisé le logiciel Matlab R2014a ainsi que la
toolbox de parallélisation associée. Pour I'évaluation pala méthode de Monte-Carlo
(voir section 2.2.2), nous avons utilisé systématiquementun horizon de T = 40, un
nombre de simulations de nsim= 4000 et une parallélisation. Pour les algorithmes
d'inférence dans les modéles graphiqued. gopy Belief propagation, Junction Tree...),
nous avons utilisé l'interface Matlab de la librairie libDA | [Moo010]. Pour l'algorithme
MF-API (et I'évaluation en champ moyen), nous avons utilisé un code existant sous
Scilab 5.4.1 . Les temps de calcul sont a prendre comme des ordres de gramdecar
ils dépendent de la charge du serveur de calcul utilisé. Lesapamétres pour l'algorithme
de descente de gradient utilisés dans toute cette section sbde : maxit = 1000, =
g= v = =0:01 Sicelan'est pas mentionneg, l'algorithme GD-LBP s'est arété pour
condition nécessaire d'optimalité locale véri ée (norme di gradient proche de zéro).

2.4.1 Génération de PDMF 2 aléatoires

Nous décrivons ici le protocole utilisé pour générer des PD® aléatoires lors des
expériences numériques. L'algorithme de génération de PDFF aléatoires prend en en-
trée le nombre de variables d'étatn, le nombre de variables d'actionm, le nombre de
fonctions de récompense, le nombre maximum d'états possibles par variable d'étatng
et le nombre maximum d'actions possibles par variable d'adbn n,. En n, une derniére
entrée, appeléev, représente le nombre de voisins maximum pour les facteursass le
factor graph associé au PDMP. Pour le cas sans arcs synchrones, les étapes sont les
suivantes :

1. Tirage aléatoire de la taille de chaque variable d'état etre 2 et ng et de la taille
de chaque variable d'action entre 2 etn,.

2. Pour chaque fonction de parentéle gas ,pap ,pa®,pa* ,pa3,pak), par exemple pour
pag :

tirage aléatoire du nombre de parents de type état nga(i) pour chaque variable
d'état i entre 0 etmin (m; (v 1)=2)
tirage aléatoire sans remise des nga(i) variables d'état pour chaque variable
détat i.
Prendre min (m; (v 1)=2) comme maximum pour le nhombre de parents permet
d'assurer que pour les facteurs de transition, le nombre tal de voisins (variables
d'état et variables d'action) ne sera pas supérieur & (voir gure 2.3).

3. Génération aléatoire des tablesP%; P;;i = 1::n;R ; = 1::r avec des nombres
entre 0 et 1. Celles qui correspondent & des probabilités sbmormalisées. On
peut éventuellement générer une PSF aléatoire de structure pa (lorsqu'il s'agit
d'études sur I'évaluation).
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Pour le cas avec arcs synchrones, il faut tirer un ordre sur ke variables d'état et
un ordre sur les variables d'action. Pour le cas particulierdes PDMGs, le protocole est
similaire, mais les parentéles sont identiques pour transion, politique et récompense.

2.4.2 Méthodes d'évaluation des PSFs

Nous nous sommes d'abord intéressés a l'impact du choix de laéthode de calcul et
de I'horizon de troncature sur la qualité et le temps de calcude I'évaluation des PSFs.

Pour la mise en +uvre pratique de I'évaluation approchée baée sur le calcul de mar-
ginales (voir section 2.2.3), nous avons utilisé l'interfae Matlab de la librairie libDAI
[M0010]. Cette librairie utilise une représentation des dstributions de probabilité sous
forme defactor graph [KFLO1] (voir annexe, section A.1.2). Les variables dont d@endent
les marginalestd (pag (R )) sont liées a la structure de la récompense, qui n'a pas for-
cément de lien avec celle de la transition ou de la politiquePour des raisons pratiques
liges a l'utilisation de la librairie libDAl, il est donc néc essaire de rajouter dans ldac-
tor graph de la gure 2.3 des facteurs additionnelsf (pagr(R )) dépendant des mémes
variables que les marginales a calculer, et dont la table assiée ne contient que des 1.
La gure 2.4 représente les facteurs additionnels, a ajoutea ceux déja présents sur le
factor graph de la gure 2.3 pour I'exemple de PDMF servant de | rouge. Cette astuce
permet de récupérer les marginale$' (par(R )) mais augmente la taille dufactor graph
fourni en entrée a libDAI, donc le temps de calcul pour I'évaliation d'une politique sto-
chastique factorisée. Cependant, dans le cas des PDMG notarmrent, cette manipulation
n'est pas nécessaire puisque les marginales dépendent deémes variables que les fac-
teurs politique : Sf, 0 [ Al. Nous avons donc développé un code d'évaluation spéci que
aux PDMF 2 qui véri ent cette condition, on l'appellera dans la suite code d'évaluation
pour PDMG+.

D'autres librairies d'inférence dans les modéles graphiges ont été développées ré-
cemment qui seraient plus intéressantes pour notre cas d'ilisation . Par exemple, la
librairie openGM2 [ATK12] permet de ne stocker qu'une fois ks facteurs qui apparaissent
de maniére répétée, ce qui n'est pas le cas de libDAl, et qui efés utile dans le cas de
résaux bayésiens dynamiques.

Pour la comparaison empiriqgue des méthodes d'évaluation, aus avons généré 100
PDMF 2 aléatoires avec PSF associée selon la méthode décrite senti2.4.1, avecn =
m=r=6,ns=n,=2,v=7.Ces problémes sont de taille susamment petite pour
gue la PSF puisse étre évaluée de maniere exacte (a horizonn par transformation en
un PDM et utilisation de la MDP toolbox 2 [CCC* 14]. La table 2.1 donne I'erreur relative
moyenne et le temps d'évaluation moyen sur les 100 PDME pour di érentes méthodes
d'évaluation et di érents horizons T de troncature. La table 2.2 donne les résultats ob-
tenus pour I'évaluation de politiques factorisées détermiistes (il s'agit des politiques
stochastiques évaluées pour la table 2.1 mais déterminisge MC représente I'évaluation

1. voir http://lwww.cs.ubc.ca/~murphyk/Software/bnsoft.html pour une revue des librairies d'in-
férence dans les modeéles graphiques
2. http://lwww7.inra.fr/mia/T/MDPtoolbox/
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Figure 2.4 Représentation des facteurs additionnelsf ! (pag(R )); = 1::3 néces-
saires dans lefactor graph de la gure 2.3 pour I'évaluation d'une politique stochastique

factorisée du PDMF® de la gure 2.1

par la méthode de Monte-Carlo (voir section 2.2.2), JT repréente I'évaluation par cal-
cul de marginales avec l'algorithme exactJunction Tree et LBP représente I'évaluation
par calcul de marginales avec l'algorithme approché.oopy Belief Propagation (voir sec-
tion 2.2.3). Le temps de calcul pour I'évaluation exacte corprend la transformation en
PDM et I'évaluation a proprement parler, mais le temps de I'évaluation uniquement est

également donné entre parenthéses.

méthode d'évaluation | ERM | temps moyen (sec)
MC T =40 0.01 23.45
JT T=20 0.11 0.085
LBP T =20 0.11 0.049
MC T =100 6:8 10 4 66.05
JT T =100 24 10° 1.1
LBP T =100 0.009 0.23
exactT = 1 \ | 21.76 (0.0022)

Table 2.1 Résultats d'évaluation de politiques factorisées stehastiqgues sur 100
PDMF 2 aléatoires 0 = m=r =6;ns= Ny =2)

Pour un horizon de T = 20, un facteur d'amortissement de = 0:9, et une récom-
pense maximum deRnax = 6, I'erreur absolue de troncature (voir section 2.2.4) est de

1T+1 max 1 = 6:6. Elle est d'environ ; = 0:8 pour T = 40 et ; = 0:0014 pour
T =100.

Avec un nombre de simulations de nsim= 4000 et un horizon de T = 40, l'erreur
absolue d'évaluation avec la méthode de Monte-Carlo (comm@nant aussi l'erreur de
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méthode d'évaluation | ERM | temps moyen (sec)

MC T =40 0.01 28.28
JTT=20 0.11 0.095

LBP T =20 0.11 0.054

MC T =100 67 104 98.57

JT T =100 24 10° 1.46

LBP T =100 0.02 0.31
exactT = 1 \ | 20.24 (0.0022)

Table 2.2

PDMF 3 aléatoires M = m=r=6:ng=Na=2;v=7)

Résultats d'évaluation de politiques factorisées déerministes sur 100

méthode d'évaluation ERM temps moyen (sec)| temps moyen (sec)
code d'évaluation générique pour PDMG+
MC T =40 0.01 51.04 -
JT T=20 0.11 0.16 0.099
LBP T =20 0.11 0.14 0.062
MF T =20 0.13 0.027 -
MC T =100 65 10 % 124.34 -
JT T =100 24 10° 1.86 1.28
LBP T =100 0.01 0.90 0.27
MF T =100 0.071 0.032 -
exactT =1 22.8 (0.0027) -

Table 2.3 Résultats d'évaluation de politiques factorisées déerministes sur 100 PDMG

aléatoires N =6;ng=na=2;v=7)
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troncature) est plus petite que 1+ , = 0:8 + 1:15 = 1:95 avec probabilit¢ = 0:9.
Pour des valeurs de I'ordre de 2001:95 est une erreur absolue raisonnable, qui donne
une erreur relative de I'ordre de0:01. C'est bien ce que I'on retrouve expérimentalement
dans la table 2.1.

Junction Tree étant un algorithme d'inférence exact, I'erreur observée @ec cet algo-
rithme est uniguement due a la troncature de I'horizon. De cefait, pour T = 20, I'erreur
commise avec l'algorithme approché.oopy Belief Propagation est négligeable par rap-
port & I'erreur de troncature. Mais le gain en temps de calculn'est pas négligeable.

Pour un horizon T = 100, les trois méthodes donnent de bons résultats en termes
d'erreur relative, mais sont trop lentes pour étre incorporées dans un algorithme d'opti-
misation pour des problémes de grande taille. C'est pourguiadans la suite nous utilise-
rons dans nos algorithmes de type itération de la politiqued méthode d'évaluation LBP
avec un horizon deT = 20. Pour comparer les valeurs des politiques retournées par se
algorithmes de maniére plus précise, nous utiliserons poues problémes de grande taille
une évaluation basée sur la méthode de Monte-Carlo, avec msi= 4000 et T = 40.

Les erreurs relatives moyennes pour des politiques détermistes (voir table 2.2) sont
proches de celles pour des politiques stochastiques, saudirts le cas de I'évaluation par
LBP pour T =100 (I'erreur est plus importante dans le cas de politiques détaministes).
Cette observation a déja été faite dans la littérature [SG14 L'algorithme Conditioned
Belief Propagation (CBP, [EG09]) serait plus performant dans le cas de facteursiéter-
ministes. Mais nous avons fait I'essai pour des politigues &erministes, et les résultats
n'‘étaient pas meilleurs qu‘avec LBP.

Les résultats obtenus sur des PDMG aléatoires & = 6 noeuds étaient similaires a
ceux obtenus pour les PDMF. Dans le cas de politiques déterministes, nous avons égale-
ment comparé avec |'évaluation en champ moyen utilisée dan&lgorithme MF-API : voir
table 2.3. L'erreur commise par cette méthode est plus éleeéque celle commise avec l'al-
gorithme Loopy Belief Propagation Cela con rme les résultats théoriques, puisqué_oopy
Belief Propagation est une méthode variationnelle plus précise que I'approxi@tion en
champ moyen. En n, on peut constater que le temps d'évaluaton est considérablement
réduit lorsqu'on utilise le code spéci que aux PDMG+ (qui ne nécessite pas d'ajouter
des facteurs additionnels dans le modéle graphique, voir ps haut).

L'erreur de troncature et I'erreur commise par la méthode deMonte-Carlo sont in-
dépendantes de la taille du probléme considéré. Par contrdl se pourrait que l'erreur
commise par l'algorithme Loopy Belief Propagation soit plus importante sur les pro-
bléemes de grande taille. C'est pourquoi nous Véri erons la galité de I'évaluation par
LBP sur des probléemes de grande taille en comparaison avecélaluation par la mé-
thode de Monte-Carlo (voir section 2.4.4), pour des politiques fournies par l'algorithme
d'optimisation cette fois.

2.4.3 Expériences préliminaires sur des problémes aléatoi res de petite
taille

Nous allons maintenant nous intéresser a la comparaison dd drentes instanciations
de l'algorithme d'itération de la politique approchée (di érents couples Optim-Eval) sur
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des PDMF® aléatoires de petite taille, en comparaison avec une résdion exacte par l'al-
gorithme d'itération de la politique de la MDP toolbox [CCC * 14]. La résolution exacte
donne la politique globale optimale. Celle-ci n'a pas forcéaent la structure supposée,
l'erreur relative moyenne est donc une borne supérieure deekreur relative par rapport
a la meilleure politique factorisée avec la structure suppsée.

Les politiques obtenues sont souvent quasiment déterminies, c'est pourguoi nous
donnons en plus de l'erreur relative moyenne celle obtenuequir les politiques détermi-
nisées (dans la colonne 'ERM det'), qui est souvent Iégérenmé inférieure.

L'algorithme de descente de gradient, contrairement a la dscente par coordonnées,
peut s'appliquer dans le cas de variables d'action non binages. La parallélisation du calcul
approché du gradient (par la méthode des di érences nies) @vient alors intéressante en
termes de temps de calcul. Dans la table 2.5, l'algorithme GELBP est donc parallélisé,
tandis qu'il ne l'est pas dans la table 2.4. Les temps de caldwsont plus faibles que dans
la table 2.4 car le nombre de variables et de fonctions de réompense est plus faible
(n=m =r =5). L'erreur relative moyenne est quant a elle du méme ordre.

Dans le but de valider expérimentalement la structure 'naturelle’ proposée dans la
section 2.1.4, nous avons comparé les résultats obtenus pocette structure et pour une
structure aléatoire basée sur le méme nombre de variables. ghaque fois, les résultats
sont légérement meilleurs avec la structure naturelle, cewj permet de penser que ce n'est
pas un mauvais choix par rapport a une structure aléatoire, drsque la structure de poli-
tique n'est pas dans les données du probleme. Cependant, tetvalidation expérimentale
a des limites, car sur un petit probléme il est di cile que les deux structures soient trés
di érentes puisque la structure 'naturelle’ a des chances tnglober une grande partie
des variables.

Lorsque l'algorithme d'évaluation est Junction Tree, I'erreur d'évaluation vient uni-
guement de la troncature de I'horizon. Les autres sources dtreur par rapport a la
politique globale optimale sont dues :

au fait que l'algorithme d'optimisation est local

au fait que l'on suppose une structure de politique donnée.
L'erreur est beaucoup plus importante lorsqu'on utilise I'évaluation approchée basée sur
l'algorithme Loopy Belief Propagation (on passe de2% a 12% environ), ce qui prouve
gue l'utilisation de LBP est a l'origine de la majeure partie de I'approximation dans
les algorithmes GD-LBP et CD-LBP. Passer d'un horizonT = 20 a T = 40 dans le
cas de l'algorithme CD-LBP n'améliore pas l'erreur relative moyenne. Par contre, cela
augmente le temps de calcul, qui est multiplié par3;4. C'est pourquoi dans la suite
nous utiliserons un horizon deT = 20 pour approcher I'horizon in ni dans le cas d'une
évaluation par LBP. Les algorithmes GD-JT et CD-JT ne seront malheureusement pas
applicables sur des problemes de grande taille.

Concernant la méthode de choix du pas pour la descente de grit, on constate
gu'utiliser un pas xe, a condition de bien le choisir, est laméthode la plus rapide. Mais
comme on ne connait pas forcément a I'avance la bonne valeuopr le pas, il vaut mieux,
comme le con rment les résultats, utiliser la méthode de Wofe qu'un pas optimal. C'est
donc le choix que nous ferons dans la suite des expérimentatis.
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Les pas pour l'algorithme de descente par coordonnées ne sqgras du méme ordre de
grandeur, puisqu'ils se font directement sur la politique paramétres entre 0 et 1) plutdt
gue sur un paramétre réel. La aussi, bien choisir la valeur du pas permet de gagner
beaucoup de temps de calcul. En e et, passer d'un pas de; 01 a un pas de0; 1 divise
par 12 le temps de calcul pour des résultats de qualité équilente.

La résolution exacte est plus rapide mais elle ne permet pasedtrouver la meilleure
politigue factorisée avec la structure contrainte, tandisque CD-JT ou GD-JT fournissent
une politique factorisée localement optimale présentant ette structure donnée.

ERM | ERM det || temps moyen
GD-JT struct. nat. T=20, pas xe de 20 0.0200| 0.0192 3.25 min
GD-JT struct. al. T=20, pas xe de 20 0.048 0.047 3.66 min
GD-LBP struct. nat. T=20, pas xe de 20 | 0.1228| 0.1226 1.88 min
GD-LBP struct. nat. T=20, pas xe de 10 | 0.1214| 0.1206 2.47 min
GD-LBP struct. nat. T=20, pas de wolfe 0.1216| 0.1207 2.48 min
GD-LBP struct. nat. T=20, pas optimal 0.1217| 0.1206 2.63 min
CD-JT struct. nat. T=20, pas=0.1 | 0.0222] 0.0222 || 5.14 min
CD-LBP struct. nat. T=20, pas=0.01 0.1274| 0.1231 18.37 min
CD-LBP struct. nat. T=20, pas=0.1 0.1228| 0.1230 1.53 min
CD-LBP struct. nat. T=40, pas=0.1 0.1231| 0.1232 5.22 min
CD-LBP struct. al. T=40, pas=0.1 0.1327| 0.1327 5.45 min
exact, struct. globale, T = 1 R - | 1.95min

Table 2.4 Résultats d'optimisation sur 100 PDMF 2 aléatoires 1 = m = r = 6;ng
N, =2;v =7) - point de départ : politique uniforme

ERM | ERM det || temps moyen
GD-LBP struct. nat. T=20, pas xe de 20 | 0.1288| 0.1287 39.74s
exact, struct. globale, T = 1 - - 43.44s

Table 2.5 Résultats d'optimisation sur 100 PDMF 2 aléatoires 1 = m = r =5;ng
2:ny =3;v =7) - point de départ : politique uniforme

La table 2.6 donne les résultats obtenus pour 100 PDMG aléates an = 6 n+uds.
Dans ce cas, nous avons pu comparer CD-LBP et GD-LBP avec I'gbrithme MF-API
spéci que aux PDMG. Le point de départ, pour cet algorithme, doit étre déterministe.
Nous avons choisi comme point de départ, pour tous les algahimes, la politique glou-
tonne, qui consiste a choisir I'action qui maximise la récorpense locale :

™
8al2 Aj8s'2s FM@aljsh) = I(aljsy ;)

i=1
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ou
1 sial =argmax o, Ri(sn(i); &)
0 sinon

I .
7o (alish y) =

Les trois algorithmes retournent trés souvent le point de d@art, la politigue gloutonne,
ce qui explique les faibles temps de calcul. MF-API donne de milleurs résultats, bien
que la méthode d'évaluation utilisée dans cet algorithme, ‘€valuation en champ moyen,
soit moins précise que celle basée sur l'algorithmioopy Belief Propagation (voir section
2.4.2).

ERM | ERM det || temps moyen (S)
GD-LBP struct. nat. T=20, pas xe de 10 | 0.0078| 0.0078 5.75
CD-LBP struct. nat. T=20, pas=0.1 0.0065| 0.0066 4.45
MF-API struct. nat. T=20 0.0015 - 1.79
exact, struct. globale, T = 1 - - 115.16

Table 2.6 Résultats d'optimisation sur 100 PDMG aléatoires a n = 6 noeuds - point
de départ : politique gloutonne

Application au contre-exemple de la gure 2.2

Sur I'exemple de la gure 2.2 (voir section 2.1.5), CD-LBP renvoie une politique
stochastique proche de la politique 5 :

s(aujs2) = ay 0 05
1 05

dont la valeur exacte estVF:l (P% = 7:4975 GD-LBP renvoie une autre politique
stochastique :
So [
e(azjsy) = a 0:23 03
0:77 Q7

dont la valeur exacte estv'zf;T (P9 = 7:491 Cela montre que les deux algorithmes ne
renvoient pas forcément les mémes politiques, et qu'il eshiéressant, lorsque les variables
d'action sont binaires, de comparer les résultats des deuxlgorithmes.

2.4.4 Problemes aléatoires de grande taille

Nous nous intéressons maintenant & des probléemes de grandaille. Nous allons
d'abord considérer des problemes aléatoires, plutdt que deproblémes spéci ques. Les
problémes étant de plus grande taille, nous ne pourrons coi®rer que 5 problemes
aléatoires et non plus100 pour des raisons de temps de calcul. De plus, I'évaluation
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a posteriori sera une évaluation basée sur la méthode de Monte-Carlo cama évalua-
tion exacte n'est plus possible. L'algorithme de descente @ gradient est maintenant
systématiquement parallélisé, et utilise la méthode de Wdk pour la recherche linéaire.

On constate dans la table 2.7 que les valeurs des politiquebtenues avec GD-LBP et
CD-LBP sont proches (il faut tenir compte de l'aléa de I'évaluation par Monte-Carlo),
mais que GD-LBP est beaucoup plus rapide que CD-LBP. A chaqudois, environ 4
itérations de GD-LBP sont nécessaires pour obtenir un gradint dont la norme est proche
de zéro. Dans le cas de variables d'action non binaires, CDBP n'est pas applicable, c'est
pourquoi dans la table 2.8 nous avons comparé la valeur par lméthode de Monte-Carlo
obtenue en sortie de l'algorithme GD-LBP avec celle de la pdiique uniforme (qui sert
de point de départ a GD-LBP) et avec celle d'une politique alé@toire, de méme structure
évidemment. GD-LBP renvoie des politiques de valeur supédure a ces deux politiques
d'environ 20% Les politiques obtenues avec GD-LBP et CD-LBP sont systémtiquement
déterministes.

L'erreur relative entre I'évaluation approchée par l'algorithme LBP et |'évaluation
plus précise par la méthode de Monte-Carlo est inférieure 0% dans le cas de variables
d'action binaires (comme pour les petits problémes, voir setion 2.4.2). Mais l'ordre est
respecté pour les valeurs des politiques obtenues avec GIBP ou avec CD-LBP. Cette
erreur est de l'ordre de20% dans le cas de variables d'action non binaires.

La table 2.9 compare les résultats obtenus avec les algorithes GD-LBP, CD-LBP
et MF-API sur 5 PDMG aléatoires a n = 15 noeuds. GD-LBP et CD-LBP renvoient
la politique gloutonne qui sert de point de départ, mais pas M--API. Cependant, les
politigues retournées par MF-API sont de valeur trés prochede la valeur de la poli-
tique gloutonne. On peut remarquer aussi que I'évaluation B champ moyen utilisée par
MF-API sous-estime systématiqguement la valeur, tandis qud'évaluation par LBP la sur-
estime. L'erreur relative d'évaluation est systématiquenent plus élevée pour I'évaluation
en champ moyen.
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v,

PDMF3n°1 | PDMF23 n°2 | PDMF3 n°3 | PDMF2 n°4 | PDMF3 n°5
nombre de parametres (N/N") | 3554/1777 1840/920 1558/779 1702/851 3616/1808
VIBP de ¢p 1gp., T =20 88.75 91.27 94.31 95.87 94.48
VIBP de ¢p 1gp., T =20 91.01 93.52 97.04 94.24 94.23
VMC de op 1gp, T =40 80.99 84.68 86.65 88.82 87.11
VMC de ¢p 1gp, T =40 83.53 86.70 89.46 87.24 86.76
ER LBP pour gp LBp 9:6% 7:8% 8:8% 7:9% 8:5%
ER LBP pour c¢p LBp 9:0% 7:9% 8:5% 8:0% 8.6%
temps GD-LBP (sec) 475.06 223.84 938.16 371.99 745.36
temps CD-LBP (sec) 5220.4 3050.9 4847.0 2241.6 6913.7

Table 2.7 Résultats sur 5 PDMF?3 aléatoires a variables d'action binaires - structure de pdtique aléatoire - point de

départ : politique uniforme - n=m=r =15;ng=nya=2;v=10

PDMF3n°1 | PDMF3 n°2 | PDMF2 n°3 | PDMF3 n°4 | PDMF 3 n°5
nombre de parameétres (N) 4627 4558 3040 3234 4529
VIBP de op 1Bp, T =20 | 9258 | 9030 | 9414 | 8764 | 96.67
VMC de gp gp , T =40 77.04 74.05 77.68 72.10 81.48
VMC de politique uniforme, T = 40 65.26 67.52 65.77 62.59 66.57
VMC de politique aléatoire, T = 40 65.57 67.52 65.97 62.98 66.69
ER LBP pour &p igp | 202% | 219% | 212% | 216% | 186%
temps GD-LBP (sec) | 12996 | 11792 | 9551 | 5544 | 5024

Table 2.8 Résultats sur 5 PDMF?2 aléatoires & variables d'action non binaires - structure depolitique aléatoire - point de
départ : politique uniforme -n=m=r =15;ng=2;n,=3;v=10
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PDMG n°1 | PDMG n°2 | PDMG n°3 | PDMG n°4 | PDMG n°5
nombre de paramétres (N/N') 952/476 1456/728 1232/616 952/476 2304/1152
VMF de me ap1, T=20 \ 88.09 \ 92.42 \ 90.53 \ 88.09 \ 90.91
VIBP de gp 1P, T =20 103.25 107.45 106.15 103.25 106.99
VIBP de cp 1P, T =20 103.25 107.45 106.15 103.25 106.99
VMC de me api, T =40 97.54 102.30 100.36 97.58 100.64
VMC de op wgp, T =40 97.53 101.84 100.20 97.49 100.63
VMC de cp wgp, T =40 97.53 101.84 100.20 97.49 100.63
ER MF pour wmgr api 9:7% 9:7% 9:8% 9:7% 9:7%
ER LBP pour gp Lep 5:9% 5:5% 5:9% 5:9% 6:3%
ER LBP pour cp LBp 6:0% 5:5% 6:0% 6:0% 6:4%
temps MF-API (sec) 1.07 1.06 0.79 1.09 1.81
temps GD-LBP (sec) 23.67 47.18 29.85 21.58 77.26
temps CD-LBP (sec) 149.64 504.39 286.65 154.69 799.74

Table 2.9 Résultats sur 5 PDMG aléatoires - point de départ : politique gloutonne -n =15;ng= na=2;v =10



2.4.5 Problemes d'épidémiologie a I'échelle du paysage
Utilisation des symétries des paysages parcellaires

Dans toute cette section, nous étudions des problémes d'@émiologie dans des pay-
sages agricoles théoriques de type parcellaire régulier éorme de grille. Les décisions se
prennent a I'échelle de la parcelle en fonction d'informatbns similaires. Nous pouvons
donc utiliser les symétries de ces parcellaires pour rédwgrle temps de calcul. Ainsi, il suf-
t de calculer les politiques locales pour les parcelles enrgs dans la gure 2.5, les autres
peuvent s'obtenir par symétrie. Nous utilisons dans cette ection la méthode décrite sec-
tion 2.3.2 en basant la partition des indices des variables 'dction sur les symétries de la
grille.

1123|465
6781|910
11| 12| 13 | 14| 15
16| 17| 18 | 19| 20
211 22| 23| 24|25

Figure 2.5 Paysage théorique de type parcellaire5 5 : par symétrie, il sut de
calculer les politiques locales pour les parcelles en gras,(2, 3, 7, 8 et 13)

Probléme épidémiologique de type PDMG

Nous nous intéressons maintenant a des problémes de gestiole maladies conta-
gieuses a l'échelle du paysage agricole. Supposons tout bad que les agriculteurs
agissent a I'échelle de la parcelle en fonction de I'état ($a ou infecté) des parcelles
voisines. Agir consiste a traiter et laisser le champ en jadkre. Ce probleme est décrit
dans [SPF12] et peut se modéliser sous forme de PDMG (voir asis[CLCI13]).

Nous considérons tout d'abord un paysage sous forme de galbx5 an = 25 parcelles.
Chaque parcellei peut donc étre dans deux états : saineg; = 1) ou infectée (5 = 2).
L'action qui consiste a ne rien faire est codée pas; = 1 et l'action qui consiste a traiter la
maladie et laisser la parcelle en jachére est codée par= 2. On considére que la maladie
se propage principalement vers les parcelles du voisinageoddre 1 (celles a gauche, a
droite, au-dessus et en-dessous). On notH (i) I'ensemble constitué de la parcelleé et
des ses voisines (au plus quatre). La probabilité de transibn est factorisée :

¥ (0]
P(sYs;a)=  Pi(slisngy: a)
i=1

et les probabilités de transition locales sont données dank table 2.10. La probabilité
pour un champ sain de devenir infecté I'année suivante en llasence de traitement est
fonction de I'état d'infection des champs voisins :

F(sngy;ang)) = Fisny) = +@ )a @ p™)
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ou est la probabilité de contamination a longue distance,p la probabilité de conta-
Igﬂnation a courte distance, et n; est le nombre de parcelles voisines infectéesn; =
i2n (i) Is =2 - Un champ infecté qui est traite et laissé en jachére a une plabilité q
de redevenir sain I'année suivante. Ig,a récompense est adui¢ et il y a une fonction de
récompense par parcelle R(s;a) = {L; Ri(si;a) ou :
|

8i =1::n; Ri(si;a) = >0

0
=2 0 °
La récompense représente en e et le rendement. Celui-ci estul lorsque le champ est
traité et laissé en jachére, le rendement est maximal égal a lorsque le champ est sain
et non traité, et ce rendement est divisé par deux lorsque lelmmp est infecté et non
traité.

a=1 a =2
si=1 =2 |s=1|s=2
SiO: 1)1 F(sN(i);aN(i)) 0 1 q
sP=2 F(sSni)san(iy) 1 0 1-q

Table 2.10 Probabilités de transition locales pour le probléme @idémiologique
Pi(slisn gy; @)

La structure de politique recherchée est basée sur les étatkes parcelles voisines :

Y
(@js") = i(aijpa (a))
i=1
ol pa (a!) = s}\l(i).

Nous avons pris =0:01, p=0:2, gq=0:9, =100 et utilisé comme initialisation
pour les algorithmes CD-LBP, GD-LBP et MF-API la politique g loutonne (qui consiste
a ne jamais traiter aucune parcelle).

La table 2.11 donne les résultats obtenus pour une grill® 5, et la table 2.12 pour
une grille 10 10. Les temps de calcul des algorithmes CD-LBP et GD-LBP sont danés
sans prise en compte des symétries de la grille (pour compasan avec MF-API qui
n'en tient pas compte) et avec prise en compte des symétriesnadessous (le nombre de
paramétres N %0%®st alors inférieur AN et le temps de calcul est moins élevé).

Nous avons utilisé un horizon deT = 20 dans les trois algorithmes d'optimisation,
et un horizon de T = 40 pour I'évaluation a posteriori par la méthode de Monte-Carlo.
Nous avons véri é qu'utiliser un horizon de T = 40 dans les trois algorithmes d'optimisa-
tion ne changeait pas la politique nale renvoyée. La politique obtenue avec CD-LBP est
déterministe et identique a celle obtenue avec l'algorithne MF-API : il s'agit de la poli-
tique 'triviale', dépendant uniquement de I'état de la parcelle considérée, qui consiste a
traiter si la parcelle est infectée, et a ne pas traiter sinonPour des valeurs dep (contami-
nation courte distance) plus importantes, nous avons obten les mémes résultats. Cette
politigue améliore la valeur de la politique gloutonne d'erviron 60% pour les deux tailles
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de grille. L'algorithme GD-LBP, quant a lui, renvoie la poli tiqgue de départ, la politique

gloutonne. Par contre, si on lui donne comme point de départd politique uniforme, il

renvoie la méme politigue que CD-LBP et MF-API. La politique gloutonne est donc un
point critique 2 de la valeur estimée par LBP pour le probléme 5, reparamétréjtilisé par

l'algorithme GD, mais pas pour le probléme 4, non reparamété et utilisé par I'algorithme

CD. On peut constater en n que l'algorithme MF-API, qui rech erche parmi I'ensemble
(plus restreint) des politiques factorisées déterminists, est beaucoup plus rapide.

3. Rappelons qu'un point critique est un point d'annulation du gradient, ce qui est une condition
nécessaire mais pas su sante d'optimalité locale.
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6.

temps | iter | nb éval | nb param || VMC | VLBP | V MF | politiqgue obtenue
T=40 | T=20 | T=20
références
politique gloutonne 13953 | 13836 | 13004 -
politique uniforme 11393 | 11258 - -
départ : politique gloutonne
CD-LBP, pas=0.1 15 min 4 4507 | N%=512 21878 | 17361 | 19520 triviale
4.64 min N 0% 136
GD-LBP 17s 1 1025 | N =1024 || 13953 | 13836 | 13004 gloutonne
8s N 9= 272
MF-API 0.82s 2 - 21878 | 17361 | 19520 triviale
départ : politiqgue uniforme
GD-LBP 1.16 min| 3 4112 | N =1024 || 21878 | 17361 | 19520 triviale
36s N 9= 272

Table 2.11 Résultats sur le probleme épidémiologique (PDMG) grile 5x5 - structure de politique classique - Les temps de
calcul des algorithmes CD-LBP et GD-LBP sont donnés sans pge en compte des symétries de la grille (pour comparaison

avec MF-API qui n'en tient pas compte) et avec prise en comptedes symétries en dessous (le nombre de paramétrii0%st
alors inférieur aN 9.



08

temps iter | nb éval | nb param || VMC | VLBP | V MF | politique obtenue
T=40|T=20 | T=20
références
politique gloutonne 55226 | 50114 | 50113 -
politique uniforme 44983 | 40038 - -
départ : politique gloutonne
CD-LBP, pas=0.1 6h34 4 22359 | N?=2592 || 86326 | 57373 | 76976 triviale
58 min 3390 | NO0% 392
GD-LBP 8.87 min | 1 5185 | N =5184 || 55226 | 50114 | 50113 gloutonne
1.4 min N %= 784
MF-API 3.58s 2 - 86326 | 57373 | 76976 triviale
départ : politiqgue uniforme
GD-LBP 57.84 min| 6 31123 | N =5184 || 86326 | 57373 | 76976 triviale
7.27 min N %= 784

Table 2.12 Résultats sur le probleme épidémiologique (PDMG) grile 10x10 - structure de politique classique - Les temps
de calcul des algorithmes CD-LBP et GD-LBP sont donnés sansiise en compte des symétries de la grille (pour comparaison
avec MF-API qui n'en tient pas compte) et avec prise en comptedes symétries en dessous (le nombre de paramétrii0%st
alors inférieur aN 9.



Probléme épidémiologique de type PDMF 3

Nous nous intéressons maintenant a une version du problémdys réaliste pour cer-
taines maladies, ou le traitement a lieu avant la propagatian de la maladie et réduit la
probabilité de contamination vers les parcelles voisinesDans ce cas, le probléme n'est
plus un PDMG mais un PDMF 2, puisque les probabilités de transition locales dépendent
des actions sur les parcelles voisines :

e
P(sYsia)=  Pi(sisniyan i)
i=1
On considére que le traitement réduit la probabilité de promgation de la maladie a

courte distance ap, < p:. Les probabilités de transition locales sont données par la
table 2.10 ou :

F(sngyiang))= +(1 )@ @ p)"™)+@ Q@ p)™@ @ p2)™)

n, représente le nombre de voisins infectés et non traitég, la probabilité de contami-
nation venant d'un voisin non traité, n, le nhombre de voisins infectés et traités e, la
probabilité de contamination venant d'un voisin traité.

Nous avons pris comme valeurs de paramétres des valeurs polesquelles, sur une
grille & 4 noeuds, la politique optimale exacte n'est pas twiale :

=0:05,9=0:9;r =100;p1 =0:6;p>=0:4

Remarquons que dans ce cas précis on peut utiliser le code @duation LBP pour
PDMG+ (qui ne nécessite pas de rajouter des facteurs arti cels, voir section 2.4.2),
puisque récompenses locales et politiques locales dépentddes mémes variables.

CD-LBP renvoie la politique triviale (qui consiste a traite r la parcelle quand elle est
infectée et a ne pas la traiter quand elle est saine). Dans leas de la grille5 5 on
améliore de23:8% la politique gloutonne, et dans le cas de la grillel0 10 de 19:2%.
GD-LBP renvoie la politique gloutonne pour les deux grilles
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temps | iter | nb éval | nb param || V MC (det) , T=40 V LBP
politique uniforme 10367 10078 (T=40)
politique gloutonne 13191 13167 (T=40)
politique aléatoire 9411 9502 (T=40)
CD-LBP, pas=0.1 1h16 3 3892 NO=512 17264 (17300) 15106 (T=20)
23.2 min N %0% 136
GD-LBP 214 min| 3 4125 | N =1024 13195 (13191) 14701 (T=20)
2.83 min N 00= 272

Table 2.13 Résultats sur le probléme épidémiologique (PDMP) - grille 5x5 - point de départ : politique uniforme -
structure de politique classique - Les temps de calcul des@brithmes CD-LBP et GD-LBP sont donnés sans prise en compte
des symétries de la grille et avec prise en compte des syméis en dessous (le nombre de paramétr@és®®st alors inférieur

Z8

aNo.

temps | iter | nb éval | nb param || V MC (det) (T=40) V LBP
politique uniforme 40495 39671 (T=40)
politique gloutonne 52575 52521 (T=40)
politique aléatoire 40329 39177 (T=40)
CD-LBP, pas=0.1 43h42 | 3 22720 | N9=2592 65068 59484 (T=20)
7.28h 3597 | NOO& 392
GD-LBP 10h20 | 3 20765 | N =5184 52574 (52576) 58657 (T=20)
41 min N %= 784

Table 2.14 Résultats sur probléme épidémiologique (PDMPF) - grille 10x10 - point de départ : politique uniforme -
structure de politique classique - Les temps de calcul des@brithmes CD-LBP et GD-LBP sont donnés sans prise en compte
des symétries de la grille et avec prise en compte des syméis en dessous (le nombre de paramétr@és®®st alors inférieur
anNo.



Probléme épidémiologique de type ‘réseau de surveillance'

Nous nous intéressons maintenant au cas d'un réseau de suillence : un suivi épidé-
miologique est e ectué sur 4 parcelles témoins, réguliéreamt réparties, dans un paysage
parcellaire de taille 5 5 (voir gure 2.6). Les caractéristiques du probléme (transtion,
récompense...) sont les mémes que celles du probleme épidélogique de type PDMG.
La seule di érence est dans la structure de la politique : la écision du traitement sur
chaque parcelle doit se faire en fonction de I'état des quaér parcelles témoins centrales
(saine/infectée). On a donc :

8] =1::25/pa (Aj) = S7; So; S17; S109

Dans la table 2.15, on donne les résultats obtenus avec lesgakithmes CD-LBP et
GD-LBP, pour les valeurs de paramétres suivantes : = 0:01;,q=0:9;r = 100;p =0:2.
MF-API ne peut pas traiter ce probléme car, a cause de la struire de la politique, le
probléme n'est pas un PDMG, mais un PDMF. On compare avec la politique uniforme,
la politique gloutonne (qui consiste a ne jamais traiter), & une politique aléatoire de
méme structure. On compare aussi avec deux politiques qui paissent naturelles :

politique 1 : traiter la parcelle si la ou les parcelles témo ins les plus proches sont
infectéest
politique 2 : traiter la parcelle si 3 ou 4 des parcelles témoins sont infectées.

Que le point de départ soit uniforme ou aléatoire, GD-LBP s'aréte pour stagna-
tion et non pour norme du gradient proche de 0. L'algorithme adonc des di cultés a
converger vers un point critique. La valeur Monte-Carlo estsupérieure pour la politique
stochastique obtenue en sortie de l'algorithme que pour la glitique déterminisée. Uti-
liser un horizon deT = 40 ou T = 100 dans l'algorithme GD-LBP n'améliore pas les
résultats. La politique obtenue avec GD-LBP ou CD-LBP est devaleur plus élevée que
la politique uniforme, la politique aléatoire et la politiq ue gloutonne, mais moins élevée
gue les politiques “de bon sens' 1 et 2. Celles-ci sont tout daéme des points critiques
de VLBP (P9),

La table 2.16 donne les résultats obtenus pour une probabtlk de dispersion plus
importante : p = 0:8. Que l'on parte de la politique uniforme ou d'une politique déa-
toire, l'algorithme s'arréte pour norme du gradient proche de 0 et renvoie la politique
gloutonne, qui consiste a ne jamais traiter. Celle-ci est de@aleur supérieure a la politique
uniforme ou une politique aléatoire, mais inférieure aux ptitiques 1 et 2, qui sont encore
une fois des points critiques dev-BP (P?). Utiliser I'évaluation Monte-Carlo, avec l'algo-
rithme CD-MC, conduit curieusement a des résultats de moinshonne qualité, alors que
le nombre d'évaluations (donc le nombre d'itérations de I'dgorithme) est plus important.
Et le temps de calcul est bien entendu tres élevé.

4. La parcelle témoin la plus proche de la parcelle 25 est la pacelle 19. Les parcelles témoins les plus
proches de la parcelle 14 sont les parcelles 9 et 19.
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Figure 2.6 Réseau de surveillance - grille5 5 - en
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| temps |iter | nb éval | nbparam | VMC (det) | VLBP | remarque
références
politique aléatoire - - - - 11020 8471.7 (T=20)
politique uniforme - - - - 11393 10080 (T=20)
politique gloutonne - - - - 13953 12634 (T=20)
politique 1 - - - - 18911 15182 (T=20) || gradient nul
politique 2 - - - - 18349 13959 (T=20) || gradient nul
départ : politique uniforme
GD-LBP T=20 43.18s 2 1622 | N =800 || 14427 (13935)| 15597 (T=20) stagnation
36s N 0= 192
GD-LBP T=40 3.8 min 2 1622 | N =800 || 14480 (13940)| 14511 (T=40) stagnation
1.18 min N %= 192
GD-LBP T=100 146 min | 2 1622 | N =800 || 14458 (13941)| 14362 (T=100) || stagnation
3.30 min N 0= 192
CD-LBP, pas=0.1, T=20 | 47.25 min| 21 | 12041 | N%=400 || 15055 (14408)| 15609 (T=20)
11.87 min 1554 | N %% 96
départ : politiqgue aléatoire
GD-LBP T=20 427min | 7 | 5626 | N =800 || 14438 (14147)] 15549 (T=20) || stagnation
1.58 min N %= 192

Table 2.15 Résultats sur probléme épidémiologique ‘réseau de seillance' (PDMF 3) grille 5x5 - p = 0:2 - Les temps
de calcul des algorithmes CD-LBP et GD-LBP sont donnés sans fjise en compte des symétries de la grille et avec prise en
compte des symétries en dessous (le nombre de paramétid€°®st alors inférieur aN 9.
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| temps |iter | nb éval | nb param | VMC (det) | VLBP | remarque
références
politiqgue aléatoire - - - - 9408.5 8471.7 (T=20)
politique uniforme - - - - 9534.7 11286 (T=20)
politique gloutonne - - - - 13087 11877 (T=20)
politique 1 - - - - 17386 10221 (T=20) || gradient nul
politique 2 - - - - 16434 12800 (T=20) || gradient nul
départ : politique uniforme
GD-LBP T=20 50.59s 1 1626 | N =800 | 13090 (13088)| 14612 (T=20) || gradient nul
36.26s N =192
CD-LBP, pas=0.1, T=20 | 14.07min| 3 2802 | N%=400 13094 11877 (T=20)
4.35 min 577 N 00% 96
CD-MC, pas=0.1, T=40 | 5.8 jours | 5 4029 | N9=400 || 13029 (12876)| 12169 (T=40)
2.1 jours 960 | N%% 96
départ : politique aléatoire
GD-LBP T=20 143 min| 3 3230 | N =800 || 13090 (13089)| 14612 (T=20) || gradient nul
1.00 min N 0= 192

Table 2.16 Résultats sur probléme épidémiologique 'réseau de sweillance' (PDMF 3) grille 5x5 - p = 0:8 - Les temps
de calcul des algorithmes CD-LBP et GD-LBP sont donnés sans fjise en compte des symétries de la grille et avec prise en
compte des symétries en dessous (le nombre de paramétidS°®st alors inférieur aN 9.



2.4.6 Probleme de conservation d'une espece en danger

Nous allons maintenant considérer un probléme Iégérementlps complexe, celui d'un
probléme de conservation, inspiré d'un probléme réél. Plusieurs mares se situent dans
une zone susceptible d'inondation, et contiennent a la foid'espéce endémique (E) que
I'on cherche a conserver et une espéce invasive (I). On notem le nombre de mares.
Lorsqu'il y a une inondation, les mares su samment proches ®nt mises en relation et
il y a des déplacements de poissons entre ces mares, ditessioes. Un graphe décrit les
liens entre les mares. On noteN (i) I'ensemble constitué de la mard et de ses voisines.
L'état d'une mare i est codé par deux booléens S! = (Sk ;S ), ot St =1 si 'espece
endémique est présente dans la marieet 0 sinon, S} = 1 si I'espéce invasive est présente
dans la marei et 0 sinon.

Pour modéliser le fait que I'espéce invasive est susceptibde réapparaitre facilement,
une mare source, virtuelle, est ajoutée aux mares. Cette mare contient toujours l'espéce
invasive (sa dynamique est déterministe et indépendante deétats des autres mares). Elle
est reliée a toutes les mares avec une certaine probabilitéedcolonisation. Il y a trois
actions possibles sur une maré donnée : ne rien faire § = 1), empoisonner @ =2) ou
réintroduire I'espéce endémique & = 3). On cherche & savoir comment agir de maniére
a maximiser l'espérance de la présence de l'espece endéngcau cours du temps.

Modéle de dynamique

La probabilité de transition est factorisée. La dynamique c I'espéce invasive est indé-
pendante de celle de I'espéce endémique. Par contre, la dymique de I'espéce endémique
dépend de celle de I'espéce invasive :

Y]
P(sYsia)= Py (i isn iy ;@ )Pie (SEisnye;Si s a)
i=1
La table 2.17 dé nit les di érents paramétres du modele de dyamique et donne
leur valeur (sauf pour les probabilités de déplacement carlkees dépendront du graphe
considéré). La table 2.18 donne les probabilités localeB; (siﬁ’jsN(m ;a;) de transition
pour I'espéce invasive, ou :
F'(sn ()1 ) représente la probabilité que I'espéce invasive soit abstndans la mare
i sachant qu'elle était absente au pas de temps précédent et gua mare n'a pas
été empoisonnée :
Y
F'(sngy) = @ H+a )
j2N(i)=sy =1

5. Nous remercions Sam Nicol et ladine Chadés pour nous avoimpermis de nous inspirer de leur travail
de modélisation sous forme de PDMG d'un probleme de conservadion, concernant Scaturiginichthys
vermeilipinnis (red- nned blue-eye), un poisson osseux endémique du Queensland en Australie emenacé
de disparition.
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paramétre | dé nition valeur
probabilité d'inondation 0.8

J-'i probabilité de déplacement de I'espéce invasive de la maievers
la marei en cas d'inondation

ﬁ”zo probabilité de déplacement de l'espéce endémique de la mayre
vers la marei en cas d'inondation si I'espéce invasive est absente
de la marei

J-Ei“zl probabilité de déplacement de l'espéce endémique de la mayre
vers la marei en cas d'inondation si I'espéce invasive est présente
dans la marei

m' probabilité de mortalité de I'espéce invasive 0.5

mEI=0 probabilité de mortalité de I'espéce endémique si aucune &on | 0.5
n'est faite et que I'espéce invasive est absente

mEIT=1 probabilité de mortalité de I'espéce endémique si aucune &on | 1
n'est faite et que I'espéce invasive est présente

p' probabilité de succées du poison pour I'espéce invasive 0.8

pE probabilité de succes du poison pour l'espece endémique 0.8

rEir=0 probabilité de succés de la réintroduction de I'espéce endéque | 1
si I'espéce invasive est absente

rEir=t probabilité de succés de la réintroduction de I'espéce enddéque | 1

si 'espéce invasive est présente

Table 2.17 Paramétres du modéle de dynamique dans le probléme degservation
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Plit=0 (s, ()1) représente la probabilité que I'espece invasive soit absendans la
mare i sachant qu'elle était absente au pas de temps précédent et gua mare a
été empoisonnée :

PU (sny) = Fl(snap) +(@ Fl(sniy )P

P'i'=1 représente la probabilité que I'espéce invasive disparae d'une mare suite
a un empoisonnement :

pIIFl =1 pHm' + p'

La table 2.19 donne les probabilités locale®ie (s& jsy (e Sil ;&) de transition pour
l'espéce endémique, oBx 2 f 0;1g :
FEII=X(gy (i)E) représente la probabilite que I'espece endémique soit abse de
la mare i sachant qu'elle était absente au pas de temps précédent, guespece
invasive était dans I'état x au pas de temps précédent, et que la mare n'a subi
aucune action :

Y .
il = Ejl =
FEI=X(snye) = (1 jij N+ )
j 2N (i)=se =1

PEIE=0:1=X(sy i)e ) représente la probabilité que I'espéce endémique soit abse
de la marei sachant qu'elle était absente au pas de temps précédent, quespece
invasive était dans I'état x au pas de temps précédent, et que la mare a été
empoisonnée :

PEIE=0I=X(gy ) = FE' X (syaye) + (@ FEI'X(syiye)) Pt

PEIE=LI=X représente la probabilité que I'espéce endémique soit abse d'une
mare sachant qu'elle était présente au pas de temps précédemue lI'espéce inva-
sive était dans I'état x au pas de temps précédent et que la mare a été empoison-
née :

pEIE=1;1=x = (1 pE)mEjI=x + pE
REI! ~*(sn(i)e) représente la probabilité que I'espéce invasive soit préate dans
la mare i sachant qu'elle était absente au pas de temps précédent, quespéce
invasive était dans I'état x au pas de temps précédent et qu'il y a eu une action
de réintroduction :

RENX(sygpe) = r¥' 7+ @ rB20@ FE X (sne))

Modéle de récompense

La récompense est additive et il y a une fonction de récomperspar mare :R(s;a) =

P ! . : ) . :
L1 Ri(si;&). La récompense associée a la maieest de 1 si E est présente, mais de
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a=1 a =2 a =3
SiI = 0 Sj = 1 SiI = 0 Sj| = 1 SiI = 0 Sj| = 1
sy =0 F'(sniy) m' PO (sn(iyi) pli=t F'(sngiy) m'
sy = 1 Fl'(sngy) |1 m' |1 PU0(syay) [1 PU=EE |1 Fl(sygy) [1 m'

Table 2.18 Probabilités de transition locales pour lI'espéce inasive P; (siﬂ’jsN(m ;)

sy =0 sy =1
Sie =0 Sie =1 Sige =0 Sie =1
Si0E =0 FEjI:O(SN(i)E) mEir=0 FEjI:l(SN(i)E) mEiT=1
s =11 FEI'O(sype) |1 mBl=0 |1 FEIEL(syqe) |1 mBEI=t

(a) Cas d'une action nulle :a; =1

Si| =0 sy =1
Sie =0 sg =1 Sie =0 seg =1
0 =0 PEjE=0;I=O(SN ) pEJE=1;1=0 PEjE=0;I=l(SN o) pEJE=T;1=1
& EJE=0;I=0 u EjJE=1;I=0 EJE=0;I=1 - EjJE=1;I=1
sg =1 |1 PEEOIO0(sype) |1 PEETHIS0 11 PRIESOI I (syqg) |1 PRIETHIS

(b) Cas d'une action d'empoisonnement :a; = 2

si =0 sy =1
sie =0 seg =1 sie =0 Se =1
st =0 |1 REIFO(syie) | mEIO 1 RE'I(syge) | mEl=t
SiOE -1 REjI:O(SN(i)E) 1 mEiT=0 REIT=1 (SN (E) 1 mEIT=L

(c) Cas d'une action de réintroduction : a; = 3

Table 2.19 Probabilités de transition locales pour I'espéce endmique
Pie (S jsn(i)e:Sil ; ai)
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-10 si E est présente et que l'on fait une action de réintroduion :

8

30 sisg =0
Ri(si;ai)=B 10 sisg =leta =3

1 sinon

Structure de la politique

Les mares sont numérotées dans le sens des abscisses (senigdmaal). C'est le sens
de parcours des personnes chargées d'inspecter et d'agirrdes mares. Celles-ci vont
utiliser une régle de décision basée sur les mares qu'ellest wu précédemment dans leur
parcours.

La probabilité initiale sur les états est uniforme sauf pourla mare source (qui contient
toujours l'espéce invasive). Etant donné que les variables'action ne sont pas binaires,
on ne peut utiliser que l'algorithme d'optimisation GD.

Nous comparerons les politiques obtenues par optimisatiormvec les politiques ex-
pertes suivantes (basées au plus sur I'état de la mare congitke) :

1. politique uniforme (point de départ des algorithmes d'ogimisation) : elle attribue
la méme probabilité & chaque action

2. politique 0 : ne rien faire (c'est une des politiques gloutnnes, qui maximise la
récompense immédiate)

3. politique 1 : si E est absente, réintroduire; si E est présae, ne rien faire
4, politique 2 :

état 1 (E et | absentes) : réintroduire

état 2 (E présente et | absente) : ne rien faire

état 3 (E absente et | présente) : empoisonner
état 4 (E et | présentes) : empoisonner

5. politique 3 : idem que politique 2 mais dans I'état 4 ne rienfaire
6. politique 4 : idem que politique 2 mais dans I'état 4 réintoduire

7. politique 5 : politique uniforme mais sur deux actions au leu de trois (ne rien faire
ou réintroduire dans les états 1 et 2 ou | est absente, ne rieraire ou empoisonner
dans les états 3 et 4 ou | est présente).

Graphe linéaire a 5 mares

Nous avons tout d'abord considéré le cas simple d'un graphénéaire a 5 mares (voir
gure 2.7). L'inondation conduit & un échange de poissons das les deux sens, mais le
sens de parcours des inspecteurs se fait de gauche a droiteesLvaleurs de parametres
sont données dans la table 2.17. La probabilité de colonisiin est de 0:6065 sauf pour
I'espéce endémique en présence de l'espéce invasive ol efiedivisée par deux 8(i;j ) 2
f1:ng? | =0:6065 ;'™ =0:6065et ;'™ =0:3033
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An de répondre a la contrainte du sens de parcours, nous avas envisagé deux
structures de politiques di érentes :
structure A : On décide en une mare en fonction de son état et de I'action prise
sur les mares précédentes8i = 1:::n;pa (Aj) = fSi;Ai 1;Ai 2;:A10; cela fait
1452 parametres.
structure S : On décide en une mare en fonction de son état et de I'état des
mares précédentes 8i = 1::n;pa (Aj) = fSi;S 1;Si 2;::1;S$19; cela fait 4092
parametres.
Nous avons également comparé les résultats obtenus avec gesbtenus pour une struc-
ture de politique de type PDMG (basée sur la structure de la tansition et de la ré-
compense, c'est-a-dire sur le graphe), an de voir si changel'organisation des 'ins-
pecteurs' pouvait leur permettre d'améliorer la conservaton de I'espéce endémique.
Nous appellerons cette structure G (avec cette structure, liy a 672 paramétres) :
8i =1::n;pa (Aj) = Snii)-

0002020

Figure 2.7 Graphe en ligne de 5 mares

La table 2.20 donne les résultats obtenus avec les algorithes GD-LBP (pour toutes
les structures) et MF-API (pour la structure de politique G) . On peut constater que
MF-API est plus performant en temps et en valeur : il renvoie b politique 2 qui est
celle de plus grande valeur (estimée par la méthode de Mont€arlo) parmi les politiques
expertes que nous avons envisagées, et ce en un temps trésredua qualité des politiques
renvoyées par GD-LBP dépend de la structure de politique et d point de départ, mais
la meilleure est de valeurl1:65, ce qui reste inférieur a la valeur des politiques expertes
1, 2 et 3. Le gradient des politiques 0, 1, 2 et 3 pour la valeurstimée par LBP est proche
du vecteur nul, ce qui montre que ce sont des points critiquegmais pas forcément des
minima locaux) pour la valeur reparamétrée et estimée par LB, VB (P0).
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| temps

| iter | nb éval | nb param || V MC (det) | V LBP

| VMF | remarque
références
politique uniforme (pu) -34.54 -31.00
politique 0 (p0) 413 417 gradient nul
politique 1 (pl) 18.98 14.56 gradient nul
politique 2 (p2) 24.9 14.10 | 22.00 gradient nul
politique 3 (p3) 21.76 13.17 gradient nul
politique 4 (p4) -123.60 -82.14
politique 5 (p5) -19.09 -13.62
GD-LBP struct A dép. pu | 10.02 min| 3 5824 | N =1452 || 11.65 (11.63)| 9.21 gradient nul
GD-LBP struct S dép. pu | 26.45 min| 2 12304 | N = 4092 8.54 (8.46) 7.86 gradient nul
GD-LBP struct A dép. p5 | 5.24 min 1 2931 | N =1452 4.15 (4.18) 4.16 gradient nul
GD-LBP struct S dép. p5 | 26.11 min| 2 12304 | N = 4092 5.01 (4.95) 5.21 gradient nul
GD-LBP struct G dép. pu | 3.15 min 2 2044 | N =672 4.15 (4.10) 4.19 proche pO0, gradient nul
GD-LBP struct G dép. p5 | 2.26 min 1 1371 | N =672 4.30 (4.14) 4.16 gradient nul
MF-API struct G dép. p0 0.50s 2 24.9 14.10 | 22.00 p2

Table 2.20 Résultats sur le probléme de conservation - graphe liéaire a 5 mares



Graphe quelconque a 9 mares

Nous nous sommes ensuite intéressés a une con guration pluéaliste, avec 9 mares
réparties de maniére aléatoire dans le paysage (voir gure.B). Le sens de parcours des
inspecteurs est toujours le sens des abscisses, dans '@drroissant des numéros de mare.
La probabilité de colonisation décroit avec la distance :

(

- e Pi sie Pi 02
8(i;j) 2fLung?; i = _
0 sinon
ou =5 et Dj represente la distance euclidienne entre les mardset j. Deux mares

sont donc considérées comme voisines si elles sont a une diste inférieure a0:32. La
probabilité de colonisation de la mare source vers chacuneed mares est dd):2. Les
autres parametres restent identiques a ceux du probléme ligaire a 5 mares (voir table
2.17).

A n de répondre a cette contrainte du sens de parcours tout ergardant un nombre de

paramétres raisonnable, nous avons envisagé deux structes de politiques di érentes :
structure A : On décide en une mare en fonction de son état et des actions prises
sur les trois mares précédentes8i = 1:::n;pa (Ai) = fSi;Ai 1;A; 2;Ai 30; cela
fait 2100 paramétres.
structure S : On décide en une mare en fonction de son état et de I'état des
deux mares précédentes 8i = 1::n;pa (Aj) = fS;;Si 1;Si 20; cela fait 1404
parametres.
Si on envisageait une structure de politique de type PDMG come dans le précédent
probléme cela ferait 26496 parametres, ce qui est trop imptant. MF-API ne serait pas
capable non plus de traiter ce probléme, qui est de trop granel taille.

La table 2.21 donne les résultats obtenus avec l'algorithmé&D-LBP. A nouveau, la
valeur obtenue dans le meilleur des cas est d&7:81, ce qui reste inférieur a la valeur des
politigues expertes 1, 2 et 3, qui sont des points critiques @ la valeur reparamétrée et
obtenue avec l'algorithme LBP, V'BP (P9).
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Figure 2.8 Représentation du graphe des 9 mares; le sens de parcause fait de
gauche a droite, en suivant I'axe des abscisses
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| temps | iter | nb éval | nb param || V MC (det) | VLBP || remarque

références

politique uniforme (pu) -72.64 -65.83
politique 0 (p0) 7.16 7.27 gradient nul
politique 1 (pl) 44.70 32.49 gradient nul
politique 2 (p2) 50.24 32.04 || gradient nul
politique 3 (p3) 47.72 31.03 || gradient nul

politique 4 (p4) -90.71 -65.16

politique 5 (p5) -108.96 -91.16
GD-LBP struct A dép. pu | 2.68h | 4 10527 | N =2100 || 12.09 (12.14)| 12.91 || gradient nul
GD-LBP struct S dép. pu | 1.47h | 3 5646 | N = 1404 8.93 (9.05) 10.38 || gradient nul
GD-LBP struct A dép. p5 | 4.21h | 7 16819 | N =2100 || 37.81 (37.77)| 25.43 || gradient nul
GD-LBP struct S dép. p5 | 2.16h | 5 8440 | N =1404 || 26.18 (26.27)| 17.34 || gradient nul

Table 2.21 Résultats sur le probleme de conservation - graphe queonque a 9 mares



2.4.7 Bilan des résultats

Nous avons testé les algorithmes de résolution de PDM¥E en comparaison avec une
résolution exacte, un algorithme de résolution pour PDMGs a bien des politiques 'exper-
tes', sur des probléemes de complexité croissante. L'ensemabdes résultats expérimentaux
montre que la méthode a utiliser dépend du probléme considér:

pour un PDMG, il vaut mieux utiliser MF-API, qui est plus rap ide et donne des
résultats similaires ou supérieurs a CD-LBP ou GD-LBP dans ¢s expériences
e ectuées
pour un PDMF 3 général a variables d'action binaires : le mieux est d'essay les
deux algorithmes CD-LBP et GD-LBP, avec des points de départdi érents, car
l'un ou l'autre peut conduire a de meilleurs résultats
pour un PDMF 3 général a variables d'action non binaires : utiliser GD-LBP avec
des points de départ di érents. C'est le seul algorithme exstant pour traiter de
tels problémes.
Dans les deux derniers cas, il peut étre intéressant de déteriniser la politique obtenue
en sortie car elle peut étre de meilleure valeur.

Une utilisation raisonnable de CD-LBP et GD-LBP est de les apliquer dans une
boucle itérative politique experte (point de départ) - optimisation - interprétation par
un expert. On peut aussi envisager de combiner les di érentalgorithmes :

1. utiliser GD-LBP pour se rapprocher rapidement d'un optimum local

2. utiliser CD-LBP pour améliorer la valeur courante (si les variables d'action sont
binaires)

3. utiliser CD-MC ou GD-MC pour optimiser une estimation asymptotiquement non
biaisée de la valeur.

2.5 Positionnement par rapport a I'état de l'art

Nous avons donc proposé d'une part un nouveau cadre de PDM a pace d'état et
d'action factorisés, caractérisé par la recherche de poljues stochastiques factorisées
de structure donnée, ainsi qu'une famille d'algorithmes derésolution associés, de type
itération de la politique approchée. Dans le cas général deaviables d'action non binaires,
l'algorithme d'optimisation vers lequel nous nous sommes entés est un algorithme de
descente de gradient. D'autres auteurs ont utilisé cette aproche dans le domaine de
l'apprentissage par renforcement (sans hypothése sur la mation de transition). Ainsi,
[PKMKO0O] a proposé un algorithme de descente de gradient pawn sous-cadre de Dec-
POMDP a horizon in ni. Les politiqgues cherchées sont factoisées et pour chaque agent
la politique est représentée par un contrdleur a états nis sochastique de taille donnée.
Par contre, I'espace d'état n'est pas factorisé. Le gradienest calculé par simulation.
Notre cadre peut étre vu comme un cas particulier du cadre De®OMDP (voir section
2.1.3). Un résultat théorique de l'article serait donc vrai dans notre cas si on ne faisait
pas d'approximation de la valeur et du gradient : “tout équilibre de Nash strict est un
optimum local pour la descente de gradient' (mais la réciprogue n'est pas forcément

97



vraie). Un équilibre de Nash strict est une politique dont auwcun agent ne peut dévier
individuellement sans faire décroitre la valeur.

[BAQ9] a plus récemment proposé l'algorithmeacored policy-gradient planner(FPG).
L'espace d'état et d'action peuvent étre grands (jusqu'aj§ = 22°0 et jAj = 2500), et
les variables d'état et d'action peuvent étre non binaires (es variables d'état peuvent
méme étre continues). Une notion de ressource réelle peut taanment étre prise en
compte (temps, argent...). Le critére considéré est le crére moyen, et une extension au
critere -pondéré n'est pas évidente. En théorie, I'algorithme peuthercher des politiques
stochastiques factorisées aussi générales que les nétr€&ependant, en pratique dans
I'article, I'hypothése est faite que tous les "agents' paragent la méme observation (ce qui
revient & dire dans notre cadre que les parents de toutes lesakiables d'action sont les
mémes). De plus, une hypothése supplémentaire de paramétation de la politique est
faite, au choix parmi :

approximateur linéaire : il y a alors un paramétre par coupl e (agent,observation)
soit dim() n parametres réels (tandis que dans notre casilyenpj n)
arbre d'experts : pour chaque action, la politique est un ar bre dont certains n+~uds
sont des régles de décision déterministes expertes, et dimes sont des regles de
décision stochastiques paramétrées; ily adonc dif d n parametres, oud,
le nombre de n+uds de décision stochastiques, est en génénaktit.
L'espace de recherche est donc plus restreint que le nétree @ui en théorie peut amener
a obtenir des politiques de moins bonne qualité (mais permetle traiter des problemes
de plus grande taille). Nous pourrions avec notre approchergiter ces choix de paramé-
trisation, mais a condition de 'remplir les tables' de la poitique (cette hypothése nous
permet d'utiliser la méthode d'évaluation basée sur l'utilisation d'algorithmes d'infé-
rence). En n, dans FPG le gradient est estimé par simulatiors (I'algorithme est donc un
algorithme de gradient stochastique).

Parmi les autres approches récentes, [KZT11] applique I'gorithme EM de [TS06]
aux Dec-POMDPs a espace d'état factorisé, mais avec hypotls& de fonction de valeur
additive (V (s°) doit s'écrire comme une somme de fonctions de faible arité sues va-
riables décrivant s®), ce qui est valable seulement pour certains cadres de DeccIDPs.
L'algorithme EM obtenu est parallélisable et s'applique que I'horizon soit ni ou in ni.
La politique est représentée grace a des contrdleurs a étatmis. Contrairement a notre
approche, c'est le probléme d'optimisation dans son ensentéd qui est vu comme un pro-
bléeme d'inférence, et non seulement I'étape d'évaluation[PP11], sans hypothése sur la
fonction de valeur, propose un algorithme EM approché pouré cas de I'horizon in ni,
mais les problémes résolus n'ont pas plus de 10 agents. Autague nous le sachions, au-
cune approche de plani cation par inférence n'a été proposg qui permette de résoudre
des PDMF-AF généraux avec autant de variables que ce que nouw®nsidérons dans nos
expeérimentations numériques.

En n, [OWS13] a proposé une approche de résolution pour les Ec-POMDPs a espace
d'état factorisé et a horizon ni, basée sur les jeux bayésies graphiques collaboratifs.
Le nombre d'agents peut étre trés grand mais I'horizon est mité (T = 3 ou T =
6). L'algorithme factored frontier (voir [MWQL1]) est utilisé pour résoudre un probléeme
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d'inférence, mais celui-ci conduit a une approximation plis importante que LBP.

2.6 Perspectives

Perspectives sur le cadre

Nous avons choisi de considérer des politiques stochastigs factorisées stationnaires
(voir section 2.1.2). Or la meilleure PSF n'est pas forcémetrstationnaire, méme a horizon
in ni. Notre approche pourrait s'étendre au cas des politiqgues stochastiques factorisées
non stationnaires (mais de structure stationnaire). Le nonbre de parametres d'optimi-
sation serait multiplié par I'horizon du probléme.

Le cadre que nous avons proposé, le cadre PDMFprend déja en compte en partie
le cas d'une observabilité partielle, via la structure de lapolitique. Mais nous pourrions
étendre facilement nos algorithmes au cas général des De®©RIDPs a espace d'état
factorisé, en ajoutant des variables d'observation pour Isquelles la probabilité d'obser-
vation est factorisée. Le principe de I'approche serait inbangé, a condition que le graphe
représentant les dépendances entre variables issues derustures de la transition, de la
politique et de I'observation soit acyclique.

Nous pourrions également envisager de prendre en compte leslépendances contex-
tuelles dans la transition et la récompense ; par exemple, sin utilisait des diagrammes
de décision algébriques ou des tables creuses, il serait gie d'utiliser I'algorithme de
[GD13] (structured message passingoour I'évaluation, ce qui permettrait des économies
en temps et en mémoire.

Perspectives sur les algorithmes

Pour améliorer les algorithmes de résolution que nous avonproposés, nous pour-
rions envisager une approche multi délit¢ [ALG" 99], c'est-a-dire utiliser a la fois une
évaluation basse délité, de mauvaise qualité mais rapide ¢elle basée sur le calcul ap-
proché de marginales), et une évaluation haute délité, de neilleure qualité mais plus
lente (basée sur la méthode Monte-Carlo), a laquelle I'alggthme d'optimisation ferait
appel ponctuellement.

Nous pourrions aussi envisager d'évaluer et optimiser la PSen méme temps (comme
en apprentissage par renforcement), en s'arrétant avant aovergence dans l'algorithme
LBP ou en faisant peu de simulations dans le cas de I'évaluatn par la méthode de
Monte-Carlo.

Perspectives d'élargissement du probléme

En n, nous pourrions considérer des problémes pour lesquelon cherche a optimi-
ser également la structure de la politique. Il faudrait alors étudier la complexité de ce
nouveau probléme et proposer un algorithme d'optimisationmixte, puisque I'on aurait
a la fois des variables d'optimisation discrétes (représdant la structure de la politique,
avec des contraintes de parcimonie), et des variables comiies (représentant la politique
stochastique factorisée). Cela aurait un intérét par exemge pour les problémes dans
lesquels il n'y a pas de contrainte particuliére sur la struture de la politique, et pour
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lesquels la structure “naturelle' que nous avons proposéeieduit a un trop grand nombre
de variables.
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Chapitre 3

Application a un probleme
d'agroecologie a I'échelle du
paysage

L'objectif de ce chapitre est d'illustrer l'intérét du cadr e PDMF2 et des algorithmes
de résolution associés (voir chapitre 2) pour la résolutiora I'échelle du paysage de pro-
bléemes complexes de compromis entre services écosystémaguAss05] ou de con its
entre acteurs, intéressés par di érents services. Nous nauappuierons pour cela sur un
cas d'étude particulier : celui d'un con it potentiel entre agriculteurs, apiculteurs et ci-
toyens dans un paysage de grandes cultures autour des semgcfournis par les cultures,
les plantes adventices et les pollinisateurs (voir sectior3.4).

Aprés avoir introduit les enjeux agroécologiques actuelsgections 3.1 a 3.3) et avoir
présenté la modélisation du cas d'étude considéré sous foemde PDMF (sections 3.4
a 3.6), nous présenterons les résultats obtenus sur ce pr@phe (voir section 3.7) : nous
comparons les stratégiedand sparing et land sharing de la littérature et proposons une
méthode pour obtenir des stratégies intermédiaires perméant d'atteindre de meilleurs
compromis. Nous donnerons en n des perspectives a ce travapour l'instant illustratif,
pour aller vers une utilisation du modéle comme support a la & exion sur la fourniture
de services écosystémiques dans les paysages de grandesiid (section 3.8).

3.1 \Vers une agriculture plus durable

Aprés la seconde guerre mondiale, l'agriculture en Francetalans les pays dévelop-
pés en général, s'est construite dans un objectif de produitin. Cela a conduit & une
intensi cation de l'agriculture, une extension des monocutures, une utilisation d'in-
trants (pesticides, fertilisants) dont I'e et est néfaste pour I'environnement, et une chute
de la biodiversité [TKK * 05]. Face a ce constat, l'agroécologie (qui a été évoquée pou
la premiere fois dans les années 1930 [Ben28]), s'est déymlée dans les années 1970,
a la fois comme mouvement socio-politique de terrain et commn science [WBD 09].
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L'agroécologie repose sur la valorisation de processus éogiques (notamment les régu-
lations biologiques) a n de diminuer l'utilisation des int rants chimiques. Elle donne par
conséquent une place importante a la biodiversité et fait itervenir le concept de service
écosystémique. Ce concept, c'est-a-dire la formalisatiodes béné ces que I'humain peut
tirer de la biodiversité, a été popularisé par leMillenium Ecosystem Assessmen{Ass05]
dans les années 2000. Celui-ci a classé les services éc@sygjues en quatre groupes (Voir
gure 3.1) :

1. Les services d'approvisionnement : eau, production agrole, bois, énergie...

2. Les services de régulation : protection contre les catagiphes naturelles, contre
la pollution de I'eau, pollinisation...

3. Les services culturels : esthétiques, récréationnelsgdécatifs...

4. Les services de support : photosynthése, production priaire... (ce sont les services
nécessaires pour la délivrance des trois autres types de s&es).

Si cette notion est critiquée pour véhiculer une vision utiitaire de la biodiversité
[Mar14], elle présente I'avantage pour certains de valorey la biodiversité, de mettre en
valeur son intérét pour I'homme.

Figure 3.1 Figure tirée de [Ass05] illustrant les liens entre biodrersité, services éco-
systémiques et bien-étre humain

Les relations entre services écosystémiques sont complexet parfois mal connues
[RBB* 06, BPG09]. Les di érents services écosystémiques peuveétre en synergie. Par
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exemple, une augmentation de la provision du service de pdatiisation entraine une aug-
mentation de la provision du service de production des cultues & eurs. Mais il peuvent
aussi étre en con it. Par exemple, dans le cas d'une utilisabn de fertilisants, la produc-
tion agricole augmente mais la qualité de I'eau diminue. Cesituations de con it ou de
synergie entre services peuvent étre dues a une interactiadirecte entre services (cas du
premier exemple) ou a un facteur extérieur in uencant les deix services (l'utilisation de
fertilisants dans le deuxieme exemple) [BPGO09]. Concevoides systémes agricoles per-
mettant de fournir plusieurs services écosystémiques, etgs seulement des services de
production, reste donc un challenge [GLB 15]. De plus, les di érents acteurs (produc-
teurs, consommateurs, citoyens...) sont intéressés par érents services écosystémiques
et ne leur accordent pas forcément la méme valeur, ce qui pelgs mettre également en
opposition ou en synergie pour atteindre leurs objectifs.

3.2 Comment atteindre un compromis entre production et
biodiversité a I'échelle de la mosaique paysagere ?

Dans la littérature en écologie théorique, deux principals stratégies font débat pour
l'agencement spatial des paysages agricoles dans le but d'ucompromis production-
biodiversité [GCSBO05]. La premiére stratégie, appelédand sparing, consiste a obtenir
des rendements importants sur les parcelles cultivées de mire a "économiser de la ter-
re' pour des habitats semi-naturels dans lesquels une bioggrsité importante va pouvoir
se maintenir. La seconde stratégie, appeléand sharing (ou wild-life friendly farming ),
consiste a utiliser des pratiques plus respectueuses de laodiversité dans les parcelles
agricoles quitte a avoir de plus faibles rendements, mais raux répartis dans le paysage
(voir [GCSBO05]). Autrement dit, la stratégie land sparing est une stratégie de spécia-
lisation tandis que la stratégie land sharing est une stratégie d'intégration. Comme le
montre [FBD™* 08] (voir aussi gure 3.2), tout un continuum de stratégies est possible
entre ces deux stratégies extrémes. Plusieurs auteurs sensattachés a choisir entre
ces deux stratégies grace a une analyse expérimentale ou urodele dans une situation
donnée (voir par exemple [MDGMJO07, EM12, HKT* 10]), mais ce cadre demande encore
a étre amélioré [FAB' 14, VWAB™* 14]. Il ne prend pas en compte par exemple la dyna-
mique temporelle des assolements. Or, des systemes avec Iéme usage des terres mais
des histoires di érentes ne supportent pas la méme biodivesité. De plus, les rendements
agricoles peuvent varier au cours du temps et dépendre de latation des cultures.

La plupart des travaux sur les services écosystémiques castent a cartographier les
services dans le temps pour di érents scénarios de gestiowvdir par exemple [NMR* 09,
BHM " 13]). Plusieurs auteurs se sont cependant déja intéressésla question de I'op-
timisation de la provision de services écosystémiques a thelle du paysage (voir par
exemple [DLP09, PCB14]), mais souvent sans prendre en comgt'aspect temporel (voir
par exemple [CSC 06, PNL* 05, BAD08, GRC14, PLPN14]).

Dans ce chapitre, nous poserons I'hypothése que les con itsntre services écosysté-
miques ou entre acteurs (intéressés par di érents servicegcosystémiques) ne peuvent
se résoudre qu'a I'échelle du paysage agricole. En e et, daines especes vivant dans
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Figure 3.2 Figure tirée de [FBD * 08] illustrant le continuum entre les stratégiesland
sparing et land sharing

les agroécosystémes (oiseaux, pollinisateurs...) se dépént, et certains processus écolo-
giques s'expriment a I'échelle du paysage. De ce fait, lesrsices écosystémiques autres
gue le service de production (service culturel de conservan de la biodiversité, service
de pollinisation...) s'évaluent a I'échelle du paysage pltét que de la parcelle.

En procédant par optimisation plutét que par évaluation-comparaison de stratégies
expertes, nous espérons aboutir a des stratégies nouvelldmpensées par les experts
car trop éloignées des pratiques habituelles. L'utilisatbn des processus décisionnels de
Markov nous permettra de prendre en compte la dynamique temprelle des assolements
[TPA* 13]. L'analyse des stratégies obtenues nous permettra depéndre a des questions
comme : “est-ce qu'avec ces stratégies, les parcelles sopésialisées dans I'espace (c'est-
a-dire plutdt dédiées a la production ou plutét dédiées a la potection de la biodiversité,
comme dans l'approchdand sparing) ?' ou “est-ce qu'avec ces stratégies les parcelles sont
spécialisées dans le temps ?.

3.3 Les adventices au c+ur d'un con it potentiel entre pro-
duction et conservation de la biodiversité

Les adventices sont les plantes sauvages des milieux agties (communément appelées
mauvaises herbes [God84]). Celles-ci présentent des foimis antagonistes. En e et, elles
sont a la fois en compétition pour les ressources (lumiere,utriments...) avec la culture
[Oer06], et béné ques a la conservation de la biodiversité gisqu'a la base de réseaux
trophiques dans les agroécosystéemes [MBB3].

C'est parce qu'elles sont en compétition pour les ressourseavec la culture, qu'en
agriculture intensive on cherche jusqu'a présent a les éraguer, via notamment I'utili-
sation d'herbicides. Cependant, les herbicides sont néfees pour I'environnement et la
santé, c'est pourquoi il y a une certaine pression sociale qiolitique pour limiter leur
utilisation (plan Ecophyto). Les changements dans l'agrialture (utilisation de cultures

104



d'hiver, d'herbicides, prédominance des terres cultivéestc.) ont entrainé une diminution
dans I'abondance des adventices mais aussi de leur stock semaier, et une modi cation
de la composition des communautés d'espéces adventices [RB03, FCX08, FKG12].

Le déclin des adventices explique en partie celui des populans d'oiseaux et d'in-
sectes [MBB" 03], et en particulier des pollinisateurs [GVBB" 13]. Cette prise de conscience
récente du rdle de support de la biodiversité joué par les addntices a conduit plusieurs
auteurs a proposer de prendre en compte le r6le complexe dedvantices dans les agro-
systémes et de les gérer de maniére plus durable [GBHTO03, PE' 11]. Un exemple du
réle complexe des plantes adventices : elles sont une ressoel pour les pollinisateurs
entre les pics de oraison du colza et du tournesol [ROT 15]. Or, la pollinisation ento-
mophile permet une augmentation de la production des cultues de colza ou de tournesol
[SKS13, CGODJ11], permettant ainsi une augmentation du remlement. Par ce réle dans
le processus de pollinisation, les plantes adventices ségat béné ques a la production
agricole. Un autre exemple : elles sont une ressource tropiuie pour des oiseaux et des
petits mammiferes, qui peuvent permettre la régulation degnaladies de la plante cultivée
[Alt99a]. Mais certaines adventices peuvent étre aussi degecteurs ou des réservoirs de
pathogénes. Les espéces adventices sont donc trés variéetscertains auteurs ont tenté
de les classi er en fonction de leur réponse a I'environnenmt et/ou de leur impact sur
I'environnement [Sto06, SMC10].

Les adventices sont ainsi au c+ur d'un con it entre production agricole et conserva-
tion de la biodiversité dans les agroécosystemes. Dans laig nous nous intéresserons
a une partie de ce conit, en prenant en compte leur impact surle rendement et leur
gualité de ressource trophigue pour les pollinisateurs.

3.4 Présentation du cas d'étude : le probleme Cultures-
Adventices-Pollinisateurs (CAP)

Nous illustrerons la résolution par optimisation de conits entre services écosysté-
migues autour des adventices sur un probléme d'interactios cultures-adventices-pollinisateurs
dans un paysage agricole. Ce probléme est décrit en détailsads [BG15] (voir aussi -
gure 3.3). On considérera trois cultures : blé, colza et praie (luzerne en mesure agri-
environnementale). Dans les luzernes en mesure agri-engimnementale, la fauche a lieu
aprés oraison, et la luzerne est une ressource pour les aliles domestiques [ROT 15].

Les abeilles domestiques se nourrissent principalement deeurs de colza (au prin-
temps) et de tournesol (en été). En dehors des périodes orabn de ces deux cultures,
leurs ressources orales sont les plantes adventices qu®ti trouve dans les cultures de
céréales (par exemple le blé) et dans les prairies ou les lumes [ROT* 15]. Dans cette
étude, nous n'avons pas considéré le tournesol et posonsyiihothése que la luzerne consti-
tue la ressource alimentaire principale en été. Les abeiledomestiques ne contribuent
pas a la reproduction des adventices (elles ne pollinisentgs les adventices, méme si elles
s'en nourrissent).

Les pollinisateurs sauvages, quant a eux, se nourrissentipcipalement des adventices
présentes dans les cultures ou les habitats semi-naturelRBD* 13] et contribuent a
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Figure 3.3 Représentation schématique des con its et synergiesrdre services/acteurs
dans le probléme Cultures-Adventices-Pollinisateurs (CA°)
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la reproduction de ces adventices. Leur habitat se situe enénéral dans les bordures,
prairies, bois et autres habitats semi-naturels. Dans le mdéle que nous considérons, leur
habitat est les prairies, puisque c'est le seul habitat semnaturel que nous prenons en
compte.

Les adventices ont pour habitat aussi bien les cultures de dpa et de blé que les
prairies, dans lesquelles elles sont souvent plus abondas# et diverses. Elles contribuent
au maintien des pollinisateurs sauvages et domestiques dare paysage agricole.

Les deux céréales peuvent se reproduire méme en I'absencepidlinisateurs. Cepen-
dant, la pollinisation du colza par les abeilles domestique augmenterait le rendement du
colza de 30 a 4% par rapport a une fécondation par le vent [SKS13]. Certainestudes
tendent & montrer un réle des pollinisateurs sauvages danslpollinisation des cultures
a eurs [GSDW™ 13], mais il n'y a pas de consensus. Nous supposerons donc dee pol-
linisateurs sauvages ne pollinisent pas le colza. Il peut yvair un e et béné que indirect
des pollinisateurs sauvages et des adventices sur le rendent du colza (les pollinisateurs
sauvages favorisent les adventices, qui permettent de maienir les abeilles domestiques,
qui a leur tour augmentent le rendement du colza). Mais les adentices peuvent aussi
réduire le rendement du blé et du colza, il y a donc des questits de compromis.

L'intérét des céréaliers et des éleveurs est de maintenir unproduction su sante de
maniére stable dans le temps. lls auraient donc intérét a maienir les abeilles domes-
tigues qui pollinisent les cultures en maintenant les advetices sans toutefois que ces
dernieres n'induisent des pertes de production trop imporantes. L'intérét des apicul-
teurs est de maintenir une production de miel au cours du temp, donc l'abondance
d'abeilles domestiques. En n, dans le territoire agricole les citoyens accordent un poids
plus important aux services culturels, tels que la consenigon de la biodiversité et la
présence d'habitats semi-naturels, sources de loisirs etedtourisme.

On peut se demander comment allouer les cultures (blé/colzarairie) dans l'espace
et dans le temps de maniére a concilier les objectifs des dirénts acteurs. Autrement
dit, comment concilier services de production (rendement B céréales, en fourrage et
en miel), services de régulation (régulation des populatios d'espéces adventices et de
pollinisateurs sauvages) et services culturels (consertian d'espéces adventices et polli-
nisateurs sauvages). Pour répondre a cette question, nousons appuierons sur le cadre
PDMF 3 présenté au chapitre 2.

3.5 Rappel du cadre PDMF 3

La gure 3.4 rappelle de maniére schématique le cadre PDME S!' 2 S repré-
sente I'état du systéme au tempst et Al 2 A représente l'action permetta% d'agir
sur I%systéme au tempg. Les espaces d'état et d'action sont factorisés S= ., S,

= j”ll Aj, c'est-a-dire que I'état du systeme et I'action sont décris par plusieurs va-
riables. P (S*1jSt: A) représente la probabilité que le systéme passe de I'ét&' a I'état
S™*1 sous l'action At. Elle doit s'écrire comme un produit de probabilités de transition
pour chaque variable d'état Si“l, ne dépendant que d'un sous-ensemble des variables
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contenues dang(St; A!), noté pap (S'*') :

Yl
P(S"jsAY = Pi(S!™pap(S™)
i=1
Nous utiliserons dans ce chapitre une dé nition de la récompnse un peu plus générale
que celle donnée dans le chapitre 2 R(S!; At; At 1) représente la récompense réelle
obtenue au pas de temps si I'état du systéme estS!, l'action prise est Al et I'action prise
au pas de temps précédent esA! 1. Le modeéle de récompense doit étre additif, c'est-
a-dire que la récompense doit s'écrire comme une somme de &bions de récompenses
R faisant intervenir un petit sous-ensemble des variables adenues dans(St; At; At 1),
noté pag(R ) :
X
R(SHALAY = R (par(R )
=1
PO est la distribution initiale sur les états du systéme, T est I'horizon de temps
considéré.
Une politique (factorisée stationnaire stochastique) est une fonction deA Sdans
[0; 1] qui se factorise sous forme de produit :

m
(@js)=  j(xipa(a))
j=1
(ajs) représente la probabilité de choisir l'actiona 2 A si le systeme est dans I'état

s 2 S; j(gjpa(a)) représente la probabilité de choisir I'action & pour la variable
d'action A; si un certain nombre de variables d'état et d'action sont dars |'état joint noté
pa (g). Ces variables sont dé nies par ce que I'on appelle la strucire de la politique, et
représentent les informations a partir desquelles on peut écider de la variable d'action
Aj.

Nous considérons un horizon de temps niT. L'algorithme de résolution GD-LBP
(voir section 2.3.4) permet de calculer de maniére approclgune politique factorisée
stochastique qui maximise I'espérance de la somme des récpenses obtenues au cours
du temps jusqu'a I'horizon de tempsT 1 (appelée valeur de la politique ) :

" 51 #
V(P%)=E R(S%A%D+  R(SHALAY Y PY
t=1

3.6 Modélisation du probléme CAP sous forme de PDMF 3

Les parameétres de dynamique seront supposés connus. Noususointéresserons a
I'e et de l'objectif que I'on se donne (associé a un modéle deécompense, mesurant par
exemple la marge économique ou la biodiversité), sur la paigue optimale d'allocation
des cultures obtenue avec l'algorithme de résolution GD-LI, et aux trajectoires de
paysages auxquels elle conduit.
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Figure 3.4 Représentation schématique du cadre théorique utilig : le cadre PDMPF

Dans un premier temps, un travail de modélisation dans le cace PDMF3 a permis
de formaliser la dynamique des adventices et des pollinisatirs et de caractériser des
fonctions de récompense pour des objectifs de productiongdmaintien de la biodiversité
ou de compromis entre les services.

3.6.1 Hypotheses

Nous considérons un paysage théorique de type parcellaireads une zone d'agricul-
ture conventionnelle, avec des prairies en mesure agri-emennementales. Le parcellaire
est plus précisément un carré dek parcelles park parcelles, avec un total deP = k2
parcelles. Nous nous intéressons uniqguement aux prairie®mme habitats semi-naturels,
nous ne prenons pas en compte les autres habitats semi-natls (bordures, bois...). Nous
supposons que l'abeille domestique est généraliste, taralgue les pollinisateurs sauvages
sont spécialistes dans leur utilisation de la ressource ale [RBD* 13]. Nous supposons
aussi qu'il y a une source de pollinisateurs sauvages proctdu paysage considéré, et
gue si les conditions redeviennent favorables, ceux-ci pgant réapparaitre. Nous ne pre-
nons pas en compte la compétition entre adventices, ni entr@ollinisateurs sauvages et
domestiques.

Les paramétres du modeéle ont été validés par des experts, enbpu étre appuyés
dans certains cas par une étude bibliographique. lls ont étéhoisis de maniére a respecter
les hiérarchies de rentabilité, de qualité d'habitat etc. des di érentes cultures considérées
(colza, blé, prairie).

3.6.2 Description des variables d'état

L'état du systéme (le paysage) lI'annéet est décrit par la présence/absence dé =5
groupes d'espéces adventices sur chaque parcellest = fS,;;p = 1::P;i = 1::lg; i
correspond a l'indice du groupe etp a l'indice de la parceIIe,S,gi 2f0;1g. Il y a donc
n = Pl variables d'état, et 8i = 1:::n; § = f0;1g. C'est donc sur les adventices que
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porte le modéle de dynamique. Il y a 4 groupes de eurs (dicotiédones) et un groupe
d'herbes (monocotylédones).

On considére lesl groupes adventices comme identiques en termes de réponse a
I'écosysteme (mémes paramétres de dynamique). La survie @es groupes adventices est
considérée comme identique dans les parcelles de blé et dédzep et plus importante dans
les parcelles de luzerne (prairie). En e et, dans les praigs, il n'y a ni travail du sol ni
traitement herbicide.

A chaque groupe adventice sont associés une saison de orais et un niveau de
nuisibilité :

groupe 1 : eurs qui eurissent au printemps-été avec un imp act fort sur le ren-
dement
groupe 2 : eurs qui eurissent au printemps-été avec un imp act faible sur le
rendement
groupe 3 : eurs qui eurissent toute I'année avec un impact faible sur le rende-
ment
groupe 4 : eurs a émergence printaniére stricte avec un impact fort sur le ren-
dement
groupe 5 : herbes avec un impact fort sur le rendement.
Ces 5 groupes représentent les grands groupes fonctionneles espéces adventices pré-
sentes dans les agroécosystémes en France.

Nous considérons, en plus de l'abeille domestique, 4 groupale pollinisateurs sau-
vages. Nous avons don8 =5 groupes de pollinisateurs. On se base sur I'hypothése que
I'abeille domestique est généraliste tandis que les pollisateurs sauvages sont spécialistes
dans leur utilisation de la ressource orale [RBD" 13] pour proposer un réseau trophique
cohérent décrivant les relations entre adventices et polfiisateurs (voir gure 3.5).

On note RT(b) I'ensemble des groupes de eurs adventices butinées par leofhi-
nisateur sauvageb : RT(1) = f1g;RT(2) = f29;RT(3) = f3g;RT(4) = f4g. On note
RT (i) I'ensemble des pollinisateurs sauvages qui butinent les p&ces du groupe adven-
ticei : RT (1) = f1g;RT 1(2) = f2g;RT (3)= f3g;RT (4) = f4g;RT 1(5) = ;.

L'abondance des pollinisateurs sauvages et domestiquestanodélisée de maniére
déterministe a partir de la présence-absence des groupeswvaahtices et des cultures (voir
section 3.6.4).

3.6.3 Description des variables d'action

L'action globale sur le paysage I'annéd est notéeAt = fAEJ; p=1::Pg. llyadonc
m = P variables d'action. Pourj =1;:::;m, A; = fblé, colza, prairieg.

On recherche une politique stationnaire (qui nhe varie pas awours du temps), qui
va conduire a la meilleure évolution de la composition et ded con guration du paysage
pour un objectif donné. Cette politique, éventuellement sbchastique, décrit avec quelle
probabilité choisir chaque culture sur chaque parcelle endnction d'un certain nombre
d'informations (qui dépendent de la structure de politique qu'on s'est donnée, voir section
3.6.9). Dans la suite, on pourra utiliser le terme de “strat§ie' comme synonyme du terme
“politique:
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Figure 3.5 Réseau trophique représentant les liens entre adventies et pollinisateurs;;
en rouge les groupes adventices les plus nuisibles au rendemnh

eur 2

BE®

A la diérence de [PNL*05], qui optimise la composition et la con guration du
paysage de maniere a faire un compromis entre un critere écomique et un critere de
biodiversité, et de [BADO8], qui optimise la compaosition etla con guration du paysage
pour le service de pollinisation, dans notre modéle la comgsition et la con guration du
paysage ne sont pas Xxes mais peuvent varier au cours du temps

3.6.4 Quanti cation des pollinisateurs en fonction des cul tures et des
adventices

Dans notre modele, on déduit de maniére déterministe le scerd'abondance de<B
groupes de pollinisateurs I'année des cultures et des occurrences d'adventices I'année
t (voir gure 3.6). Ce score d'abondance se calcule par parcie et représente en quelque
sorte une probabilité de visite de la parcelle par le groupe € pollinisateurs.

Le scoreP Ofm d'abondance du pollinisateur b sur la parcelle p 'année t dépend de
I'état et de la culture des parcelles du voisinageV ©(p) de la parcellep. Ce voisinage
dépend de la portée , du pollinisateur, qui représente sa capacité a se déplacebe
plus, le score d'abondance du pollinisateur sauvagb ne dépend que de la présence du
groupe adventiceRT (b) dont il se nourrit, tandis que le score d'abondance de l'abde
domestique dépend de la présence de tous les groupes advees de type eur :

8p=1::P;8b=1::B 1; POy = Gu(Sy v(prr (' AV b(p)) (3.1)
8p=1::P; POps = Ga(Sy s(p)i AV s(p) (3.2)
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Présence-absence des 4 groupes de fleurs

Présence-absence des 4 groupes de fleurs

0101

DYNAMIQUE
adventices
(stochastique)

t=0 Effetdes =
Quantfication polinisateurs Quantfication
- sauvages sur la -
pol!lnlsatgurs reproduction des polpmsatpurs
(déterministe) adventices fleurs (déterministe)

Total : 2 4 Total : 39 4

Figure 3.6 Représentation de la dynamique des adventices a partides occurrences
des adventices, des cultures et des scores d'abondance dedlipisateurs sauvages l'année
précédente, et de la quanti cation des pollinisateurs a patir des cultures et des adventices
eurs la méme année ; pour simpli er, dans la partie inférieure nous n'avons représenté
gue le groupe des abeilles domestiques et un groupe de poifiateurs sauvages.
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Pour calculer ces scores d'abondance (qui peuvent égalenteitre interprétés comme
des probabilités de présence), nous nous inspirons du moéeprésenté dans [LKR 09].
L'idée de ce modéle est qu'il y a d'autant plus de pollinisaters qui visitent une parcellep
gu'il y d'habitats et de ressources orales autour (avec unedécroissance de l'importance
des parcelles exponentielle en la distance). Le score d'abgdance est calculé comme un
produit d'un score d'habitabilité, représentant le niveau d'habitabilité du voisinage de la
parcelle p pour le pollinisateur considére, et d'un score de ressourcerale, représentant
le niveau de ressource orale disponible dans le voisinageeda parcellep pour le pol-
linisateur considéré. Dans la suite, nous détaillons le ma&le que nous proposons pour
ces deux types de scores, d'abord pour les pollinisateurs waages, puis pour l'abeille
domestique.

Pollinisateurs sauvages

Considérons d'abord les pollinisateurs sauvagedE 1:::4).

Portée : La portée des pollinisateurs sauvages est plus faible quelte de l'abeille do-
mestique. Une discussion avec des experts nous a conduit aaisir un paramétre de
portée de = 0:5 pour tous les pollinisateurs sauvages. Nous considéronsslparcelles a
distanceD dep et telles quee P= » < 0:07 comme négligeal&les. Ce qui revient a négliger
les parcelles qui sont a distance de p supérieure ou égale @. Le voisinageV b(p) de
la parcelle p pour le pollinisateur sauvageb est donc constitué des 4 parcelles les plus
proches et de la parcellep (voir gure 3.7). Dans la suite, le voisinage d'une parcellep
pour un groupe de pollinisateur sauvageb 2 f 1;:::;4g sera notéV (p) puisque tous les
groupes de pollinisateurs sauvages ont la méme portée.

Score d'habitabilité potentielle qu(Ag) de la parcelleq 2 V(p) pour le pollinisateur
b : I'nabitat des pollinisateurs sauvages se trouvant dans le prairies (voir section 3.4),
nous dé nissons ce score comme égal a 1&5 = prairie, et 0 sinon.

Sco_re_ de ressource orale potenf[ielle Fqb(SaRT(b)) de la parcelleq.2 V (p) pour I_e

pollinisateur b: ce score est dé ni comme égal a 1 si le groupe adventice dorg siourrit

le pollinisateur sauvage,RT (b), est présent surg, et 0 sinon (voir réseau trophique de la
gure 3.5).

Score d'habitabilité SHpb(A{,(p)) de la parcelle p pour le pollinisateur b : le score
d'habitabilité de la parcelle p pour le pollinisateur b est une somme pondérée des scores
d'habitabilité potentielle des parcelles dans le voisinag dep :

P -
@Y (P) Hao(Ag)e D™ »

D =
v € PP

SHop(AY () =

ou Dgp représente la distance entre les parcellgset g. Les parcelles voisines étant toutes
a la méme distance, elles ont toutes le méme poids. La parcelp a par contre plus de
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poids que ses voisines. On a :

X
SHab(AY () = CapbHqo(AG)
@V (p)

Ol Cqpp = P—2 qu:quop: -~ 8b=1::B 1 On a (pour une parcelle centrale qui a 4
%2V (p) €
Voisins), Cqpp = 0:6488si p = q, et cypp=0:0878si g2 V (p)np.

Score de ressource orale Spr(S{,(p)RT(b)) de la parcellep pour le pollinisateur b :
de méme que le score d'habitabilité, il s'obtient a partir des scores de ressource orale
potentielle des parcelles voisines de :

P

Foo(Strrn)e Pe=b X
a2V (p) " ab\ " gRT (b) _ t
g Dye= s = CapbF gb(SqrT (1))

Spr(S{/(p)RT(b)) = o
a2V (p) a2V (p)

Score POIE,b du pollinisateur b sur la parcelle p : le score nal d'abondance du
pollinisateur b dans la parcellep est le produit du score d'habitabilité et du score de
ressource orale de la parcellep :

P Opb = Gu(SV (prT (5} AV () = SHb(AY () SFon(SV (pyrr ()

Ce score est entre 0 et 1.

Bilan : On a donc, si on somme les scores des pollinisateurs sauvagians le paysage :

0 10 1
X K1 . X K1 X t X t
POpkJ = @ CQ1prq:|_b(Sq1RT(b))A @ CapbH qzb(AQZ)A
p=1 b=1 p=1 b=1 2V (p) G2V (p)
X K1 X

X

— t At

= h(S,rT () Ap)
p=1 b=1 G2V (p) G2V (p)

ol N(S{, rr () At) = CarpbFaub(Sg,rr (1y) ConpbH ob(Agp)-

Abeille domestique

Considérons maintenant I'abeille domestique = B =5).

Portée : L'abeille domestique peut aller plus loin que les pollinisteurs sauvages pour
se nourrir. Une discussion avec des experts nhous a conduitschoisir un parametre de
portée de s =0:8. Comme nous négligeons les parcelles a distanEe de p et telles que
e P75 < 0:07, les parcelles a distance d@ supérieure ou égale a 5 sont négligeables
pour l'abeille, et le voisinageV 5(p) de la parcellep pour I'abeille est constitué des12

parcelles les plus proches (au plus) et de la parcelle (voir gure 3.7). On a alors (pour

une parcelle centrale qui a 12 voisins)gqps = 0:3167si p = @, Cqps = 0:0907 si g est a
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Figure 3.7 Représentation sur un parcellaire 5 5 du voisinage V (en bleu)
et V08 (bleut+rouge) de la parcelle 13; V(13) = 8;12:13:14;18g;V°8(13) =
£3,7,8,9;11;,12,13,14; 15,17, 18;19; 23g.

distance 1 dep, cqps = 0:0541si g est a distancep 2 dep, et cqps = 0:0260si g est &
distance 2 de p.

Modélisation : Comme I'habitat des abeilles domestiques est géré par I'mme (place-
ment de ruches), nous considérons que Ilscore d'habitabilité  de toutes les parcelles
pour l'abeille est égal a 1 quelle que soit la culture (blé, daa, prairie).

Comme dans [LKR" 09], nous prenons en compte les saisons. Nous considéréhs: 3
saisons : l'indicek = 1 est associé au printemps, l'indicek =2 a I'été et I'indice k =3 a
'automne. Le score d'abondance de l'abeille sur la parcadlp I'année t est donné par :

POps = %2(Sy 5(p)i AV s(p) = SFps(Sy s(p)i AV 5(p)

_ X W 2V 5(p) FqSk(Sa; 5;Aa)e Dap= 5

= K P o Dap- s
k=1 a2V 5(p)
X X t t

= Wy qu5Fq5k(Sq; 5;Aq)
k=1 a2V 5(p)

oU s = P qu; 5= €t Wi représente le poids dimportance de la saisork
g2V 5(p)

pour l'abeille. Comme dans [LKR' 09], nous prenons un poids dev; = 0:4 pour le
printemps, un poids dew, = 0:4 pour I'été et un poids dews = 0:2 pour l'automne. Le
score d'abondance de l'abeille est donc d'autant plus impdant qu'elle a des ressources
orales disponibles dans le voisinage tout au long de I'anné (et notamment au printemps
et en éteé).

Scores de ressource orale potentielle Fq5k(8}.4; 5;AE]) de la parcelle g2V 5(p)
pour l'abeille en fonction de la saison k : Ces scores sont indépendants de la
présence-absence du groupe adventice 5 (groupe des herhds)ne dépendent que de la
culture et des groupes adventices eurs dans la parcelle.

La saison de oraison des di érents groupes adventices estonnue, on peut donc
guand on connait la présence-absence des di érents groupekans la parcelleq I'année
t, en déduire si il y a présence d'adventices en eur ou non a clyaie saison. Les scores
de ressource orale potentielle d'une parcelleq pour I'abeille sont donnés dans la table
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3.1. Quand la culture est en eur a la saison considérée le s est maximal car la
ressource orale pour I'abeille est importante, la présene ou non d'adventices est alors
négligeable. Le colza est en eurs au printemps, et la luzem en été (en mesure agri-
environnementale elle n'est pas fauchée avant oraison). Sa culture n'est pas en eur
a la saison considérée mais qu'il y a des adventices en eur Iscore est divisé par deux.
En n, le score est nul si il n'y a ni cugure ni adventices en eur a la saison considérée.

Les scores résultants sur l'année K_; wy Fq5k(Sq 5 ) sont donnés dans la table
3.2, dont les lignes correspondent aux di érents états poslsles pour les 4 groupes de
eurs. On peut constater que les scores en blé sont systémagiiement inférieurs et que
les scores en colza et en prairie sont systématiquement égasauf dans un cas (présence
du groupe 4 seulement, & émergence printaniére stricte).

PRINTEMPS | absence d'adventices en eur| présence d'adventices en eur
colza 1 1
prairie 0 0.5
blé 0 0.5
ETE absence d'adventices en eur| présence d'adventices en eur
colza 0 0.5
prairie 1 1
blé 0 0.5
AUTOMNE absence d'adventices en eur| présence d'adventices en eur
colza 0 0.5
prairie 0 0.5
blé 0 0.5

Table 3.1 Scores de ressource orale potentielle pour l'abeilled'une parcelle donnée
en fonction de la saison considérée, de la culture et de la énce d'adventices en eurs
sur la parcelle
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état | colza blé prairie
0000| 04 O 0.4
1000, 06 04 06
0100 0.6 04 0.6
1100| 06 04 0.6
0010| 0.7 05 0.7
1010, 0.7 0.5 0.7
0110 0.7 05 0.7
1110, 0.7 0.5 0.7
0001| 04 02 0.6
1001| 06 04 06
0101| 0.6 04 0.6
1101} 0.6 04 0.6
0011| 0.7 05 0.7
1011} 0.7 0.5 0.7
0111} 0.7 0.5 0.7
1111} 0.7 0.5 0.7

Table 3.2 Scores de ressource orale potentielle pour l'abeilled'une parcelle donnée
sur l'année en fonction de la culture et des groupes adventiss présents sur la parcelle
- exemple : I'état 0001 correspond a I'état d'une parcelle otious les groupes de eurs
adventices sont absents sauf le groupe 4
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3.6.5 Modéle de dynamique spatio-temporel des adventices

Nous décrivons maintenant le modéle de dynamique des advenes dans le cadre
PDMF 3, inspiré du modeéle proposé dans [DKRP10].

Modéle de dynamique

La dynamique des adventices est markovienne et pour une pagtle p et un groupe
adventicei donnés on a :
t+1 iqt. Aty — t+1 . ot . t At
P(Spi iS5 AY) = (S5 SV ()i P Oprr 1)1 Ap)
D'ou en combinant avec I'équation (3.1) :
P(SytiSh AN = fa(Sh Sy it Al ()

Nous supposons que sur une année les événements se passensdardre suivant :
dispersion éventuelle des groupes adventices, puis mise ptace de la culture, puis ex-
tinction éventuelle des groupes adventices. On rappelle anS{)i =1 siily a des plantes
levées du groupd dans la parcellep I'année t, et 0 sinon. Nous considérons les groupes
adventices comme indépendants entre eux (nous considérons'il n'y a pas de compéti-
tion) :

Y ¥
Lot _ 1 :
P(S™jShAN = Po SiT SymisAv
p=1i=1
Comme dans [DKRP10], nous utilisons une distribution de Benouilli :

SHt ISy (il AV Bernouilli  (i+(1 ) )SK+ (1 Sh)

ou ; correspond au paramétre de persistance locale (probabiétque le groupe adventice
i, si il était présent I'année t, ait survécu jusqu'a l'annéet + 1), et ; au paramétre de
colonisation locale (probabilité que le groupe adventicd s'installe avec succés dans la
parcellep I'annéet +1). Dans le cas d'espéces adventices, la dispersion peut vediune
résurgence liée au stock de graines de la parcelle ou a unephssion depuis une parcelle
voisine. A la di érence de [DKRP10], le parametre de coloniation locale pour le groupe

i dépend du nombre de parcelles voisines contenant le groupe
P

= SYpiAD = FL )1 @ (AL ) e

ol représente la probabilité d'une dispersion de longue distace (par exemple dispersion
par les machines), (A}J) représente la probabilité que le groupe adventice réapparsse
a partir du stock de graines de la parcelle (cette probabilié peut dépendre de la culture)
et représente la probabilité de dispersion d'une parcelle & umautre.

Pour ce qui est du paramétre de persistance locale, il dépende la quantité de

pollinisateurs sauvages visitant le groupe adventice :

P
bRt 1) P Opb(Sy (pyrr (0} AV (p) * (Ap)

JRT 1(D)j+ (A}

8i=1:4, ;= i(S{/(p)i;A{/(p)) =
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ou jRT 1(i)j représente le nombre de groupes de pollinisateurs sauvagesitant le
groupe adventicei (égal a 1 pour le réseau trophique de la gure 3.5). Le paramée

(A})), qui peut dépendre de la culture, représente la probabilitéde reproduction par le
vent. Pour le groupe des herbes (groupe 5), les pollinisates sauvages ne jouent pas sur
la reproduction :

5= 5(SypsiAv(p) = (AD)
Ainsi, le paramétre de persistance locale d'un groupe de ets dont le groupe de pollini-

sateurs sauvages qui doivent la polliniser est absent est g faible que le paramétre de
persistance locale d'une herbe.

Parameétres de dynamique

Il y a donc quatre paramétres dans ce modéle de dynamique, domeux peuvent
dépendre de la cultureA}, :

1. (A})) . probabilité de reproduction par le vent

2. (A})) : probabilité que le groupe réapparaisse a partir du stock szhant qu'il était
absent l'année d'avant

3. : probabilité que le groupe arrive par dispersion d'une parelle voisine

4. : probabilité que le groupe arrive par dispersion longue dimnce (par exemple
due aux machines).

Nous supposons gu'aucun de ces parameétres ne dépend du greupdventice (groupes
identiques en terme de réponse). Pour proposer ces parametres, nous NOUs sommes
appuyés sur les hypothéses suivantes :

1. La survie des adventices est identique dans une parcella élé et dans une parcelle
en colza, et elle est supérieure dans une parcelle en praiifjeeci est vrai aussi bien
pour la probabilité de reproduction par le vent (A})) gue pour la probabilité de
réapparition a partir du stock (A}))). En e et, dans les prairies il n'y a ni travail
du sol ni traitements herbicides.

2. Pour une méme cultureA,, (AL) = (A}).
3. Ladispersion longue distance est inférieure a la dispeomn courte distance : <

4. La dispersion temporelle (via la banque de graines) est ps importante que la
dispersion spatiale :8AL; (A}) >
Les valeurs des paramétres de dynamique ont été choisies eallaboration avec des
experts, de maniere a respecter les hypothéses ci-dessus= 0:01, =0:1 et (A}J) =
(A}) = 0:6 si Aj=prairie, (A})= (A})=0:1siA] 6 prairie.

1. Par contre, les macro-paramétres ; et ; dépendent indirectement du groupe adventice i (de sa
présence sur les parcelles ou de la quantité de pollinisatess qui peuvent le visiter).
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Comportement du modéle

Dans l'annexe C.1, des gures décrivent le comportement magn du modéle sur un
grand nombre de simulations pour des politiques de type monulture (I'ensemble du
paysage contient une seule culture, qui ne varie pas au coudu temps) :

1. Dans une monoculture de blé, les di érents groupes adveittes décroissent jusqu'a
atteindre une présence stable autour de20% Les pollinisateurs sauvages sont
absents a cause d'une absence d'habitats (prairies). L'alilee domestique peut
se maintenir avec un score moyen de l'ordre d@24% grace a la ressource orale
adventice.

2. Dans une monoculture de colza, la seule di érence avec la anoculture de blé
est qu'il y a plus d'abeilles domestiques (le colza est une ssource importante au
printemps), avec une présence dans le paysage d'envir@2% Cela n'a ecte pas
les adventices puisqu'elles ne sont pas pollinisées par Baille domestique.

3. Dans une monoculture de prairie, les adventices eurs etds pollinisateurs sau-
vages croissent jusqu'a atteindre le score maximal au boute 6 ans environ. Le
groupe des herbes est plus présent que dans les monocultuies blé ou de colza,
et les abeilles domestiques aussi.

3.6.6 Obijectifs sur les services écosystémiques

Nous nous intéressons aux services écosystémiques suiant

1. Services de production :
production de miel
production de colza
production de blé
production de fourrage en prairie

2. Service culturel :
conservation des pollinisateurs (sauvages et domestiques) et des adventices.

Les services de régulation (régulation des populations d&péces adventices et de pol-
linisateurs) sont pris en compte dans I'ensemble du modéle ais ne sont pas intégrés
directement dans les objectifs, qui portent uniqguement sures services de production et
culturel.

Dans un premier temps (voir section 3.7.1), nous comparerales stratégies optimales
obtenues pour les objectifs simples suivants, basés sur ueid service écosystémique :

1. Objectif 1 : maximiser la marge en colza-blé (point de vue des céréali&r

2. Objectif 1 bis : maximiser la marge en colza-blé-prairie (point de vue deslé-
veurs)

3. Objectif 2 : maximiser la biodiversité en adventices et pollinisateus sauvages et
domestiques (point de vue des citoyens)
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4. Objectif 2 bis : maximiser la biodiversité en adventices et pollinisateus sauvages
(point de vue des citoyens)

5. Objectif 2 ter : maximiser la biodiversité en adventices uniqguement (poihde
vue des citoyens)

6. Objectif 3 : maximiser la marge en miel, c'est-a-dire I'abondance d'abilles do-
mestiques (point de vue des apiculteurs).

Dans un second temps (voir section 3.7.2), nous nous intéresrons aux résultats
obtenus pour di érents types de compromis entre services é@systémiques :

1. Objectif C1 : Nous nous intéresserons ensuite aux politiques optimalesssociées
aux paysagesland sparing et land sharing étudiés dans la littérature pour un
compromis rendement-biodiversité (voir section 3.2); nos considérerons qu'un
paysageland sparing consiste a optimiser la marge économique sur une moitié du
paysage, et la biodiversité sur l'autre moiti€¢, tandis qu'un paysageland sharing
consiste a optimiser la marge économique sur une parcellet ka biodiversité sur
ses parcelles adjacentes.

2. Objectif C2 : Enn, nous nous intéresserons a des compromis de type 'dura
bilité' : pour ces compromis, des domaines admissibles de tear, a I'échelle de
I'exploitation 2, seront dé nis pour les di érents services écosystémiqueset nous
maximiserons le nombre moyen d'années et d'exploitations @ur lesquelles les
services écosystémiques sont dans ces domaines admissible

3.6.7 Modélisation de la marge économique

Nous proposons maintenant un modeéle économique simple pola marge économique
obtenue a I'échelle de la parcelle (cas du colza, du blé ou da prairie) ou a I'échelle du
paysage (cas du miel).

Céréales : Soit mp(S}, 5(p)’AV s(p),A}) 1) la marge obtenue sur la parcellep 'année t
(score entre O et 1). Pour le colza, cette marge est fonctionats adventices et de I'abon-
dance des abeilles domestiques, tandis que pour le blé ellstdonction uniquement des
adventices (voir section 3.4). Dans les deux cas, la marge @womique est également fonc-
tion de la culture précédente sur la parcelleg. En e et, si la culture précédente était une
prairie, nous considérons qu'il y a une économie en utilisén d'azote, notée e(At b.
Soit a(Sp) la perte due aux adventices a8 je rendement minimum du colza en l'ab-
sence d'adventicesy 922 e rendement maximal du colza en I'absence d'adventices,”®
le rendement du blé en I'absence d'adventices$2?2 le colt xe associé au colza, ethe,
le colt xe associé au blé.

Dans le cas du blé, on a:

Si AL = blé; mp(SY 5 AV s Ap 1) = Mp(ShiAp 1) = gainde(S))  cout)®(A, 1)

2. Une exploitation est un ensemble de parcelles appartenart a un méme agriculteur et qui ne sont
pas forcément adjacentes.
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ou
gainp®(Sp) = rble 1 a(S)

couty®(Ap 1) = ce  ©(Ap 1)

Dans le cas du colza, le score d'abondance d'abeilles domiggies sur la parcellep
fait croitre linéairement la production (le gain) :

si A = colza Mp(SY ()i AV s(pyiAp 1) = 9ainP?a(Sy 5 )i AY 5(p)  coutzA(AL b

ou
h ih
gaINg™A(Sy 5p)i AV sp) = T+ (Mhae T )RSy siAY s@) 1 alS )
coutP? (AL 1) = fig?  e(AL )

Nous avons choisi les valeurs de paramétres en collaboratioavec des experts :
e(At 1 =0:015si At l=prairie, a(S ) =0:2siily a présence d'adventices trés nuisibles
dans la parcelle, a(St) =0:1lsiilya seulement présence d'adventices peu nuisibles dans
la parcelle et a(S ) =0 siil n'y a pas d'adventices dans la parcelle (voir [WW290]). De
plus, nous avons pris 972 = 0:7;rg92a = 1, rble = 0:9, et cf222 = P& = 0:1. Avec
ces valeurs de parametres, comme le montre la gure 3.8, la mge en colza devient

supérieure a la marge en blé a partir d'un score d'abondance'abeilles environ égal a
0:67.

Prairies : Pour les prairies (fourrage), la marge est supposée constte, elle ne dépend
ni des pollinisateurs ni des adventices. Une prairie rappde moins la premiére année a
cause du co(t d'implantation :

(0:5 si Atp
0:8 i Ag

prairie et A, * 6 prairie

t . at Al 1Ly — t.at 1y —
mp(Sy A JAp )= Mp(Ag Ay ) = . -
oSV s AV sp)iAp ) P p ) prairie et A, * = prairie

Apiculteurs : Enn, pour le miel, nous supposons que le gain et le colt sonpropor-
tionnels a I'abondance d'abeilles domestiques a I'échelldu paysage. Il en va donc de
méme pour la marge économique :

t. At >€ XD t At XD % X t At
Mmiel (S A") = I:)Op5 = R(Sy 5(p),AV 5(p)) = Wik quSFq5k(Sq; 5,Aq)
p=1 p=1 p=l k=1  q2V 5(p)

Dans notre modéle, maximiser la marge économique en miel reant donc a maximiser
I'abondance des abeilles domestiques a I'échelle du paysad.a marge économique pour
le miel telle que nous l'avons modélisée n'est pas comparabla la marge économique
pour une culture donnée (prairie, colza ou blé).
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Figure 3.8 Courbes représentant la marge économique des culturede colza et de blé en fonction du score d'abondance
d'abeilles domestiques sur la parcelle



3.6.8 Modéles de récompense associés aux di érents objecti  fs

Dans l'annexe C.2, nous décrivons la modélisation des fonoins de récompense asso-
ciées a chaque objectif considéré sous forme additive, conerte requiert le cadre PDMP,
En particulier, la marge économique en céréales et fourraga I'échelle du paysage est
mesurée par la somme des scores de marge économique a I'dehé¢ la parcelle :

t NS At 1
Mp(Sy sy Av sy Ap )
p=1
Et la biodiversité a I'échelle du paysage est mesurée par lamme des scores de présence-
absence des groupes adventices et des scores d'abondance plallinisateurs dans l'en-

semble du paysage :
»x X . X 8 .
Spi + P Opp,
p=1i=1 p=1 b=1
Ainsi, par exemple, la fonction de récompense associée abjectif 1 est :

»
Rl(St;At;At l) = mD(S{/ 5(p);A£/ 5(p);A:3 l):“A‘ps prairie
p=1
La fonction de récompense associée a l'objectif 2 est :
X X X B
R*(Sh AL AN )= R¥(SH AN = Spi + PO},
p=1i=1 p=1 b=1
La fonction de récompense associée a l'objectif C1, Ei; est I'ensemble de parcelles sur
lesquelles on souhaite maximiser la marge économique en flélza, etE, est I'ensemble
de parcelles sur lesquelles on souhaite maximiser la biodiksité, est donnée par :

1 X
RCl(St;At;At l) = JE—1J mp(Sb 5(p);A{/ s(p);Atp l):HA})@prairie
p2E1
!
1 X
o Sii+ PO
IBaA(l + B) e, i b=1

ol | est le nombre de groupes adventices é8 le nombre de groupes de pollinisateurs.
Pour I'objectif C2, nous chercherons a maximiser le nombre myen d'années et d'exploi-
tations pour lesquelles la marge économique en blé est supgure & un certain seuil
(si la parcelle n'est pas en blé elle ne compte pas) et le nombrde groupes adventices
est supérieur a un certain seuil . Soit L, le nombre d'exploitations et Q; (l) I'ensemble
des parcelles de I'exploitation! 2 f 1;:::;; L, g: (Qr(1);:::;Qr (L)) forme une partition de
f1;:::;Pg. La fonction de ré8compense associée a l'objectif (9‘,2 %st doée par :
r < = <
RO2(SLALAY Ny = * T Mo(Spi Ap Dlag=pe . 1. * X Spi
1=1 p2Q: (1) T p2Qe(yi=t
L'annexe C.2 donne la décomposition des di érentes fonctins de récompense sous forme
additive.

9
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3.6.9 Structure de la politique

Nous envisagerons dans les expérimentations deux structes de politique possibles :

1. structure 0 : décider de la culture & mettre sur chaque parcelle en fonatin
d'aucune information particuliére :

ty — ¥ t
(A%) p(Ap)
p=1

On a alors pa (A}J) = ; 8p=1::P. La politique étant stochastique, elle indique
le pourcentage de chacune des cultures a utiliser sur la paatie.

2. structure S : décider de la culture & mettre sur chaque parcelle en fonath de
I'état de la parcelle (vecteur de présence/absence des 5 gmpes adventices) :

?
(A'jsh) = p(ALiSp)
p=1

On a alorspa (A}) = fS\g 8p=1:::P.

Il pourrait étre intéressant également de considérer des gitiques basées sur les cultures
mises en place la ou les années précédentes sur la parcelle @obtenir des régles de
rotation. Cela fait partie des perspectives a court terme g& nous envisageons pour ce
travail.

3.7 Reésultats

Comme le montre la gure 3.4, il reste a dé nir la distributio n initiale sur les états
du systeme PO et 'espace de tempsT. En l'absence d'informations su santes, nous
choisissons une distribution initiale uniforme et indépemante pour chaque groupe ad-
ventice. Pour I'horizon de temps, nous choisissons de comfgrer un horizon ni T =10
(la récompense est sommée des années 0 a 9 et le facteur d'atissement est de =1).

Etant donné que les variables d'action ne sont pas binairespous avons utilisé dans
toute cette partie expérimentale l'algorithme GD-LBP pour optimiser les politiques (et
I'évaluation par la méthode de Monte-Carlo pour une évaluaton a posteriori plus pré-
cise). Nous avons utilisé une machine avec 10 coeurs et 256 @e RAM, et le logiciel
Matlab R2015a Pour I'évaluation par la méthode de Monte-Carlo (voir secion 2.2.2),
nous avons utilisé systématiquement un horizon déel' = 10, un nombre de simulations
de nsim = 4000 et une parallélisation des simulations. Pour l'algorithme Loopy Be-
lief Propagation, nous avons utilisé l'interface Matlab de la librairie libDAI [M0010],
comme dans le chapitre 2. Les parameétres pour l'algorithme & descente de gradient
utilisés dans toute cette section sont identiques a ceux duhapitre 2 : maxit = 1000,

= g= v= =001

Sauf indication contraire, le point de départ de I'algorithme GD-LBP est une politique
uniforme et nous prenons en compte les symétries du parceita pour réduire le nombre
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de politiques locales a optimiser (voir section 2.4.5). De lois, si cela n'est pas mentionné,
l'algorithme GD-LBP s'est arrété parce que la norme du gradent était proche de zéro
(condition nécessaire d'optimalité locale).

3.7.1 Résultats pour des objectifs simples

Nous nous sommes tout d'abord intéressés a des objectifs gihas, ne faisant inter-
venir gu'un seul service écosystémique. Les résultats sodibnnés dans la table 3.3 pour
un parcellaire de taille 3 3. Nous avons obtenu les mémes résultats en utilisant des
points de départ di érents. Nous donnons les valeurs estimés par la méthode de Monte-
Carlo des stratégies retournées par GD-LBP, et nous donnonégalement le rapport en
pourcentage de ces valeurs par rapport a la valeur maximalegssible (par exemple, pour
l'objectif 1, la valeur maximale est de PT = 90 dans le cas du parcellaire3 3, voir
annexe C.2).

Pour l'objectif 1, qui consiste a maximiser la marge en blé-glza, nous obtenons une
politigue consistant & mettre du blé sur tout le paysage et claque année (monoculture).
Cela peut s'interpréter par le fait que pour le blé la marge éonomique est indépendante
de la quantité d'abeilles présentes, tandis que pour le cadg si cette culture peut per-
mettre d'atteindre une marge économique supérieure a celldu blé, elle nécessite qu'une
certaine quantité d'abeilles soient présentes (voir gure3.8). Pour I'objectif 1 bis, qui
consiste a maximiser la marge en blé-colza-prairie, l'algghme GD-LBP renvoie une
politigue de monoculture en prairie. Cela s'explique par lefait que, excepté la premiére
année, une prairie rapporte une marge d@:8, tandis qu'atteindre une telle marge en blé
demande qu'il y ait peu d'adventices (voir gure 3.8).

Pour l'objectif 2, qui consiste a maximiser la biodiversité (adventices, pollinisateurs
sauvages et domestiques), on obtient une monoculture de pirée, ce qui s'explique no-
tamment par le fait que les pollinisateurs sauvages ont beso de cet habitat. Pour I'ob-
jectif 2 bis, qui consiste a maximiser uniquement adventice et pollinisateurs sauvages,
on obtient également une monoculture de prairie. Et pour I'dojectif 2 ter, qui consiste
a maximiser uniqguement la biodiversité adventice, on obtiat aussi une monoculture de
prairie. En e et, les prairies sont plus favorables a la repoduction des adventices.

En n, pour l'objectif 3, qui consiste a maximiser la marge émnomique en production
de miel (donc I'abondance d'abeilles domestiques), on ol#int également une monocul-
ture de prairie, avec une valeur Monte-Carlo de62:17. Cela est plus étonnant car le colza
est une ressource importante pour l'abeille au printemps. Mis nous avons pu Véri er
gu'une monoculture de colza avait, sur un parcellaire3 3, une valeur Monte-Carlo de
4750, qu'un damier colza-prairie avait une valeur de57:09, et qu'une politique uniforme
colza-prairie avait une valeur de57:36. La stratégie renvoyée par GD-LBP n'est donc pas
contredite par la recherche de politiques expertes. Une marculture de prairie doit avoir
l'avantage de contenir plus d'adventices, qui sont nécesa&s aux abeilles en I'absence de
cultures en eur (période automne-hiver). Ces résultats secon rment sur un parcellaire
de taille 10 10: voir table 3.4.

Pour les objectifs 1, 2 et 3, nous avons envisagé une structerde politique plus
complexe, basée sur I'état de la parcelle (structure S, voisection 3.6.9). Les résultats
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obtenus sont identiques, les politiques locales obtenuesrdépendent pas de I'état de la
parcelle.

Maintenant que nous avons Vvéri é que l'algorithme GD-LBP donnait des résultats
cohérents pour des objectifs simples, nous pouvons nous éresser a des objectifs plus
complexes de compromis entre services écosystémiques.
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objectif | structure (nb param) || politique valeur MC valeur LBP | itérations (temps)
1 0 (9) blé 6211 (6901%) 73.67 1 (4.53 min)
1 bis 0(9) prairie 69.3 (77%) 81 1 (4.12 min)
2 0 (9) prairie | 79835 (8871%) 798.41 1 (2.31 min)
2 bis 0 (9) prairie | 736.65 (90:94%) 736.23 1 (2.08 min)
2 ter 0(9) prairie | 40480 (8996%) 404.61 1 (1.27 min)
3 0 (9) prairie 62:17 (6908%) 62.18 1 (1.44 min)
1 S (288) blé 6211 (6901%) 73.67 2 (32.14 min)
2 S (288) prairie | 79835 (8871%) 798.41 1 (10.36 min)
3 S (288) prairie 62:17 (6908%) 62.18 1 (8.77 min)

Table 3.3 Résultats obtenus sur un parcellaire de taille3 3 avec GD-LBP pour des objectifs simples; la valeur MC
représente |'évaluation de la politique par la méthode de Mate-Carlo, c'est-a-dire la moyenne empirique, suA000trajectoires

simulées, de la valeur de la politique ; la valeur LBP est une pproximation plus grande mais plus rapide de la valeur de la
politique, utilisée au sein de l'algorithme d'optimisation.

objectif | structure (nb param) || politique valeur MC valeur LBP | itérations (temps)
1 0 (45) blé 68172 (6817%) 809.87 1 (5.03h)
2 0 (45) prairie | 88959 (88:96%) 8897.6 1 (8.65h)
2 bis 0 (45) prairie | 82061 (91:18%) 8206.5 1 (7.82h)
2 ter 0 (45) prairie | 45147 (90:29%) 4515.3 1 (2.90h)
3 0 (45) prairie | 69097 (6910%) 691.01 1 (2.36h)

Table 3.4 Résultats obtenus sur un parcellaire de taille10 10 avec GD-LBP pour des obijectifs simples; la valeur MC
représente I'évaluation de la politique par la méthode de Mate-Carlo, c'est-a-dire la moyenne empirique, suA000trajectoires

simulées, de la valeur de la politique; la valeur LBP est une pproximation plus grande mais plus rapide de la valeur de la
politique, utilisée au sein de l'algorithme d'optimisation.



3.7.2 Résultats pour des objectifs de compromis entre servi ces

Dans cette section, nous nous intéresserons a deux service=elui de la production en
blé et colza (objectif 1), et celui de la biodiversité en advatices et pollinisateurs (objectif

2). Nous essaierons de trouver des politiques d'allocatiodes cultures permettant de faire
un compromis entre ces deux services a I'échelle du paysage.

1. Etude de quelques politiques “expertes'

Dans un premier temps, nous allons étudier quelques politiges simples, qui viennent
a l'esprit logiquement suite aux résultats obtenus pour desbijectifs uniques :

les monocultures de blé, de colza et de prairie (elles ne pemettront pas de faire
un compromis satisfaisant entre les deux services de prodtion et de biodiversité
mais serviront de référence) : notées "blé', “colza' ou “pri'

la politigue uniforme qui, chaque année et sur chaque parcdle, tire au hasard
de maniére uniforme entre les trois cultures possibles (bjéolza, prairie) : notée
“uniforme BCP"

la politiqgue uniforme qui, chague année et sur chaque parcdle, tire au hasard de
maniére uniforme entre blé et prairie : notée “uniforme BP'

la politique déterministe qui consiste a alterner blé et pr airie en forme de damier
(sur une parcelle donnée, la culture ne change donc pas au asudu temps) :
notée “alternance BP.

La gure 3.9 représente la valeur Monte-Carlo des di érentes politiques considérées,
pour I'objectif 1 et I'objectif 2, pour un parcellaire 10 10. Elles sont toutes sur le front de
Pareto empirique (c'est-a-dire qu'elles sont non dominéepar une autre stratégie parmi
celles envisagées), sauf la politique uniforme blé-pragi
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Figure 3.9 Valeur Monte-Carlo des politiques expertes pour les ofectifs 1 et 2 et
représentation du front de Pareto empirique - parcellairel0 10- T = 10 - la valeur
Monte-Carlo représente I'évaluation de la politique par laméthode de Monte-Carlo, c'est-
a-dire la moyenne empirique, surd000trajectoires simulées, de la valeur de la politique.
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2. Objectifs de type land sparing/land sharing (objectif C1)

Nous allons tout d'abord étudier les deux stratégies propoSes dans la littérature :
les stratégiesland sparing et land sharing (voir section 3.2). Nous considérons que la
stratégie land sparing consiste a optimiser le rendement sur une moitié du paysaget
la biodiversité sur l'autre moitié, et que la stratégie land sharing consiste a optimiser le
rendement sur une parcelle, et la biodiversité sur ses parties adjacentes. Nous utilisons
donc le terme de stratégie mais il s'agit plutdét de deux typesd'objectif. Nous allons, en
utilisant l'algorithme GD-LBP, étudier a quels types de stratégies,ie a quels types de
politiques d'allocation des cultures, correspondent ces @lx objectifs.

Avec la dé nition qu'on s'est donnée, il s'agit dans les deuxcas de maximiser la
marge en blé-colza sur les parcelles d'un ensemble;, et la biodiversité (adventices
et pollinisateurs) sur les parcelles d'un ensembld, tels que E; [ E» = f1;:::;Pg et
E1\ Eo> = ;. Les ensemble€; et E, di érent selon I'objectif considéré :

paysage land sparing : le paysage est divisé en deux dans le sens de la largeur avec
une partie dont l'objectif est la marge économique et une paie dont I'objectif
est la biodiversité (voir gure 3.10 gauche)

paysage land sharing : on associe l'objectif de marge économique a une parcelle
sur deux, et l'objectif de biodiversité a une parcelle sur dax (voir gure 3.10
droite).

La table 3.5 donne les résultats obtenus avec l'algorithme G-LBP pour un parcel-
laire 10 10, sans aucune contrainte d'égalité entre politiques locake L'objectif land
sparing et 'objectif land sharing conduisent a la méme politique localement optimale :
mettre du blé sur les parcelles dont I'objectif est la marge éonomique, et de la prairie
sur les parcelles dont I'objectif est la biodiversité. Un pgsage de typeland sharing, tel
gu'on l'a dé ni, est donc un damier blé-prairie (politique experte que l'on a appelée
“alternance BP").

Ce qu'il est plus intéressant de constater est que I'objectiland sparing conduit a des
résultats Iégérement meilleurs sur le plan global, que ce &gour la marge économique
ou la biodiversité. Il y a plus d'adventices dans le blé du pagageland sharing, donc plus
de compétition avec le blé, ce qui explique les moins bons ndisats en termes de marge
économique. Si on s'intéresse uniquement aux adventicesa btratégie land sharing est
cependant gagnante.

Pour une structure de politiqgue basée sur I'état de la parcéé, et pour des parcellaires
plus petits, on obtient le méme type de politiques et les méme conclusions. La straté-
gie land sparing domine donc (légérement) la stratégieland sharing (qui correspond a
“alternance BP') : voir gure 3.11.

Maintenant, si on s'intéresse a la variabilité temporelle & chaque stratégie, mesurée
par la moyenne sur les trajectoires simulées de la varianceed récompenses obtenues
a chaque pas de temps, on peut constater que cette variabi#t est toujours inférieure
dans le cas de la stratégidand sharing par rapport a la stratégie land sparing (sauf
dans le cas des pollinisateurs dans les parcelles de blé). [8i stratégie land sparing
domine Iégérement la stratégieland sharing pour les objectifs de marge économique et
de biodiversité, la stratégieland sharing o re donc quant a elle plus de stabilité dans le
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temps de la marge économique et de la biodiversité.

Nous n'avons pas pris en compte le fait que dans les paysages type land sharing,
les pratiques agricoles sont supposées étre plus respeatses de la biodiversité (on parle
de wild-life friendly farming [GCSBO5]). Il serait intéressant de prendre en compte cela
dans une future étude et de véri er si les conclusions restdries mémes.

Par ailleurs, les résultats pourraient étre modi €s si on penait en compte lI'abondance
des adventices et non seulement leur occurrence (en généralus les adventices sont
abondantes, plus elles sont nuisibles au rendement). Ou sen gardant un modéle de
dynamique basé sur les occurrences, on prenait des paramés de dynamique di érents
pour chaque groupe.

Land sparing Land sharing

. E1 (ob jectf économique) . E2 (objectif de biodiversité)

Figure 3.10 Représentation de I'objectif C1 sur un parcellaire10 10 (a gauche :land
sparing, a droite : land sharing)
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Figure 3.11 Valeur Monte-Carlo des politiques pour les objectifs1 et 2 - parcellaire
10 10-T =10 - ajout de la stratégie “land sparing' - la valeur Monte-Carb représente
I'évaluation de la politique par la méthode de Monte-Carlo, c'est-a-dire la moyenne
empirique, sur 4000trajectoires simulées, de la valeur de la politique.
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objectif land sparing land sharing
nombre d'itérations 1 1

temps de calcul 14.05h 14.68h

objectif C1 15:50 (77:50%) 1308 (6540%)
adventices sur blé 67740 (27.10%) - 517.22 | 1167:2 (46:69%) - 117.27
adventices sur prairie 2246 (89:84%) - 1392.4 2076 (8304%) - 920.28
total adventices 29234 (5847%) 3243:2 (64:86%)
pollinisateurs sur blé 16584 (6:63%) - 8.50 644:71 (25:79%) - 16.76
pollinisateurs sur prairie 2120:6 (84:82%) - 969.04 | 12697 (50:79%) - 153.29
total pollinisateurs 2286:4 (45:73%) 19144 (38:29%)
total biodiversité (objectif 2) 5209:8 (52:10%) 51576 (51:58%)
marge économique (objectif 1)|| 338:56 (33:86%) - 1.05 31948 (3195%) - 0.14

Table 3.5 Résultats obtenus avec l'algorithme GD-LBP pour I'obj ectif C1 - parcellaire

10 10 - structure de politique 0 (300 paramétres)

Le premier nombre représente la moyenne empirique, sut000 trajectoires simulées, de
la valeur de la politique (estimation de la valeur par Monte-Carlo), le pourcentage entre
parenthéses exprime le premier nombre en pourcentage de laleur maximale possible
pour l'objectif considéré; en n, le nombre aprés le tiret représente la moyenne sur les
4000trajectoires de la variance des récompenses obtenues a cliagpas de temps.

3. Compromis de type “durabilité' (domaines admissibles, o bjectif C2)

Nous allons maintenant proposer une autre maniere de dé nides objectifs permet-
tant d'atteindre un compromis entre services a |'échelle dupaysage. Nous proposons de
dé nir des objectifs a I'échelle de l'exploitation (une exploitation est un ensemble de
parcelles appartenant a un méme agriculteur mais pas forcéamt adjacentes).

En guise d'exemple, nous essaierons de maximiser le nombreoyen d'années et
d'exploitations pour lesquelles la marge en blé est supénige a un certain seuil (si
la parcelle n'est pas en blé elle ne compte pas) et le nombre dgoupes adventices est
supérieur a un certain seuil .

Nous avons envisagé trois con gurations d'exploitations,dont les parcelles sont plus
ou moins agrégées. Pour des raisons de mémoire et de temps @écal, nous ne prenons
pas en compte |'économie en utilisation d'azote. On considé la structure de politique
0.

Parcellaire 3 3: On considére tout d'abord un parcellaire de taille3 3, avecL, =3
exploitations de 3 parcelles. On prend = 0:9 (sur un maximum possible de3) et
= 6 (sur un maximum possible de3l = 15). Le point de départ est uniforme et on
prend =10 6 (paramétre de précision pour la norme du gradient). Quelle ge soit la
con guration, on obtient avec GD-LBP deux blés et une prairie par exploitation : voir
gure 3.12 et table 3.6. On obtient une valeur Monte-Carlo de25:86 sur L, T = 30, donc

I'objectif est atteint a 86:2%.
Le fait que les prairies soient a chaque fois disposées au il est certainement du
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au hasard, car nous avons comparé avec un parcellaire avecukeblés et une prairie par

exploitation, mais ou les prairies ne sont pas toutes sur la éuxieme ligne ou la deuxiéme
colonne, et cela ne semble pas faire de di érence en termes daeur Monte-Carlo (méme

avec 10000 trajectoires simulées).
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con guration | politigue | VmcobjC2 | Vmcobjl | Vmcobj2 | itérations (temps)

trés agrégée voir gure 3.12 | 25.86 (86.2%)| 40:15 (4461%) | 33931 (37:70%) 52 (37h)
moyennement agrégéeg voir gure 3.12 | 25.86 (86.2%)| 40:15 (4461%) | 33931 (37:70%) 52 (36h)
peu aggrégée voir gure 3.12 | 25.86 (86.2%)| 40:15 (4461%) | 33931 (37:70%) 58 (39h)
Table 3.6 Reésultats avec GD-LBP pour l'objectif C2 pour les di ér entes con gurations d'exploitations testées - parcellaie
3 3-1 =B =5 - structure de politiqgue 0 (27 paramétres) - la valeur Monte<Carlo (Vmc) représente I'évaluation de la
politique par la méthode de Monte-Carlo, c'est-a-dire la mgenne empirique, sur4000trajectoires simulées, de la valeur de
la politique.
=
w
(e}
(a) Trés aggrégé (b) Moyennement aggrégé (c) Peu aggrégé

Figure 3.12 Politiques obtenues avec GD-LBP pour I'objectif C2 paour les di érentes con gurations d'exploitations testées

- parcellaire 3 3-1 = B =5 - structure de politique 0 (27 paramétres) - chague couleur @rrespond a une exploitation -
b=blé, p=prairie



Parcellaire 6 6 : Nous allons véri er si la stratégie optimale est la méme pou un
parcellaire 6 6, aveclL, = 12 exploitations de 3 parcelles. Pour des raisons d'espace
mémoire, nous sommes obligés de travailler avdc= B = 3 (réseau trophique de la gure
3.13). On prend = 0:9 (sur un maximum possible de3) et =4 (sur un maximum
possible de3l = 9). On garde donc les mémes rapports que pour le parcellairé 3. On
prend ¢ =10 2 (paramétre de précision pour la norme du gradient). Avec un pint de
départ uniforme, on obtient du blé partout pour les trois con gurations. Avec un point
de départ aléatoire, on obtient deux blés et une prairie par gploitation quelle que soit la
con guration des exploitations, et cela donne de meilleurgésultats : voir résultats gure
3.14 et table 3.7. Les di érences observées en termes de vateMonte-Carlo entre les
di érentes con gurations d'exploitations ne sont pas signi catives. L'objectif est atteint
a 25% seulement, contre86:2% dans le cas du parcellaire3 3.

eurl | polli 1

eur 2 polli 2

‘ abeille

Figure 3.13 Réseau trophigque dans le cas od = B = 3; en rouge les groupes
adventices les plus nuisibles au rendement; le groupe 1 eitrau printemps-été et le
groupe 2 toute l'année
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8¢T

con guration | politigue | VmcobjC2 | Vmcobjl Vmc obj 2 | itérations (temps)
point de départ uniforme

trés agrégée blé 22.816 (6.34%)| 261.94 (72.76%)| 329.24 (15.24%) 1 (33 min)

moyennement agrégée blé 22.816 (6.34%)| 261.94 (72.76%)| 329.24 (15.24%) 1 (33 min)

peu agrégée blé 22.816 (6.34%)| 261.94 (72.76%)| 329.24 (15.24%) 1 (32 min)
point de départ aléatoire

trés agrégée voir gure 3.14 | 92.67 (25.75%)| 169.33 (47.04%)| 825.54 (38.22%) 6 (55 min)

moyennement agrégée voir gure 3.14 | 91.34 (25.37%)| 170.36 (47.32%)| 825.26 (38.21%) 9 (1.24 h)

peu agrégée voir gure 3.14 | 93.7 (26.03%) | 169.65 (47.12%)| 827.70 (38.32%) 8 (1.09 h)

Table 3.7 Résultats avec GD-LBP pour l'objectif C2 pour les di ér entes con gurations d'exploitations testées - parcellaie

6 6-1 =B =3 - structure de politique 0 (108 paramétres) - la valeur MonteCarlo (Vmc) représente I'évaluation de la

politique par la méthode de Monte-Carlo, c'est-a-dire la mgenne empirique, sur4000trajectoires simulées, de la valeur de
la politique.

(a) Tres aggrégé (b) Moyennement aggrégé (c) Peu aggrégé

Figure 3.14 Politiques obtenues avec GD-LBP initialisé avec une mlitiqgue aléatoire - parcellare6 6-1 = B =3 -
structure de politigue 0 (108 parameétres) - chaque couleurarrespond a une exploitation - b=blé, p=prairie



Conclusion : La politique obtenue semble stable vis-a-vis du nombre de gupes d'ad-
ventices et de pollinisateurs et vis-a-vis de la taille du pecellaire. Cette expérience
montre qu'il est possible de faire des compromis entre serses a I'échelle du paysage en
dé nissant des objectifs a I'échelle de I'exploitation. Ene et, elle nous a permis, par op-
timisation, de repousser le front de Pareto empirique : voir gure 3.15. La politique avec
deux blés pour une prairie (notée "2b1p") domine la politiqe uniforme blé-colza-prairie
(i en va de méme pour toutes les tailles de grilles que nous ans testées). Cette stratégie
avec deux blés et une prairie peut étre vue comme une stratégide typeland sharing,
mais moins extréme que celle que nous avons testée avec l'ebjif C1. Cela montre
gu'entre les deux stratégies extrémedand sparing et land sharing, il peut y avoir des
stratégies intermédiaires permettant d'atteindre des conpromis a I'échelle du paysage
plus satisfaisants.

Remarque : Nous avons représenté les valeurs Monte-Carlo des di éreas stratégies
pour un parcellaire 10 10 et un horizon T = 20 et nous obtenons une représentation
trés similaire a celle obtenue pour un horizonT = 10 : voir gure 3.16. Avoir utilisé un
horizon T = 10 dans les expériences précédentes n'était donc pas un mausaihoix pour
rechercher les meilleures stratégies a long terme.
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Figure 3.15 Valeur Monte-Carlo des politiques pour les objectifs1 et 2 - parcellaire
10 10-T =10 - ajout de la stratégie "2blp' (deux blés pour une prairie) - & valeur
Monte-Carlo représente I'évaluation de la politique par laméthode de Monte-Carlo, c'est-
a-dire la moyenne empirique, surd000trajectoires simulées, de la valeur de la politique.
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Figure 3.16 Valeur Monte-Carlo des politiques pour les objectifs1 et 2 - parcellaire
10 10- T = 20 - la valeur Monte-Carlo représente I'évaluation de la poliique par
la méthode de Monte-Carlo, c'est-a-dire la moyenne empirige, sur 4000 trajectoires

simulées, de la valeur de la politique.
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3.8 Conclusion et perspectives

3.8.1 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons démontré la capacité de l'algiihme GD-LBP a traiter
des problémes de trés grande taille (avec un espace d'état daille 3210 = 2500 gt un
espace d'action de taille3'%° dans le cas d'un parcellairel0 10). Nous avons dé ni
un modeéle de transition sur l'occurrence de di érents groupes d'espéces adventices dans
le paysage, et un modéle d'abondance de di érents groupes dmollinisateurs, sauvages
et domestiques. Nous avons également dé ni un ensemble derfctions de récompense
possibles, associées a di érentes formes de compromis emtservices écosystémiques.
A partir de ces modéles, nous avons pu par optimisation tirerdes hypothéses sur les
stratégies d'allocation des cultures permettant d'atteindre des compromis entre services
écosystémiques. Ces hypothéses sont les suivantes :

un paysage de type land sparing est plus favorable a la marge économique des
céréaliers et a la conservation de la biodiversité qu'un pasage de typdand sharing
(ce résultat va a I'encontre des résultats de [MDGMJO07], pettétre parce que nous
n‘avons pas pris en compte les di érences de pratiques agides dans les paysages
land sparing et land sharing, et que nous avons pris en compte les pollinisateurs
en plus des adventices)

il est possible de faire des compromis entre services écosstémiques a I'échelle du
paysage en dé nissant des objectifs a I'échelle de l'explaition, et il existe des
stratégies satisfaisantes dans Ieontinuum land sparing-land sharing

Ces hypothéses seront a véri er sur un modéle plus réalistd.e travail de modélisation

€ ectué nous a aussi permis de mettre en valeur les manques d®nnaissances en éco-
logie qu'il faudrait combler pour préciser au mieux les valers de parameétres du modéle
Cultures-Adventices-Pollinisateurs. Il s'agit en particulier des paramétres de dynamique,
puisque les paramétres de marge économique peuvent s'obtea partir d'études de bases
de données. Il faudrait notamment préciser la part de la repoduction, de la dispersion
spatiale et de la dispersion temporelle dans la dynamique deadventices.

3.8.2 Perspectives

Il serait intéressant dans un futur proche d'étudier la senilité des résultats que
nous avons obtenus aux valeurs des paramétres de dynamiquédwentice ou aux valeurs
des parametres de récompense (paramétres de modélisatioatco@omique notamment). En
particulier, le fait que les conclusions soient les mémes @lle que soit la taille de grille
et quelle que soit la con guration des exploitations, laisg penser que l'aspect spatial
du modéle ne joue pas un grand réle. Il serait intéressant deester si les conclusions
sont les mémes avec des paramétres de dispersion courte diste et longue distance des
adventices plus importants. Ces parameétres sont en e et paiculierement mal connus
des experts, et il se pourrait que la dispersion longue distece soit plus importante que
ce qu'il était admis jusqu'a présent [PAC* 13]. Nous pourrions aussi analyser I'e et d'un
changement de réseau trophique (certains groupes advenéis pourraient étre visités par
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plusieurs groupes de pollinisateurs sauvages par exemple)

A moyen terme, nous aimerions améliorer le modéle pour le reme plus réaliste.
Nous pourrions envisager un modele de dynamique basé surlfandance plutét que la
présence-absence des groupes adventices. Cela permettraitamment de mieux préciser
leur e et sur le rendement et sur le maintien de la biodiversté. Nous pourrions aussi
prendre en compte la compétition entre groupes adventiceset leur résistance plus ou
moins importante aux perturbations, comme dans [DLP09]. Nais pourrions prendre en
compte la dynamique des pollinisateurs, et intégrer des hatats boisés qui sont impor-
tants pour les pollinisateurs sauvages. Du c6té agronomiga) nous pourrions prendre en
compte le fait que les prairies restent en général trois anres consécutives en place, et que
la ore adventice est réduite dans une parcelle de céréale gsuit une prairie [MMW * 10].

Il serait intéressant également d'envisager des parcellesu des exploitations biologiques
plutdt que conventionnelles. En e et, la ore adventice est souvent plus diverse et abon-
dante dans ces parcelles, et les capacités de production nens pas les mémes [GSKB13].
Nous aimerions aussi prendre en compte d'autres fonctionscélogiques des adventices
(ressource trophique pour les oiseaux et les insectes). Ebnsidérer des structures de
politique plus proches des maniéeres de décider des agricelirs, en choisissant la culture
sur une parcelle en fonction de la ou des cultures mises en gkal'année précédente, pour
pouvoir fournir des régles de rotation, éventuellement stohastiques. Le cadre PDMF
permet de considérer ce type de structures de politiques. En, il serait intéressant d'ap-
pliquer notre modeéle a un paysage réel, et de comparer les atégies obtenues avec les
assolements observés.

De maniére plus générale, étant donné que nous avons a aire @es problemes multi-
objectifs (faisant intervenir plusieurs services écosygmiques), il pourrait étre intéressant
de mettre en +uvre des méthodes spéci ques a ce type de prohiges (par exemple des
constrained MDP [Alt99b]). Cependant, résoudre des processus décisiongetle Markov
multi-objectifs est une question de recherche en soi [Wanl4et combiner cette problé-
matique avec celle de la taille des espaces d'état et d'actioaurait été trop complexe
dans un premier temps.
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Conclusion générale

Résultats obtenus et discussion

Nous avons proposé un nouveau cadre de PDM & espace d'état eadtion factorisés,
caractérisé par la recherche de politiques stochastiqueadtorisées de structure donnée : le
cadre PDMF3. Nous avons montré que la résolution de ce type de problémesait NP PP-
di cile. Nous avons proposé une famille d'algorithmes de réolution approchée, de type
itération de la politigue. Notre approche présente l'orignalité de méler des méthodes
d'inférence dans les modéles graphiques pour I'évaluatiofcomme dans les méthodes de
type planning as inference [TS06]), et des méthodes d'optimisation continue (comme
dans les méthodes de typepolicy gradient [PKMKOO]). Sa généricité permet d'intégrer
facilement toute nouvelle méthode d'inférence dans les mades graphiques, ou toute
nouvelle méthode d'optimisation continue, a n d'améliorer la qualité ou la rapidité de
la résolution. Les algorithmes proposés sont a dispositioen ligne sous forme desolver
Matlab 3. Dans le chapitre 2, nous avons démontré la qualité de ces agthmes sur
de petits problémes en comparaison avec la politique globaloptimale, et sur de grands
probléemes en comparaison avec un algorithme de I'état de lfhou des politiques expertes.

Dans le chapitre 3, nous avons démontré la capacité de ces alithmes a traiter
des problémes de trés grande taille (avec un espace d'état daille 32190 = 2500 gt
un espace d'action de taille3'%°). Nous avons aussi montré dans ce chapitre l'intérét
du cadre PDMF?3 pour la modélisation de problémes de gestion des servicesodysté-
migues a I'échelle du paysage. Nous nhous sommes intérességnaprobléme particulier,
autour des services fournis par les cultures agricoles, leglventices et les pollinisateurs
dans un paysage de grandes cultures. Nous avons dé ni un mol@ééde transition sur la
présence/absence de di érents groupes d'espéces advemticdans le paysage, sous l'ef-
fet d'actions (allocations spatio-temporelles des cultues), et un modéle d'abondance de
di érents groupes de pollinisateurs, sauvages et domestiges. Nous avons également dé-
ni un ensemble de fonctions de récompense possibles, as&ms a di érentes formes de
compromis entre services écosystémiques. A partir de ces m@es, nous avons pu par
optimisation tirer des hypothéses sur les stratégies d'afication des cultures permettant
d'atteindre des compromis entre services écosystémique€es hypothéses seront a vé-
ri er sur un modéele plus réaliste, et éventuellement par exg@rimentation. Le travail de

3. https://mulcyber.toulouse.inra.fr/projects/f3mdpsol ver/
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modélisation e ectué a aussi permis de mettre en valeur les anques de connaissances
en écologie qu'il faudrait combler pour préciser au mieux lg valeurs de paramétres du
modéle Cultures-Adventices-Pollinisateurs.

Finalement, I'évaluation-comparaison de stratégies, sutes problémes que nous avons
considérés (dans le chapitre 2 ou le chapitre 3), donne souved'aussi bons voire de
meilleurs résultats que l'approche par optimisation que nais avons proposeée, et en moins
de temps. De plus, comme nous utilisons un algorithme d'opthisation local dont I'éva-
luation est approchée (cas de I'évaluation basée suloopy Belief Propagation), nous
n'‘avons pas avec notre approche de garantie d'optimalité dda stratégie retournée. Ce-
pendant, il se peut que I'absence de di érence entre I'approhe optimisation et I'approche
évaluation-comparaison soit liée a une trop grande facilié de résolution des problémes
gue nous avons envisagés. De plus, I'approche optimisatiopermet de véri er qu'une
stratégie experte est bien un point critique, en l'utilisant comme point de départ de
l'algorithme d'optimisation, ou éventuellement de I'améliorer.

Perspectives

Méthodologiques

Comme nous l'avons vu dans la section 2.6, plusieurs perspaes a la partie métho-
dologique de la thése sont envisageables. Premieérement, um pourrions étendre notre
approche aux politiques stochastiques factorisées non dtannaires. En e et, la meilleure
politigue stochastique factorisée n'est pas forcément staoonnaire. Cela permettrait peut-
étre, dans l'application en agroécologie, d'obtenir des pgages qui varient au cours du
temps, avec de meilleures performances. Nous pourrions égment étendre notre ap-
proche au cas général des Dec-POMDPs & espace d'état factedi et comparer nos al-
gorithmes aux approches récentes proposées dans ce cadrar(exemple [OWS13] ou
[PP11]). Optimiser la structure de la politique stochastique factorisée, au lieu de faire
I'hypothése qu'elle fait partie des données du probléme, sait une perspective inté-
ressante mais plus complexe a mettre en +uvre, puisqu'elle @mande de proposer une
nouvelle approche, pour un probléme d'optimisation mixte,avec des variables discretes
(pour la structure) et continues (pour les paramétres).

Appliquées

Sur la partie appliquée de la thése, qui s'inscrit dans le prjgt ANR AgrobioSE 4, les
suites a envisager doivent permettre de passer d'un modéldustratif & un modeéle pour
l'aide a la décision qui pourra servir de support pour testerles hypothéses des écologues.

Dans un premier temps, nous étudierons la sensibilité des ttégies retournées par
notre algorithme d'optimisation aux parameétres de dynamicque et de récompense (para-
meétres économiques notamment). Une analyse de sensibilitdtilisant les outils mathé-

4. Biodiversité et services écosystémiques en agroécosy8ines céréaliers intensifs : utilisation des
concepts de I'agro-écologie pour atteindre les objectifs EZOPHYTO 2018
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matiques appropriés [FIM* 13] n'est pas possible, a cause du temps de calcul nécessaire
a l'optimisation de la stratégie pour un jeu de paramétres dmnés notamment. Mais nous
pourrons envisager di érents scénarios pour les valeurs dparamétres.

Nous envisagerons di érentes améliorations du modéle poule rendre plus réaliste
(prise en compte de la dynamique des pollinisateurs, et desdodures et des haies par
exemple), ainsi qu'une application & un paysage réel. Il esaussi prévu que le modéle
proposé dans le chapitre 3 serve de support de discussion avdes acteurs de la zone
atelier Plaine et Val de Sévre® (agriculteurs, apiculteurs, citoyens), pour éventuellenent
envisager une co-construction de modeéles de récompense etsiratégies d'allocation des
cultures (conception participative [MMCD13]).

5. http://www.zaplainevaldesevre.fr/
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Annexe A

Modeles graphiques

Dans cette partie, nous expliquons ce qu'est un modele grajpdue (section A.l),
et nous dé nissons en particulier deux modéles graphiquesuij interviennent dans la
littérature sur les PDMs et dans l'approche que nous dévelopons au chapitre 2 : le
réseau bayésien dynamiquedynamic bayesian network DBN [Mur02]) et le factor graph
[KFLO1]. Nous décrivons ensuite dans la section A.2 l'algathme loopy belief propagation
(LBP) permettant le calcul approché de marginales dans un mdéle graphique.

A.1 Plusieurs cadres

Un modeéle graphique [KF09, Bis07] est un modéle probabiligt dans lequel un graphe
permet de représenter les indépendances conditionnellesitee les variables aléatoires.
Plus formellement, soit S = ( Sy;:::; Sh) un vecteur aléatoire a valeurs dans = 1

n. On dit que la loi jointe P de S est un modeéle graphique s'il existe un ensemble
de fonctions positivesf ¢;c2 Cgindicées sur des sous-ensembles We= f1;:::; ng telles
que :

1Y

8s2 P(s)=P(S=9)= = c(Sc)
Z
c2C

ol s. est une notation pour fsj;i 2 cg, C désigne un ensemble de parties de V €&
est appelée fonction de partition. Les fonctions . sont appelées fonctions potentiel ou
facteurs. Le graphe associé au modéle graphique ainsi dé st le grapheG = (V;E)
ou les noeuds, correspondant a lI'ensembl¥, sont les indices des variables aléatoires.
Lorsque deux variables aléatoires apparaissent dans la ménfonction potentielle, leurs
noeuds sont reliés par une aréte. Les arétes peuvent étre eritées ou non, elles forment
I'ensemble E. Lorsque le graphe est un graphe dirigé acyclig, on parle de réseau bayé-
sien [JNO7], et lorsque le graphe est non dirigé, on parle dehamp de Markov [Li09].
Dans un réseau bayésien, les fonctions potentiel sont desgiyabilités conditionnelles, et
Z = 1. Cette propriété est perdue dans le cas des champs de Markov.
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A.1.1 Réseau bayésien dynamique

Dans le cadre des PDMs factorisés, des réseaux bayésiens dymques [Mur02] sont
souvent utilisés pour représenter la fonction de transitio (voir exemple gure 1.5 gauche).
Nous dé nissons ici plus formellement un réseau bayésien dyamique en tant que modeéle
graphique. Une distribution de probabilité sur des variables aléatoires multidimension-
nelles (a valeurs dans = 1 n) indexées par un indice de temps discret
(S9; =St est un réseau bayésien dynamique si la propriété de Markov esgéri ée
(conditionnellement & (S?;:::; St 1), St ne dépend que des! 1) et :

w
8t 2 N; P(S'jst 1)=  Pi(S!jpa(sh))
i=1

oupa(s) f Sf;j =1:n;j 6 i;S; 1k = 1::ng. La seule hypothése des réseaux bayé-
siens dynamiques est que le graphe orienté associé a ce medglaphique soit acyclique
[Mur02]. Un réseau bayésien dynamique est un modéle graphig@ particulier, dont les
fonctions potentiel sont les distributions conditionnellesP;;i = 1::n.

A.1.2  Factor graph

Tout modele graphique peut étre représenté par urfactor graph [KFLO1]. Les factor
graphs peuvent méme représenter, plus généralement que des didititions jointes de
probabilité, des fonctions réelles de plusieurs variablegui se factorisent en un produit
de fonctions locales faisant intervenir un sous-ensembleed ces variables.

Un factor graph est un graphe bipartite, c'est-a-dire avec deux types de nagls et
des arcs seulement entre noeuds de type di érent. Le premiglype de noeuds, qui sera
représenté par des cercles, correspond aux variables, lecead type de noeuds, qui sera
représenté par des carrés, correspond aux facteurs (ou famans potentiel). Il y a un arc
entre un noeud variable et un noeud facteur si le facteur faitintervenir cette variable.
La gure A.1 donne un exemple defactor graph.

fl f2

&) ) ®

Figure A.1 Exemple de factor graph représentant la fonctiong(sy; sp;s3) = f1(S1;S2)
f2(s2; 83)

La gure A.2 représente sous forme ddactor graph le réseau bayésien dynamique de
la gure 1.5, correspondant a la distribution de probabilit é conditionnelle :

P(S'™;SYAY) = Py(SI™ SIS AT Po(S5iS1: S5 S1™ AT Pa(S5 S5 AT
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Remarquons que plusieurgactor graphs peuvent représenter un méme modéle graphique
P ou une méme fonctiong, puisque certains facteurs peuvent étre regroupés.

Py P> P3

ONOBOMOR SIS

Figure A.2 Représentation sous forme defactor graph du réseau bayésien dynamique
de la gure 1.5 représentant la fonction de transition d'un PDMF

A.2 L'algorithme loopy belief propagation (LBP)

Dans ce manuscrit, nous nous intéressons a une tache d'infffice particuliére dans
les réseaux bayésiens dynamiques, celle du calcul de lois mgimales associées a un sous-
ensemble de variables indicées pa2 P(V) :

X X Y
Pe(Se) = P(s) = c(Sc)

SNSe snse c2C

ou P sns, d€signe la somme sur toutes les valeurs possibles pour lesrigbles qui ne
sont pas dans l'ensembles. Le probleme du calcul de lois marginales dans des modéles
graphigues est en général complexe puisqu'il peut nécessitde sommer sur un nombre
exponentiel de termes.

Nous décrivons ici l'algorithme loopy belief propagation(LBP), connu aussi sous le
nom d'algorithme sum-product [FM98, KFLO1]. Cet algorithme est exact si le factor
graph associé au modéle graphique est acyclique (on retrouve afot'algorithme belief
propagation décrit dans [Pea88]), mais l'algorithme est quand méme dé net donne de
bons résultats approchés en pratique sur defactor graphs quelconques.

L'algorithme LBP est un algorithme de passage de messages rsie factor graph
associé au modele graphique. Il y a deux types de messages :

les messages d'un n+ud variable i vers un n+ud facteur c, fonctions de I'état s;
du n+ud variable i et notésn;j, (si)
les messages d'un n+ud facteur c vers un n+ud variable i, fonctions de I'état s;
du n+ud variable i et notésmg i(s;).
Les messages sont initialisés a 1 et mis a jour selon le schémavant :

Y
nitrlc(si) = My i(si)
k2N (i)nc

t+1 — X Y t
mg i (si) = c(Se) nj, (sj)
ScNS; j2N(c)ni
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ou N (i) désigne I'ensemble des indices des facteurs voisins du n+uwdriable i dans le
factor graph et N (c) désigne lI'ensemble des indices des variables voisines ductiur
c dans le factor graph. Plusieurs schémas pour le passage de messages sont possibl
(séquentiel, paralléleetc.). La convergence du schéma de passage de messages n'est pas
garantie, mais il existe des conditions su santes (mais pasnécessaires) de convergence
vers un point xe unigue [MKO07]. Dans le cas d'unfactor graph acyclique, la convergence
est garantie, et, pour un schéma de passage de messages bikaig, il y a convergence
au bout de deux itérations.

Une fois les messages calculés, une approximation de la margle associée a chaque
n+ud variable i s'obtient par I'équation :

Y
bi(si)/ My i(Si)

k2N (i)

Une approximation de la marginale associée aux variables &ines du facteurc s'obtient
par I'équation : Y
be(se) I c(Sc) Nit c(Si)

i2N (c)

Il 'y a pas de résultats théoriques sur la qualité de l'appraimation avec l'algo-
rithme LBP. Le seul résultat théorique est que les points xes de l'algorithme LBP
correspondent aux points stationnaires de l'approximation de Bethe [YFWO05], faisant le
lien avec les méthodes variationnelles. Cependant, un caxin nombre d'études ont mon-
tré une bonne qualité d'approximation en pratique [MWJ99, MMC98], et cet algorithme
est donc maintenant largement utilisé pour approcher des maginales dans les modéles
graphiques.

A.3 Bilan

Les réseaux bayésiens dynamiques, qui sont souvent utiliséans les PDMs factorisés
pour modéliser la transition, sont des modéles graphiguesui peuvent étre représentés
sous forme defactor graph. Le calcul de marginales dans ces modéles est dicile en
général, mais l'algorithme LBP [KFLO1] o re un bon compromis entre temps de calcul
et qualité de I'approximation.
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Annexe B

Démonstration de la complexité
du probleme d'optimisation dans
les PDMF 3

Le but de cette annexe est de démontrer le théoreme 9 de la sémt 2.3.1. Le probléme
de décision associé au probleme 1 (voir section 2.3.1) estdaivant :

Dé nition 22  (probléme 1D). Le probléme de décision associé au probléme 1 pour
un PDMF3 M = (S A;T;P;pa;R; P9 consiste a décider si il existe une PSF de
structure pa et de valeurvRT (P9) strictement supérieure a%.

Pour montrer que ce probléme estNP PP-complet, nous allons montrer qu'il est
NP PP_dicile (voir section B.1) puis qu'il appartient & la class e NP PP (voir section
B.2).

B.1 Le probleme de décision associé au probleme d'opti-
misation dans les PDMF 3 est NP PP-di cile
Pour montrer que le probléme de décision associé au problénieest NP PP -di cile,

nous démontrons une réduction en temps polynomial du problée EMAJSAT , qui est
connu pour étre NP PP~ complet [LGM98].

B.1.1 Le probleme EMAJSAT

Dé nition 23 (probléme EMAJSAT ). Soit une formule booléenne sur les variables
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On noterapac(G) f Xg;::; Xnhgl'ensemble des variables (ou littéraux) intervenant
dans la clauseG, pour tout j de 1 am. La proposition suivante est connue :

Propriété 5 ([LGM98]). Le problemeEMAJSAT est NP PP-complet.

Dans la suite, nous démontrerons une réduction du problem&MAJSAT avec des
3-clauses (clauses qui ont au plus 3 littéraux) en un problém d'optimisation dans un
PDMF 3, puisque toute instance d'un problemeEMAJSAT peut étre réécrite en un pro-
bleme EMAJSAT équivalent contenant uniguement des 3-clauses (et qui peutontenir
un nombre polynomialement plus grand de clauses et de varidbs que le premier pro-
bléme EMAJSAT ).

B.1.2 Réduction du probleme EMAJSAT en un probléme d'optimisa-
tion dans un PDMF 3

Nous allons montrer une réduction polynomiale de toute insance ( ;k ) d'un pro-
bléme EMAJSAT en uneinstanceM = (S;A;T;P;pa ;R;P?% du probléme 1D. Ainsi,
la réponse au problemeEMAJSAT sera positive si et seulement si il existe une PSF
(en fait déterministe) pour le PDMF 3 M de valeur strictement supérieure a%.

Soitle PDMF3 M = (S,A;T;P:pa:R;P% représenté gure B.1 dont :

leurs valeurs dansf 0; 1g, sauf les variablesY);| = 1:::k qui prennent leurs valeurs
dansf 1;0;1g. Nous noteronsA! = ( X}; ;X () l'action au temps t (le nombre

I'état du systéme au temth (le nombre de variables d'état est dek + 6 k+m=
n+m).OnadoncA = “K; Ajous8l =1:k; A = fO;lgetS= ~[4™S ou
8l=1:k;S=f 1,0,1get8l=k+1:n+m;§ = f0;1g.

L'espace des temps est = f0;:::; mg, et le facteur d'amortissement est0 1.
La distribution de probabilité initiale P est dé nie par :

Les probabilités de transition sont dé nies par :
8t=0;:::;m 1,8l =1;:::;k 8(x;;xD) 210;1¢%;x) 6 xP P (Y™™ = xjX|
x)) =1 et P(Y,"™ = xijx! = x®) =0. On adoncpap(Y'*) = fX[g 8t
0;::;m 1;8l =1;:::; k. Les variablesY) sont des variables auxiliaires permet-
tant, avec des fonctions de récompense auxiliaires décrieplus loin, d'assurer
gue des politiques non déterministes ne peuvent pas étre optales.
8t =0;:::;m 1,8 = k+1;:::;n;8(xi;x%) 2 f0;1¢%; % 6 x%P (X =
XijXt = xj) =1 et Pi(X* = xjX! = x%) = 0. On a donc pap (X!*) =
intg 8 =0;:;m 1,8 = k+1;:::;n. Les valeurs des variablex io sont tirées
dans une distribution uniforme au départ, et restent inchangées au cours du
temps.
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P (Ci™ =1jCl =1_(Ci{=0~"X'E C)) =1 et 8] =2::m;Pp. (CJ-tJ'lejt =
1_(Cf=07Cl ;=17X'F G))=1.0nadoncpap(Ci"™) = fC{;pat(C1)g
et 8 =2:m; pap(Cj“l) = fC;Cl 1;pa:(G)g. Les probabilités locales de

La structure de la politique est vide : pa (X[) = ;;8/ =1:::k.
Les fonctions de récompense sont dé nies comme suit :

Des fonctions de récompense fR;;| = 1 :::kg sont dé nies sur les paires de
variables (X;VY)) : Ri(x;;y)) =0 six; =y et Ri(x;;y1) = K six; 6y, ol
K > ~2m -+

La fonction de récompense Ry, est dé nie sur la variable Cy, : Ry+1 (Cm) =
2 sicym =1 et Rgs(Cn) =0 sicy =0.
llyadoncr = k+1 fonctions de récompense. Avec cette dé nition des fonctios de
récompense et la dé nition des fonctions de transition locées, on a la garantie que

toute trajectoire x%;:::;x' conduit & une somme positive ou nulle de récompenses
si et seulement six® = x! = ::: = xT, et & une somme de récompenses négative
sinon.

Remarquons que cette réduction est polynomiale en temps. Tdes les tables de
transition et les fonctions de récompense ont une taille barée par une constante. En
particulier, comme nous considérons des 3—clause|sap(Cj“1) comprend cing variables
au plus.

Nous allons montrer que :

() la politique optimale  de M est déterministe,

(i) est de valeur strictement supérieure a% si et seulement si la réponse au pro-
bléeme EMAJSAT est positive

(iii) détermine linstanciation (x1;:::;Xx) des variablesX;:::; Xk qui conduit a
une réponse positive au problem&EMAJISAT .

Considérons le PDMP M associé au problem&MAJSAT et décrit ci-dessus. Soit
une PSF arbitraire pour ce PDMF3 :

. X X .
vRT (PO = t Pt (s;2)% R(s';al):
t=0 (S;a)o:t
Remarquons tout d'abord que, étant données les dépendancegterministes des va-
riables fY,';1 = 1::kg et fC/;j = 1::mg par rapport aux variables fX[;i = 1::ng,
la valeur VRT (P9 de toute PSF telle que pa (X!) = ;;8i = 1:k peut s'exprimer
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Figure B.1 Représentation de la structure de la transition (a gaudhe) et de la structure
de la récompense (a droite) pour un exemple d® DMF 2 correspondant a la réduction
d'un probléeme EMAJSAT.
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seulement en fonction des variable$xiogi:1:;n et f X! Gi=1 kit=1:m :

8;vRT (PO = nxt) POy x8

ot (x%;iinxk) = T i(xt) est la probabilité de linstanciation (x%;:::;xt) sous
la PSF , et f(fxlg) < 0si9l 2f1:::;kgit 2 F0;:::;m  1g tels quex} 6 x{*t.
Cela est du au fait que toute trajectoire dont deux vecteurs onsécutifs (x};:::;xL) et

(xtl+l i ;x}("l) ne sont pas égaux recoit une somme des récompenses inféreeou égale

a-t K ™M Or puisqueK> 4, £ K M<o.

Donc VRT (P9 est majorée par une somme sur toutes les trajectoires de vailles

) X
8;Vv T (P9 X xi)™  POXpsr;iiiXn)  O(X15 11 Xn);

X155 Xn
oug(xy;:ii;Xn)=1 si(Xy;:::;xn) F et 0 sinon.
Soit (Xq;:::;%,) dé ni par :
(Xq;1115X) = argmax PO(Xis1::10i%n)  O(X1;1:15Xn)
XLmXk Xyag 1nXn

Puisque pour toute PSF ona (Xg;:::;Xx) 18Xq1;:::; Xk,
. X
8; VT (PY) POXks131115Xn)  G(X250005Xn)
Xk+1 1aXn
P (Xk+13:775Xn)  O(Xq3 115Xy X1 31555 Xn)

Xk+1 5::5Xn
Mais le terme de droite est exactementv X" (P9, ol (x1;:::;xk) =1 si et seulement
Si (X1;::1;Xk) = (Xq;::15%X,). Donc la politique factorisée déterministe  est optimale

pour le PDMF3 M

Pour démontrer (ii), considérons maintenant une politique factorisée déterministe ,

correspondant a un vecteur(xy;:::;Xg), puisquepa (X|) = ;;8l = 1::k. PO détermine
un vecteur (Xg+1;:::;Xn) aléatoire (tous les vecteurs ont la méme probabilitézn—lr).

Une fois que toutes les valeurs de variables sont xées au tgms t = O, il est facile
de vérier que les transitions sont déterministes, et queC{l' = 1 si et seulement si
(X1;::55%Xn) F CL ™ oM Gy Si cela est véri é, la trajectoire correspondante conduita
une somme pondérée des récompense8Ry.1 (1) = 1.

1. Rappelons que, étant donnée la forme des probabilités loales de transition, les variables
(X {4 ;X ) restent également constantes au cours du temps.
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Par conséquent, la valeur de toute politiqgue factorisée dé&trministe = (Xq1;:::;Xk)
est :

X 1

VRT (PO

fXk+1:::0:Xng Vérie . Donc l'instanciation (;k ) du probleme EMAJSAT se réduit
en le probléme 1D associé au PDMEM  décrit ci-dessus.

De plus, la politigue factorisée déterministe obtenue dé nt un certi cat positif
(X1;::55Xk) du probleme EMAJSAT , donc (iii) est véri ée.

Nous avons donc trouvé une réduction en temps polynomial deout probléeme EMAJSAT
en un probléme 1D, ce qui signi e que le probléme 1D, donc le pbléme 1, estNP PP-
di cile.

B.2 Le probleme de décision associé au probleme d'opti-
misation dans les PDMF 2 appartient a la classe NPPP

Cette partie est plus facile & démontrer. Véri er si une PSF  dans un PDMF2 est de
valeur supérieure & revient a évaluer les probabilités marginales d'un (petit) ensemble
de variables dans un réseau bayésien. Ces valeurs peuventétestées avec des oracles
PP. Véri er qu'un PDMF 2 admet une politique de valeur supérieure a ,  étant xé,
revient a deviner cette politique puis tester sa valeur. Ce pobléme appartient aNP si
on suppose que I'on a un oraclé® P pour le calcul de la valeur de la politique.

En conclusion, le probléme de décision associé au probléem&ptimisation dans les
PDMF 3 est NP PP -complet.
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Annexe C

Application en agroécologie

C.1 Comportement du modele pour des monocultures

Dans cette section, nous illustrons le comportement du modé pour des monocul-
tures, c'est-a-dire pour des politiques simples consistdra mettre la méme culture sur
toutes les parcelles et tous les an's Les résultats sont commentés dans la section 3.6.5.

1. Je tiens a remercier Romain Alexandre qui a généré ces gurs lors de son stage de Master 2.
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(a) Adventices

(b) Pollinisateurs

Figure C.1 Monoculture de blé - Evolution moyenne des adventices epollinisateurs
(500 simulations) - paysage parcellairel0 10
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(a) Adventices

(b) Pollinisateurs

Figure C.2 Monoculture de colza - Evolution moyenne des adventics et pollinisateurs
(500 simulations) - paysage parcellairel0 10
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(a) Adventices

(b) Pollinisateurs

Figure C.3 Monoculture de prairie - Evolution moyenne des adventices et pollinisa-
teurs (500 simulations) - paysage parcellairél0 10
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C.2 Modélisation des fonctions de récompense associees
aux di érents objectifs

Ici, nous écrivons les fonctions de récompense associées duérents objectifs consi-
dérés sous forme additive comme le requiert le cadre PDM¥E Il y a plusieurs maniéres
de modéliser de maniéere additive les fonctions de récompens

minimiser le nombre de fonctions/facteurs de récompense

minimiser la taille des facteurs de récompense.
Nous avons choisi de mettre la priorité sur le deuxiéme pointcar cela nous semble
conduire a des temps de calcul plus rapides.

Objectif 1 : On veut maximiser la marge en colza-blé :

Rl(st;At;At l)

p(Sv 5(p),AV 5(p)’ tp 1):uA})6 prairie
=1
=2 3
X
= drggre (rae ey CapsFask (Sg; 51 AG)>
p=1 #k=1 g2V 5(p)

1 a(S ) COUtgc)Olza(A:) l) :uA}):colza

Hr (L a(sy)  coutie(Ah Dldag=bie

¥ h i
= (r rcno|:12a(1 a(S ) COUtgc)Olza(A:) D) :“A‘p=colza
p_:h bl bl 1 i
+ (r°1 a(sy)  couty® (AL 1)) dag=pie
x X X t t colza colza
+ WqupSFQSk(Sq; S;Aq)(l a(S DI max I min ):uAt—colza
p=1 g2V 5(p) k=1
X ¥ X
= f1(Sp AR AL 1)+ f2(Sp; Sq: 51 A Ag)
p=1 p=1 g2V 5(p);q6p

ou

h | | i

(hcm‘.’nza(l a(Sp))  coutP?A(AL 1)) Jat= colza
|

+ (rP°1 a(sh))  couth®(A} 1)) Uas=ble

t.ot. At 1 —
fl(S!ApyAp ) -

X
+(1 a(S ))( rcolza Cm?lnza) :“A‘ colzaCpp5 Wik I:p5k (S:); 5 A:g)
k=1

X
fa(SpiSy siApAY = aSO(rie® I ) Jay=coizaCaps  WiFask(Sg; 51AY)
k=1
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Pour l'objectif 1, il y a donc
1 X . X . X .
rr=P+ (GV3(p) H=P+ VP P= jV 3(p)]
p=1 p=1 p=1

fonctions de récompense par pas de temps.
R1 est entre 0 etP, donc V1! est entre 0 etP T, oU T est I'horizon.

Objectif 1 bis : On veut maximiser la marge agricole (colza-blé-prairie) :

1bi . . 1 . . 1
RIPS(SH AL AN Mp(SY s(p) AV ()i Ap )

=1
=2 3

- armea e e w, CapsFask(Sh; 51 AY)5
p=1 #k=1 g2V 5(p)

(1 a(S ) COUtgc)Olza(A:) l) :“A‘p:colza

+{[rP(1 a(Sy)  cout®(Al 1) Tag-pie

prairie prairie

+my :uAb: prairie;A § 16 prairie +m; :uAb: prairie;A | 1= prairie
> h | | t 1 !

— colza colza

- (r 1 a(S ) COUtp (Ap ) :“A}): colza

min
h

+ (" asy)  couty®(Ap 1) dag=bie

»x X X
t At colza colza
+ WqupSFq5k(Sq; S’Aq)(l a(S ))(rmax I min ):“Al colza
p=1 g2V 5(p) k=1
prairie prairie
+my :uAbzprairie;A Y 16 prairie +m; :uAbzprairie;A Y 1= prairie

X X X
= f1nis(Spi Api Ap 1) + fo(Sh; S 5 AL AL)
p=1 P=1 g2V 5(p);a6p

ou

h | | i

(hﬁﬁnza(l a(Sp))  cout?A(AL 1)) Jat= colza
|

+ (P a(sp))  couth®(A} 1)) as=ble

finis(Shi AR AL D) =

colza colza t At
+(1 a(S N(rmax. i ):“At colzaCops Wk Fpsk(Sp. 51 Ap)
k=1
prairie prairie
+my :“A}J= prairie;A E, 16 prairie +mj :“A}J= prairie;A E, 1= prairie
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Pour I'objectif 1 bis, il y a donc

1bis XD . . >€ . . )e . .
r===P+ (V>3p HY=P+ jV3(pj P=jV 3(p)j
p=1 p=1 p=1

fonctions de récompense par pas de temps.
R1bis est entre 0 etP, donc V1Pis est entre 0 etP T, ol T est I'horizon.

Objectif 2 : On veut maximiser la biodiversité (adventices et pollinisateurs sauvages et
domestiques). On a donc :

2/t t XD X t XD ){( X t t
R (S A ) = Spi + Wy qu5Fq5k(Sq; 5;Aq)
p=1i=1 p=1 k=1 q2V 5(p)
X K1l X X . .
+ h(Sg,rT () Ace)
p=1 b=1 q12V(p) ©22V (p)
X X X . .
= chqp5Fq5k(Sq; 5;Aq)
P=1 g2V 5(p);a6 pk=1

FQZ(ESt;/\t;/\t l)

>€ >d t t At .
+ Spi + chppSFDSK(Sp; 51Ap)
p:l i=1 k=1
X Bl x X ; ‘
+ h(SgrT (1) Ag)
p=1 b=1 qu2V(p) ®2V (p)
X X

= f(Sq; 51AQ)
p=1 g2V 5(p);a6p

¥ o ®xI X X t t
+  o(SpAp h(Sg,rT (1) Agy)
p=1 p=1 b=1 q2V(p) 22V (p)
ou
t Aty — X( t At
f(Sq 5:Ag) = Cgps WiFask(Sq; 5:Aq)
k=1

X X
g(St;A:)) = S{)i + Cpps WkaSK(SE; 5;A:))
i=1 k=1

h(sal RT (b AE]z) = CopbFay b(Sal RT (b))CqZ pbH ¢ b(Aaz)
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Pour l'objectif 2, il y a donc

r (v *(@j 1H+P+(B 1) jV(p)j
p=1 p=1

X . X 5
= jV3(pj P+P+(B 1) jV(p)j
p=1 p=1

X . X
= V. eEj+(B 1)  jV(p)
p=1 p=1
fonctions de récompense par pas de temps.
R? est entre 0 etP(l + B), doncV? est entre 0 etPT(I + B), ot T est I'horizon.

Objectif 2 bis : On veut maximiser la biodiversité (adventices et pollinisateurs sau-
vages) :

1
RZbiS(St.At.At l) — R2biS(St.At) — X X st + x X X X h(st At )
y y - ) - pi uRT (b)' o
p=1i=1 p=1 b=1 q12V(p) 22V (p)
¢ kK1 X X t ¢
= f5(Sp) + h(SgrT (5 Ac)
p=1 P=1 b=1 qu2V(p) 522V (p)

ou

t X t
fs(Sp) = Sy
i=1
Pour l'objectif 2bis, il y a donc

| »®
rds = p+(B 1) jV(p)j?
p=1

fonctions de récompense par pas de temps.
R2YS est entre 0 etP(l + B 1), donc V2 est entre 0 etPT(l + B 1), ou T est
I'horizon.

Objectif 2 ter : On veut maximiser la biodiversité (adventices) :

X X X
RZter (St,At,At l) — R2ter (St,At) - S[t)| = f5(S[t))
p=1i=1 p=1

Pour I'objectif 2ter, il y a donc

r2ter = P

fonctions de récompense par pas de temps.
R2e" ast entre 0 etP1, doncV2€" est entre 0 etPTI, ou T est I'horizon.
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Objectif 3 : On veut maximiser la marge en miel (maximiser I'abondance ds abeilles
dans le paysage). On a donc :

X
RY(SHAGAN ) = R(SYAY) = margemie (S5A) = POps(Sy 5(p)i AV 5(p)

p=1
¥ X X . .
= W qu5Fq5k(Sq; 5;Aq)
p=1 k=1 2V 5(p)
X X

X
= Cyps WquSk(Sa; 5;AE1)
p=1 g2V 5(p) k=1
X X . .
= f(Sq; 5;Aq)
p=1 g2V 5(p)
Pour I'objectif 3, il y a donc

r’=jVv 3(p)j
p=1
fonctions de récompense par pas de temps.
R3 est entre 0 etP, donc V3 est entre 0 etP T, ou T est I'horizon.

Objectif C1 : Il s'agit ici de maximiser le rendement en colza-blé sur leparcelles de
I'ensembleE, et la biodiversité (adventices-pollinisateurs) sur les farcelles de I'ensemble
E,. Autrement dit, remplir I'objectif 1 sur les parcelles de I'ensembleE; et I'objectif 2
sur les parcelles de I'ensemblé& .

1 X
jE—j mp(S{/ 5(p);A{/ 5(p);AE) 1):“A})6 prairie
Up2e, !

+71 X St + PO!
Pr—— pi pb
JEZJ(I + B) p2E, i=1 b=1
_ i X f (St.At.At 1)+ i X X f (St.st .At.At)
TP =Y AR 5
U 2k, Y p2E1q2v s(p)iaep
1 X X

+%
JE2j(I + B)

RCl(st.At.At l)

F(S s Ay + =
P2E2 g2V 5(p);a6p JE2j(1 + B) P2E>
1 X K1 x X

Q]R (b)’ q

a(Sp; Ap)

Ici, il est important de normaliser pour que les deux objectfs soient entre 0 et 1. Pour
l'objectif C1,ily a

r--= IV 5(p)j + vV 5(p)j+(B 1) iV (p)j
p2E1 p2E> p2E>
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fonctions de récompense par pas de temps. Ond r¢! 2 RC! est entre 0 et2,

donc V1! est entre 0 et2T, o T estl'horizon.

Objectif C2 : Il s'agit ici de maximiser le nombre moyen d'années et d'exoitations 2

pour lesquelles la marge en blé est supérieure & un certainude (si la parcelle n'est
pas en blé elle ne compte pas) et le nombre de groupes advemtc est supérieur a un

certain seuil . Soit L, le nombre d'exploitations et Q,(l) I'ensemble des parcelles de
I'exploitation | 2f1;::;L,Q.

8 9 8 9
% < X = < X =
REZ(SHALA Yy = 1 fonis(Shi AL ALY . 1 f5(Sp)
=1 " p2Q:(l) T p2Qr()
= fea(So, )i Ag )i A y)
=1
ou
Fopis(Sp; Ap: Ap ) = (11 a(Sp)  couty®(Ah 1) Jag=pie
8 9 8 9
1 < t t t 1 - < X t -
t N At — . .
Fea(Sq, 1y Aq iy Ao ) = 1. f 5bis(Sp; Api Ap 7) ; 1. f5(Sp)
p2Qr (1) p2Qr (1)

Pour l'objectif C2, il y a donc
r€2=1L,

fonctions de récompense par pas de temp&©? est entre 0 etL,, donc V2 est entre 0
etL,T,ouT estI'horizon.

2. Une exploitation est un ensemble de parcelles appartenart a un méme agriculteur et qui ne sont
pas forcément adjacentes.
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