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Résune : Les probémes de chemin le plus court stochastique (SSP : Stochastic
Shortest Path problem), un sous-ensemble desgms de dcision markoviens
(MDPs), peuvengtre efficacement ttees en utilisant I'algorithm&eal-Time Dy-
namic ProgrammingRTDP). Toutefois, les mades des MDPs sont souvent in-
certains (obtenua I'aide de statistiques ou par intuition). Une approche usuelle
est alors la planification robuste : chercher la meilleure politique sous le pire
mockle. Cet article montre comment RTDP pétite rendu robuste dans le cas
commun @ I'on sait que les probabiBis de transition se trouvent dans un inter-
valle donre. Cela permet d’effectuer une planification en tenant compte de I'in-
certitude d'un modle appris alors que les approches classiques font I'hggeth
d’'un mockle “moyen”.

1 Introduction

Pour la planification dans le cadre de l&dhie de la écision, les proldimes de
décision markoviens (Bertsekas & Tsitsiklis, 1996) sont d’'uir&itmajeur quand un
mockle probabilitiste du domaine est disponible. Divers algorithmes permettent de trou-
ver un plan (une politique) optimisant I'esance de I'utilié a long terme. Toutefois,
les iesultats de convergence vers la politique optim&pethdent tous de I'hypatke
que le moéle probabiliste du domaine esggis.

Malheureusement, un grand nombre de &led de MDPs sont bas sur des proba-
bilités (et Ecompenses) incertaines. Nombre d’entre eliggeddent de mades statis-
tiques de sygimes physiques ou naturels, tels que pour le &ttfusines ou I'analyse
de comportements d’animaux. Ces ratas statistiques sont parfois Basur des simu-
lations (elles-rBme<ttant des mogles matbmatiques), des observations d’'un syse
réel ou une expertise humaine.

Travailler avec des mades incertains requiert d’abord dgpondrea deux questions
étroitement lees : 1- comment médser l'incertitude, et 2— comment utiliser le medd
résultant. Les travaux existants montrent que l'incertitude est parfoissepea tra-
vers un ensemble de mélgs possibles chacurétant assiga une probabilé (Munos,
2001). L'exemple le plus simple est celui d'un ensemble deatesdpossibles que I'on
assume cégales probabilis (Bagnelkt al., 2001; Nilim & Ghaoui, 2004). Mais pldt
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qgue de construire un ensemi@leentuellement infini de maédes, nous choisissons de
repiesenter 'incertitude sur le metk en @finissant chaque probabdi& I'intérieur du
mockle comme se trouvant dans un intervalle dof@ivanet al., 2000; Hosakat al,,
2001).

Les probabiliés incertaines oréte étudées dans des prabyhes d'allocation de res-
sources pour trouver le mékk le plus adagt(Munos, 2001) :

— ressource temporelle : comment explorer efficacement (Strehl & Littman, 2004),

et

— ressource spatiale : comment a&ggr destats (Givaret al,, 2000) ;
et dans le but de trouver des politiques robustes (Bagnell, 2001; Hosakaet al.,
2001; Nilim & Ghaoui, 2004). Nous nous concentrons sur ces derniers, éoastdin
jeua deux joueursiol’'adversaire choisi parmi les mekks possibles celui quéedrade
le plus I'utilité & long-terme.

Notre principal objectif est de&belopper un planificateur efficace pour un sous-
ensemble commun de MDPs pour lesquels toutes les politiques optimales ont la ga-
rantie de s'agter dans urétat terminal : les proBmes de chemin le plus court sto-
chastique (SSP : Stochastic Shortest Path). L'algorithme gldR&zt-Time Dynamic
Programming(RTDP) (Bartoet al,, 1995) est particulirement adaptaux SSPs, trou-
vant de bonnes politiques rapidement et Beassitant pas une exploration cogtplde
I'espace détats.

Cet article montre que RTDP peétre rendu robuste, permettant ainsi une planifi-
cation plus adagea un moele incertain parce qu’appris par €pnentations, voire
par intuition. En section 2, nous gsentons les SSPs, RTDP et la robustesse. Puis la
section 3 expligue comment RTDP peiite transforré en un algorithme robuste. Fi-
nalement, des exgimentations sont psenges pour analyser le comportement de I'al-
gorithme obtenu, avant une discussion et conclusion.

2 Contexte

2.1 Chemin le plus court stochastique

Un probEme de chemin le plus court stochastique (Bertsekas & Tsitsiklis, 1996)
est cefini ici par un uplet(S, so, G, A, T, c). Il décrit un probkme de contile ai S
est I'ensemble fini degtats du syseme,s, € S est unétat de épart, etG C S
est un ensemble états butsA est 'ensemble fini deactions possibles. Les actions
contidlent les transitions d'ultats a un autres’ selon la dynamique probabiliste du
syseme, écrite par lafonction de transition T' définie parl'(s,a,s’) = Pr(si41 =
s'|sy = s,a; = a). L'objectif est d’optimiser une mesure de performancekasur la
fonctiondecditc: S x A x S — Rt 2

Les SSP reqerent I'hypotlese qu'il existe une politique propre, c'ésire pour
laquelle unétat but est accessible depuis tétdat dansS, de sorte qu'il n’est pas pos-
sible de rester blogudans un sous-ensemblétiits. On fait de plus I'hypo#ise qu’'une

1Ce travail est grsené plus en @tails dans (Buffet & Aberdeen, 2004).
2| e mockle nétant pas certain, nous ne faisons pas I'hypsthusuelle(s, a) = E,/ [c(s, a, s')].
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politique impropre conduid un cdit a long terme infini pour au moins w@tat. Un al-
gorithme de &solution d'un SSP doit trouver upelitique associana chaquetat une
distribution de probabilé sur les actions : S — TI(A) qui optimise lecolt a long
terme J défini comme I'esprance de la somme degltspour atteindre uitat but.
Dans cet article, nous congitbns des SSRsdes fins de planification, avec connais-

sance comjglte de I'uplet éfinissant le proléime :(S, so, G, A, T, ¢). Dans ce cadre,
des algorithmes de programmation dynamique stochastique biens connus té&tugue
Iteration (VI) permettent de trouver une politiquérministe optimale. Value Iteration
fonctionne en calculant la fonctioF (s) qui donne I'esprance de dit & long terme (fi-
nie avec I'hypotkse faite d’existence d’une politique propre) des politiques optimales.
C’est le point fixe solution (unique) deguation de Bellman :

J(s) = fféiﬂ T(s,a,s")[c(s,a,8") + J(s)]. 1)

s'es

Mettre a jour J par cette formule entfae la convergence asymptotique vers Pour
des raisons pratiques, nous introduisons ausgilaleur :

Q(s,a) = Y T(s,a,8)[c(s,a,8") + J(s')].
s'esS
Les SSPs peuvent facilemeite vus comme des pra@shes de chemin le plus court
dans lesquels choisir un chemin neme que de maére probabiliste vers la destination
esferée. lls peuvent regsenter un sous-ensemblesiutile des MDPs, puisqu'il s'agit
essentiellement de MDRshorizon finis.

2.2 RTDP

L'algorithme Trial based Real-Time Dynamic Programmi®TDP), introduit dans
(Barto et al, 1995), utilise le fait que les €bs du SSP sont positifs et I'hypétbe
suppEmentaire que chaque essai (parcours depetstide épart) atteindra uétat but
avec une probabil 1. Ainsi, avec une initialisation nulle de la fonction déita long
terme J, J comme les@-valeurs croissent de mame monotone durant leur calcul
itératif.

L'id ée derrére RTDP (algorithme 1) est de suivre des chemins depiia ke épart
so en choisissant toujours de mare gloutonne des actions asg®s au cot a long
terme le plus bas, et en mettanfour Q(s, a) au fur eta mesure que lestatss sont
rencontés. En d’'autres termes, I'action choisie est celle dont ogrespu’elle nénera
aux caits futurs les plus bas, jus@ute que les calculsétatifs montrent qu’une autre
action semble pouvoir faire mieux.

RTDP a I'avantage de viteviter les plans qui conduiraieatdes catsélewes. Ainsi,
I'exploration regarde principalement un sous-ensemble prometteur de I'esjgéaes d’
Toutefois, parce que I'algorithme suit les chemins en suivant la dynamique @usyst
les transitions rares ne sont prises en compte que rarement. L'utilisation de la simulation
permet d'obtenir de bonnes politiquéd,tmais au prix d'une convergence finale lente,
du fait de la mauvaise &équence de mis&jour des transitions rares.

30n assumera toujours la versisial basedde RTDP.
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Algorithme 1 Algorithme RTDP pour SSPs
RTDP(s : état)// s = sq
répeter
ESSAIRTDP(s)
jusqu’a/l pas de condition d'ar&t

ESSAIRTDP(s : état)
tant que —-BUT(s) faire
a =ACTIONGLOUTONNE(s)
J(s)=Q(s,0a)
s =CHOISIRETAT SUIVANT (s, a)
fin tant que

2.3 Robust Value Iteration
Pessimisme et optimisme

Nous passons maintenant au pesbe de tenir compte de l'incertitude du nébs
lors de la recherche d’'une “meilleure” politique. Lensemble (potentiellement infini)
des moeles possibles est reat\1.

Une approche simpliste est de calculer le glednoyen suiM, ou le moale le plus
probable, puis d'utiliser des @thodes d’optimisation standard pour SSPs. De telles
approches ne garantissent rien sur lgt@long terme de la politique si le vrai melé
differe de celui choisi pour I'optimisation.

Nous suivons I'approcheédrite dans (Bagne#t al, 2001), laquelle consisgetrou-
ver une politique se comportant bien face au pire @@dossible. Cela revierdt
consicerer un jeua deux joueurs ed somme nulle, i.e.le gain d'un joueur et la
perte de l'autre. Le joueur choisit une politique sur les actions (dans I'espace de poli-
tiques stochastiquds 4 ) alors que son adversaire “perturbateur” choisit siméitaent
une politique sur les mades (dans I'espacé ,,). Comme c’est un jeu simulténles
politiques optimales peuvefétre stochastiques. Celaemea un algorithme de type
max-min 4

max min Jr, »,(S0).
TMENMm TaA€ElA Mo A( )

Dans ce jeu SSP, Value lteration converge vers une solution fixe (Patek & Bertsekas,
1999).

Il est aussi possible 8tre optimiste, cons&ant que les deux joueurs collaborent
(du fait gu’ils endurent les Bmes cfts), ce qui transforme max en unmin dans la
formule pecedente. Ce second cas égivalenta un SSP classiquaiaine dcision
consiste en le choix d’'une acti@td’'un mockle local.

4Le jeuétant simultag, I'ordre entrenax etmin est sans importance.
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Localité

Un tel algorithme max-min serait particaiement cteux a impementer. Nme
en restreignant la rechercleune politique @terministe sur les maédes, il faudrait
calculer la fonction de dit a long terme optimale pour chaque netelavant de choisir
le pire moale et la politique optimale asséei. Toutefois, un processus plus simple
peutétre utili€ pour calculerJ en cherchant en éme temps le pire meéde. Il faut
pour cela faire I'hypothse que les distributionE(s, a,-) sont incependantes d'une
paireétat-action(s, a) a I'autre. Cette hypo#se n’est pas toujours valide, mais rend les
choses plus faciles pour I'adversaire puisqu'’il peut ainsi chaisiavers un ensemble
de moelesélargi. On ne risque alors que d’avoir des politiques “trop robustes” (parce
gue trop pessimistes).

Parce que nous faisons I'hypette d’'une inflpendance au niveaétat-action” (pas
seulement au niveatetat”), c’estéequivalenta une situation o le second joueur prend
une cecision @pendant de &tat courant et de I'action du premier joueur. Cette situation
revienta un jeuséquentieloli le mouvement du joueur @dent est connu du joueur
suivant : les deux joueurs peuvent agir de réamicbterministe sans perte d’efficaeit

Le résultat de cette hypadise est que le pire mebk peugtre choisi localement quand
(Q est misa jour pour une pairétat-action done. Comme on peut le voir sur 'algo-
rithme 2, le pire modle localm? peut changer pendant que [@svaleursévoluent. De
précedentes misea jour des catsa long terme Btats atteignables peuvent changer
leur ordre relatif, de sorte que lelssultats consiglés comme les plus mauvais ne sont
pas les rdmes.

Algorithme 2 Robust Value Iteration (pour un SSP)
Initialiser J to 0.
réepéter
pour tout s : étatfaire
pour tout « : actionfaire
Qmax (8, a) — maxymaepma Y g Tma(s, a, ") [J(s’) + cmal(s, a, s’)]
fin pour
J(Z) — minaGA Qmax(sv a)
fin pour
jusqu’a J converge

L'apport principale de cet article est de montrer que RTDP pénet renduobuste
permettant la planification dans des domaines grands et incertains, en assurant le
comportement dans le pire cas.

3 Robust RTDP

Nous consiérons @sormais des SSPs incertdiases sur des intervallesolu 7'(s, a, s')
se trouve dans un intervall@r™®(s'|s, a), Pr™a%(s'|s,a)]. La figure 1 montre un
exemple d'un tel SSP. Nous discutons I'approche pessimiste, I'optimiste anzedest
résultats similaires.
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FIG. 1 — Deux vues d’'un iame SSP, selon que l'incertitude sur le raledest prise en
compte (cdits entre paren#fses). Dans le SSP incertain, I'actiofn sera peferee du
fait gu’elle atteint rapidement le but.

Pour une pairétat-action donge s, a), il existe une listeR = (s}, - -, s) d’états
atteignablesR est choisi pour “reachable”). Pour chadgtat atteignablel’(s, a, s;) €
I; = [pin pmax] Ainsi, les moeles possibles sont ceux qui respectent les contraintes

repesenées par ces intervalles tout en assubaptl'(s, a, s;) = 1. La figure 2 illustre
ceci avec troigtats atteignables.

51

min

Dyt

54 55 54 STsh

FIG. 2 — Un triangle est un simplexe r&sentant toutes les distributions de probahbilit
possibles pour troisesultats diférents Pr(s;) = 1 au sommet;). Sur le triangle de
gauche, le tragze montre I'intervalle-contrainte posf. Le triangle de droite montre
les moatles possiblea I'intersection des trois intervalles-contraintes.

Pires moales locaux —

L’ étape de maximisation pour calcul@fs, a) dans I'algorithme 2 est effedbe en
donnant la plus grande probalgliau pire esultat. Ceci requiert d'abord d’ordonner
les états atteignables de mané decroissante selon les valeurd s, a, s7) + J(s}) >
c(s,a, s5) + J(s5) > ---c(s,a,s;,) + J(s),). Apres, la pire distribution est celle asso-
ciant la plus grand probabilitau premieétats’, puisa s, et ainsi de suite jusqa’s),.
Comme indiqé dans (Givaret al, 2000), il esiquivalent de trouver I'index € [1..k]
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tel que
r—1 k
dop Y <L
=1 =7

Les transitions de probabgis Esultantes sont alors :

N o | R
Pr(si) - { pgnin |f P> (2)
k
Pr(s,) = 1— Y Pr(s). (3)
i=1,i#r

En utilisant la borne @-calcuée B, = Zlep?’in, I'algorithme 3 donne une im-
plementation comgite. L'algorithme deri par insertior? est choisi pour profiter de ce
que la liste sera souvengjd ordoniee.

Algorithme 3 Pire moele pour la pairé&tat-action(s, a)

PIREMODELE(s : état,a : action)

R = (s}, --,s},) = ETATSATTEIGNABLES(s,a)
TRI(R)

i =1, borne = Bnin

tant que (borne — p™i* + pinax < 1) faire

borne <« borne — p*™ + pinax*

Pr(s;) — pi"™
1—1+1
fin tant que
r=1
Pr(s.) « 1 — (borne — p™in)
pourtout i € {r+1,...,k} faire
Pr(s}) — pr
fin pour
return(R, Pr(-))

En réesuné, Robust VI sur un SSP basur des intervalles consisieappliquer Value
Iteration tout en mettarit jour les probabiliés de transitio@ travers I'algorithme 3.

Nous n’avons besoin que d’un seul pire mtedpour calculer les pirgg-valeurs. Tou-
tefois, parce que plusieugtats atteignables peuvent avoir la ldme valeue(s, a, s;)+
J(s}) ques!. (on note cet ensemble &tatsS.), il peut y avoir une infink de pire
mockles locauxequivalents. Tout maze ne diferant que par la distribution de la masse
de probabilié parmi lesttatsegalement mauvais d¢. est aussi un pire mede local.

Pires moeles globaux —

Contrairement VI, RTDP ne visite pasé@tessairement tout I'espaceetiits. C'est
pourquoi (Bartcet al,, 1995) introduit la notion dtatpertinent(“relevant state”), que

Shttp ://en.wikipedia.org/wiki/Insertion _sort
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nousétendons au cas incertain : @tats est ditétrepertinentpour M s'il existe unétat
de tepartsg, un moatlem € M et une politique optimale sous ce moéle tels ques
peutétre atteint de Btats, quand le confileur utilise cette politique sous ce nidel.

Cette notion est importante parce que deux ébesl locauxégalement mauvais sur
une pairettat-action peuvent interdire I'agsa differentsétats, de sorte que pour deux
mocklesm; etms, unétat peuttre pertinent (dans le sens de (Batal, 1995)) dans
my mais pas dansi,. Mais RTDP ne devrait pas trouver une politique optimale juste
pour lesétats pertinents d’un seul pire ni&ld global. Et la politique ne doit pas s’appli-
guera tous lestats possibles. Elle devrait s'appliqéetous lestatsatteignablesous
toutmockle (pour des politiques optimales), izetous lestats pertinents. Mais couvrir
les états pertinents du pire meld utilise pour é-evaluer lesQ-valeurs ne couvre pas
néecessairement tous lésats pertinents pouk1 : cela cepend du moele utilise pour
choisir I'état suivant, c’es&-dire pour simuler la dynamique du siste.

Pouréviter de manquer destats pertinents, chaque néde local utili€ pour la si-
mulation doit assurer que togtat atteignable (d'aps.M) peutétre visie. Comme on
peut le voir sur la figure 2, I'ensemble des mateb locaux possibles pour une paire
état-action est un polytope conveae: dimensions. Tout magle a I'intérieur de ce
polytope, excluant la frorgre, est ainsi approfripuisque, pour tout;, il garantie que
P(si]s,a) > 0.

Ainsi il existe un moele globalm, qui peutétre emplog pour simuler la dynamique
du syséme sans manquer quelget potentiellement atteignable qu'il soit.

3.1 Robust (Trial-Based) RTDP

RobustRTDP differe du RTDP original en ce que :

— Achagque fois que I'algorithme mafour I'évaluation d'urétat, I'adversaire cherche
le pire moele local, utili€ pour calculer le§)-valeurs.

— Pour I'exploration, I'algorithme suit une dynamique possible duesgstqui tient
compte de toutes les transitions possibles (utilisant legteod ;).

— Lesétats “pertinents” sont maintenant Esits atteignables en suivant une politique
optimale sous n'importe quel mekk possible.

De Ia, nous pouvons adapt@notre contexte le #oeme de convergence 2 de (Barto
et al, 1995), ainsi que la preuve correspondante, en discutant principalement les modi-
fications qu’elle requiert.

Théoreme 1

Dans des problémes de chemin le plus court stochastique incertain et avec atténuation,
robust Trial-Based RTDP, avec I’état initial de chaque essai restreint 4 un ensemble
d’états de départ, converge (avec probabilité un) vers J* sur I’ensemble des états per-
tinents, et la politique optimale du contréleur converge vers une politique optimale
(éventuellement non-stationnaire) sur I’ensemble des états pertinents, sous les mémes
conditions que le théoréme 3 dans (Barto et al, 1995).
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Preuve :

La preuve dans (Bartet al, 1995) montre que lestats indfiniment misa jour par
RTDP sont legtats pertinents, de sorte qu’une preuve de convergence classique sur les
SSP peuétre invogqie.

Une premére remarque est gu'introduireax,,c ¢ dans la formule de mis& jour
ne change pas le fait qug est croissante et non-surestimante.

Dans notre cas, I'utilisation du made m, assure de magre similaire que legtats
indéfiniment misa jour par robust RTDP sont tous |&tats pertinents (du SSP incer-
tain).

Nous avongtabli que nous sommes dans un jégusentiel de type chemin le plus
court (“Stochastic Shortest Path Games"=SSPG). (Bertsekas & Tsitsiklis, 1996) montre
gu'il s’agit de cas particuliers de SSPGreral (simultarg). La convergence pour les
SSPGs gréraux est prouge dans la proposition 4.6 de (Patek & Bertsekas, 1999),
laguelleétablie que les ditsa long terme convergent avec une probasilitsur I'en-
semble deétats pertinents. O

Quel que soit le magle €el, I'algorithme apprend toutes lesasions optimales pour
toutétat pertinent sous I'hypodise la plus pessimiste. @mat pertinens peut d'ailleurs
ne pasttre atteignable travers un pire made global, mais I'environnemenéel peut
y mener. Ainsi la politique doit couvrir tous I&sats pertinents mais assume que le pire
mockle s'applique depuis cé&sats.

4 Expérimentations

LabelledRTDP (Bonet & Geffner, 2003) est une version mazifde RTDP qui peut
étre rendue robuste de mare similaire. Les exgriences effecies illustrent le com-
portement deobust LRTDP Dans ce but, il est comp@aauRobust Value lterationle
Bagnell, ainsi qua LRTDP. Dans tous les cas, le a¥ie de convergence est 1073 :

— pour LRTDP, urétats a conver@ si ses enfants aussi et si sésidu|J;;1(s) —

J:(s)| est plus petit que, et

— pour VI, nous nous attons quand le plus grand changement dans ¢ &dong

terme d'unétat au court d'uned@ration est plus petit que

4.1 Cceceur

Dans cette prerdre exg@rimentation, nous comparons une politique non-robuste op-
timale avec une robuste sur le petit exemple de la figure 1-b. Le tableau 1 montre les
coltsa long terme espés tleoriques de chaque politique sur le reanormal (plus
probable), ainsi que sur les nalds pessimistes et optimistes. La politique robuste est
largement meilleure dans le cas pessimiste. On a ici un exemple caricatural du fait
gu’une politique robuste fait usage de transitions moins incertaines qu’une politique
qui est optimale pour le meéde le plus probable, diloune moins grande variabdgitde
son efficacié quand elle estvallee sur divers maeles.
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TAB. 1 — Evaluation tBorique de politiques robustes et non-robustes sur divers

mockles, concordant exactemenk évaluation empirique.
\ Normal Pessimiste Optimiste
Non-robuste| 2.90 8.90 1.70
Robuste 3.33 3.33 3.33

4.2 Lavoiture sur la montagne

Nous employons ici le probme de la voiture sur la montagne tel quifidi dans
(Sutton & Barto, 1998) : partant du fond d'une &l une voiture doit ac@uir assez
d’élan pour atteindre le haut d’'une montagne (voir figure 3). La dynamiquecetist
la méme que écrite dans le logiciel “mountain caf’L’objectif est de minimiser le

nombre de pas de temps pour atteindre le but.

Réaction de la route

Gravité

-1.2 Position

oV

6

FIG. 3 — Le probéme de la voiture sur la montagne.

L'espace détat continu est disétise (grille 32 x 32) et le moetle de transitions incer-
taines correspondant est obtenu pahantillonage de000 transitions depuis chaque
paireétat-action(s, a). Pour chaque transition, on calcule les intervalles dans lesquels
se trouve le vrai mogle avec une confiance 88%. Ce calcul écrit en annexe B dans
(Buffet & Aberdeen, 2004) utilise la variance empirique et assure que leimde
plus probable satisfait les contraintes obtenues (on a donc toujours au moinséie mod

possible).

Shttp ://www.cs.ualberta.ca/"sutton/MountainCar/MountainCar.html
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Reésultats

Remarque @liminaire : simuler un chemin montre&geralement une voiture oscil-
lant plusieurs fois avant de quitter la \&@dl. Ceci a deux explications principales : 1- la
vitesse acquise est juste suffisante pour atteindre le sommet, et 2- édendistétise
n'est pas assez @cis : appliquer la politique obtenue sur le vrai ratedmati@matique
(au lieu du discetise) devrait donner de bien meilleussultats.

La figure 4 montre la fonction de @ba long terme obtenue en utilisardlue itera-
tion, LRTDP et leur contreparties robustes sur le ptafe de la voiture sur la montagne.
Les axest ety donnent la position et la vitesse de la voiture. L'axest I'esggrance du
colt jusqu’au but. Sur la surface est repené un exemple de chemin depuiétht de
déepart jusqua I'état but : il suit la politique gloutonne face au nédelle plus probable.

La forme gerérale de la surface obtenue est toujoursémma, avec des parties de I'es-
pace détats inexploges par LRTDP et Robust LRTDP (comme attendu). ée®elles
verticales sont bien plus grandes dans les cas robustes. Cela lefhit qu'atteindre le
but consomme bien plus de temps sous uné&mgessimiste. Parce guepeut iciétre
interpett comme le temps moyen avant d’atteindre le but, ces graphes montrent com-
ment I'accumulation de petites incertitudes peut amendes politiques plus longues.

Ici les temps sont multipéis par plus dé.5.

Lors de I'eXécution des quatre défents algorithmes, urvaluation de la politique
gloutonne courantetait effectiee tous leg0+nStates = 10 240 misesa jour d’'uneQ-
valeur. Les ésultats apparaissent sur les figures 5 a) et b), I'axe des drdsmionnant
I'espérance de dit & long terme depuisétat de épart. Sur les deux sous-figures, les
algorithmes bass sur LRTDP obtiennent de bonnes politiques rapidement, mais ont
de longs temps de convergence de : X6 x 10° misesa jour, LRTDP.00 x 108,
rVI=8.09 x 10°, rLRTDP=11.5 x 10°.

Une dernére mesure i@ressante est la “Value-at-Risk” (VaR). La VaR donne, pour
un seuil de “risque’r € [0, 1], le cdit a long termeJ’ tel quePr(J > J') < r. lLa
figure 6 a) montre les courbes de Value-at-Risk pour troisatesdpossibles (moyen,
bon et mauvais) et pour une politique optimale normale et une politique optimale ro-
buste (d'ai un total de 6 courbes). Dans ce caéqis, les courbes de I'une et I'autre
politiques se superposent, leurs comportemétdst identiques sur chacun des trois
mockles. Il semble donc que la politique optimale normale s&ji dobuste.

4.3 Navigation maritime

Le probEme de navigation utilesici partage des similaés avec la voiture sur la
montagne. Sa description coraf# peutétre trouee dans (Vanderbei, 1996), et une
autre utilisation se trouve dans (Peret & Garcia, 2004). Ici, 'espace esétisaen
une grille del0 x 10, x8 angles de vent et8 directions possibles. Lincertitude de ce
syséme est du@ I'évolution stochastique de la direction du vent. Le gledncertain
est aussi appris en tirah®00 échantillons au hasard pour chaque paiat-action, en
utilisant la méme confiance de5%.
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Reésultats

Les némes tests oréte effecties que sur le probme de la voiture sur la montagne.
Les fonctions de dat a long terme obtenues montrent de@pbnenes similaires tels
gue I'augmentation du temps pour atteindre le but. Seules les figures 5 ¢) et d) sont d’'un
intérét particulier, puisqu’elles montrent combien les algorithmes de la famille LRTDP
convergent vite. Dans ce pra@he au plus grand nombre de dimensions, trouver des
solutions prend plus de temps aghbdit, mais LRTDP s’are tes efficace pougliminer
les chemins inefficaces. En fait, la plupart deats pertinents se trouvent le long de
la diagonale principale du lac (la plupart detsats laéraux peuvenétre évites par les
politiques optimales). Pour les diffents algorithmes, le temps de convergence est :
VI=3.67 x 105, LRTDP=0.49 x 10°, rVI=5.22 x 10%, r(LRTDP=0.60 x 10°.

Pour finir, la figure 6 b) donne les courbes de Value-at-Risk pour troislasgos-
sibles (moyen, bon et mauvais) et pour une politique optimale normale et une politique
optimale robuste. Contrairement au pailke de la voiture sur la montagne, on observe
un comportement diffrent selon que la politique est robuste ou non. En fait, dans le
cas de la politique robuste, les 3 courbes correspondants auxBediff modles em-
ployés sont presque confondues (avec la courbe “politique optimale normaleslenod
moyen”). On en éduit que la recherche d’'une politique robustecaea des prises de
décisions diferentes “uniformisant” la prise de risque : la probabilite @passer un
certain cdit a long terme est la &me quel que soit le metk reel du systme.

10000 250
robust policy / average model

rebust policy / average model

optimal policy / average model optimal policy / average model
optimal policy / worst model ------ optimal policy / worst model -~~~
8000 optimal policy / best model ------ 200 ‘optimal policy / best model ----—

6000

value-at-risk
value-at-risk

4000

2000

50

1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
risk risk

a) Voiture sur la montagne b) Navigation

FIG. 6 — Courbes de Value-at-Risk pour les deux peafds consierés et 3 modles de
réference.

Une autre ex@rimentation (Buffet & Aberdeen, 2004) confirme césultats sur un
exemple illustrant cette approche sur un peohé de planification temporelle. Dans ce
cas, l'incertitude vient de ce que les probabgitdéchec des diéfrentesdches n'est
connue que par consultation d’experts du domaine (Aberdeal) 2004).
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5 Discussion et conclusion

Une extension directe de ce travail, seédze par (Hosakat al., 2001), est de trouver
les meilleures @cisions face aux pires melds (comme nous le faisons dans cet article),
puis de choisir parmi celles-ci legdsions optimales pour unockle optimisteCette
idée aéte developjee dans I'annexe C de (Buffet & Aberdeen, 2004). Si les calculs
suppEmentaires requis sont raisonnables, ils ne sont utiles que si diverses politiques
robustesequivalentes existent, avec une variabilite leurs &sultats sur des metes
optimistes.

L'approche de la robustesse adegptians ce papier consig que I'on connait un en-
semble de magles possibles. Une question ouverte est de savoir s'il est possible d'uti-
liser plus d'information issue du metk incertain en prenant en compte la distribution
de probabilié sur les moéles possibles.

De manere similaire, I'incertitude sur le méde aéte consi@ree pour apprendre
un moctle pendant la planification (Strehl & Littman, 2004). L'algorithme pré@pest
optimiste, mais ne semble pas s'adagtetre cadre dans la mesuieltevolution du
mockle brise I'hypotse de “non-surestimation’s € S, ¢t > 0, Ji(s) < J*(s). Il
reste toutefois important de noter gubustRTDP ne souffrirait pas @tre utili€ en
ligne, puisque la dynamiquéelle peuétre emploge pour choisir Btat suivant (le pire
mockle n'appart que dans la formule de miggjour du cdit a long terme).

Enfin, une hypotase cruciale de RTDP est qu’'état but doitre atteignable depuis
tout état. Nous pEsentons un algorithmépondant ce probdme dans (Buffet, 2004).

Conclusion

Des travaux&cents montrent que I'incertitude du n&del est un proldime important
pour la planification dans le cadre de l&thie de la écision. Il peutttre inéressant
aussi bien d’analyser le mébk pour savoir 0 il pourraitétre raffire, que prendre des
décisions en tenant compte de I'incertitude connue. Nous avons grapmasmodifi-
cation de l'algorithme RTDP lui permettant de calculer des politiques robustes effica-
cement dans des domaines de grande taille et incertains. Lincertitude sur édemod
est repésengea travers des intervals de confiance sur les probasitie transition. La
preuve de convergence de l'algorithnésultant est esquies (cktails dans (Buffet &
Aberdeen, 2004)). Nous faisons lardonstration de robust LRTDP sur un domaige o
les intervalles sont estigs de mardre statistique.
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