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Contexte
€000

Gestion de phénomenes spatio-temporels stochastiques a
I'échelle du paysage

Ay AS

Exemple (probléme épidémio) :
St= présence/absence maladie sur parcelle i

Al=traitement ou non de la maladie sur parcelle i
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Contexte
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Processus décisionnel de Markov (PDM)

R(S, A) R (8,0, A4,.1) Données :
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Résoudre le PDM : trouver 5 telle que V8,V s, ¥ (s,)=¥r%(s,)
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Contexte
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Processus décisionnel de Markov a espace d'état et

d'action factorisés (PDMF-AF)
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Plusi iables d'état et d'acti . Représentation factorisée sous forme
usieurs varia Es état e IIac ion (ici une sur de réseau bayésien dynamique
chaque parcelle) (DBN)

P8, A)=T1"_ P(spa(si™)

Objectif : Résolution approchée de PDMF-AF
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Etat de |'art pour les PDMs factorisés : cadres

@ Espace d'état factorisé

@ Espace d'action factorisé Centralisé Décentralisé
@ Espaces d'état |
et d'action factorisés am——-—.
Q
y ) |
y \\
PDMF \ |

Boutilier et al. [1995] /f‘ |

\ Ny
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|
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|

Algorithmes efficaces Trés général, peu Algorithmes efficaces
mais hypothéses d'algorithmes, | mais hypothéses
restrictives variables binaires restrictives
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Cadre proposé
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Quel espace des politiques considérer ?

@ Un PDMF-AF est un PDM particulier
— en théorie, on peut trouver une politique déterministe optimale
pour tout état initial

@ Quand S et A sont grands, une politique § : S — A ne peut pas étre
représentée explicitement
— nous choisissons de la représenter de maniére factorisée
@ Mais les politiques optimales d'un PDMF-AF ne sont pas forcément
factorisées. De ce fait, les politiques factorisées optimales
e peuvent dépendre de |'état initial
e peuvent étre stochastiques et non déterministes
e peuvent &tre non stationnaires
e peuvent &tre non markoviennes
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Cadre proposé
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Notre approche

Choix

@ considérer une distribution factorisée donnée sur |'état initial

@ rechercher dans |'espace des politiques factorisées stochastiques
(structure donnée)

@ hypothese de récompense additive

Méthode

@ utiliser un algorithme d’optimisation continue (locale)

@ utiliser une méthode variationnelle pour I'évaluation approchée de la
fonction objectif

— un algorithme de résolution approchée pour les PDMF-AF
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Cadre proposé
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PDMF-AFs et politiques factorisées stochastiques

@ Distribution initiale factorisée donnée :
PO(s%) =TI, PP(s?)

@ Recherche de politiques factorisées
stochastiques dont la structure est
donnée : 0(a‘[s*) = ], d;(af|pas(af))
ou pa5( i) C {swakvk 75./}

° Recompense additive :

Ri(s",a") =3 o 1Rt (par(R:)). ol
paR(Rt) C {sf,at )

A politique fixée, la distribution de probabilité sur les trajectoires d'horizon
fini (s,a)%t =< s%,a%, ..., st, a® > est un DBN :

P3((s,a)**) = P2(s")d(a°|s”) H(HP lpap(sf D] ] 9} Ipas(a /))>

t'=1 j=1
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Algorithme proposé
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Evaluation de politiques factorisées stochastiques

La valeur d'une politique factorisée stochastique & pour P° donnée s'exprime en
fonction de marginales de la distribution P{ ((s,a)%7) :

;
> RIS, AY P°,5]
t=0

P°,61

T r
= Y By [REpan(R)
t=0 a=1

T r

= DD D bilpar(RY))Ri(par(RY))

t=0 a=1 pag(R?,)
ou bfl(paR(Ré)) == Z(s,a)OIT\(paR(R&)) P(;T((s, a)O:T)
— estimation de ces marginales par des méthodes variationnelles (mean field
approximation, loopy belief propagation ...)
— pas de garanties théoriques mais bons résultats en pratique
— plus rapide que Monte-Carlo

VT (PY) = Epr
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Algorithme proposé
0®00000

Le probléme d’optimisation

Probléeme 1

.. R7T 0
meamge Vo (P

subject to Z dj(ajlpas(aj)) = 1 V), Vpas(a;)
ajEAj

ou N = 27;1 |Ajl Hk/Akepag(Aj) | Ak] Hk/skepag(Aj) Skl -

— probleme de maximisation convexe, probleme NPPP-difficile
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Algorithme proposé
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Reformulation : Probléme 2

Probleme 2 (diminution du nombre de variables)

maximize V5R’T(P0)
s~ e(R+)V

subject to Z di(ajlpas(aj))<1 Vj,Vpas(aj)
aj€{1,...,|./4j|—1}

(I llpas(a)) =1 >

dj(ajlpas(a;)) Vi, Vpas(a;)
aje{l,...,|A;|-1}
o 6~ = {0(ajlpas(ay)), Vj, Va; # |Ajl, Vpas(a)) },

N =3 21 (A = D Tl/aceparcay) Ml Tiss,epasay) 1Skl

— dans le cas de variables d’action binaires, N = N/2
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Algorithme proposé
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Implémentation d'un premier algo : CA-LBP

@ variables d’'action binaires
@ évaluation par loopy belief propagation (LBP)

@ algorithme coordinate ascent (CA) sur probleme 2 avec N/ = N/2
variables — garantie de convergence vers un maximum local si
I'évaluation était exacte

— comparaison avec MF-API (Sabbadin et al. [2012]), algorithme de
résolution approchée des GMDPs

J. Radoszycki Séminaire MIAT

11/18



Algorithme proposé
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Résultats : petits problemes

TABLE: Results on 100 random GMDPs and FA-FMDPs. MRE=mean relative
error. Scores between brackets are scores for the deterministic policies derived

from the SFPs.

CA-LBP MF-API | optimum global
GMDP MRE 0.0065 (0.0066) | 0.0015 -
mean time 4.45s 1.79s 115.16s
FA- MRE 0.1228 (0.1230) - -
FMDP | mean time 91.8s - 117s
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Algorithme proposé
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Résultats : gros problemes

TABLE: Results on the disease management problem (GMDP).

CA-LBP MF-API | greedy

5x5 MC value | 22434 (+61%) | 22434 | 13932
exec. time 15min 0.82s -

10 x 10 | MC value | 89102 (+62%) | 89102 | 54866
exec. time 6h34 3.58s -

TABLE: Results on the disease management problem (FA-FMDP).

CA-LBP greedy | unif. | rand.

5x5 MC value | 19142 (4+46%) | 13092 | 10436 | 10801
exec. time 1h16 - - -

10 x 10 | MC value | 69175 (4+32%) | 52191 | 40495 | 40014
exec. time 43h42 - - -
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Algorithme proposé
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Bilan : comparaison entre MF-API et CA-LBP
algorithme MF-API CA-LBP
cadre GMDP FA-FMDP

espace de recherche

politiques factorisées
déterministes

politiques factorisées
stochastiques

évaluation

champ moyen

loopy belief propaga-
tion

optimisation

itération de la poli-
tique approchée

coordinate ascent

vitesse

rapide

lent

efficacité

GMDP de treés grande
taille

FA-FMDP de
grande taille

tres

qualité sur GMDP

politiques de valeur équivalente
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Perspectives
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Perspectives a court terme

Recherche d'un algorithme

@ ayant la garantie de convergence vers un maximum local pour des
variables d'action non binaires (si I'évaluation était exacte)

@ plus rapide
Piste envisagée : montée de gradient sur une reparamétrisation du
probleme 1 permettant de ne pas avoir de contraintes :

efi(ailpas(ai))
> efi(ailpas(a;))

di(ailpas(ai)) =

— a cause de la reparamétrisation, il peut y avoir plus de maxima locaux
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Perspectives
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Perspectives a court terme

Estimation du gradient
o différences finies

o utilisation de méthodes variationnelles comme pour I'évaluation

— méme complexité (= N évaluations)
— dans les deux cas, le calcul peut étre parallélisé

J. Radoszycki Séminaire MIAT
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Perspectives
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Perspectives a long terme

Algorithme
@ varier la méthode d'évaluation au cours de I'optimisation
("'multifidélité’)
@ méler évaluation et optimisation (apprentissage par renforcement)
Plus généralement

@ cas partiellement observable

@ optimisation de la structure de la politique
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Perspectives
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Application en agroécologie (PDMF-AF)

Pollination
Food

Honey bees

Semi-natural habitats

Comment arranger les cultures dans I'espace et dans le temps de maniére a faire

un compromis entre rendement et conservation de la biodiversité ? 18/18
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Merci de votre attention!
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Etat de I'art pour les PDMs factorisés : biblio récente

général mais peu efficace en grande dimension :
e Raghavan et al. [2012] (PDMF-AF)
e Sallans and Hinton [2004], Buffet and Aberdeen [2009] (AR)

efficace mais hypotheses restrictives :
@ Sabbadin et al. [2012], Cheng et al. [2013] (PDMG)
e Dibangoye et al. [2012] (Dec-MDP)
e Kumar et al. [2011] (Dec-POMDP)

— notre objectif : bon compromis généralité-efficacité-qualité!



Comparaison des cadres GMDP et FA-FMDP

GMDP FA-FMDP
St= (5{,55,...,5,5) (5{,52?,...,5,5)

At = (ALVAL AL (AL AL AL m #n
P(5t+1|5taAt) = H (5t+1|SN( i) ) H, 1 Pi (St+1|5/vl( i) Nz(i))
R(Stht) = Zi:l R,(SN(,), ,) Zk 1 Rk( N3 (k) N4(k))
politique ¢ dj S,tv(l.) — ALi=1..n [1Z, 9 (SNs(J) ANeU))

(deterministe) (stochastique)
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