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Abstrakt

Markovovy rozhodovaci procesy s ¢dstecnym pozorovanim (POMDP) jsou vyznamnym sto-
chastickym modelem pro sekvenc¢ni rozhodovani s nejistotou. Decentralizované POMDP (Dec-
POMDP) tento model rozsifuji o moznost préce s vice agenty. Tato prace se zaméfuje na
rozsiteni metody induktivni syntézy kontroléri pro POMDP, tak aby podporovala praci
s Dec-POMDP. Hlavnim cilem syntézy je nalézt takové kontroléry pro kazdého z agenti,
aby jejich spolecné chovani nejlépe splnovalo pozadované specifikace. V této praci se zamé-
ruji na strategie, které jsou reprezentoviany pomoci koneéné stavovych kontroléru (FSC).
Experimentalni vysledky ukazuji, ze pouziti této metody pro navrh kontroléri dosahuje
srovnatelnych vysledki se state-of-the-art pristupy. Navic tento pristup jako prvni umoz-
nuje praci v nekoneé¢ném horizontu bez pouziti discount faktoru. Diky tomu je tato metoda
vhodnéjsi pro feseni problémi, kde je dilezité rozhodnuti provedeno az v pozdéjsim hori-
zontu.

Abstract

Markov decision processes with partial observation (POMDP) is an important stochas-
tic model for sequential decision making with uncertainty. Decentralized POMDPs (Dec-
POMDPs) extend this model to handle multiple agents. This work focuses on extending the
inductive controller synthesis method for POMDPs to support work with Dec-POMDPs.
The main goal of the synthesis is to find controllers for each agent such that their joint
behavior best satisfies the desired specifications. In this paper, I focus on strategies that
are represented using finite state controllers (FSC). Experimental results show that using
this method for controller design achieves comparable results to state-of-the-art approa-
ches. Moreover, this approach is the first to allow working in infinite horizon without using
a discount factor. This makes this method more suitable for solving problems where an
important decision is made at a later point in time.
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Kapitola 1

Uvod

Mnoho problémi redlného svéta zahrnuje spolupraci vice agentti bez moznosti vzajemné
komunikace. Mezi tyto problémy patii napiiklad koordinace planetarnich roveru [7], sle-
dovani cile pomoci skupiny senzortu [28] a nebo optimalizace propustnosti v bezdratovych
sitich [32]. VSechny tyto problémy vyzaduji vytvoreni strategii pro jednotlivé agenty tak,
aby jejich spolecné chovani vedlo k dosazeni urcitého cile. Souc¢asné se v ramci téchto pro-
blému pracuje s nejistotou a ndhodnosti. Ty jsou zde obsazeny pomoci ndhodného chovani
a stavové nejistoty.

Markovovy rozhodovaci procesy (MDP) [35] pracuji s faktorem ndhodnosti a jsou jednim
z nejpouzivanéjsich stochastickych modeld. MDP jsou ale plné pozorovatelné a z tohoto di-
vodu netesi problém stavové neurcitosti. Markovovy rozhodovaci procesy s ¢astecnym pozo-
rovanim [18] jsou rozsitenim MDP které umoznuje pridat do modelu faktor nejistoty. Agent
zde nema uplné informace o tom, ve kterém stavu se nachazi a musi se rozhodovat pouze na
zakladé jeho pozorovani. Decentralizované markovovy rozhodovaci procesy s ¢astecnym po-
zorovanim (Dec-POMDP) [8] reprezentuji sekvenéni rozhodovaci problémy pro vice agenti.
Cilem feseni Dec-POMDP problémi je nalézt takova pravidla chovani pro vSechny agenty,
aby jejich decentralizované provedeni optimalizovalo jejich chovani vici pozadované speci-
fikaci. Kazdy z agentu se muze pii rozhodovani o dalsich akcich spoléhat pouze na svou
vlastni historii. Tedy zejména na sekvenci jeho provedenych akci a pozorovani.

Hlavnim divodem obtiznosti feseni Dec-POMDP problému je fakt, ze stav daného sys-
tému se vyviji v zavislosti na chovani vSech agentti. Optiméalni chovani kazdého agenta je
tedy zéavislé na mozné historii chovani vsech agenti a také na jejich budoucich strategiich.
Soucasné ale akce provedené kazdym agentem musi byt zalozeny pouze na jeho individualni
historii. Z toho vyplyva, ze kontrolér pro kazdého z agentti musi pii rozhodovani v kazdém
stavu pracovat s tim, ze nevi které akce zvolili ostatni agenti. Z tohoto diivodu se naproti re-
seni POMDP problému vyrazné zvysSuje neurcitost toho, ve kterém ze stavi se dany systém
nachézi. Napiiklad belief-based metody [9], které jsou jednim z nejmodernéjsich piistupu
pro analyzu POMDP z tohoto duvodu nejsou prilis efektivni pro praci s Dec-POMDP. Tyto
metody jsou zalozené na vytvoreni belief MDP, coz je MDP zahrnujici pravdépodobnostni
rozdéleni stavi se stejnym pozorovanim. Tento model je pak mozné analyzovat jako klasické
MDP. Z vyse zminéného duvodu tyto metody pii praci s Dec-POMDP narazeji na problém
nedostatku kompaktnosti belief state reprezentace.

Resen{ takovychto problémii v koneéném horizontu je NEXP slozité [8] a to i pouze pro 2
agenty. Existuje mnoho pfistupt k feseni Dec-POMDP problému v koneéném horizontu [13,
31, 23]. Tyto pristupy vétsinou hledaji optimalni kontrolér ve formé rozhodovaciho stromu.
Tyto metody jsou casto zalozeny na transformaci Dec-POMDP problému na deterministicky



problém nalezeni nejkratsi cesty jako Multi — AgentA*. Ty dokézi ziskat dobré vysledky,
nardzi ale na problém exponencidlniho ristu rozhodovaciho stromu. To zpiisobuje vysokou
slozitost vypoctu pro pri zvyseni stavi nebo poctu akci. Existuji ale i pristupy naptiklad
RS — M AA* [26] které dopady tohoto problému omezuji pomoci kombinace Small — step —
MAA* vyuzivajici specidlni rozhodovaci strom prevadéjici exponencidlni rust uzla z sitky
do vysky daného stromu a vyuziti pripustné rekurzivni heuristiky.

V této préci se zaméruji na problém Dec-POMDP v nekoneéném horizontu. Tento pro-
blém je nerozhodnutelny jiz pro problémy s jednim agentem, tedy pro POMDP [26]. Existuji
ale metody, které pro dany problém aproximuji feseni. Vystupem téchto metod byva sku-
pina konecénych kontroléru (FSC) [2], kde kazdé FSC reprezentuje strategii jednoho z agent.
Jednd se 0 malé kone¢né automaty, které v sobé maji zakédované strategie pro Dec-POMDP.
Pouziti FSC navic umoznuje fesit problém Dec-POMDP v nekone¢ném horizontu. Mimo
jiné také vyuziti strategii na zakladé FSC vyzaduje pouze jednoduchou look-up tabulku.
Moznost takto efektivniho vyuziti je zddouci v mnoha odvétvich, naptiklad u mobilnich
zafizeni s omezenou kapacitou baterie [15] nebo u bezdratovych zarizeni [32]. Navic FSC
poskytuji vyrazné lepsi sémantické informace o dané strategii nez point-based metody coz
umoznuje intuitivnéjsi pochopeni danych strategii lidmi [13].

Prvni skupinou metod tohoto typu jsou pristupy zalozené na optimalizaci FSC vsech
agentu soucasné. Priklady takovychto pristupt jsou napriklad vyuziti dudlniho smiseného
celo¢iselného linedrniho programovéni (MILP) [21] nebo pouziti expectation maximization
algoritmu [22] k optimalizaci periodickych FSC [33]. Druhym zpisobem je optimalizace
jednotlivych FSC iterativné. Piikladem muze byt vyuziti JESP (Joint Equilibrium-Based
Search for Policies) [27]. Strategie se zde hleda pro kazdého agenta zvlast, pricemz se znaji
aktudlni strategie ostatnich agentt. Diky fixaci strategii ostatnich agentu pii optimalizaci
strategie jednoho agenta lze dany problém fesit jako rozsiteny POMDP. Iteraci optimali-
zace strategii pro kazdého z agentii se dochazi az do stavu, kde neni mozné zadnou strategii
zlepsit. Pfevedenim Dec-POMDP problému na problém jednoho agenta se vyrazné snizuje
slozitost vypoctu, soucasné ale tato metoda muze nalézt pouze lokalni optima. Vsechna
state-of-the-art feSeni Dec-POMDP problému pracuji s discount faktorem. To znamen4, ze
akce provedené drive maji vétsi vyznam néz akce provedené pozdéji. To umoznuje efektiv-
néjsi praci, jelikoz se v téchto metodach vi Ze po urcitém poctu krokt nemaji zvolené akce
témeér zadny vliv na vlastnosti dané strategie. Z tohoto divodu nejsou vhodné pro modely
kdy je dulezité rozhodnuti provedeno v pozdéjsi fazi daného problému.

V této praci se zabyvam fesenim Dec-POMDP problémii pomoci induktivni syntézy
skupiny FSC. Ta hledd vhodné FSC pomoci iterativni analyzy stéle vétsich rodin FSC.
Konkrétné jsem navrhl rozsifeni induktivni syntézy POMDP [5], tak aby podporovala také
feseni Dec-POMDP. Klicovymi objekty modifikace dané metody provedené v ramci této
prace jsou uprava Quotient MDP a obarveni Quotient MDP, tak aby bylo mozné pracovat i
s Dec-POMDP. Quotient MDP je MDP nad-aproximujici chovani daného Dec-POMDP pti
pouziti FSC. Obarveni Quotient MDP je proces umoznujici hledani konzistentnich strate-
gii v ziskaném MDP. Konzistence strategie v tomto pripadé zajistuje pro dané kombinace
pozorovani a stavu paméti stejny vybér akce a to bez ovlivnéni stavu ostatnich agentu.
Konkrétné ovéruje schopnost FSC reprezentovat danou strategii a soucasné nezavislost roz-
hodnuti agenta na historii ostatnich agentii. Diky tomu je mozné ziskané strategie aplikovat
decentralizované pro kazdého z agenti. Toto rozsifeni implementuji v rdmci nastroje PA-
YNT [6]. Tato metoda jako jedind dokédze pracovat s modely v nekoneéném horizontu bez
discount faktorizace. Pfi porovnani se state-of-the-art pristupy bylo nutné prizpiisobit mo-
dely tak aby reprezentovaly chovani s discount faktorem. Navzdory skutecnosti, ze ostatni



pristupy jsou navrzeny primo pro praci s discount faktorem, nové navrzend metoda dosa-
hovala srovnatelnych vysledkt u problému, kde lze kvalitni strategii reprezentovat pomoci
malych kontroléra. Déale v ramci prace byly navrzeny tpravy puvodni metody, tak aby lépe
pracovala s vlastnostmi Dec-POMDP a umoznila nalezeni vétsich kontroléra. Tyto tpravy
nemély vyznamny vliv na kvalitu nalezenych strategii.

Struktura prace

Kapitola 2 obsahuje teorii potiebnou pro pochopeni této prace. Kapitola 3 popisuje existu-
jici pristupy pro feseni Dec-POMDP problémt. Soucasné je zde popsan pristup pro reseni
POMDP, ze kterého tato prace vychazi. Kapitola 4 popisuje rozsiteni metody induktivni
syntézy pro POMDP, aby podporovala Dec-POMDP. V kapitole 5 je popsano experimen-
talni vyhodnoceni implementovaného rozsiteni dané metody. Zavérecna kapitola 6 obsahuje
souhrn této prace a potencialni sméry pro budouci rozsireni.



Kapitola 2

Zakladni definice

Tato kapitola predstavuje teorii potfebnou k pochopeni néasledujicich casti této prace.
Nejdrive se zabyva popisem stochastickych modelu jako jsou Markovovy retézce a Mar-
kovovy rozhodovaci procesy. Poté jsou zde popsdny modely POMDP, které umoznuji pri-
dani faktoru nejistoty. V této sekci se také zabyvam rtznymi zptsoby reprezentace strategii
pro POMDP. Nésledné se vénuji Dec-POMDP, které jsou rozsifeny o moznost modelovani
chovani vice decentralizovanych agentt soucasné. Zavér této kapitoly se vénuje specifikaci
vlastnosti Markovovych retézcu. Zakladni teorii a definice k prvni ¢asti 2.1 jsem cerpal
z [11, 35, 12]. Teorii pro sekce 2.2 a 2.3 jsem ¢cerpal z [18, 29, 38]. Pro sekci 2.5 popisujici
specifikaci MC jsem cerpal z [25, 36].

2.1 Markovovy retézce a Markovovy rozhodovaci procesy

V této praci se pracuje s popisem stochastickych procesu. Nejzdkladnéjsim typem stochastic-
kych modeli ze kterych budeme nésledné vychazet jsou Markovovy fetézce (MC). Existuji
dva druhy Markovovych fetézci. Diskrétni Markovovy tetézce, které pracuji s diskrétnim
casem a druhym typem jsou Markovovy fetézce se spojitym casem. V této praci se vénuji
pouze modelim pracujicim s diskrétnim casem a tedy i nadale se budeme zabyvat pouze
diskrétnimi Markovovymi fetézci.

Definice 2.1.1 (Pravdépodobnostni rozloZeni). Pravdépodobnostni rozlozeni nad ko-
necnou mnozinou A je funkce p : A — [0,1], kde plati: Y~ .4 u(a) = 1. Necht Distr(A)
znaci mnozinu pravdépodobnostnich rozlozeni nad A. Necht supp(u) = {s € S|u(s) > 0}.

Definice 2.1.2 (DTMC). Diskrétni Markouviv retézec D je trojice (S, Sinit, P), kde S znact
mnozinu vsech stavi daného Tetézce, sinit je pocdtecnim stavem retézce, pro ktery plati
Sinit € S a P =8x8 — [0,1] znaci mnoZinu pravidel pro prechod mezi stavy. Zdpis
P(s,s') popisuje pravdépodobnost prechodu ze stavu s do stavu s'. Pro kaZdé s € S plati
Yoves P(s,8") = 1. MnoZinu vSech rozdéleni pravdépodobnosti nad mnoZinou S budeme
ddle znacit Distr(S).

Cestou m DTMC se nazyva posloupnost stavii DTMC, pro které plati P(s,s’) > 0.
Pravdépodobnost cesty 7w se vypocita pomoci souc¢inu pravdépodobnosti vsech prechodt
mezi stavy dané cesty. Tedy podle vzorceP(r) = [[;5o P(si-1,5i)-

Definice 2.1.3 (Markovova vlastnost). Necht D je DTMC. Necht X (k) € S je ndhod-
nou promenou popisujici soucasny stav D v diskrétnim case k < 0. Markovova vlastnost je



definovdna jako P(X (k) = si|X(k —1) = sg—1,..., X (0) = s9) = P(X (k) = s | X(k — 1) =
sk —1).

Markovova vlastnost zarucuje, ze budouci chovani po kazdém stavu je nezavislé na pred-
chudcich tohoto stavu. Tedy Ze historie procesu pred vstupem do daného stavu neovlivni
nasledujici chovani pro tento stav.

Markovovy rozhodovaci procesy jsou dalsim rozsirenim Markovovych Tetézct umoznujici
nedeterministické volby nasledujici akce. Na rozdil od DTMC, které kazdému stavu prita-
zuji konkrétni pravdépodobnostni rozlozeni prechodid do nésledujicich stavi, Markovovy
rozhodovaci procesy umoznuji kazdému stavu nedeterministickou volbu z vice pravdépo-
dobnostnich rozlozeni pro dané prechody.

Definice 2.1.4 (MDP). Markoviv rozhodovaci proces je usporadand ctverice

M = (S, sinit, Act, P), kde S znaci mnozZinu viech stavi daného Tetézce, sini je pocdtecnim
stavem retézce, pro ktery plati sy € S, Act je koneénd mnozZina akci a P : S X Act -»
Distr(S). Pro vsechny mozné akce stavu s € S, jsou oznaceny Act(s). Plati Ze Act(s) =

{a € Act|P(s,a) # L}.

Nadéle rozlozeni pravdépodobnosti prechodu do ostatnich stavi pii pouZiti akce a € Act
ve stavu s € S budeme znacit P(s)(a). Obdobné pravdépodobnost prechodu do konkrétniho
stavu s’ € S budeme oznacovat P(s)(a)(s’) nebo zkracené P(s, a, s’). Mizeme si v§imnout,
ze DTMC je pouze specidlnim typem MDP, kde pro kazdy stav s € S plati |Act(s)| = 1.
V takovém pripadé kazdému stavu nalezi pouze jedna akce a tedy je i zbaven nedeterminis-
tické volby. Cesta 7 MDP je neprazdnd sekvence stavii a akel 7 = sg —2 $1 — ... ol Sn,
kde plati s; € S,a; € Act(s;) a Vi € No|P(si,ai,si+1) > 0. Necht PathsM(s)fm je
mnozina vsech konecnych cest ze stavu s a Paths%f(s) je mnozina vsech nekoneénych
cest z daného stavu pro MDP M. Dale Paths™ (s) oznacuje priinik téchto mnozin tedy
PathsM (s) = PathsM (s) i |J PathsM (s) yin. Necht je cesta m = sg —2 51 — ... 2l s,
posledni stav cesty 7 dale budeme znacit last(w). Pravdépodobnost prichodu uréité cesty
7 lze vypocitat pomoci P(m) = [[,5 o P(si-1,a, 5;).

Pro vyteseni problému nedeterminismu v MDP se pouziva strategie (sheduler). Strategie
o je funkce urcujici pii prichodu do kazdého stavu akci a € Act(s), kterd bude pouzita.
Diky tomu se aplikaci strategie na MDP zbavujeme nedeterminismu. Strategie mohou brat
v uvahu i histroriji prichodu daného MDP.

Definice 2.1.5 (Strategie). Strategie MDP M = (S, so, Sct, P) je funkci o : Paths%n —
Act ve které plati o(m) € Act(last(m)) pro vSechny 7 € Paths%n. Bezpamétovou strate-
gii nazivime strategie, pro které plati last(w) = last(n') = o(n) = o(x’) pro vSechny
m,m € Paths%n. Pro bezpamétové strategie se ddle bude pouzivat znaceni o(last(m)) na-
misto znaceni o ().

Strategie y je deterministicka pokud pro vSechny cesty m € Paths™ plati [supp(u(m))| =
1. To znamend ze strategie p pro kazdy stav last(m) pouze jednu akci namisto pravdépo-
dobnostniho rozlozeni vice akci. V této praci se dale budu zabivat pouze deterministickymi
strategiemi.

Definice 2.1.6 (Indukce DTMC strategii).Pro MDP M = (S, sinit, Act, P) je strategie

o€ EM indukujici DTMC M° = (Paths%n,simt,P"), pravé kdyzZ PO (w7 ﬂ §) =

P(last(m),o(m),s"). Pro ostatni pripady plati P7(-,-) = 0.



2.2 MDP s castecnym pozorovanim

Markovovy rozhodovaci procesy s ¢astenym pozorovanim (POMDP) jsou dal$im rozsite-
nim MDP. POMDP umoznuje ptridat do modelt faktor nejistoty. Agent zde nemé tiplné
informace o tom, ve kterém stavu se nachéazi, a musi se rozhodovat pouze na zakladé svych
pozorovani.

Definice 2.2.1 (POMDP). POMDP je trojice M = (M, Z,0) kde M = (S, so, Act, P)
je zdkladnim MDP pro M. Z je konecnd mnoZina pozorovini a O je funkci O : S — Z.
Pokud je vidy pouze jeden stav s € S pro ktery plati O(s) = z pro z € Z pak je mnoZina
Z nazvana trividlni.

Pokud dva stavy maji pritazené stejné pozorovani, tak pro né také plati, ze maji umoz-
néné pouzit stejné akce. Tedy plati Vs,s' € S : O(s) = O(s') = Act(s) = Act(s).
Funkci pozorovani lze také aplikovat i na cesty. Aplikaci funkce pozorovani O na cestu
=50 Do My g € PathsM (s) in, bychom ziskali cestu O(r) = O(sg) <>
O(s1) 2 ... 2% O(s,). Pokud pro dvé cesty w1 a o plati O(my) = O(m), tak jsou ekvi-
valentni vici pozorovani a z pohledu decision makingu jsou nerozeznatelné. Jako priklad
POMDP zde uvedu zjednodusenou verzi maze problému [16] prevzatou z[5].

Priklad 2.2.2 Méjme POMDP M kde S = {so,..., 89,87}, Act = {u,d,l,r} a Z =
{20, .., 25} kde agent prochdzi modelem a snazi se dosdhnout stavu sy. Pocdtecni stav je
stav sg s pozorovdnim zs. Temto POMDP je popsdn na obrdzku 2.1, kde jsou popsdny P
a O. Kazdy stav s, je zde oznacen x/y, kde x znaci index daného stavu a y znaci in-
dex daného pozorovini. Tedy plati Ze O(sy) = zy. Akce prislusici danym prechodim mezi
stavy jsou urceny smerem daného prechodu. Tedy napriklad < prislusi akce | a — prislusi
akee r. Uspésnost kazdého prechodu md pravdépodobnost 0.9. Zbyld pravdépodobnost 0.1 se
rovnomerné rozdéli mezi vsechny zbijvajici sméry, kterymi se agent v daném stavu mize
pohybovat. Tedy pokud by agent ve stavu so provedl akct d, tak se s pravdépodobnosti 0.9
presune do stavu s¢ a s pravdépodobnosti 0.05 se presune do stavi s1 a S3.

IR DI

P
(0]  (11)  [22) (an)  [am)
(5ia) (6/4) (714)

(85 (T) (95 )

Obrazek 2.1: Graf POMDP pro zjednoduseni maze problém

Definice 2.2.3 (Strategie zaloZend na pozorovdni). Strategie zaloZend na pozorovdni
p pro POMDP M je strategii pro zdkladni MDP M takové Ze plati:



Yw,w' € Paths%n|p(w) = p(w') kde O(w) = O(w'). "M je mnoZina vsech strategii zaloZe-
nyjch na pozorovani pro POMDP M.

Strategie zalozené na pozorovani urcuji pro kazdy stav last(w) akci, kterd se ma v dany
moment pouzit. O tom jakéd akce ma byt vybrana rozhoduji na zédkladé daného pozorovani
stavu a historie pouziti akei v dané cesté. Aplikovanim strategie zalozené na pozorovani p
na POMDP M se ziska indukovany DTMC M?.

Strategie zalozené na pozorovani lze reprezentovat pomoci Kone¢né stavovych automatt.
Jednd se o kompaktni zptsob reprezentace zalozeny na Mealyho automatech, ktery je navic
jednoduchy na pouziti.

Definice 2.2.4 (FSC). Konecné stavovy kontrolér (FSC) pro POMDP M je ctverici F =
(N,ng,7,9), kde N je konecnou mnozinou stavi paméti, ng € N je pocdtecnim stavem
paméti, v je funkci vy : N X Z — Act prirazujici akce na zdkladé stavu paméti a pozorovdnd.
A 0 je funkce 0 : N x Z — N wrcujici nasledujici stav paméti na zdkladé aktudlniho stavu
paméti a pozorovdni. Na zdkladé velikosti paméti |N| = k nazivame dané FSC' konkrétné
k-FSC. Strategie odvozené od FSC F budeme ddle oznacovat pr.

Definice 2.2.5 (Rodina FSC). Rodina k-FSC je trojice F, = (N, no, K), kde N konecnou
mnozinou stavi paméti, ng je pocdtecnim stavem paméti a K = N X Z konecnou mnozinou
parametri v doméné V,, , C Act x N.

Dosazenim urcitych hodnot parametrim K a tedy ur¢enim akci y(n,z) a nasleduji-
cich stavi paméti d(n, z) pro jednotlivé prechody mezi stavy lze z rodiny FSC ziskat je-
den k-FSC. Kazdé rodina FSC tedy popisuje mnozinu FSC definovanou kombinaci riz-
nych dosazeni danych parametrti. Pro oznaceni takovéto mnoziny k-FSC budeme pouzi-
vat znaceni Fi. Z POMDP M a rodiny Fj lze indukovat rodinu Markovovych fetézcu
M7 = {MF|F € F.}.

Druhym pouzivanym zpiisobem specifikace strategii pro POMDP je pouziti belief-based
metod. Tyto metody vyuzivaji belief, coz je pravdépodobnosti distribuce nad stavy ktera
urcuje konkrétni pravdépodobnost, ze se agent nachdzi v urCitém stavu. Tento belief je
urc¢eny na zakladé historie pozorovani a historie pouziti akci. Necht B = U,czDistr(s,)
je mnozina vsech moznych belief stavi POMDP M = (M, Z,0), kde mnozina s, = {s €
S|O(s) = z} zna¢i mnozinu vSech stavi daného POMDP které maji stejné pozorovani
z € Z.

Déle P(s,a,2) = Y c5[O(s") = 2] *P(s, a, s') znaci pravdépodobnost pfesunu do stavu
s pozorovanim z ze stavu s pomoci akce a. P(b,a,2) = Y . *P(s,, z) znaci pravdépo-
dobnost pozorovani z po provedeni akce « v belief stavu b. Nésledné definujme belief stav
ziskany provedenim akce a v belief stavu b za podminky ziskaného pozorovani z:

(bla, 2))(s') = S =2 fz’:(bsab()) *Pls o, 5)

Belief based metody konkrétné vyuzivaji tvorbu belief MDP. Jedna se o plné pozoro-
vatelné MDP tvoteno belief stavy. Toto MDP slouzi k popisu chovani daného POMDP.
Kazdy ze stavu belief MDP definuje pro kazdy ze stavi POMDP s danym pozorovanim
pravdépodobnost, ze se POMDP nachézi pravé v daném stavu.

Definice 2.2.6 (Belief MDP). Belief MDP pro POMDP M = (M, Z,O) je MDP bel(M)
= (B, Act, P, br), kde B je mnoZina belief které reprezentuji stavy daného MDP, by je po-
catecnd belief stav by = {s; — 1} a prechodovd funkce P5:

10



P5(ba,b?) = { (f’(b, a,0(b?) pokud b’ = (bla, O(b”))

jinak

Toto belief MDP popisuje chovani daného POMDP a lze jej pouzit pro ziskani strategie
pro dané POMDP. Takto ziskand strategie 1ze ziskat pouze pomoci standardnich metod pro
MDP a tedy se pri jejim ziskavani dale nemusi pracovat s ¢astecnym pozorovanim.

Priklad 2.2.7 Obrdzek 2.2 predstavuje cdst belief MDP problému maze z prikladu 2.2.2.
Zacind se v belief stavu by reprezentujicim To Ze dany POMDP je v pocdtecnim stavu Ss.
Po provedeni akce d s pravdépodobnosti 0,9 agent ziskd pozorovdni, Ze se nachdzi ve stavu
s¢ a s pravdépodobnosti 0,1 ziskd pozorovani, Ze se nachdzi ve stavech si, nebo ss3. V tomto
pripadé se belief vypocte pomoci normalizace pravdépodobnosti prechodu. Belief by urcuje Ze

POMDP je ve stavu s1 s pravdépodobnosti 0.05 — 1 4 ve stavu s3 obdobné s pravdépodobnosti

01 — 2
%’?15 = % Pokud by v tomto belief stavu by byla provedena akce I, tak se prejde do stavu so

s pravdépodobnosti by(s1) * P(s1,1,80) + ba(s3) *x P(s3,1,80) = % x0,1+ % x0,9=0,5.

Obrézek 2.2: Cést belief MDP pro problém maze popsany v pifkladu 2.2.2. Belief stavy
odpovidaji by : {82 — 1}, by : {83 — %,81 — %9}, b3 : {86 — 1}, by : {83 — %,81 — %},
bs : {sp — 1}, bg : {so = 1}, b7 : {s4 — 1}

2.3 Decentralizované MDP s ¢astecnym pozorovanim

Decentralizované markovovy rozhodovaci procesy s ¢dsteCnym pozorovanim (dale pouze
Dec-POMDP) jsou dalsim rozsitenim MDP. Podobné jako POMDP umoznuji do modela
pridani faktoru nejistoty pomoci pozorovani. Dec-POMDP ale navic umoznuji pracovat
s vice agenty soucasné. Jednd se tedy o modelovani spoluprice vice agentil se stejnym
spole¢nym cilem. Kazdy z agentd provadi svou akci nezavisle na ostatnich, na zdkladé
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svého pozorovani. Na zakladé stavu daného Dec-POMDP a akce vsech agenti provede
nasledujici prechod. Vztah tohoto decentralizovaného chovani jednotlivych agentt s Dec-
POMDP modelem je ilustrovan na obrazku 2.3.

R(s|a)
Pr(s'|s,a)

Obrazek 2.3: Tlustrace provedeni akci v Dec-POMDP. Kazdy z agentti vidi pouze své diléi
pozorovani o7 nebo oo. Na zakladé téchto pozorovani provadi diléi akci a; nebo as. Tyto
akce spolecné tvoii sdruzenou akci a na zakladé které je model preveden do nésledujiciho
stavu. Tento obréazek byl adaptovan z [30]. Pouzité obrézky jsou prevzaty z www. freepik.com

Definice 2.3.1 (Dec-POMDP). Decentralizovany markovoviv rozhodovaci proces s ¢ds-
tecngm pozorovdinim (Dec-POMDP) je osmice (D,S,A,T,R,0,0,I), kde D = {1,...,n}
je mnozina n agenti, S je koneénd mmnozina stavi s prostredi daného Dec-POMDP, A je
konecnd mnozina spolecnych akct, T je funkce pravdépodobnostich prechodu, R je reward
funkce, O je konecnd mnoZina spolecngch pozorovdni, O je funkce pravdépodobnosti pozo-
rovani a I € P(S) je pocdtecni stav distribuce ve fazi t = 0.

Dec-POMDP rozsituje POMDP s jednim agentem o moznost spole¢nych akei a spolec-
nyrch pozorovani. Mnozina A = x;epA? je mnozina spoleénych akei, kde A* je mnozina akci
dostupnych pro agenta i. Tyto akce mohou byt pro rizné agenty rozdilné. P¥i kazdém kroku
se zvoli jedna spolecnd akce a = (a', ...,a"). Funkce T uréuje jak volba dané spole¢né akce
ovlivni prostiedi daného Dec-POMDP. Tato funkce specifikuje pravdépodobnost prechodu
do nésledujicich stavi pfi pouziti konkrétnich spoleénych akci Pr(s'|s,a). V Dec-POMDP
agenti sleduji pouze své akce a tedy nevi které akce provadi ostatni agenti.

Obdobné jako u mnoziny spoleénych akci, tak i O = x;epO? je mnozina spoleénych
pozorovani, kde O je mnozina pozorovani agenta i. P¥i kazdém kroku se zvoli jedno spo-
le¢né pozorovani o = (o', ...,0"), ze kterého kazdy z agentii ziska informaci pouze o svém
pozorovani o'. Funkce pravdépodobnosti pozorovani O urc¢uje pravdépodobnost pozorovani
na zakladé zvolené spoleéné akce a stavu prostredi daného Dec-POMDP.

Kazdy z agentd se o volbé své nasledujici akce rozhoduje pouze na zdkladé svého po-
zorovani a neni tedy umoznéna zadna dalsi komunikace mezi agenty. To ale neznamena,
ze by Dec-POMDP nemohlo modelovat prostiedi, které zahrnuji komunikaci mezi agenty.
Jejich komunikace ale musi byt modelovana pomoci pfislusnych stavi a akel jiz v daném
Dec-POMDP. Napriklad pokud jeden z agentti miize provést akci "posli zprdvu" zatim co
druhy agent zvoli akci "prijmi zprdvu’, tak agenti maji moznost komunikovat pomoci roz-
hrani stavi a pouziti jejich akci. V Dec-POMDP tedy neni pfimé sémantika pro komunikaci
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Akce

Pozorovani

Stavy

Obréazek 2.4: Ilustrace chovini Dec-POMDP systému. V kazdé fazi je model je urcitém
stavu. Z tohoto stavu je odvozeno spolecné pozorovani z kterého kazdy z agentt vidi pouze
své pozorovani. Na zakladé téchto pozorovani kazdy z agentt vybere konkrétni akci kterou
chce vykonat. Tyto akce dohromady zformuji spoletnou akci kterd urci prechod do nasle-
dujiciho stavu. Tento obrézek byl adaptovan z [30]

mezi agenty. Zato se tato komunikace da implicitné popsat pomoci kombinace akci, stavi
a pozorovani.

Priklad 2.3.2 Jako priklad Dec-POMDP si zde uvedeme model Dec-Tiger [27], ktery je
casto pouzivanym benchmarkem pro praci s Dec-POMDP. Tento model simuluje dva agenty,
kde kazdy z nich stoji pred dvéma dvermi: "levé"a "pravé’. Za jednémi z téchto dveri je hla-
dovy tygr a za druhymi je poklad. Agenti vsak nevi, za kteryma z téchio dveri je tygr a za
ktergma je poklad. Tedy mame dva stavy S = {SL,SP}, které symbolizuji zda se tygr na-
chdzi nalevo (SL), nebo napravo (SP). Kazdy z agenti se sim individudlné rozhodugje, zda
otevre nekteré z téchto dvou dveri. Druhou moznosti, kterou muze agent vykonat, je poslou-
chat zda tygra neuslysi za dvermi. MnoZiny moznich akci pro oba agenty jsou totoiné a tedy
jsou: A = A2 = {"OtevriLeve”, OtevriPrave”,” Poslouchej”}. Pokud néktery z agenti
otevre dvere, tak je stav modelu opét resetovan na stav SL nebo SP. Pravdépodobnost na-
staveni obou stavi je stejnd. Tyto pravidla zmén stavi jsou popsdny v prechodové funkci T
kterd je konkrétné popsdina v tabulce 2.1.

Akce/prechod SL — SL | SL -+ SP | SP — SP | SP — SL
(OtevriPrave, ) 0.5 0.5 0.5 0.5
(OtevriLeve, ) 0.5 0.5 0.5 0.5
(%, OtevriLeve) 0.5 0.5 0.5 0.5
(%, OtevriPrave) 0.5 0.5 0.5 0.5
(Poslouchej, Posloucheyj) 1.0 0.0 1.0 0.0

Tabulka 2.1: Pfechodova funkce 7 pro Dec-Tiger.

Pokud ale oba agenti zvoli akci "Poslouchej’, tak stav modelu zustane nezménén. Po
provedeni akce kazdy agent ziskd novou hodnotu pozorovani. Funkce pravdépodobnosti pozo-
rovani O1 a Oy jsou pro oba agenty totoziné a jsou popsdny v tabulce 2.2.
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Akce Stav | HL | HP
(Poslouchej, Poslouchej) | SL | 0.85 | 0.15
(Poslouchej, Poslouchej) | SP | 0.15 | 0.85

(OtevriPrave, x) SL 0.5 | 0.5
(OtevriLeve, ) SP | 05 | 0.5
(x, OtevriPrave) SL 0.5 | 0.5
(x, OtevriLeve) SP | 0.5 | 0.5

Tabulka 2.2: funkce pravdépodobnosti pozorovani O pro Dec-Tiger.

Tyto funkce vzdy vraci budto hodnotu HL a nebo HP. Tyto hodnoty jsou vraceny s urcitou
pravdépodobnosti zdvislou na spolecné akci, kterd byla provedena, a na stavu, ve kterém se
model pravé nachdzi. Napriklad pokud pokud oba agenti zvoli akci "Poslouchej”, a model se
praveé nachdzi ve stavu SL, tak kaZdy z agentu dostane s pravdépodobnosti 0.85 pozorovdini
HL a s pravdépodobnosti 0.15 pozorovani HP. Hodnoty rewardu ziskanych pri jednotlivich
akcich jsou ddny reward funkci R a detailné jsou popsdny v tabulce 2.3.

Akce SL | SP
(OtevriPrave, OtevriPrave) | +20 | -50
(OtevriLeve, OtevriLeve) -50 | +20
(OtevriPrave, OtevriLeve) | -100 | -100
(OtevriLeve, OtevriPrave) | -100 | -100

(Poslouchej, Posloucheyj) -2 -2
(Poslouchej, OtevriPrave) | +9 | -101
(OtevriPrave, Poslouchej) | +9 | -101
(Poslouchej, OtevriLeve) | -101 | +9
(OtevriLeve, Poslouchej) | -101 | +9

Tabulka 2.3: Reward funkce R pro Dec-Tiger.

Mizeme si vsimnout, Ze pokud alespor jeden z agentu otevre dvere, za kterymi je tygr, tak
jsou oba agenti potrestini zdapornou hodnotou rewardu. A to af uZ dvere otevrou spolecne,
nebo je otevre pouze jeden z agentiu. Obdobné malou zdpornou hodnotu rewardu ziskaji,
pokud oba agenti zvoli akci "Poslouchej". Naopak kladnou hodnotu rewardu ziskaji, pokud
otevrou dvere s pokladem. Nejujhodnéjsi je situace, kdy oba agenti spolecné otevrou dvere, za
ktergmi je poklad. Je pro né tedy nejughodnéjsi pro zvyseni pravdépodobnosti zisku a snizZend
pravdépodobnosti ztraty chovat se stejné. ProtozZe ale agenti nesdileji navzdjem informace
0 pozorovani, tak mejsou schopni zajistit identické chovdni a musi se spoléhat na odhad
chovdni druhého agenta.

V pripadé MDP agent pouziva strategii mapujici stavy ke konkrétnim akcim. V takovém
piipadé agent nemusi viibec pracovat s historii, jelikoz plati Markovovo pravidlo. V piipadé
POMDP agentovi jiz nestaci k rozhodovani pouze aktualni stav, ale je mozné vypocitat
belief-state shrnujici historii a tim padem také ziskat Markovoviv signdl. V Dec-POMDP
méa kazdy z agentu pristup pouze k vlastni historii dil¢ich akei a vlastnim pozorovani a
tak zde neni mozné ziskat informace o spole¢né historii akci a pozorovani stejné jak je
tomu u POMDP. Je to z divodu, ze prechodova funkce a funkce pozorovani jsou zavislé
na sdruzenych akcich a sdruzenych pozorovani. Z toho davodu je pro rozhodovani v Dec-
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POMDP pouzivat mnozinu strategii, kde je kazdému agentovi pritazena jedna strategie.
Diky tomu se agenti mohou rozhodovat decentralizované a pouze na zakladé svych vlastnich
pozorovani a své vlastni historie. V této praci budu pracovat s n-ticemi FSC, kde je kazdému
agentovi pfifazeno pravé jedno FSC. FSC agenta i budu dale oznacovat F.SC? a mnozinu
stavll paméti agenta i budu znacit N*. V ramci tuto n-tici FSC oznacuji jako sdruzené FSC.

2.4 Dec-POMDP s deterministickym pozorovanim

V predchozi sekci jsem definoval Dec-POMDP pouzitim pravdépodobnostniho popisu pozo-
rovani. Konkrétni sdruzené pozorovani se v kazdém stavu ziskalo az pomoci pravdépodob-
nostni funkce O. Tato definice je pouzivana ve vétsiné publikaci na dané téma a pracuji s ni
ostatni metody pro feseni Dec-POMDP problémt, se kterymi budu nasledné porovnavat
vysledky své implementace. Tento zpusob popisu Dec-POMDP vsak neni vhodny pro popis
feseni v nasledujici kapitole. Proto zde definuji Dec-POMDP znova a to pomoci determinis-
tického popisu pozorovani. Ten automaticky kazdému stavu pritazuje spole¢né pozorovani.
Vytvari tak vice stavii, u kterych vSak deterministicky urcuje jejich pozorovani a neni tak
potteba jej pravdépodobnostné urcovat. Diky tomu je mozné lépe z danym modelem praco-
vat v kontextu induktivni syntézy zejména pak pri vytvareni Quotient MDP. Ve standardni
definici Dec-POMDP s pravdépodobnostnim popisem pozorovani totiz pozorovani kazdého
stavu ziskdme pomoci pravdépodobnostni funkce O a tedy neni pro kazdy cas pevné ur-
¢eno. V tomto novém popisu Dec-POMDP s deterministickym pozorovanim je pro kazdy
stav pevné dané pravé jedno pozorovani. To umoznuje s danym Dec-POMDP pracovat ob-
dobné jako s POMDP a diky tomu je mozné rozsirit existujici metody pro syntézu FSC
pro POMDP tak aby bylo mozné pracovat i s Dec-POMDP modely. Mimo jiné je diky této
reprezentaci mozné Dec-POMDP lépe reprezentovat v grafech a intuitivnéji popisovat.

Definice 2.4.1 (Dec-POMDP s deterministickym pozorovdnim).

Necht D = (D,S", A", TR, 0,0, I) je Dec-POMDP. Tento Dec-POMDP lze také popsat
pomoct deterministického popisu pozorovdnd jako Sestici (D, S, A, T, R, s0), kde S je konecnd
mnozina stavi daného Dec-POMDP, pro kterou plati S = {S’ x O Usg}. Sdruzené pozoro-
vdnd stavu s budeme ddle znacit jako O(s). Diléi pozorovdni agenta i ve stavu s budeme ddle
znacit Oi(s). A = A'Uaqg je koneénd mnoZina spolecnijch akci, T je funkce pravdépodobnost-
nich prechodi po pouZiti konkrétni akci,kde plati T ((s',0)|(s,0), a) = Pr'(s'|s, a) xO(o|s") a
T ((s,0)|s0,a0) = I(s) * O(ols).

Priklad 2.4.2 Méjme Dec-POMDP s pravdépodobnostnim pozorovdanim se tremi stavy S’ =
{s0, 81,82}, dvémi sdruZenymi pozorovinimi O = {z9,21} a ¢tyrmi sdruZenymi akcemi
A’ = {{apo, a10), {ao1, a10), {ago, a11), (ao1,a11)} Proni z agenti md tedy dvé akce agy a apy
a druhi agent md akce a1g a a11. Prechodovd funkce T je popsdna v tabulce 2.4. Pro zjed-
noduseni tabulky jsou zde vynechdny radky pro prechody sg — sg, S1 — Sg,81 — S2, S2 — Sg
a so — s1. Pravdépodobnost téchto prechodi pro vsechny kombinace sdruZenych akci je 0.0.
Tabulka popisujici funkci pravdépodobnosti pozorovini O je popsdna na obrdzku 2.5.

Pri tvorbé Dec-POMDP s deterministickiym pozorovdanim odpovidajicimu vijse popsa-
nému Dec-POMDP s pravdépodobnostnim pozorovdnim nejdrive vytvorime stavy, pro kaz-
dou kombinaci stavi puvodniho Dec-POMDP a sdruZengch pozorovani. V tomto pripadé
tedy vznikne sedm stavi S = {(so), (s0, 20), (S0, 21), (51, 20), (51, 21), (S2, 20), (S2, 21) }. Ddle
vytvorime akci ag pro nové vytvoreny stav sg. Tato akce slouzi k prechodu do pocatecniho
stavu pivodniho Dec-POMDP.
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Akce/prechod | sp — s1 | so — S2 | S1 — S1 | S2 — S2
<a00,a10) 0.2 0.8 0.0 0.0
<a00,a11) 0.0 1.0 0.0 0.0
(ao1, a1o) 0.0 0.0 1.0 0.0
<a01,a11) 0.0 0.0 0.0 1.0

Tabulka 2.4: Prechodova funkce 7 pro Dec-POMDP prikladu 2.4.2

Akce Stav | zg | 21
<CL00, a10> S0 0.5 1] 0.5
<a00, a11) S0 1.0 | 0.0
(ao1, aio) $1 1.0 | 0.0
<a01, a11> 592 0.0 1.0

Tabulka 2.5: funkce pravdépodobnosti pozorovani O pro pro Dec-POMDP prikladu 2.4.2.

Ddle se vytvori akce pro ostatni stavy. Konkrétné si predvedeme vypocet pravdépodobnosti
prechodu do stavi (s1,z0) a (s2,21) ze stavu (sg,z0) pri pouZiti akce (ago,aio). Pro stav
(s1,20) se tato pravdépodobnost ziskd vyndsobenim pravdépodobnosti prechodu sy — s1 za
pouziti akce (ap, ai0) s pravdépodobnosti pozorovdni ve stavu s1 po pouZiti dané akce. Tedy
v tomto pripadé je tato pravdépodobnost 0,2x0,5 = 0,1. Obdobné pak pro stav (sq, z1) a akci
(ago, a10) je tato pravdépodobnost prechodu 0,8 x 0,5 = 0,4. Stejnym zpusobem se ndsledné
vypocitaji pravdépodobnosti prechodi pro ostatni kombinace stavi a akci. Graf vytvoreného
Dec-POMDP s deterministickym pozorovdnim je na obrdzku 2.5.

Obrazek 2.5: Graf Dec-POMDP s deterministickym pozorovanim. Pro zjednoduseni grafu
je zde vynechan stav (sg, z1). Akce tohoto stavu odpovidaji akcim stavu (sg, 20)

2.5 Specifikace vlastnosti DTMC

Pro syntézu konecnych kontroléri Dec-POMDP, kterou se zabyvam v néasledujicich kapi-
tolach, je nutné umeét spravné specifikovat vlastnosti DTMC indukovanych pomoci danych
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kontroléri, které hledame. V této praci se zabyvam praci v nekoneé¢ném horizontu a tak
se i zde budu zabyvat pouze vlastnostmi pracujicimi pouze v nekonec¢ném horizontu. Kon-
krétné se v ramci prace zabyvam pouze vlastnosti pravdépodobnosti dosazeni cilového stavu
a ofekavané hodnoty rewardu. Méjme DTMC D = ((S, Sinit, P) a mnozinu cilovych stavi
T C S. PP[s = OT] znad¢i pravdépodobnost dosaZeni mnoziny stavii T ze stavu s € S.
Obdobné ExpRew?P (sq = OT) znaci otekdvanou hodnotu rewardu ziskanou pii prechodu
do mnoziny stava T C S ze stavu s € S. Tedy primérnou hodnotu souctu reward cesty ze
stavu s do nékterého ze stavii z mnoziny T. Pokud plati PP (sg = OT) < 1, tak je hodnota
ExpRew™(sq = OT) rovna oo.

Pri praci v koneé¢ném horizontu se pracuje s vlastnostmi omezenymi poctem akci po
jejichz provedeni chovani modelu jiz danou vlastnost neovliviiuje. Dalsi alternativou je uva-
zovani o vlastnostech v kontextu nekonec¢ného horizontu, ale s klesajicim vyznamem prove-
denych akci. Rychlost klesani dilezitosti akce s casem se urcuje pomoci s discount faktoru,
ktery je v rozmezi 0 az 1. Tento discount faktor zarucuje ze akce provedené na zacatku
maji vétsi vliv na vlastnost nez akce provedené pozdéji. Pokud je hodnota discount faktoru
1, tim vétsi diraz je kladen na akce provedené v budoucnosti. Pii pouziti discount faktoru
akce provedené po urcitém cCase maji tak maly vliv na vlastnosti daného DTMC, Ze jejich
volba témér ztraci vyznam.
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Kapitola 3

L

Existujici pristupy

V ramci této kapitoly se vénuji existujicim pristuptim k feseni Dec-POMDP problémii.
Nejdiive se vénuji pristuptiim tesicim Dec-POMDP problémy v kone¢ném horizontu. Tedy
pristupy které hledaji pouze strategie pro omezeny pocet krokt. Konkrétné se zde nejvice
vénuji metodé MMA* a jeji verzi RS MMA*. Poté se vénuji pristupu fesicimu Dec-POMDP
problém v nekonec¢ném horizontu. Nejdrive zde fesim dané metody obecné a nésledné se
vice vénuji pristupum JESP a metoddm vyuzivajicim k reprezentaci strategii rekurzivni
FSC. V zavéru této kapitoly se vénuji induktivni syntéze kontrolértt pro POMDP. Z této
metody vychdazi pristup k feseni Dec-POMDP problému ktery je obsahem této prace.

3.1 Pristupy pracujici v konecném horizontu

Jednim z pristupt feseni Dec-POMDP problémi je najit feseni pouze v konecném hori-
zontu. V takovém pripadé strategie popisuje chovani pouze pro urcity pocet provedeni akci
kazdého agenta. Pro POMDP s je mozné feseni v kone¢ném horizontu reprezentovat pomoci
rozhodovaciho stromu, kde uzly reprezentuji akce a hrany reprezentuji ziskané pozorovani.
Obdobnym zptusobem lze také reprezentovat Dec-POMDP [29]. To lze reprezentovat po-
moci vektoru rozhodovacich stromi. Kazdy z téchto rozhodovacich stromt nalezi jednomu
z agenti a jejich akce jsou provadény synchronné. Tento vektor ddle budeme nazyvat vek-
torem strategii. Hledani strategii pomoci vektoru strategii lze provést pomoci postupné
konstrukce mnoziny strategii v horizontu ¢ + 1 z jeho nadrazené strategie v horizontu .
Timto zpusobem vznika strom vektoru strategii. Nad timto stromem vektoru strategii lze
provadét vyhledavani optimalni strategie pomoci metody A*. Ukédzka ¢ésti takového rozho-
dovaciho stromu vektori strategii je na obrazku 3.1. Jedna se o strategie pro Dec-POMDP
problému s dvéma agenty. Kazdy z agentii ma pouze dvé pozorovani o1 a 02 a dvé akce a a
b. Na daném obrazku je jeden vektor strategii v horizontu 2 a jeden z néj odvozeny vektor
strategii horizontu 3.

V rdmci MMA* je provadéno A* prohledévani nad jednotlivymi vektory strategii o'.
Pro specifikaci horizontu h je vypoctena hodnota heuristické funkce V(') pomoci hodnot
VO-t=1(pt) a heuristické funkece H pro zbyvajicich h—t fizi. V ramci algoritmu je udrzovéna
prioritni fronta P. Zde jsou jednotlivé vektory strategii sefazeny na zakladé jejich hodnoty
V(¢!). Béhem kazdé iterace je z fronty P vybran prvni vektor strategii a ten je ndsledné
expandovan ¢!. Tim se ziskaji nové vektory strategii ¢!*!, které jsou nasledné vlozeny do
fronty P. Prohledévani se ukon¢i pii vyprazdnéni fronty P. Existuje vice pristupt vyuzivaji-
cich riazné heuristické funkce H. Jednou z moznosti je analyzovat danou ¢ast Dec-POMDP
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Obrazek 3.1: Cast prohledavaciho stromu vektoru strategii metody MAA* pro Dec-POMDP
problém s dvéma agenty. Idea obrazku prevzata z [37].

jako centralizovany MDP s plnym pozorovanim. Dalsi moznosti je napriklad analyza dané
¢asti Dec-POMDP jako POMDP. V tomto pripadé se jiz pracuje s ¢asteénym pozorovanim,
ale stéle pouze se spole¢nymi akcemi. Timto zptisobem se pracuje s danou ¢asti Dec-POMDP
jako centralizovanou a z tohoto divodu ziskané feseni nad-aproximovavaji redlné hodnoty
rewardu pro dané Dec-POMDP. Dalsim moznym ptistupem je vyuziti rekurzivniho MMA*.
V tomto piistupu se heuristickd funkce vypoéte podle H"t = MAA*H~t To vede k re-
kurzivnimu prichodu danymi vektory strategii. Tento pristup ostatni prevysuje kvalitou
heuristické funkce, ale je velice vypocetné narocny.

Problémem metody MMA* je dvojité exponencidlni rust po¢tu vektoru strategii vzhle-
dem k hodnoté t. Tento problém fesi napiiklad metoda RS MAA* [19]. Ta vyuzivd kombinaci
rekurzivniho MAA* s small step pristupem. V tomto pristupu se strom vektoru strategii
expanduje postupné po dil¢ich pozorovanich a akcich kazdého z agenti. Pro porovnani
v klasickém MMA* pifstupu ma kazdy uzel v horizontu t |A,|"9" nasledovniki, kde | A, |
a |Oy| znaci nejvétsi lokdlni mnozinu akei a pozorovani. Ve small step MMA* se dané ex-
panze rozdéli do n|Oy|* kroki, kde ma kazdy uzel |A.| ndsledovnikii. V tomto pifstupu
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tedy pocet uzli roste pouze konstantni rychlosti, ale délka stromu vektori strategii roste
exponencialné.

3.2 Pristupy pracujici v nekonecném horizontu

Tato sekce se vénuje pristupim pracujicim v nekonecném horizontu. Vétsina metod pro
reseni Dec-POMDP problémt v nekonec¢ném horizontu reprezentuje strategie pomoci FSC.
Existujici metody pracujici v nekone¢ném horizontu pracuji se specifikacemi s discount
faktorem. Tyto metody dédvaji vétsi vliv akcim provedenym diive nez akcim provedenym
pozdéji. Tyto metody tedy pracuji v nekonecném horizontu, soucasné ale pracuji s infor-
maci, ze akce provedené po urcitém poctu krokt jiz maji na vysledek zanedbatelny vliv.
Jednou z variant hledani feseni Dec-POMDP problémt je optimalizovat dané parametry
piimo pomoci nelinedrniho programovéni [3]. Dalsim moznym ptistupem je hledat optimalni
nastaveni parametri pro zisk maximalni hodnoty ocekdavaného rewardu pomoci metody
Ezpectation-Maximization [24, 34].

3.2.1 JESP

Joint Equilibrium based Search for Policies (JESP) je metoda, ve které se hleda n-tice ta-
kovyrch diléich strategii, kde pro kazdého agenta i je strategie 7 nejlepsi moznou reakci na
chovani ostatnich agentit 7. Jednd se tedy o hledani lokalniho optima, neboli konkrétné
o hledani Nashova equilibria. Metoda JESP je zalozena na procesu alternating mazimi-
zation. Tento proces je zalozen na vypoctu strategie 7° agenta i, tak aby se maximalizovala
spole¢nd hodnota ocekavaného rewardu. Ostatni strategie pti tom ztstavaji nezménéné.
Poté je k optimalizaci svého chovani pro maximalizaci spole¢ného rewardu zvolen nésle-
dujici agent. Tento proces je opakovan az do chvile, kdy je spole¢nd strategie nashovym
equilibriem. Toto ziskané feseni je lokdlnim optimem. Tento proces tedy svym chovanim
odpovida metodé hill-climbing. Na nasledujicim prikladu je ukazano, ze lokalni optimum
muze v nékterych pripadech dosahovat velice $patného vysledku.

Priklad 3.2.1 Méjme Dec-POMDP DecTyger z prikladu 2.3.2. Predstavme si situaci kdy
by na zacdtku metody JESP byla strategie proniho agenta provést akci OtervriPrave. V tomto
pripadé je spravnym rozhodnutim druhého agenta také provést tuto akci a otevrit pravé
dvere. Pri druhé iteraci nemd proni agent opéet Zadnou lepsi volbu na provedeni akce. Vij-
slednd spolecnd strategie by tedy byla v pronim kroku spolecné provést akce OtevriPrave. Tato

Vv,

strategie, ale ocividné neni nejuvhodnéjsi strategii pro maximalizaci ocekdvaného rewardu.

Metoda JESP vyuzivd dynamické programovani k vypoctu nejlepsi odpovédi agenta i na
sdruzenou strategii ostatnich agentt. Zachovani identické strategie ostatnich agentti po celou
dobu optimalizace strategie agenta i umoznuje vnimat problém jako rozsireny POMDP.
V tomto rozsiteném POMDP kazdy ze stavi reprezentuje stav Dec-POMDP a historii
pozorovani vsech ostatnich agentii v daném stavu. Diky fixnimu chovani ostatnich agentu
splnuje kazdy z nové vytvorenych stavii markovovu vlastnost. Toto rozsitené POMDP lze
vytvorit pouze ze sdruzené strategie ostatnich agentt a ptivodniho Dec-POMDP.

3.2.2 Periodické FSC

Dalsim pristupem jak reprezentovat strategii pro Dec-POMDP je vyuziti periodického
FSC [33]. To se sklada z nékolika vrstev, které jsou navzajem propojeny. Prechody prvni
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vrstvy vedou vzdy do vrstvy druhé, z druhé vrstvy se prechézi do treti atd. Z posledni
vrstvy prechody vedou opét do vrstvy prvni. Sitka kazdé vrstvy odpovida paméti FSC.
Pokud by periodické FSC mélo pouze jednu vrstvu, tak by odpovidalo klasickému FSC.
Akce a prechodové funkce jednotlivych vrstev periodického FSC se lisi. Metody vyuzivajici
periodické FSC nejdiive naleznou optimalni strategii pro specifikaci v kone¢ném horizontu.
Poté vytvori takové periodické FSC, kde prvni priuchod timto FSC odpovida pouziti dané
strategie v konec¢ném horizontu. Pro jednoduché problémy jiz takové FSC dosahuje kva-
litnich vysledki. Poté je dale mozné s toto periodické FSC dale optimalizovat, tak aby
dosahovalo lepsich vysledku i pro slozitéjsi problémy.

3.3 Induktivni syntéza POMDP

V této sekci se zabyvam induktivnim piistupem k syntéze konecnych kontroléra pro PO-
MDP [5]. Ta se zabyvéa automatickym ndvrhem FSC pro dany POMDP tak, aby indukovany
DTMC splnoval pozadované specifikace v nekoneéném horizontu. Tato metoda se sklada
ze dvou ¢asti: vnitini ¢ast a vnéjsi cast. Ve vnéjsi Casti se nachazi learner. Ten vytvari
kone¢nou mnozinu FSC ze kterych se nasledné bude vybirat finadlni FSC. Tato mnozina
FSC se nazyva design space. Druhou ¢asti vnéjsi ¢asti je teacher. Ten na vstupu ziskava
od learneru dany design space. Jeho cilem je najit v daném design space potencidlné nej-
lepsi FSC a vratit ho learneru. Ten dané FSC budto prijme nebo pozméni design space a
znova, jej odesle teacheru. Schéma tohoto procesu je popsano na obrazku 3.2. Cim mensi
dany design space je, tim rychleji a lépe teacher nalezne dané FSC. Z toho divodu jsou
ve vnéjsi ¢asti nejdiive vybirdny malé design space a podle vysledkl teacheru nad danymi
design space jsou rozsitovany. K praci s FSC learner pouziva MC ziskané indukci danych
FSC a POMDP a také abstrakci rodiny MC ziskané indukci daného design space. Pouziti
abstrakce budu vice popisovat dale.

Vnitini ¢ast se zabyva nalezenim nejlepsiho FSC, ktery se nachazi v daném design space.
K prohledani daného design space existuje nékolik pristupti jako napf. naivni prozkoumani
vSech FSC z daného design space (metoda one-by-one), vyuziti smiSeného celoc¢iselného
linedrniho programovani (MILP) [3], nebo pouziti metody branch-and-bound [14]. V ramci
této prace se zabyvam vyuzitim dalsi vnorené induktivni syntézni smycky. Z daného design
space se vybere jedno FSC které se ohodnoti na zakladé pozadované specifikace. Pokud
dané FSC nesplnuje specifikované pozadavky, jsou analyzovany kritické casti dané strategie,
které zpusobuji nevyhovéni dané specifikace. Ty jsou dale pouzity k prorezani daného design
space.

Ve vnitini i vnéjsi fazi se vyuziva abstact oracle. To obsahuje nadaproximaci daného
design space. Tato nadaproximace design space lze analyzovat obdobné jako bézné FSC.
Déle v praci je tato nadaproximace nazivana Quotient MDP. Diky analyze abstact oracle
lze zjistit maximélni ub a minimalni hodnoty Ib, kterych mtze dosahnout FSC obsazené
v daném design space. Tyto informace jsou vyuzivany ve vnéjsi i vnitini ¢asti induktivni
syntézy.

Meéjme konec¢nou rodinu FSC Fj, obsahujici k-FSC, kde stavy paméti jsou
N = {ng,n1..n,_1}. Dale m&me indukovanou rodinu MC M”* = {Mz|F € Fi}, kde
stavy kazdého MC jsou dvojici (s,n) € S x N. Diky vytvofeni Quotient MDP Q” rodiny
M7k miizeme ziskat obecné informace o dané rodiné a uvazovat o nf jako o celku. Quotient
MDP rodiny M”* rozumime takové MDP A7, kde je mnoZina stavii rovna S x N. Soucasné
pokud nékteré z MC M € M7+ umoziiuje ve stavu (s,n) € S x N provedeni akce «, tak
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Obrazek 3.2: Struktura vnofené induktivni smycky. Na vstupu jsou POMDP a specifikace.
Vystupem je FSC spliujici dané specifikace. Idea obrédzku prevzata z [6].

je také v @7 tato akce umoznéna ve stavu (s,n) a to se stejnym efektem. MDP Q7 tedy
nadaproximovéavé chovani celé rodiny M7*.

Definice 3.3.1 (Quotient MDP pro POMDP). MDP Q7 = (Sx N, (so,ng), Act”, P7)
je Quotient MDP rodiny DTMC M7, kde Act” = Act x N a P7((s',n")|(s,n), (a,n")) =
P(s|s,a) pokud (a,n") € Vi 0(s)), jinak P¥((s',n’) = 0.

Deterministickd bezpamétova strategie 7 pro Quotient MDP Q7 je definovana funkei
7 : 8 x N — Act”. Tato strategie je konzistentni pokud O(s) = O(s') implikuje to Ze
7((s,n)) = 7((s’,n)) pro vSechny s,s" € S an € N. Strategie 7 je naopak nekonzistentni
pro parametr (n,z) € K pokud 3s,s" € S : O(s) = O(s') An((s,n)) # 7((s',n)). Strategie
je nekonzistentni v pozorovani z € Z pokud je nekonzistentni v parametru (n,z) € K pro
neékteré n € N.

Informace ziskané z abstrakce MDP lze pro induktivni sytézu FSC vyuzit nasledovné.
Méjme podminku ¢ = P5,[0 T]. Diky Quotient MDP Q7 miizeme ziskat strategii 7*
kterd maximalizuje dosazitelnost stavu T. Pravdépodobnost dosazeni stavu T pfi pouziti
strategie 7* budeme déle oznacovat Pr™ . Pokud plati Pr™ < X tak vime ze zadné FSC
F € F nesplnuje danou podminku a mohou byt zahozeny. V opa¢ném pripadé se kontroluje
konzisten¢nost dané strategie m*. Pokud je konzistentni, tak reprezentuje FSC F € F které
splnuje danou podminku. V opa¢ném pripadé se dana rodina FSC rozdéli a ziskané c¢asti
se opét analyzuji stejnym zpusobem.

Strategie déleni danych rodin FSC je zaloZzena na nalezeni nekonzistence v optimalni
strategii m* pro specifikované pozadavky. Nejdiive se naleznou nekonzistentni parametry
(n,z) € K pro danou strategii 7*. Poté se urc¢i vliv téchto parametri na zakladé rozptylu
hodnot ub((n,s)) pro O(s) = z vdhované oc¢ekdvanou pravdépodobnosti dosazeni daného
stavu za pouziti dané strategie 7m*. Na zakladé ziskanych hodnot se uréi nejvyznamné;jsi
parametr (n,z) € K. Necht Vin,z) je doménou parametru (n, z) a maximalizujici strategie
7* zvolila parametry vy, ..., v;. V takovém piipadé se doména V{,, .y rozdéli na {v1}, ..., {v;}
a Vin)\{v1, .., vi}. Diky této strategii déleni rodin FSC se ziské i+1 novych MDP které
jsou zbaveny nekonzistence na parametru (n, z).
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Kapitola 4

Induktivni syntéza pro
Dec-POMDP

V ramci predchozi kapitoly jsem se vénoval existujicimu feseni induktivni syntézy konecné
stavovych kontroléria pro POMDP. V této kapitole popisuji rozsiteni tohoto pristupu tak,
aby Sel aplikovat i pro decentralizované POMDP. Klicovym objektem mého pfistupu je
tvorba Quotient MDP a nasledné jeho obarveni. Jedna se o ¢asti syntézy, diky jejichz zméné
je mozné aplikovat metody navrzené pro POMDP i pro Dec-POMDP. Nejdfive se v ramci
této kapitoly popisuje schéma induktivni syntézy pro Dec-POMDP. Nasledné je zde popsana
tvorba Quotient MDP a jeho discount transformace. Poté je zde popsan pojem konzistence
pro Quotient MDP a také popis riiznych druhii nekonzistence pro Dec-POMDP. Nésledné se
vénuji popisu procesu obarveni Quotient MDP. V zavéru kapitoly je popsana nova strategie
pracujici s rozdilem charakteristiky riznych druht nekonzistenci strategii.

4.1 Schéma induktivni syntézy pro Dec-POMDP

Tato sekce popisuje schéma induktivni syntézy Dec-POMDP, se kterym se déle pracuje
v ramci této prace. Toto schéma je inspirovano strukturou syntézy kontroléri pro POMDP
probrané v sekci 2.2. V ramci prace s Dec-POMDP je schéma zjednoduseno. Toto schéma
induktivni smycky je popsano na obrazku 4.1. Prohleddvané rodiny sdruzenych FSC se zde
ziskavaji iterativnim zvySovanim paméti danych k-FSC. Na pocatku se prohledéva rodina
sdruzenych 1-FSC. Poté se postupné zvysuje velikost paméti. Pro kazdou z téchto rodin
FSC se nasledné vytvori Quotient MDP. Kazda z téchto iteraci prohledavani ma v sobé
druhou induktivni smycku. V té se postupné pro dany Quotient MDP hled4 strategie 7*,
kterd maximalizuje pozadované specifikace. Tato strategie se dale pouziva k déleni dané
rodiny FSC identicky jako u syntézy FSC pro POMDP. Rozdilem oproti praci s POMDP
je zde urceni konzistence dané strategie. Ta zde neurcuje pouze to, zda lze danou strategii
popsat pomoci urcité velikosti FSC, ale soucasné i zarucuje decentralizované chovani agentu
a jejich nezavislost na informacich o historii pozorovani ostatnich agentii. K urc¢ovani nekon-
zistence dané strategie slouzi obarveni Quotient MDP. Detailnéjsi popis rozdili konzistence
u POMDP a Dec-POMDP je v sekci 4.4.
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Obrézek 4.1: Schéma induktivni syntézy Dec-POMDP

4.2 Tvorba Quotient MDP

Quotient MDP pro Dec-POMDP a n-tici rodin FSC je MDP nadaproximujici chovani da-
ného Dec-POMDP modelu pti pouziti FSC z dané n-tice rodin FSC. Prevod Dec-POMDP
na Quotient MDP umoznuje aplikaci induktivni syntézy. Diky Quotient MDP je mozné
hledat optimalni strategie Dec-POMDP pomoci metod pro MDP. Soucasné diky Quotient
MDP lze ziskat nad-aproximaci vlastnosti daného Dec-POMDP a rodiny FSC.

Tvorby Quotient MDP pro Dec-POMDP a n-tici rodin FSC je dosazeno vytvorenim
kopie kazdého stavu pro kazdou z kombinaci nastaveni paméti FSC vsech z agentti. Celkem
se tedy pro kazdy stav vytvori K™ kopii daného stavu, kde n je pocet agenti daného Dec-
POMDP, K = |Ng|*|Ny|*---%|N,| a N, zna¢i N agenta n. Obdobneé je i pro kazdy z téchto
vytvorenych stavi vytvoreno K" odpovidajicich novych akci. Dany Quotient MDP ma4 tedy
celkem K" akei.

Definice 4.2.1 (Quotient MDP). Méjme Dec-POMDP D = (D,S, A, T,R,so) a n-tici
rodin FSC Fin = (Np,no, K) pro kaZdého z n agenti D. Quotient MDP Q daného Dec-
POMDP a n-tici rodin FSC je MDP Q = (5',s},..., Act, P'), pro ktery plati S" = (S x N),
Act(s') = (A(s) x N), kde N = {Nog x ... x Ny}, s}.o = so a P’ : S’ x Act - Distr(S’).

Pro pravdépodobnosti prechodi pri pouZiti konkrétnich akci plati P'((s, M), (a, N),(s',N) =
T(s)(a)(s"), kde s,s" € S;a€ A a M,N € {Ny x ... x N,}.

Stavy Quotient MDP predstavuji situace, kdy se model Dec-POMDP nachézi v kon-
krétnim stavu a soucasné se FSC kazdého z agentti nachdzi v urc¢itém stavu paméti. Pii
syntéze kontrolérti se tak muze uvazovat nad stavem paméti FSC vSech agentti urcitém
stavu. Obdobné kazda z nové vytvorenych akci v sobé zahrnuje informaci o nastaveni pa-
meéti vSech agentt v nasledujicim stavu. Zvolenim této akce se tedy nejen rozhodne o tom,
které akce budou zahrnuty do vysledné strategie, ale také o tom do kterého stavu paméti
budou nastaveny FSC vsech agenti v nasledujicim stavu. Diky tomuto rozsiteni je mozné
vytvaret kontroléry pracujici s paméti. Soucasné Quotient MDP nad-aproximovava chovani
Dec-POMDP a lze z néj ziskat mnoziny hodnot ub a b které pro kazdy ze stavi s € S
urc¢uji maximélni a minimalni moznou pravdépodobnost dosazeni cilového stavu z daného
stavu s.

Priklad 4.2.2 Méjme Dec-POMDP, které je popsané grafem na obrdizku 4.2. Pro zjed-
noduseni prikladu pracujeme pouze s cdsti Dec-POMDP modelu. TéZ se pro zjednoduseni
pracuje s modelem, kde jeden z agenti md pouze jedno pozorovdini a jednu akci. Druhy
z agenti md dvé pozorovdni a dvé akce. Také si muzeme vsimnout, Ze dany Dec-POMDP
model je jiz prevedeny na Dec-POMDP s deterministickym pozorovdnim. Kazdy ze stavi
tohoto modelu tedy reprezentuje urcitou kombinaci stavu Dec-POMDP a pozorovdani kaz-
dého z agenti. Pozorovdni jednotlivijch agenti budeme ddle znacit pomoci zyy, kde x znaci
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zda se jednd o agenta 0 mebo o agenta 1 a y znaci hodnotu daného pozorovdini. Obdobné
akce budeme ddle znacit agy, kde x znaci zda se jednd o agenta 0 nebo o agenta 1 a y znaci
hodnotu dané akce. Tento model se skldda ze tri stavi, kde naddle budeme pracovat pouze
s akcemi pruniho stavu. Ten reprezentuje kombinaci stavu Dec-POMDP sg a pozorovdini
agenti zog @ z10. Zbylé dva stavy reprezentuji stav Dec-POMDP s1 a kombinace pozorovdni
agenti zgg a z10 u proniho ze stavi a w druhého zgg a z11.

Obrazek 4.2: Graf Dec-POMDP k prikladu 4.2.2

Ddile méjme n-tici rodin FSC obsahujici rodinu 2-FSC pro pruniho agenta a rodinu 1-
FSC pro druhého agenta. Stavy pameéti téchto FSC budeme ddle znacit pomoci ngy, kde
x znaci zda se jednd o agenta 0 nebo o agenta 1, y znaci hodnotu daného stavu paméti.
Mnozina stavi rodiny FSC pruniho agenta je tedy {noo,no1} a pro druhého agenta {nio}.

Quotient MDP pro dany Dec-POMDP a n-tici FSC' je popsdn na obrdizku 4.3. V ném
jsou pro kazZdy stav pivodniho Dec-POMDP vytvoreny dva stavy. Pruni z nich vidy re-
prezentuje kombinaci stavi pameéti FSC jednotlivich agenti ngg a nig. Druhy reprezentuje
stavy paméti ng1 a nig. Obdobné je tomu tak i u akci, u kterych se také vytvori pro kaz-
dou akci pivodniho Dec-POMDP dvé akce a to pro kazdé mozné nastaveni stavi paméti
ndsledujiciho stavi. Tyto akce se vytvori pro kazdy z nové vytvorenych stavi odpovidajici
puvodnimu stavu, kterému tyto akce ndlezeli v puvodnim Dec-POMDP. Je dileZité si uvé-
domit, Ze nove ziskané akce jiz nejsou spolecnymi akcemi sklddajicimi se z akci kaZdého
z agenti. Jsou to pouze akce MDP reprezentujici kombinaci téchto akci spolu s kombinaci
nastaveni stavi paméti. Na obrdzku 4.3, jsou kvili zjednoduseni zobrazeny vsechny akce
pouze pro stav (sg, z00, 100, 210, 10)- Stav (o, 200, n01, 210, R10) Md akce totozné. Celkem je
tedy z pivodnich tri stavi a dvou akci vytvoreno 6 stavi a 8 akci.

4.3 Discount transformace Dec-POMDP

Metoda induktivni syntézy kontrolérti pro Dec-POMDP kterou popisuji v ramci této prace
pracuje v nekone¢ném horizontu. Vétsina existujicich metod pro feseni Dec-POMDP pro-
blémt, které pracuji v nekonecném horizontu, ale pracuje s discount faktorem o velikosti
~v < 1. Pro porovnani vysledkl s ostatnimi metodami je tedy nutné vytvorit Quotient MDP
tak aby vlastnosti tohoto nového Quotient MDP odpovidaly specifikacim s odpovidajicim
discount faktorem.
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Obrazek 4.3: Graf Quotient MDP vytvoteného pro Dec-POMDP popsané na obrazku 4.2
a rodinu 2-FSC pro prvniho agenta a 1-FSC pro agenta druhého. Graf zobrazuje vsechny
akce pouze pro stav (s, 200, 00, 210, 110)- Stav (So, 200, 701, 210, N10) MA akce totozné.

Tvorba Quotient MDP, tak aby simuloval vlastnosti s discount faktorem, probiha nejdiive
pomoci discount transformace ptavodniho Dec-POMDP s deterministickym pozorovanim a
nasledného vytvoreni Quotient MDP klasickym zptusobem popsanym sekci 4.2. Discount
transformace Dec-POMDP zahrnuje vytvoreni nového stavu s,. Tento stav reprezentuje
discount sink stav. Tento stav vzdy slouzi jako cilovy stav a nelze z néj prejit nazpét do
zéddného z ostatnich stavi. Déale se upravi vSechny akce tak, aby po provedeni kazdé akce
byla urcita pravdépodobnost prechodu do stavu s, . Tato pravdépodobnost je nastavena na
zakladé velikosti discount faktoru ~.

Definice 4.3.1 (Discount transformace Dec-POMDP). Méjme Dec-POMDP s de-
terministiskym pozorovdnim D = (D, S, A, T,R,sy). Provedenim discount transformace
daného Dec-POMDP D s hodnotou discount faktoru v vznikd Dec-POMDP

D' =(D,S A’ T R sy), kde 8" =S U{s,}, A’=AU{a,}, T'(s|s,a) =T (s]s,a) x~v
pro kazdé s,s' € S a a € A. Také plati T'(s_|s,a) =1 —~ pro vdechna s,s' € S aac A a
T/<3J_|SJ_,G/J_) =1.

Priklad 4.3.2 Méjme Dec-POMDP s deterministickym pozorovdnim z prikladu 4.2.2. Toto
Dec-POMDP je popsdno na obrdzku 4.2. Z duvodu zjednodusent opét pracujeme pouze s casti
daného Dec-POMDP. V tomto prikladu si ukdzZeme discount transformaci tohoto Dec-
POMDP pro hodnotu discount faktoru v = 0,9. V rdmci discount transformace nejdrive
vytvorime novy stav si . Tento stav md pouze jednu akci ay po jejimzZ provedeni se pre-
chdzi nazpét do stavu s; s pravdépodobnosti 1. Ndsledne si ukdZeme transformaci akci ze
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stavu (S0, 20,0, 21,0). Nejdrive provedeme transformaci akce (a0, a1,0). V pivodnim Dec-
POMDP se po provedeni této akce prechdzi s pravdépodobnosti 0,5 do stavi (s1,20,0, 21,0) @
(s1,20,0,21,1). V Dec-POMDP po provedeni discount transormace jsou tyto prechody vyndso-
beny hodnotou discount faktoru . Po provedent této akce je tedy pravdépodobnost prechodu
do danyjch stavi rovna 0,5 % 0,9 = 0,45. Pravdepodobnost prechodu do stavu s je rovna
1—7, tedy 1 —0,9 = 0,1. Obdobné po provedeni akc {(ap1,a1,0) je pravdépodobnost pre-
chodu do stavu (s1,20,0,21,1) rovna 1% 0.9 a pravdépodobnost prechodu do stavu s md
hodnotu 1 — 0,9 = 0,1. Visledny Dec-POMDP po discount transformaci je popsan grafem
na obrdzku 4.4.

(ago.a10) 0.45 s1,

Obrazek 4.4: Graf Dec-POMDP z prikladu 4.2.2 po discout transformaci s discount faktorem
v=0,9.

4.4 Konzistence Quotient MDP

V predchozi sekci jsem popsal Quotient MDP, ktery nadaproximovava chovani Dec-POMDP
pii pouziti mnoziny k-FSC. Z toho plyne, Ze je v ném provést i sekvence akci, které by
v pavodnim Dec-POMDP za pouziti danych k-FSC nebylo mozné provést. Diive nez popisi
obarveni Quotient MDP které umoznuje tomuto nekonzistentnimu chovani zamezit zde
popisi typy konzistence Quotient MDP pro Dec-POMDP a jejich rozdilnost vici konzistenci
Quotient MDP pro POMDP.

Konzistentnim chovén{ viéi pozorovani ¢ Dec-POMDP rozumime, ze O(s) = O(s)
implikuje 7(s,n) = 7(s’,n) pro s,s € S an € N. Tedy plati ze se kazdy z agentu pro
urcité pozorovani a stav pameéti FSC rozhodne vzdy stejné. Tento popis konzistence je
obdobny jako u POMDP a budeme jej nadéle oznacovat jako nekonzistenci prvniho typu.

Problémem Dec-POMDP je skutecnost, ze ovéreni nekonzistence prvniho typu ke ko-
rektnimu vysledku nestaci, tak jak tomu je u POMDP. Dec-POMDP totiz modeluje de-
centralizované chovani vice agenti. Tito agenti se musi rozhodovat pouze na zakladé svych
vlastnich pozorovani a historie svych akci. V tomto pripadé, kdy vyuzivame mnozinu FSC,
kde kazdy z agentii ma vlastni FSC, se tedy smi rozhodovat pouze na zakladé svych dil-
¢ich pozorovani a stavu paméti svého vlastniho FSC. V piipadé kontroly pouze konzistence
prvniho typu by konzistence pozorovani zéavisela pouze na sdruzeném pozorovani. Agenti
v Dec-POMDP ale vidi pouze své vlastni dil¢i pozorovani a tak je potieba dodrzovat konzis-
tentni chovani vii¢i nému. Konzistence kazdého agenta tedy zavisi pouze na jeho vlastnim
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diléim pozorovani v kombinaci se stavem paméti jeho FSC. Konzistence prvniho typu tedy
nezarucuje moznost definovani dané strategie pomoci daného sdruzeného FSC. Z toho di-
vodu je potreba definovat konzistenci druhého typu.

Definice 4.4.1 (Konzistence druhého typu). Pro strategii m plati konzistence druhého
typu prdvé tehdy, pokud plati Ze O'(s) = O'(s') implikuje w'(s,n) = ©'(s',n), pro s,s' € 8,
i€ D, ne N a0 znati diléi pozorovini agenta i pro pozorovini O. Strategie m' je
nekonzistentni vici parametru rodiny FSC® (n,z) € K pokud 3s,s' € S: O'(s) = O'(s') =
2 A7((s,n)) # 7(s',n)) pro s,s' € S,i € D an € N'. Nekonzistentni vici pozorovdini
z € Z je strategie tehdy, pokud je mekonzistentni pro parametr (n,z) € K pro nékteré
n € N°.

Priklad 4.4.2 Méjme Dec-POMDP kde sy, s1 € S. Proni z agentu md svd dilci pozorovdni
200 @ 201 @ druhy agent md diléi pozorovdnd z1g a z11. Spolecné akce jsou (apo, a10), (aoo, a11),
(ao1,a10), (ap1,a11) € A. Proni édst ndzvu sdruZenych akci vidy reprezentuje dilci akci
prontho agenta a obdobne druhd cdast reprezentuje dilci akci druhého agenta. Pruni agent
md tedy akce agy a ag1. Druhy agent md dilci akce a9 a ay1. Pro ucely tohoto prikladu
nejsou podstatné ostatni komponenty daného Dec-POMDP. Z tohoto duvodu je zde pro
zjednoduseni neubudu uvddét. Na obrdazku 4.5 jsou zobrazeny ctyri stavy Quotient MDP
daného Dec-POMDP pro n-tici 1-FSC. Jelikoz se jednd o Quotient MDP s 1-FSC, tak kazdy
z vytvorenych stavi reprezentuje stejné nastaveni paméti FSC obou agenti. Z tohoto divodu
s nastaveni paméeti FSC jiz nebudeme pracovat. Také jsou ma obrdzku pro zjednoduseni
uvedeny pouze jednotlivé stavy bez kontextu zbylého MDP, jelikoZ nam tyto informaci pro
demonstraci nekonzistenci postacuji. Na obrdzku jsou tucné oznaceny sdruzené akce vybrané
konkrétni strategii reprezentované urcitymi FSC z dangjch rodin. Ddle tedy budeme uvazovat
nad konzistenci danych stavi vici sobé za predpokladu zvoleni dané strategie.

(ago:a10) (ago:a10) O 4

L’ > 4
(ap1.a10) O (ap1.a10) O
A A

Obrazek 4.5: Graf ¢asti Quotient MDP vytvofeného pro Dec-POMDP za ticelem popisu
riznych druhii konzistence

Nejdrive se vénujme dvojici stavi, které jsou navzdjem konzistentni a to konzistenci
prontho i druhého typu. Jednd se o stavy (so, zoo,z10) @ (S1,201,211). V téchto stavech je
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zvolena jind akce. A to akce {agy, ai10) v drive jmenovaném stavu a akce {ap1,ai1) ve stavu
druhém. Dokonce i kaZdy z agenti v téchto stavech provddi rozdilné dilci akce. Jednd se ale
o stavy jejichZ pozorovdni jsou rozdilnd. Tyto stavy tedy mezi sebou splnuji nekonzistenci
pruntho typu. KazZdy z agentu zde md také rozdilné dilci pozorovdni a tedy se jednd o stavy
s konzistenci druhého typu.

Ddle se podivejme na stavy (so, 200, 210) @ (S1, 201, 210)- Tyto stavy také maji rozdilné
sdruZené pozorovdni. Z toho vyplyvd, Ze zde plati konzistence pruniho typu a to za zvoleni
libovolné sdruzené akce. Oba tyto stavy symbolizuji stejné dil¢i pozorovani druhého agenta.
JelikoZ je v téchto stavech zvolené rozdilnd dilci akce druhého agenta, je mezi téemito stavy
nekonzistence druhého typu.

Na zdver zde uvedu priklad nekonzistence pruniho ¢ druhého typu. Jednd se o stavy
(80, 200, 210) @ (S1, 200, 210)- Tyto stavy moji totozné sdruzené pozorovani, ale jejich zvolené
sdruzené akce jsou rozdilné. Z toho divodu je mezi témito stavy nekonzistence proniho typu.
JelikoZ nekonzistence druhého typu je pouze podmmnoZinou nekonzistence proniho typu, tak
je mezi temito stavy také nekonzistence druhého typu.

Vsimnéme si, Ze pri wvaZovani o konzistenci dangch stavi se vibec neuwvaZovalo nad
stavy daného Dec-POMDP ale pouze nad pozorovdnimi a stavy paméti FSC. Je to z duvodu,
ze konzistence dangjch stavi se rozhoduje pouze na zdkladé pozorovdani téchto stawi, stavi
pameéti a zvolengch akci.

4.5 Obarveni Quotient MDP

V predchozich sekcich byla vysvétlena tvorba Quotient MDP pro Dec-POMDP a n-tici rodin
FSC. Poté byly popsany dva typy nekonzistence strategie pro dany Quotient MDP. V této
sekci se dikladnéji vénuji zptisobu ovéfeni, zda konkrétni strategie obsahuje nekonzistence
prvniho nebo druhého typu. K tomuto ovéfeni ve své préaci vyuzivam tzv. obarvovani (colo-
ring) Quotient MDP. Béhem tohoto obarvovani se dale popsanym zptusobem oznadi veskeré
akce daného Quotient MDP a tyto oznaceni lze nadale pouzivat k zjiSténi, zda konkrétni
strategie obsahuje nekonzistence.

Zakladni ¢asti obarvovani Quotient MDP pro Dec-POMDP a n-tice rodin FSC jsou tzv.
diry. Jedna se o navésti vlastnosti daného MDP. Pro Quotient MDP je vzdy pro kazdého
z agentil d € D vytvoreno 2x|0%||N¢| dér. Pro kazdého z agenti tedy existuji dvé diry pro
kazdou z kombinaci jeho dil¢ich pozorovani a stavii paméti jeho FSC. Nastaveni prvni diry
pro danou kombinaci dil¢ich pozorovani a stavi paméti vzdy reprezentuje volbu akce pro
danou strategii, kterda bude provedena pokud se agent nalezne ve stavu s timto pozorovanim
a jeho FSC bude v odpovidajicim stavu paméti. Tento typ dér budu dale oznacovat jako
diry akeci. Nastaveni druhé diry obdobné znaci stav paméti, do kterého prejde FSC daného
agenta po provedeni dané akce v tomto pozorovani a stavu paméti FSC. Tento typ dér dale
oznacuji jako diry paméti. Kazda z dér ma svij nazev ve tvaru (d, z,n,t), kde d € D znadi
agenta, kterému tato akce prislusi, z € O% zna¢f diléi pozorovani daného agenta, n € N
znadi stav paméti FSC daného agenta a parametr t € {A, N} je nastaven na A v piipadé
kdy se jedna o diru akce a na N v pripadé diry paméti. V prvni fazi obarvovani Quotient
MDP se tedy vytvori tyto diry. Pro kazdou z téchto dér se uréi vSechny moznosti jejiho
nastaveni. Pro diry akci to znaci vsechny akce, které dany agent v tomto pozorovani muze
vykonat a pro diry paméti to znaci vsechny stavy paméti do kterych FSC daného agenta
pri pouziti dané akce miize prejit.

Po vytvoreni téchto dér nasleduje faze obarveni akci. V této fazi je kazdé konkrétni
akci daného Quotient MDP pfifazeno 2 * |D| dér. Jedna dira akce a jedna dira paméti pro
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kazdého z agenti. Déle se u kazdé z téchto dér urci, které nastaveni odpovidd dané akci.
Tedy kterd z moznosti nastaveni dané diry musi byt nastavena pti zahrnuti dané akce do
vysledné strategie. Nastaveni dér akci pro kazdou z konkrétnich akci se pro kazdého agenta
urci na zakladé diléi akce daného agenta, kterd je soucasti této sdruzené akce. Pritazeni
nastaveni dér paméti se urci na zakladé stavi, do kterych se po provedeni akce prechazi. To
je umoznéno diky tomu, ze stavy do kterych se prechézi po provedeni urcité akce reprezentuji
vzdy jeden stejny stav paméti FSC pro kazdého agenta. Podle tohoto stavu se nastavi
pritazeni volby dané diry paméti pro kazdého z agenti. Kazda z dér muze byt vyuzita pro
oznaceni vice akci.

Pri vytvoreni libovolné strategie pro dané obarvené Quotient MDP je mozné ovérit
konzistenci néasledujicim zpusobem. Postupné se projdou vsechny akce, které jsou soucasti
dané strategie. Pro kazdou z téchto akci se u dér, které jim nalezi, nastavi volby, které
odpovidaji danym akcim. Pokud je nékteré z dér pritazeno vice rozdilnych nastaveni, znaci
to nekonzistenci dané strategie. Tuto strategii tedy nelze reprezentovat pomoci sdruzeného
FSC pro jehoz velikost bylo vytvoreno dané Quotient MDP.

Priklad 4.5.1 Méjme Quotient MDP z prikladu 4.2.2 popsany na obrdazku 4.3. Nejdrive
ukadzi tvorbu dér akei a dér paméti pro stav (sg, 200, 210, 00, N10) - JelikoZ se jednd o Quotient
MDP pro Dec-POMD se dvéma agenty, budou zde vytvoreny celkem dvé diry akci a dvé diry
paméti. Pro pruniho agenta dy se vytvori dira akce (dy, zoo, noo, A). Parametr di zde repre-
zentuje daného agenta, pro kterého je tato dira akce vytvorena. zgg znaci dilci pozorovdni
daného agenta v tomto stavu. Obdobné parametr nog znaci stav paméti FSC daného agenta
v tézZe stavu. Parametr A znaci, Ze se jednd o diru akce. Tato dira akce muze nabyvat hodnot
aoo @ ap1 a to z divodu, Ze dany agent v tomto stavu muze provést prave tyto dilci akce. Ob-
dobné se pro druhého agenta dy vytvori dira akce (dz2, z10, n10, A). Tato dira akce miZe naby-
vat pouze hodnoty ag. Pouze jedna moznd hodnota nastavent je zde z divodu existence pouze
jedné akce, kterou dany agent muze v tomto pozorovdni provést. Ddle se pro agenta di vytvori
dira paméti (dy, 200, oo, N) s moznostmi nastaveni ngy a no1. Tyto hodnoty zde znaci stavy
paméti FSC daného agenta ve stavech, do kterych se po provedeni této akce prechdzi. Tedy
v tomto pripadé se v pripadé ngy jednd o stavy (S1, 200, 210, P00, P10} & (S1, 2005 211, 100, T10) -
Obdobné pro parametr ngy jde o stavy (s1, 200, 210, 701, "10) @ (S1, 200, 211, 01, 10} Pro
agenta do se vytvori dira paméti (da, zoo, noo, N) opét pouze s jednou moznosti nastaveni
nio 2z duvodu, Ze vSechny stavy, do kterych lze z daného stavu prejit, maji stav paméti FSC
daného agenta nyg.

Ddle se pro kaZdou volbu akce v tomto stavu pritadi konkrétni volby pro dané diry. Méjme
napr. akci {ago, a10, Moo, N10). Této akci prislusi volba parametru agy pro diru {(dy, zoo, noo, A)
z duvodu, Ze je pravé tato diléi akce daného agenta obsaZena v této sdruzené akci. V dive
paméti {dy, zo0, noo, N) pro tuto akci ndlezi hodnota ngg, jelikoZ je tento stav paméti FSC
daného agenta obsaZen ve stavech do kterych se po provedeni této akce prechdzi. Obdobné
jsou pro diry ndlezici agentovi dy prirazeny ayg pro diru akce (dz2, z10, 10, A) a nig pro diru
paméti (da, 200, noo, V).

Timto zpusobem jsou vytvoreny diry pro vsechny ostatni kombinace pozorovini a stavi
pameéti FSC ve stavech daného Quotient MDP. MiZeme si vSimnout, Ze stavim
(80, 2005 2105 00, 10) @ (S0, 200, 210, 01, N10) ndleZi stejné diry pro agenta ds. Diry ndle-
Zict agentovi dy jsou ale rozdilné. Pokud by tedy zvolend strategie obsahovala napr. akce
(@00, @10, n00, n10) @ {(ao1, a0, noo, N10) v téchto stavech, tak by tato strategie byla stdle kon-
zistentni. Tyto akce maji pro agenta di odlisné dilci akce a soucasn€ je v téchto stavech
stejné dilci pozorovdani tohoto agenta. JelikoZ je v téchto stavech nastaven jing stav pameéti
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FSC daného agenta, tak tato strategie je popsatelnd dangm FSC a je tedy i konzistentni. Po-
kud by se tyto akce lisily i v dilcich akcich druhého agenta, tak by se jednalo o nekonzistenci
druhého typu z duvodu rovnosti dilc¢ich pozorovani i stavi pameti techto stavi.

4.6 Rozsireni preferujici urcity typ nekonzistence

V ramci sekce 3.3 byla popsana metoda induktivni syntézy FSC pro POMDP. Tato metoda
je zalozena na déleni rodin FSC na zékladé nekonzistenci v optimalni strategii Quotient
MDP. Tento proces déleni bude dale oznacovan splitting Quotient MDP. Tato metoda je
navrzena pro induktivni syntézu FSC pro POMDP. Z tohoto diivodu viibec nebere v potaz
rozdil mezi nekonzistencemi prvniho a druhého typu. Za tcelem zvysSeni efektivity dané me-
tody jsem se rozhodl implementovat rozsireni dané metody, umoznujici preferenci vybéru
nekonzistentnich akci podle kterych je provadén splitting Quotient MDP, na zdkladé raz-
ného typu nekonzistence. Za timto rozhodnutim byla myslenka, ze by preference déleni na
zékladé nekonzistenci prvniho typu mohla zefektivnit hledani optimalniho feseni. Nekonzis-
tence prvniho typu znaci nemoznost reprezentace dané strategie pomoci aktualni velikosti
FSC stejné jako u POMDP. Naproti tomu nekonzistence druhého typu znaci potfebu cen-
tralizace rozhodovani k moznosti chovani se podle dané strategie. Z tohoto divodu byla
hypotéza, ze prioritizace déleni abstrakce rodiny sdruzenych FSC na zakladé nekonzistenci
prvniho typu vice napodobi chovani metody pro POMDP a tedy bude efektivnéjsi. Dale
nasleduje popis tpravy této metody.

V ramci tohoto rozsiteni splittingu Quotient MDP se pro optimdlni strategii 7* vy-
hledaji vsechny nekonzistence tak jak tomu je u ptivodni verze této metody. Pro kazdou
z téchto nekonzistenci se vypocte skore. Pro vypocet skére se v kazdém stavu vyberou
akce, které mezi sebou maji nekonzistenci prvniho typu. Pro kazdou z téchto akci se ziska
hodnota ub((n, s)) po provedeni dané akce. Popis ziskdni hodnoty ub((n, s)) je jiz popsén
v 3.3. Nasledné se vypocte rozdil maximélni a minimélni ziskané hodnoty. Timto zptisobem
se ziskd hodnota reprezentujici maximalni mozny vliv vybéru riznych akci dané nekon-
zistence pro tento konkrétni stav. Ta se dale vynéasobi pravdépodobnosti dosazeni daného
stavu pri pouziti dané strategie m*. Tento krok je proveden z divodu pridani vétsiho vlivu
staviim, které jsou s vétsi pravdépodobnosti dosazitelnd a tedy vice ovlivni vlastnosti vy-
sledné strategie. Pro kazdou z dér jejichz volby jsou v nekonzistenci prvniho typu pro danou
strategii se ziskda pramér téchto vahovanych hodnot. Ten nazyvame skére dané nekonzis-
tence. Toto skére ukazuje jak moc vybér riznych akci dané diry ovlivni chovani daného
Dec-POMDP. Pokud zde neni zddnéd akce s nekonzistenci prvniho typu, je tato metoda
provedena i se zahrnutim nekonzistenci druhého typu. Déleni abstrakce MDP je déle pro-
vedeno podle diry s nejvétsim skére tak jak je popsano v sekci 3.3. Obdobné rozsiteni lze
provést i pro preferenci nekonzistenci druhého typu.
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Kapitola 5

Experimentalni vyhodnoceni

V této kapitole se vénuji experimentalnimu vyhodnoceni metod navrzenych v kapitole 4.
Nejdrive se tato kapitola zabyva podminkami experimentalniho vyhodnoceni. Poté se pro-
bird postup ovérovani korektnosti implementace, nad kterou byly provadény experimenty.
Poté nasleduje porovnani induktivni syntézy kontrolérii pro Dec-POMDP se state-of-the-art
metodami. Déle je popsano vyhodnoceni efektivity rozsiteni dané implementace o preferenci
déleni urcitého typu nekonzistence pri déleni Quotient MDP. Na zavér se vénuji demonstraci
dané metody bez pouziti discount transformace.

Pred provedenim experimentii je nutné polozit hlavni otdzky, na které bychom radi
zjistili odpovédi prostfednictvim téchto experimenti, a to jsou:

1. Vraci implementace v ramci nastroje PAYNT korektni vysledky?
2. Jakych vysledki dosahuje dand metoda v porovnani se state-of-the-art metodami?

3. Jak ovlivni kvalitu a rychlost ziskani vyslek®® modifikace strategie splittingu Quotient
MDP, tak aby prioritizoval riizné druhy nekonzistence?

4. Je tato metoda vhodné i pro syntézu kontroléru pro specifikace bez discount faktoru?

5.1 Podminky experimentalniho vyhodnoceni

Experimenty jsou zaméfeny na rozsiteni existujicich metod induktivni syntézy FSC pro
POMDP tak, aby podporovala praci s Dec-POMDP. Tato metoda byla implementovana
v ramci nastroje PAYNT [6], ktery vyuziva nastroj STORM [17]. Konkrétné tvorba Quo-
tient MDP byla implementovana v ramci nédstroje STORM. Ta také zahrnuje moznost
discount transformace. Obarvovani Quotient MDP bylo implemetovano v ramci nastroje
PAYNT. V ramci nastroje PAYNT jsem také implementoval rozsiteni splittingu Quotient
MDP, které umoznuje prioritizovat rizné druhy nekonzistenci. Toto rozsiteni je popséno
v sekci 4.6. V ramci experimentt byla pouzita metoda vyuzivajici iterativni zvysovani pa-
méti prohledavanych FSC. Tato metoda je popsana v sekci 4.1. Implementace vSech téchto
rozsiteni byla inspirovana jiz existujici implementaci pro POMDP problémy. Vsechny ex-
perimenty probihaly na pocitaci s procesorem Intel Core i7-8550U, RAM velikosti 8GB a
s operacnim systémem Linux Ubuntu 20.04. Experimenty pro ziskani hodnot k induktivni
syntéze byly provedeny nastrojem PAYNT.
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Modely Pro porovnavani se state-of-the-art metodami byly zvoleny modely, které jsou
standardnimi benchmarky pro praci s Dec-POMDP. Byly vybrany z literatury pro moznost
porovnani s ostatnimi pristupy. Konkrétné se jednd o modely:

e DecTiger je model, ve kterém se dva agenti na zdkladé svych pozorovani rozhoduji
o tom které dvefe oteviou. [27] Tomuto modelu jsem se vice vénoval v prikladu 2.3.2.
Model DecTiger mé 2 stavy Dec-POMD a kazdy z agentid méa 2 pozorovani a 2 akce.
Po transformaci na Dec-POMDP s deterministickym pozorovanim ma 12 stava a 92
akel.

o BoxzPushing [20] je model, ve kterém dva agenti musi spolupracovat aby presunuli
objekt do cilového stavu. Tento model mé 100 stavi Dec-POMDP a kazdy z agentu
mé& 5 vlastnich pozorovani a 4 rizné akce. Po transformaci na Dec-POMDP s deter-
ministickym pozorovanim ma 103 stava a 1618 akci.

o Recycling [1] je model popisujici tklid plechovek v kanceldrské budové pomoci dvou
decentralizovanych roboti. Tito roboti si mohou samostatné sbirat malé plechovky,
dobijet si vlastni baterie nebo spole¢né uklizet velké plechovky. Tento model ma 4
stavy Dec-POMDP a kazdy z agentt ma 2 dil¢i pozorovani a 3 akce. Po transformaci
na Dec-POMDP s deterministickym pozorovanim méa 7 stavl a 47 akci.

o Grid3z3 [4] modeluje dva agenty, ktefi se snazi setkat na poli o velikosti 3x3. Kazdy
z agentu mé k dispozici akce k pohybu doprava, doleva, nahoru a dold. Déale ma
k dispozici akci k zUstani na stejném misté. Pii kazdém pohybu je vidy mald prav-
dépodobnost nedosazeni cileného stavu ale nékterého z vedlejsich stavi. Tento model
m& 81 stavi Dec-POMDP a kazdy z agentd ma 9 dil¢ich pozorovani a 5 akci. Po
transformaci na Dec-POMDP s deterministickym pozorovinim mé 84 stavl a 2052

akel.
S| |Z| | |A| | deterministic |S| | deterministic |A|

DecTiger 2 2 2 12 92

Recycling 4 2 3 7 47

Grid3x3 81 9 |5 84 2052
BoxPushing | 100 | 5 4 103 1618

Circle 9 1 2 18 69

Grid8x8 4096 | 2 | 4 9224 590096

Tabulka 5.1: Tabulka shrnujici informace o modelech pouzitych k experimentalnimu vy-
hodnoceni. |S| znaé¢i pocet stavii Dec-POMDP daného modelu. Sloupec |Z| obsahuje pocet
dil¢ich pozorovani kazdého z agentu a |A| znaci pocet dilé¢ich akei kazdého z agentti. Sloupce
deterministic |S| s deterministic |A| znaci pocety stavii a akei daného Dec-POMDP po trans-
formaci na Dec-POMPD s deterministickym pozorovanim.

Informace o danych modelech jsou shrnuty v tabulce 5.1. Z duvodu umoznéni porov-
navani s ostatnimi nastroji pro syntézu strategii Dec-POMDP byla pro kazdy z modeli
provedena discount transformace s discount faktorem ~ = 0.9. Pro praci bez discount fak-
torizace byly pouzity modely Circle a Grid8z8 [13]. Tyto modely jsou lépe popsiny v
sekci 5.5.
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5.2 Oveéreni korektnosti vysledki

Po dokonceni implementace rozsiteni umoznujici induktivni syntézu FSC pro Dec-POMDP
do néstroje PAYNT bylo nejdfive potfeba ovérit korektnost ziskanych reseni a zda vy-
sledné hodnoty odpovidaji nalezenym strategiim. Srovnani vysledki s ostatnimi pristupy
neni mozné, jelikoz jsou ziskané strategie reprezentovany riznymi zplsoby a soucasné do-
sahuji rtizné kvality. Porovnani ziskanych hodnot s vysledky ostatnich pristupti tedy neni
vhodnou metodou pro ovéfeni korektnosti programu. Nejdiive byla dand metoda ovérena na
velice jednoduchych prikladech, u kterych bylo mozné ziskat optimalni feseni pouze pomoci
vlastniho vypoctu na papire. Priddanim paméti do FSC a praci s komplexnéjsimi modely
Dec-POMDP se ale velmi rychle zvysuje slozitost danych feseni. Z toho divodu byl tento
zpusob ovéreni korektnosti feseni znacné nedostacujici. Z tohoto divodu bylo zapotrebi
ovérit korektnost dané implementace jesté dalsim zptsobem.

Toto ovéreni probéhlo srovnanim vysledkt s vysledky induktivni syntézy kontroléri pro
POMDP. Jelikoz dana implementace je soucédsti nastroje PAYNT, ktery zvlada induktivni
syntézu FSC pro POMDP, tak je moznost nastavit stejné podminky pro hledani feseni
téchto FSC. Pro hledani FSC pro POMDP je také k dispozici spoustu modeli ve tvaru
cassandra, se kterymi se pracuje také pri hledani rfeseni pro Dec-POMDP modely. Pro ové-
feni korektnosti implementace byly tedy vytvoreny Dec-POMDP modely, které reprezentuji
stejné prostredi jako jiz existujici POMDP modely. Pro tyto sobé odpovidajici modely byla
spusténa induktivni syntéza a kontrolovalo se, zda jsou ziskand Feseni identické.

Dec-POMDP s odpovidajicim chovani ur¢itému POMDP byly tvoreny nasledovné. Pro
dané POMDP bylo vytvoreno Dec-POMDP s dvéma agenty a identickymi stavy jako mélo
ptvodni POMDP. Prvni agent pfesné simuluje chovani daného POMDP. Jeho diléi pozo-
rovani odpovidaji pozorovanim POMDP. Obdobné i jeho dil¢i akce jsou totozné s akcemi
ptivodnitho POMDP. Druhy agent ma vzdy pouze jedno dil¢i pozorovani a jednu dil¢i akei.
V kazdém stavu tedy tento agent vzdy zvoli totoznou akci. Jeho chovani z tohoto di-
vodu nemé vliv na vlastnosti daného modelu. Diky faktu, Ze kazdy z agentt vidi pouze
své vlastni pozorovani a stav paméti FSC, tak chovani prvniho agenta neni ovlivnéno ani
pridanim paméti do FSC druhého agenta. Z toho divodu se tyto modely Dec-POMDP a
POMDP chovaji totozné i pri praci s k-FSC kde k& > 1. Z tohoto divodu je mozné po-
rovnanim vysledkt pro tyto Dec-POMDP a POMDP mozné ovérit korektnost feseni dané
implementace.

Experimenty v této sekci byly provedeny na POMDP modelech pfevzatych z [10]. Kon-
krétné byly pouzity modely 1d,mini-hall2 a tiger95. Tyto modely byly nasledné prevedeny
na Dec-POMDP s odpovidajicim chovanim. Pro tyto modely byly nésledné hledany opti-
malni strategie pomoci nastroje PAYNT. V rdmci vSech experimentt byla maximalizoviana
ocekavana hodnota rewardu. Vzdy byla fixné zvolena velikost FSC a pro ni byly prohle-
dany vsechny teseni. Vysledky jsou zobrazeny v tabulce 5.2. Z provedenych experimenti je
patrné, ze nalezend reseni pomoci nové metody pro Dec-POMDP jsou identické s vysledky
ziskanymi pomoci jiz existujici metody pro POMDP. Casy prohledani rodin FSC jsou ale
vyrazné delsi. To je zapri¢inéno rozsifenim rodiny FSC o paméf druhého agenta a tedy
vyraznému zvétseni prohleddvanych FSC. Soucasné pridani faktoru paméti druhého agenta
vyrazné zvétsuje pouzité Quotient MDP.
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POMDP
1d mini-hall2 tiger95
cas rew cas rew cas rew
1-FSC | 0.0s | 0.953599 | 0.02 s | 2.558137 | 0.02 s | -19.992882
2-FSC | 0.04 s | 1.123356 | 43.13 s | 2.686917 | 0.42 s | -19.992882

3-FSC | 1.05 s | 1.260094 | - - 20.6 s | -10.213642
Dec-POMDP
1d mini-hall2 tiger95
¢as rew cas rew cas rew

1-FSC | 0.0 s | 0.953599 | 0.03 s 2.558137 | 0.01 s | -19.992882
2-FSC | 0.08 s | 1.123356 | 150.14 s | 2.686917 | 1.63 s | -19.992882
3-FSC | 87.1s | 1.260094 | - - 1409 s | -10.213642

Tabulka 5.2: Tabulky srovnavajici vysledky induktivni syntézy pro POMDP a odpovida-
jici Dec-POMDP modely. Pro strategie reprezentované pomoci rtiznych velikosti FSC jsou
zde uvedeny ocekavané hodnoty rewardu nalezenych vysledki. Déle jsou zde uvedeny casy
nalezeni potiebné k prohledani danych rodin FSC. Pole oznacena - znadi, ze se pro danou
velikost FSC do dvou hodin nestihlo prohledat vSechna resSeni.

5.3 Srovnani se state-of-the-art metodami

V této Casti se zabyvam porovnanim indukéni syntézy konecné stavovych kontrolérti pro
Dec-POMDP s ostatnimi state-of-the-art ptistupy. Tyto pristupy pro reseni Dec-POMDP
problémt v nekonecném horizontu umi pracovat pouze s discount faktorem v < 1. Induk-
tivni pristup zvladne fesit Dec-POMDP problémy i s discout faktorem v = 1. V této sekci
se ale budeme zabyvat porovnavanim s ostatnimi néstroji a tedy je nutné pro porovnani
nejdrive provést discount transformaci danych modeli. Pro vSechny experimenty v této
kapitole byl nastaven discount faktor v = 0.9.

Vysledky porovnavani jsou popsany v tabulkach 5.3. Kazda z tabulek ukazuje porovnani
vysledku syntézy strategii pro urcity model pomoci ruznych metod. Pro kazdou z metod
je zde uveden cas, kdy byl nalezen vysledek a také hodnota ocekavaného rewardu nale-
zené strategie. U metod reprezentujicich strategii pomoci sdruzeného FSC je zde uvedena
i velikost vysledného kontroléru. Cilem vSech experimenti bylo nalézt strategii maxima-
lizujici hodnotu ziskaného rewardu. Do porovnavani jsou mimo nastroj PAYNT zahrnuty
metody MealyNLP [3] vyuzivajici k nalezeni optimalni strategie nelinedrni programovani,
FB-HSVI (feature-based heuristic search value iteration) [13] a Peri [33], vyuzivajici perio-
dické FSC které jsou vice popsané v 3.2.2. Také jsou v tabulce hodnoty pro metody IJ(M-D)
a IJ(M-S) [39]. Jedna se o iterativni JESP metody 3.2.1, kde M-D a M-S jsou ruzné druhy
inicializace prohledavani. Hodnoty velikosti vyslednych FSC, ¢asu nalezeni vysledku a hod-
noty jeho ocekdvaného rewardu pro ostatni metody jsou prevzaty z [39, 3]. Tyto hodnoty
jsou tedy ziskdny z experimentt na jiném hardware, nez experimenty provedené v ramci
této prace. To by vsak meélo ovlivnit pouze Cas potfebny k ziskdni danych hodnot. Kvalita
ziskanych vysledku by tim neméla byt vyrazné ovlivnéna.

Vsechny tyto experimenty hledaly sdruzené FSC maximalizujici ocekdvanou hodnotu
rewardu. Pro model recycling byla pomoci néstroje PAYNT nalezena nejlepsi strategie jiz
po tifech sekundach. Tato strategie je reprezentovana pomoci 2-FSC a jeji hodnota ocekéava-
ného rewardu je 31,911. Béhem zbylych dvou hodin byly prohledavany reseni reprezentovany
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Recycling Boxpushing

IN| | ¢as | ExpRew IN| cas ExpRew
FB-HSVI - 2.6 s | 31.929 FB-HSVI - 1715.1 s | 224.43
Peri 6x30|77s | 31.84 Peri 15 x 30 | 5675 s 148.65
1J(M-D) 4,4 1 0s 25.65 1J(M-D) 274,342 | 1436 s 203.41
LJ(M-S) 8,8 |0s 26.57 1J(M-S) 250,408 | 963 s 220.25
MealyNLP - 0s 31.928 MealyNLP - 774 s 143
PAYNT 2,2 3.0s | 31.911 PAYNT 2,2 1940 s 224.629

Dectiger Grid3x3

IN] ¢as ExpRew IN| | cas ExpRew
FB-HSVI - 153.7 s | 13.448 FB-HSVI - 67 s 5.802
Peri 10 x 30 | 220 s 13.45 Peri - 9714 s | 4.64
IJ(M-D) 6,6 201 s 13.44 1J(M-D) 8&10 | 2 s 5.81
LJ(M-S) 6,6 213 s 13.44 IJ(M-S) 9&17 | 9s 5.81
MealyNLP - 29 s -1.49 MealyNLP - - -
PAYNT 3,3 996 s -18.31 PAYNT 1,1 ]6.33s | 5.81903

Tabulka 5.3: Tabulky vysledki porovnavani induktivni syntézy v rdmci programu PAYNT
s ostatnimi state-of-the-art metodami. Prvni sloupec znaci metodu, kterda byla pouzita k
ziskédni danych vysledki. Hodnoty ve sloupci |N| znaci velikost findlniho FSC pro kazdého
z agentl. Pro metodu Peri znaci prvni hodnota velikost FSC a druha pocet vrstev. Tyto
velikosti jsou identické pro oba agenty. Hodnoty ve tfetim sloupci znaci cas, ktery trvalo
ziskat nejlepsi vysledek ziskany pomoci dané metody a hodnoty c¢tvrtého sloupce znaci
nejlepsi vysledek ziskany pomoci dané metody. Vsechny experimenty maximalizovali oce-
kévanou hodnotu rewardu ziskaného reseni.

pomoci sdruzenych 3-FSC a 4-FSC. Zadné z téchto strategii ale svou hodnotou rewardu
nepiekonala danou hodnotu. U modelu Grid3x3 bylo nejlepsi feseni nalezeno v case 6,33
sekundy jiz pomoci reprezentace sdruzeného 1-FSC. Vzhledem k velikosti daného modelu
se béhem dvou hodin béhu programu nepodatilo dostat ani k hledani feseni reprezentova-
nych pomoci 3-FSC. Pro model Boxpushing bylo optimaln{ feseni reprezentovani pomoci
sdruzeného 2-FSC. Nalézt toto Tfeseni trvalo priblizné pul hodiny. Béhem béhu programu se
podarilo dojit pouze k prohledavani strategii reprezentovanych pomoci sdruzenych 3-FSC.
Pro model DecTiger se nejlepsi feseni nalezlo po 16ti minutach a je reprezentované po-
moci sdruzeného 3-FSC. Hodnota ocekavaného rewardu tohoto feseni je pouze -18,31, coz
je mnohem méné nez u ostatnich metod. Takto nedostatecné vysledky u tohoto modelu
prisuzuji zejména nedostatecnému mnozstvi paméti FSC v urcitych stavech pro kontrolér
umoznujici reprezentaci kvalitnéjsi strategie. Naopak u ostatnich modelt dokazala metoda
induktivni syntézy nalézt podobné kvalitni vysledky jako ostatni state-of-the-art metody.
Téchto vysledki metoda dosahuje i se strategiemi, které jsou reprezentovany pomoci
k-FSC s malou velikosti paméti. Nejvétsi velikost k-FSC pro které se za dvé hodiny stacilo
dojit k prohledavani strategii je 4-FSC. Ke vétsim velikostem paméti FSC nebylo dosazeno
zejména z divodu exponencidlniho rustu stavi Quotient MDP pii zvySovani paméti FSC.
Musime si uvédomit, ze kazdy z agentd ma vlastni FSC a velikost paméti znac¢i velikost
paméti kazdého dil¢iho FSC. Pro vytvoreni dvojice kompatibilnich FSC se musi pracovat
s kazdou kombinaci paméti jednotlivych FSC. Z tohoto diivodu slozitost nalezeni strategie
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pro dva agenty Dec-POMDP s velikosti k& = 4 priblizné odpovida slozitosti nalezeni stra-
tegie jednoho POMDP s velikosti k& = 16. Z tohoto divodu nebyla moznost prozkoumat
komplexnéjsi strategie.

7 tohoto porovnavani vyplyva, ze pouziti induktivni syntézy FSC pro Dec-POMDP
dokaze kvalitou ziskanych strategii konkurovat state-of-the-art pristuptim pouze pokud
k reprezentaci danych strategii sta¢i malé kontroléry. Jde to vidét napriklad u problému
Bozxpushing, kde PAYNT dosahuje nejlepsiho vysledku. K tomuto vysledku sta¢i pouze
kontrolér o velikosti 2-FSC. Oproti tomu kontroléry metody JESP 1J(M-S) nejsou schopny
nalézt takto kvalitni vysledek pomoci kontroléru velikosti 250 pro prvniho z agenti a 408
pro druhého agenta. Naopak u problému, kde je k zapottebi vétsich kontroléri tato metoda
neni schopnd nalézt vhodnou strategii. Z divodu vysoké naroc¢nosti nalezeni strategii repre-
zentovanych vétsimi kontroléry. Prikladem tomu je problém DecTiger, kde PAYNT dosahuje
vyrazné horsich vysledkl nez ostatni metody. Z vysledku vyplyva, ze induktivni syn-
téza dokaze vytvorit pouze malé kontroléry. Presto tyto malé kontroléry dokazi
dosahovat obdobné kvalitnich vysledki jako state-of-the-art-metody. Diky itera-
tivnimu zvysovani velikosti FSC je induktivni syntéza schopna nalézt ty nejmensi kontroléry
s danymi vlastnostmi.

V porovnani s induktivni syntézou kontroléri pro POMDP je syntéza kontrolérii pro
Dec-POMDP schopna pracovat s vyrazné mensimi kontroléry. To je zplisobeno zavislosti
velikosti Quotient MDP na velikosti kontrolérii kazdého agenta. Velikost Quotient MDP
roste oproti velikosti Quotient MDP pro POMDP exponencialné rychleji a to zplsobuje
naroc¢nost prace s vétsimi kontroléry. V nasledujici kapitole se vénuji pokusu o zrychleni
vyhledavani optimalniho feseni pomoci pravy heuristiky pro splitting Quotient MDP.

5.4 Experimenty s preferenci urcitého typu nekonzistence

Tato sekce se vénuje vyhodnoceni efektivity prioritizace rtznych typu nekonzistence pti
splittingu Quotient MDP. Hypotéza byla, ze prioritizaci déleni na zakladé nekonzistence
prvniho typu tato metoda vice napodobi vlastnosti pivodni metody pro POMDP. Toto
vyuziti riazného charakteru jednotlivych typtu nekonzistence mélo za ucel zvysit efektivitu
syntézy kontroléru.

Induktivni syntéza vyuzivajici splitting Quotient MDP preferujici déleni na zékladé
nekonzistenci prvntho i druhého typu byla provedena nad modely Recycling, DecTyger,
BoxPushing a Grid3z3. Vysledky téchto experimentti jsou v tabulce 5.4.

Recycling | DecTyger | Boxpushing | Grid3x3
vychozi pristup 3s 966 s 1940 s 6.33 s
preference nekonzistence 1. typu | 3 s 1038 s 1982 s 5.81 s
preference nekonzistence 2. typu | 3 s 1009 s 2000 s 5.77 s

Tabulka 5.4: Tabulka ukazujici ¢as trvajici nalezeni optima pomoci metody vychoziho pri-
stupu pro splitting Quotient MDP a jeho modifikaci preferujicich déleni na zakladé nekon-
zistence 1. typu nebo nekonzistence 2. typu. Nalezené optimalni hodnoty byly pro kazdou
z metod identické.

Z vysledki daného experimentu lze vidét, Zze zména strategie vybéru volby akci na

zakladé kterych je provadén splitting Quotient MDP nemd na rychlost a kvalitu nalezenych
strategii vyrazny vliv. U vétSiny modelt dokonce metoda bez dané tpravy vraci optimalni

37



strategii v nejrychlejsim case. Nejvétsi casovy rozdil je u modelu DecTyger, kde je puvodni
metoda rychlejsi nez metoda preferujici déleni na zakladé nekonzistenci 1. typu az o 7% casu.
U modelu Boxpushing je puvodni metoda rychlejsi az o 3% ¢asu. Naopak u modelu Grid3x3
metoda preferujici nekonzistence 2. typu provedla zrychleni od pivodni metody priblizné
0 9%. Tyto casové odchylky u ruznych verzi dané metody jsou zpusobeny riznou volbou
nekozistenci pro déleni. Z toho divodu jsou malé ndhodné rozdily mezi vysledky rtznych
metod opodstatnény. Bohuzel ale Zadné z téchto rozsireni nezpusobilo vyrazné zrychleni,
které bylo ptivodné ocekavano. Prioritizace rtizného typu nekonzistence pro slitting
Quotient MDP tedy nema na rychlost nalezeni strategii a jejich kvalitu vyrazny
vliv.

5.5 Demonstrace funkcionality bez discount transformace

V predchozi sekci byly ukazany vysledky experimentd porovnavajici feseni Dec-POMDP
pomoci induktivni syntézy se state-of-the-art pristupy. Vsechny tyto metody pracuji s di-
count faktorem v < 1 a tedy i srovnani byla provedena nad modely s discount transformaci.
Reseni pomoci induktivni syntézy na rozdil od ostatnich piistupti dokéze pracovat s dis-
count faktorem v = 1. Tim paddem dokaze pracovat v nekone¢ném horizontu. Tato moznost
prace v nekonecném horizontu je velice dilezita pri praci s modely, kde se dilezité rozhod-
nuti provede az v pozdéjsi fazi rozhodovani. Problémem préace s discount faktorem je, ze
se bere vétsi duraz na rozhodnuti, kterda jsou provedena drive nez rozhodnuti provedena
pozdéji. Pro brani vétsiho dirazu na pozdéjsi rozhodnuti je v takovém pripadé potieba
zvysit hodnotu discount faktoru. Cim vétsi je hodnota discount faktoru tim vétsi diraz
je kladen na pozdéjsi rozhodnuti, ale souc¢asné je tim navysena slozitost vypoctu. Pri hle-
déni strategie pro model, kde je potieba brat vétsi diraz na pozdéjsi rozhodnuti, je nutné
spravné nastavit hodnotu discount faktoru. Prilis mald hodnota discount faktoru by zpiso-
bila prilis maly diraz na dulezité rozhodnuti provedené v pozdéjsi fazi. Na druhou stranu
prilis velké hodnota discount faktoru zpusobi navyseni slozitosti vypoc¢tu optimalni stra-
tegie. Metoda predstavend v této praci tento problém nemad jelikoz dokaze pracovat i bez
discount transformace a tedy i pro specifikace v nekonec¢ném horizontu. V této sekci ukazi
dva priklady, na kterych je demonstrovana induktivni syntézy konecné stavovych kontroléru
pro Dec-POMDP discount faktorem ~ = 1.

5.5.1 Problém Circle

Prvnim modelem, ktery jsem vytvoril pro demonstraci feseni Dec-POMDP problému s dis-
count faktorem v = 1, je model Circle. Jedna se o analogii zndmého problému Grid [4].
Model Circle popisuje chovani dvou agentti na kruhové cesté. Ta se sklada z péti poli. Tento
problém je ilustrovan na obrazku 5.1. Cilem téchto agenti je se za co nejkratsi dobu potkat
na stejném poli. Na zacatku jsou oba agenti ndhodné rozmisténi na odlisna pole. Kazdy
z agentl je postaven v uréitém smeéru. Budto je postaven, tak ze se pochodem dopredu po-
hybuje po sméru hodinovych rucicek a nebo naopak. Oba agenti ale nevi, na kterém z poli
se nachazi. Také agenti nevi, ve kterém sméru jsou postaveni. Kazdy z agentti ma moznost
pouziti dvou akci front a back. Akce front agenta s pravdépodobnosti 0.95 posune o jedno
pole doptfedu ve sméru, ve kterém je postaven a s pravdépodobnosti 0.05 ho posune o jedno
pole ve sméru opacném. Celkem tedy existuji 4 sdruzené akce, kterymi jsou (front, back),
(front, front),(back, front) a (back, back), kde prvni ¢éast vzdy predstavuje diléi akei nélezic
prvnimu agentovi a druha ¢ast predstavuje dil¢i akci druhého agenta.
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Obrazek 5.1: Obrazek ilustrujici model Circle. Model ma 5 poli, které jsou propojené do
tvaru kruhu. Agenti se mohou pohybovat vzdy pouze do vedlejsich poli. Cilem agentu je
nachézet se soucasné na stejném poli. Obrazky robotil jsou prevzaty z www.freepik.com

Vsimnéme si, ze pro modelovani vzajemného hleddni dvou agent na této kruhové trati
neni potreba brat v potaz konkrétni polohu agentii. Pro tyto cely postaci pfesné modelovat
vzadjemnou polohu téchto agentu a jejich smér. Diky tomuto zjednoduseni se velice zmensi
pocet stavit daného Dec-POMDP. Dany Dec-POMDP, ktery jsem vytvoril pro modelovani
daného problému, m4 tedy pouze 9 stavu S = {s1, s2, S3, 84, d1, da, d3, dy, end}. Nazev téchto
stavu se sklada z pismene a jeho indexu. Pismeno znaci ve kterém sméru jsou agenti vici
sobé postaveni. Stavy oznaceny pismenem s znadci situace, kdy jsou agenti postaveni ve
stejném sméru. Stavy oznaceny pismenem d znac¢i naopak situace, kdy jsou agenti postaveni
ve sméru opaéném. Indexy stavil znadl vzajemnou polohu agenti. Cislo indexu konkrétné
znaci o kolik poli v ur¢itém sméru je vzdalen druhy agent od agenta prvniho. Pocatecni
stav je vybran ndhodné ze vSech stavu az na stav end. Pravdépodobnost nastaveni kazdého
z téchto stavil jako pocatecniho stavu je nastavena na 0.125. To znamena Ze na pocatku
agenti nevi v jaké vzajemné pozici se nachazeji a v jakém sméru jsou postaveni. Jelikoz
oba agenti nemaji zaddné informace o tom, ve kterém stavu se nachazi, tak po pouziti
libovolné sdruzené akce v kazdém stavu agenti ziskaji vzdy pouze jedno samé sdruzené
pozorovani O = (o0,0). Pravidla zmén stavi po pouziti konkrétnich sdruzenych akci jsou
popsany v prechodové funkci T, ktera je konkrétné popséna v tabulce 1. Cilem feSeni tohoto
problému, je najit takové strategie pro oba agenty, aby se minimalizoval oéekdvany pocet
kroki potrebnych k jejich setkani. Z tohoto divodu je hodnota rewardu pro kazdou akci
nastavena na 1 a cilem je najit strategii minimalizujici ocekdvanou hodnotu rewardu.

Pred prezentaci vysledkii syntézy kontroléra pro dany problém je dilezité pripomenout,
Ze v pocatecnim stavu agenti nemaji k dispozici zadné pozorovani. V ramci implementace
v nastroji PAYNT tedy pocateénimu stavu priddvame pozorovani no_ obs. Z tohoto duvodu
i 1 — FSC dokazi reprezentovat i strategie zahrnujici pouziti jiné akce v poc¢ate¢nim stavu,
nez ve stavech zbyvajicich. Toho dokazi i pres skutecnost, ze v puvodnim Dec-POMDP maji
vSechny stavy stejné sdruzené pozorovani.

Pred uskuteénénim syntézy FSC pro dany problém jsem uvazoval nad idedlni strategii
pro tento problém. Podle mého uvazovani nad timto problémem byla idedlni kombinace
strategii agentl takova, ze jeden z agenti neustale provadi stejnou akci, tedy akci front
nebo akci back. Druhy z agent naopak stfida akci kazdé kolo. To znamend ze by druhy
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agent naptiklad kazdé liché kolo pouzil akci front a kazdé sudé kolo provedl akci back.
Diky této kombinaci strategii se zaruci setkani danych agentt, jelikoz jeden z agenti bude
neustale obchazet danou cestu zatim co druhy agent bude zastaven na dvou stavech, mezi
kterymi se bude pohybovat. Tato strategie funguje pro vsechny mozné pocatecni nastaveni.
To znamena, ze zaruci rychlé setkani agent za podminek kdy maji nastaveny stejny smeér
cesty ale i pokud maji nastaveny rozdilny smér a to i pro vsechny moznosti jejich poc¢atec¢nich
poli.

no_obs / back

o/ front o/ back

no_obs / back o/ front

no_obs / back

o/ back no_obs / back

Obréazek 5.2: Grafy 2-FSC pro model Clircle. Vlevo je FSC agenta d; a napravo FSC agenta
do

Nejdiive jsem pro model Circle provedl syntézu 1-FSC za ticelem minimalizovat oce-
kavanou hodnotu rewardu do dosazeni cilového stavu end, tedy za ticelem minimalizovani
ocekavavaného poctu krok obou agentti do stavu, kdy se oba agenti nachazeji na stejném
poli. Vysledkem této syntézy jsou dvé 1-FSC, kde strategii prvniho agenta je provadéni
akce front v kazdém stavu. To znamend, Ze tato strategie odpovidda mému predchozimu
odhadu. U druhého agenta ale provedené mé odhadované strategie neni pouze s 1-FSC
mozné. Vysledné FSC pro daného agenta reprezentuje strategii, kde v pocateénim stavu
agent provede akci back a nadéle neustdle provani akce front. Ocekavana hodnota rewardu
je pro tuto strategii je rovna 23.36.

Poté jsem pro dany model provedl syntézu 2-FSC kontroléri. Opét za tcelem nalezeni
strategii minimalizujicich pocet kroka do setkdni agentti na stejném poli. Tentokrat stra-
tegie prvniho agenta zahrnovala neustalé provadéni akce back. Druhy agent v pocatecnim
pozorovani no__obs provadi akci front a poté v pozorovani o ve stavu paméti 1 provadi akeci
back a ve stavu paméti 2 provadi akci front. Po provedeni téchto akci v pozorovani o a stavu
paméti 1 se vzdy zméni stav pozorovani 2. Obdobné po provedeni akce v dilé¢im pozorovani
0 a stavu paméti 2 se zmeéni stav paméti na 1. Tato strategie tedy plné odpovidd mému pti-
vodnimu odhadu ideélni strategie. Oc¢ekavana hodnota rewardu je pro tuto strategii je rovna
5.034. FSC obou agentti ziskané syntézou 2-FSC kontrolérti jsou zobrazeny na obrazku 5.2.
Muzeme si vSimnout ze u prvniho agenta se viibec neprejde do stavu paméti 2. Tento agent
viibec nepotiebuje vyuzit tohoto stavu jelikoz je jeho strategie reprezentovatelnd i pomoci
1-FSC. Naopak FSC druhého agenta jiz druhy stav paméti vyuziva.

5.5.2 Problém Grid8x8

Druhy model, na kterém demonstruji pouziti induktivni syntézy je Grid8z8 [13]. Jedna se
opét o adaptaci problému Grid [4]. Tentokrat je model ale mnohem vétsi a komplexnéjsi.
Cilem dvou agentu je zde co nejrychlejsi setkani v poli o velikosti 8z8. Na tomto poli jsou
umistény prekazky, pres které se agenti nedokazi pohybovat. Umisténi danych prekazek a
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pocatecni umisténi agentu je popsano na obrazku 5.3. Agent 1 podle svého pozorovani do-
kaze rozpoznat pouze to, zda se napravo od néj nachédzi prekazka. Agent 2 naopak dokaze
rozeznat, zda se prekazka nachéazi nalevo od néj. Oba agenti se pomoci akci dokazi pohy-
bovat o jedno policko doprava, doleva, nahoru nebo dolu. Pfi provedeni kazdé akce je 10%
pravdépodobnost, ze agent uklouzne a ziistane na stejném misté. Kazdy krok agentd do
spolec¢ného setkani ma hodnotu rewardu 1. Cilem problému je minimalizovat ocekavanou
hodnotu rewardu.

Obrazek 5.3: Ilustrace problému grid8x8 adaptovana z 5.3. Kazdému z agentti je zndzornéna
optimalni strategie nalezend pomoci induktivni syntézy FSC.

Model Grid8z8 ma 4096 stavi Dec-POMDP a kazdy z agentii ma 2 pozorovani a 4
diléi akce. Po pfevedeni na Dec-POMDP s deterministickym pozorovanim mé dany model
9224 stavu a 590096 akci. Rodina 2-FSC pro dany problém obsahuje priblizné 1099 miliard
kontrolérii.

Pro dany problém se v ramci experimentu hledal kontrolér o velikosti k=2. Nalezeni
optiméalniho kontroléru dané velikosti trvalo pouhych 941 sekund. Néasledné prohledani vsech
kontrolérii dané rodiny FSC trvalo 4098 sekund. Ziskana strategie je komplexni a na prvni
pohled neintuitivni. Pfed provedenim syntézy jsem nejdiive uvazoval nad strategiemi, kde
se agenti budou pohybovat naproti sobé a po obejiti prekazek se potkaji nékde na pili cesty.
Tato strategie ale selhdva na moznosti uklouznuti nékterého z agenti a vysledné minuti.
Druhy typ strategii, nad kterym jsem uvazoval, bylo doputovani obou agentii do stejného
stavu a zde nasledné pockat dokud nedorazi druhy agent. Tato strategie jiz zarucuje setkani
obou agentii. Soucasné ale neminimalizuje pocet provedenych krokt do shledani agentii.
Strategie vytvorena pomoci induktivni syntézy kombinuje tyto oba prvky. Agent 2 se co
nejrychleji snazi dostat na spolecné misto, kde ¢eké agenta 1. Ten nejdiive zpomaluje sviij
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postup pomoci narazeni do prekazek. Poté se vyda jedno pole naproti agentovi 2. Pokud
by se v tomto bodé nesetkali, tak se agent pfesune na findlni misto, kde pocka na druhého
agenta. Tato kombinace tedy prekonala mé vlastni pokusy o vytvoreni optimalni strategie.
Ocekavany pocet kroku pri této strategii je 9.77. Tato spolecnd strategie je znazornéna na
obrazku 5.3.

Tento experiment ukazuje funkcnost aplikace dané metody na vlastnosti bez discount
faktorizace. Soucasné se zde demonstruje aplikovatelnost induktivni syntézy FSC i na roz-
sahlé modely jako je napriklad model Grid8zS8.
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Kapitola 6
Zaver

Tato prace se zabyva fesenim Dec-POMPD problémi pro specifikace v nekone¢ném hori-
zontu. Tento problém se zde Tesi pomoci rozsiteni existujicitho pristupu induktivni syntézy
pro problémy POMDP tak, aby jej bylo mozné pouzit pro feseni Dec-POMDP problémti.
Ziskané strategie jsou zde reprezentovany pomoci konecné stavovych kontroléru. Konkrétné
se tato prace zabyva rozsifenim metody induktivni syntézy konecné stavovych kontrolériu
pro POMDP. Klicovym objektem rozsiteni dané metody je tvorba Quotient MDP a obar-
veni Quotient MDP. Tyto procesy byly modifikovany tak, aby je bylo mozné aplikovat na
préaci s Dec-POMDP modely. Nésledné byla tato rozsifeni implementovana v rdmci nastroje
PAYNT. Tato nové ziskand metoda pro feseni Dec-POMDP problémii na rozdil od jiz exis-
tujicich metod dokéze pracovat v nekonec¢ném horizontu. Ostatni metody dokéazi pracovat
pouze v kone¢ném horizontu nebo s discount faktorem. Z tohoto diivodu bylo potreba pro
porovnani kvality vysledki se state-of-the-art metodami provést discount transformaci da-
nych modeld, tak aby jejich chovani v nekonec¢ném horizontu odpovidala praci s discount
faktorem. V tomto srovnani nova metoda u vétsiny z modeld dosahovala vysledki obdobné
kvality state-of-the-art pristupy. U modeli, kde je v nékterych stavech potteba vyuzit vét-
stho mnozstvi paméti, ale dosahovala vysledkd vyrazné horsich. Problémem této metody
je rychlé navyseni narocnosti vypoctu pri pridani paméti hledanym FSC. V rdmci prace se
tento problém snazi zmirnit pomoci zmény strategie splittingu Quotient MDP, tak aby 1épe
pracovala s vlastnostmi Dec-POMDP. Tato tprava ale efektivitu nezvysila. I pres omezeni
velikosti kontrolérti, které je tato metoda schopné nalézt, jsou tyto kontroléry svou kvali-
tou schopny konkurovat state-of-the-art pristuptim. Diky iterativnimu zvysovani velikosti
hledanych FSC jsou ziskané kontroléry témi nejmensimi pro dané strategie. Nasledné bylo
demonstrovano vyuziti dané metody pii praci v nekonec¢ném horizontu bez vyuziti discount
faktoru.

Do budoucna je mozné se zamérit na metody umoznujici praci s FSC s vétsi paméti.
Jednou z téchto metod je napiiklad prace s redukovanymi FSC. Ty umoznuji pridavat pamét
jen pro nékteré stavy a tim vyrazné zmensit prohledavanou rodinu FSC. Druhou moznosti
jak umoznit prohledavani FSC s vétsi paméti je prohledavani pouze ¢asti rodiny FSC.
Takovym pristupem je napriklad vyuziti ziskanych informaci o optimalnim reseni nalezeném
v predchozi iteraci prohledavani. Na zakladé téchto informaci se mize po pridani paméti
hledat feseni pouze urcité mnoziné moznych feSeni. Jednou z moznosti této metody je
naptiklad upfednostiiovani FSC které jiz v sobé obsahuji chovani optimalniho feseni minulé
iterace prohledavani a pouze ho rozsiruji o moznosti vyuziti nové pameéti. Druhym smérem
v této metodé muze byt naopak nalezeni akci, které v minulé iteraci nebyly vibec pouzity
a v nasledujici iteraci z prohledavani vyloucit vSechna feseni, kterd tyto akce pouzivaji.
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Prechod/akce

(front, front)

(front,back)

(back, front)

(back, back)

s1 — 51 0.9025 0.0975 0.0975 0.9025
S1 — 83 0.04875 0.9 0.0025 0.04875
S1 — sS4 0.04875 0.0025 0.9 0.04875
PR 0.9025 0.0975 0.0975 0.9025
So — 54 0.04875 0.9 0.0025 0.04875
S92 — Send 0.04875 0.0025 0.9 0.04875
S35 — 51 0.04875 0.0025 0.9 0.04875
S35 — S3 0.9025 0.0975 0.0975 0.9025
$3 — Send 0.04875 0.9 0.0025 0.04875
sS4 — 51 0.04875 0.9 0.0025 0.04875
PYJE 0.04875 0.0025 0.9 0.04875
S — 54 0.9025 0.0975 0.0975 0.9025
di — d 0.0975 0.9025 0.9025 0.0975
dy — ds 0.9 0.04875 0.04875 0.0025
di — dy 0.0025 0.04875 0.04875 0.9
dy — ds 0.0975 0.9025 0.9025 0.0975
dy — dy 0.9 0.04875 0.04875 0.0025
dy — deng 0.0025 0.04875 0.04875 0.9
ds — di 0.0025 0.04875 0.04875 0.9
ds — ds 0.0975 0.9025 0.9025 0.0975
ds — deng 0.9 0.04875 0.04875 0.0025
dy — d 0.9 0.04875 0.04875 0.0025
dy — da 0.0025 0.04875 0.04875 0.9
dy — dy 0.0975 0.9025 0.9025 0.0975
dend — dend 1.0 1.0 1.0 1.0

Tabulka 1: Prechodova funkce 7 Dec-POMDP modelu Circle
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