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Résumeé : sur des conséquences potentielles. De nombreux

Nous nous intéressons ici a I'optimisation de l'utilit¢ es- modéles de décision dans le risque existent dans
pérée dependant du rang (RDU) dans un diagramme d'in- |5 Jittérature. Le plus connu et le plus utilisé

fluence. Les stratégies potentielles considérées habituel N p D A
lement dans un diagramme d'influence forment un sous- €St 1€ modele de éspérance d'utilitdEU), de

ensembleX de I'ensemblél” des stratégies potentielles Par sa simplicité et son attrait sur le plan nor-
considérées dans I'arbre de décision-hasard obtenu en dématif [21]. Dans ce modele, on assigne une va-
veloppant le diagramme. A la différence du modéle EU, il |eur numeérigue a chaque conséguence via une
n'existe pas nécessairement une stratégie optimale selontgnction d'utilité «, puis on privilégie les déci-

RDU dansX (autrementdit, 'ensemble des stratégies op- _: . A P ) < -
timales selon RDU peut étre inclus dang X). Dans cet sions conduisant a maximiser 'esperance d'uti-

article, nous proposons d’une part une méthode en deuxlite. NéaaninS" malgré son aspect intuitif se-
phases pour déterminer la stratégie optimale darggé- duisant, le modele EU ne permet pas de rendre
veloppement du diagramme d'influence en arbre décision compte de tous les comportements décisionnels
hasard, puis détermination de la stratégie optimale selon r5tionnels. A titre illustratif, nous présentons ci-

RDU dans cet arbre), et nous montrons d’autre part com- ; ) :
ment enrichir 'espac& des stratégies lorsque I'on sou- dessous une variante du paradoxe d'Allais [1]

haite opérer directement sur le diagramme d'influence. d0€ a Kahneman et Tversky [12].

Nous présentons en particulier un algorithme d’énumé-

ration implicite afin de déterminer une stratégie optimale , . X
dans cet espace. Les expérimentations numériques me-Exemple 1 (paradoxe d’Allais) On propose a
nées s'avérent encourageantes. un agent, dans un premier probléme, de choi-
Mots-clés : Théorie de la décision algorithmique, plani- Sif entre deux loteried.; et L', et entre les lo-

fication dans lincertain, utilité dépendant du rang, dia- teries L, et L; dans un second probléme (voir

grammes d'influence table 1). Dans le premier probléme, I'agent pré-
o Abstract: N [oterie  0€ 30006 4000
We investigate here how to optimize rank expected utility T, 000  1.00 0.00
in influence diagrams. We propose two methods : a two- I 010 0.00 0.90
phase method that computes an optimal strategy whose s 090 010 0.00
description is exponential in the size of the diagram, and L’2 091 000 0.09
5 . . .

an implicit enumeration algorithm that computes an opti-

mal strategy in a subset of concisely expressed strategies. . , .
Numerical results are provided that show the interest of 1AB. 1 —Loteries dans le paradoxe d’Allais.

our approach.

Keywords: Algorithmic decision theory, planning under . . N . fen A ~
uncertainty, rank dependent utility, influence diagrams 1€ la loterieL, a L (il préfere étre sir de ga-
gner 3000 euros plutdt que risquer de ne rien

gagner pour un surplus de gain qui lui semble

1 Introduction insuffisant), alors que dans le second probléme
I'agent préfere la loteriel), a la loterie L, (car
On appelledécision dans l'incertairles situa-  la probabilité de gagned000 euros dans la lo-

tions de choix ou les conséquences des actionderie L/, est pratiquement la méme que la pro-
d’'un agent ne sont pas connues avec certitude.babilite de gagneB000 euros dand.»). Le mo-
Lorsque cette incertitude est probabilisée, au- dele EU n’est pas capable de rendre compte de
trement dit lorsque le résultat obtenu ne dé- ce comportement parfaitement rationnel qui dé-
pend que de la réalisation d’événements dont oncrit les choix qu’auraient fait de nombreux dé-
connait les probabilités, on parle alorsati- cideurs. En effet, la préférence pod sur L)
sion dans le risqug5]. Dans ce cadre, on est impliqueu(3000) > 0.1u(0) 4+ 0.9u(4000). Ce
amené a modéliser des préférences sutates qui est équivalent &.1«(3000) > 0.01u(0) +
ries, c’est-a-dire des distributions de probabilité 0.094(4000) qui est lui-méme équivalent, par



ajout de 0.9u(0) de chaque cété de l'inéqua-
tion, & 0.9u(0) + 0.1u(3000) > 0.91u(0) +
0.09u(4000). Cette derniére inégalité traduit la
préférence dd., sur L;. Ainsi, quelle que soit
la fonction d'utilité utilisée, la préférence pour
L, sur L) est équivalente a la préférence pour
L, sur L), dans le cadre du modéle EU.

Allais qualifie ce comportement, loin d’étre pa-
radoxal, comme un comportement raisonnable

de “préférence pour la sécurité dans le voisinage

de la certitude” [2]. En d’autres termes, “un
tiens vaut mieux que deux tu l'auras”. Ce phé-
nomene est aujourd’hui bien connu sous le nom
d’effet de certitudeDans I'exemple, la proba-
bilité de gagner 300€ dansL, (resp. 4000€
dansL)) est simplement multipliée par 0.1 dans
L, (resp.L)). Le renversement de préférence
peut étre expliqué comme suit : quand la proba-
bilité de gagner devient basse, la sensibilité aux
probabilités décroit. Pour tenir compte de I'ef-
fet de certitude dans I'élaboration d’un critére
de choix, la traitement des probabilités ne doit
donc pas étre linéaire. Ceci a conduit a I'émer-
gence de modeles non-linéaires plus sophisti-
qués qui généralisent EU. A ce titre, nous nous
intéressons ici plus particulierement au modéle

de décisions conditionnellement & des événe-
ments incertains) conduisant a une conséquence
finale incertaine. C’est le cas en particulier dans
les problemes de planification dans l'incertain
étudiés en IA, tels que la navigation d’'un ro-
bot mobile, le diagnostic médical, I'organisa-
tion des secours ou encore la planification des
actions d’un joueur artificiel. Dans de tels pro-
blemes, on cherche a établir un plan optimal,
ce qui nous amene a comparer des stratégies.
Pour ce faire, on associe a chaque stratégie la
loterie induite sur les conséquences potentielles,
puis on compare ces loteries a I'aide d’un critére
de décision (EU usuellement). Ces problemes
peuvent se représenter a I'aide de plusieurs ou-
tils formels, parmi lesquels on peut mention-
ner entre autres les arbres décision-hasard [19],
les diagrammes d’influence [7] et les proces-
sus décisionnels markoviens [4]. Il est impor-
tant de noter que dans toutes ces représentations
'ensemble des stratégies potentielles est com-
binatoire. La recherche d’'une stratégie optimale
pour une représentation et un critére de décision
donnés est alors un probléme algorithmique en
soi. La non-linéarité du critere RDU induit de
nouvelles difficultés algorithmiques, qui ne se
posaient pas avec le critere EU. Ceci fait préci-

de l'utilité espérée dépendant du rafgDU  Sément l'objet de notre travail.

pour rank dependent utilify[18] qui généra- _ _ o i )
lise le modéle EU. Dans ce modele, une fonc- Un premier travail a déja été mene sur I'opti-
tion non-linéairex de déformation des proba- Misation de RDU dans les arbres décision ha-
bilités est introduite, ce qui permet de rendre sard[10] (le probleme a été prouvé NP-difficile,
compte de comportement décisionnel tel que ce-€t un algorithme d’énumeération implicite a éte
lui observé dans le paradoxe d’Allais. De plus, Propose). Toutefois, cette approche se heurte a
la fonction ¢ de déformation des probabilités I'inconvénient principal des arbres décision ha-
permet aussi de modéliser plus finement I'atti- sard : leur taille peut rapidement devenir pro-
tude du décideur vis-a-vis du risque. En effet, hibitive lorsque le nombre d'étapes de deci-
contrairement au modéle EU, le modéle RDU Ssion croit. Pour cette raison, nous nous inte-
permet de distinguer entre I'aversion au risque ressons ici a l'optimisation de RDU dans le
(i.e., une conséquence certaine est toujours pré-cadre desdiagrammes d'influencgr]. En ef-
férées a une loterie dont I'espérance d'utilité est fet, les diagrammes d'influence sont des mo-
égale a I'utilité de la conséquence certaine) et deles graphiques qui permettent une représen-
I'aversion & un accroissement de risque (i.e., si tation particulierement compacte des problemes
deux loteries ont la méme espérance d'utilité, de décision sequentielle dans l'incertain, en ex-
I'agent préfére toujours celle dont I'étalement ploitant les dépendances probabilistes du pro-
des conséquences possibles est le plus faible)bléme pour factoriser certaines données. La de-
Ce soucis de modéliser finement lattitude de termination d’'une stratégie EU-optimale dans
I'agent vis-a-vis du risque a été mis en avant Un diagramme d'influence est déja un probleme
dans plusieurs travaux récents en 1A [16, 13].  NP-difficile. Néanmoins des algorithmes perfor-
mants utilisant des techniques importées des ré-
La difficulté de mise en ceuvre opérationnelle seaux bayésiens existent pour le résoudre [11].
du modéle RDU a freiné son utilisation jus- Ces algorithmes ne s’étendent pas pour I'op-
gu’'a aujourd’hui. En effet, dans la pratique, il timisation du critere RDU. De plus, une diffi-
est fréequent de rencontrer des problemes de dé-culté supplémentaire survient lorsque I'on uti-
cision séquentielledans le risque, c’est-a-dire lise ce dernier critére : contrairement a une stra-
des problemes ou I'on ne suit pas une unique tégie EU-optimale, une stratégie RDU-optimale
décision, mais unstratégie(i.e. une séquence n’est pas nécessairemearanséquentialisteEn



toute rigueur, urcomportemengest dit consé- ou () correspond a une permutation de
quentialiste lorsque les décisions de l'agent ne {1, ... k} telle queun) < ... < wup). Ce
dépendent ni du passe ni de scénarios contrecritere peut étre interprété comme suit : on
factuels (scénarios qui auraient pu se produire, est sdr d'obtenir au moins une utilité de),
mais cela n'a pas été le cas) [8]. Par abus depuis on est susceptible d’obtenir un supplément
langage, nous _qua}llflons ici d,e_c_onsequentla-d’utinté de u@m — ug) avec une masse de
liste unestratégieou chaque decision prise ne nropapilité ©(G1(ug)), puis un supplément
dépend que des variables influencant les pa-y iiité de u@s — u@e avec une masse de

rametres futurs (probabilités et consequences).probabi”téSO(GL(U(?))))’ et ainsi de suite.. Ce

Dans les diagrammes d'influence, cette pro- 4é| fa :néralisation d el
priété est cruciale car la description de telles MOJEIE est en fait une generalisation du moadele

stratégies reste alors linéaire dans la taille du EY: En effet, si la fonction de déformation des
diagramme, ce qui nest plus le cas pour les probabilités est linéaire, alors on se retrouve
stratégies non-conséquentialistes. La descrip-dans e cadre du modele EU. Le modele RDU
tion d’une stratégie RDU-optimale peut ainsi Permet de resoudre le paradoxe d'Allais (voir
nécessiter un espace mémoire exponentiel dansexeg]?'e 2) et bien d'autres situations ou le
la taille de l'instance, ce qui rend la tache d’op- Medele EU etait impuissant.

timisation singulierement ardue.

Le papier est organisé comme suit : dans la Exemple 2 Revenons sur le paradoxe d’Allais.
section 2, nous rappellons les bases du modéleOn définit pour I'agent une utilité linéaire
RDU ; dans la section 3 nous rappelons le for- 4(z) = 2 et on utilise la fonctiony suivante :
malisme des diagrammes d'influence et nous x(0.09) = ¢(0.1) = 0.2,¢(0.9) = 0.7. Les
mettons en avant les difficultés soulevées par préférences retournées par le modéle RDU sont
I'utilisation de RDU ; dans la section 5 nous pré- alors compatibles avec le paradoxe d’Allais :
sentons deux approches visant a optimiser RDU  ppyy(L,) = (3000)

dans un diagramme d’influence; enfin dans la  _ 3000

section 6 nous présentons les résultats numé- RDU(L') = u(0) + ¢(0.9)(u(4000) — u(0))
rigues que nous avons obtenus. _ 28001

o o ) Ainsi L, est préférée d). De mémeona:
2 Utilite esperee dépendantdurang  RDU(L,) = u(0) + (0.1)(u(3000) — u(0))
= 600

Dans le modéle RDU, le poids attribué & une RDU(L}) = u(0) + ¢(0.09)(u(4000) — u(0))
conséquence ne dépend pas uniquement de la = 800

probabilité d’obtenir cette conséquence, mais gt doncL), est préférée d,.

également de lattractivité du rang de cette

conséquence par rapport aux autres conse-

guences possibles. Ce modeéle repose sur de“’f_’intérét de déformer des cumuls de
\ : , e ST pro-
parametres : une fonction d'utilité qui est déja babilités, et non directement les probabilités

présente dans le modele EU, et une fonction A ,
P de foléfor_mation des probabilites. Il s'agit Slallﬁss rlr;enr:l%saé?gna;nel_'gr?g; p[g]r)’e)éiT%I%tl)feﬁﬁs
d’une fonction strictement croissante S0r1] un critere de choix compatible avec la do-

telle quep(0) = 0 et p(1) = 1. Cette de- : - : ; -
; Y minance stochastiqgue. On dit qu'une loterie
formation des probabilités porte, non sur des L = (pr,ui;...:pp, uy) domine stochastique-

probabilités simples, mais sur des cumuls de B Y B S SRR
probabilités. Pour rappel, étant donnée une ment une loteriel! = (p}, uy;...;p, uy) Si
Vr € R,Gr(x) > Gr/(x), autrement dit, pour

e ot u, e e Brobabivig) an ap.  touts € &, la probabilite d'obtenir unie ut-
pelle fonction décumulativele L la fonction lite d'au m%'nsx avec Ia|1 IolterleILe{els_t au moins
G : S — [0,1] qui associe a chaque utilitg ~ 8USSl grande gu'avec la loterie. La compa-
la probabilité d’avoir au moins cette utilité. Plus tIPIlite avec la dominance stochastique signifie
formellement,G(z) = > .. - p. La valeur ~ QUERDU(L) > RDU(L') dés lors queL do-
selon RDU d’une loterid. égitzglors définie de  mole stochastiquemert [17]. Cette propriété

| A vante est bien entendu souhaitable pour décrire un
a maniere suivante . i comportement rationnel, et elle est bien vérifiée
RDU(L) = wy + Yi,lum —  parle modéle RDU (contrairement au modéle
ui-1))p(Gr(ug)) de Handa).



3 Diagramme d’influence

Le formalisme desrbres décision hasartbur- \
nit une représentation simple et explicite d’'un

probleme de décisions sequentielles dans le /141\ E
risque. Il s’agit d’'une arborescence comportant U

trois types de nceuds : leseuds de décision

(représentés par des carrés), tesuds de ha- . N

sard (représentés par des cercles), etesuds FiG. 1 — Diagramme d'influence.
terminaux(les feuilles de I'arborescence). Les

branches issues d’un nceud de décision corres- sont munis d’une table de probabilité condi-

pondent a différentes decisions possibles, tan-  tionnelle, qui indique la probabilité de chaque
dis que celles issues d'un nceud de hasard cor- &yénement conditionnellement aux nceuds pa-
respondent aux différents événements possibles, rents:

dont les probabilites sont indiquées sur les _ es nceuds d'utilité sont munis d'une table
branches. Enfin, les valeurs figurant au niveau indiquant Iutilit¢ conditionnellement aux
des feuilles de l'arborescence correspondent poeyds parents.

aux utilites des differentes consequences. Un| e graphe doit de plus satisfaire la condition
exemple d'arbre décision hasard est fourni sur structurelle suivante : il existe un chemin (com-

la figure 2. portant des arcs fonctionnels et informationnels)
connectant tous les noeuds représentant les va-

Un diagramme d'influencg?] est une repré-  ionias de décision.

sentation graphique alternative d’'un probleme
de décisions séquentielles. A la différence d'un Un diagramme d'influence est représenté sur
arbre décision hasard, I'accent est mis sur la|a figure 1, ot I'on a omis volontairement les
décomposabilité de la structure de probabilité tables de probabilité conditionnelle et d'utilité
sous-jacente au probleme. En effet, en tirant par soucis de briéveté. L'ordre des décisions
parti des indépendances entre les variables aléaet des observations e, — A; — Dy — As.
toires et les variables d'utilité impliQUéeS, on Nous adoptons ici la convention que les va-
obtient une représentation beaucoup plus com-riables de décision sont disposées sur le graphe
pacte que celle obtenue en explicitant tous de |la gauche vers la droite dans 'ordre chro-
les cas de figure possibles, comme on le fe- nologique. En développant le diagramme, on
rait dans un arbre décision hasard. Un dia- retrouve I'arbre décision hasard de la figure 2
gramme d'influence incluant des variables aléa- (remarquons que les probabilités et les utili-
toires Ay, ..., A, et des variables de décision tgs indiquées sur I'arbre respecte les condition-
Dy, ..., Dy est un graphe orienté sans circuit nements imposés par le diagramme). Du fait
G=(WN,€Etelque: _ que A, et U; sont indépendants dd, étant
— I'ensemble V' se partitionne en trois sous- donné D;, les deux sous-arbres en pointillés
ensembles : un ens,er_nbléD =Dy,..., Dy, sont identiques, de méme que les deux sous-
de variables de décision (représentées pararbres en gras. Remarquons que la présence de
des carrés), un ensemhé, = A,,..., A, sous-arbres identiques conduit & effectuer plu-
de variables aléatoires (représentées par dessieurs fois les mémes calculs lors de la déter-

cercles), et un ensembl§y, = Uy,....U,  mination d’une stratégie maximisant EU dans
de nceuds d'utilité (représentés par des lo- 'arbre décision hasard. Les diagrammes d'in-
sanges); fluence permettent d’éviter cet écueil, ce que

— I'ensemble¢ des arcs se partionne en deux nous détaillons dans le paragraphe qui suit.
sous-ensembles : un ensemble d'arcs fonc-

tionnels allant d’'une variable de décision ou L'objet de notre travail est de “résoudre” un dia-
d’'une variable aléatoire vers une variable gramme d’influence lorsque les préférences du
aléatoire ou un nceud d’utilité (arcs représen- décideur ne suivent pas le modele EU mais le
tant des dépendances), un ensemble d’arcs inimodéle RDU. Résoudre le diagramme consiste
formationnels allant d’'une variable de déci- a déterminer la meilleure stratégie au sens du
sion ou d’'une variable aléatoire vers une va- critere de décision utilisé (EU, RDU ou autre).
riable de décision (arcs représentant les va- Pour définir une stratégie, il est nécessaire de
riables observées avant de prendre une déci-connaitre les variables aléatoires déja observées
sion); au moment de prendre chaque décision, ainsi
— les nceuds représentant les variables aléatoiregjue I'ordre chronologique dans lequel les dé-



7,(/14;2\1:0;’5‘ —-10 associe une valeur de son domaine pour chaque
- o5l affectation des variables de son passé. Néan-
TN 05_ o5 moins, en pratique dans les diagrammes d’in-
0 ‘\A2 /‘:0-5— -5 fluence, seules les stratégies conséquentialistes
;=N 05 10 (i.e., ou chaque décision prise ne dépend que
YAy EZT T 1 des variables influencant les parametres futurs a
Dy [ ::i 8'2 la décision) sont envisagées. De ce fait, il n’est
57 A, e=m D pas nécessaire de connaitre les valeurs de toutes
N/ 05770 les variables du passé pour fixer la décision a
02 42 prendre. Par exemple, pour le diagramme de la
- g @ o7 figure 1, du fait qued, etU; sont independants
Dy 02 40 de A, étant donnéD;, seule la variable; in-
O fluence les valeurs des variablds et Uy, qui
0.8 constituent les parametres décrivant le futur de
2 D,. Comme indiqué en section 1, dans une stra-
0 D 08—/ tégie conséquentialiste, la décision priselén
2 02 40 ne dépend que des variables influencant les pa-
0 rametres futurs4, et U, ici), autrement dit la

décision prise e, ne dépend que db,. Une
regle de décision e, s’écrira par exemple
FiG. 2 — Arbre décision hasard. Dy = v|D; = aetDy, = 6|D; = 3, ce qui
signifie qu’on prend la décision (resp.d) en
D, si on a pris la décisiom (resp.() en D;.
cisions sont prises. Une stratégie consiste alorsPar suite, 'ensemble des stratégies sur le dia-
a fixer une valeur a chaque variable de déci- gramme de la figure 1 comporte les 4 straté-
sion conditionnellement a son passé. Dans ungies suivantes {D; = a,D, = v|D; = a}
arbre décision hasard, le passé d’'une variable(notons que le ca®), = 3 est omis dans la
de décision se définit simplement comme I'en- régle de décision efy, car on a fixéD; = «),
semble des variables aléatoires et des variables{D; = a, Dy = §|D; = a},{Dy = 3,Dy =
de décision situées sur le chemin allantde lara-v|D; = 3} et{D, = 3,Dy = 6|D; = 3}. Il
cine a cette variable. L'ensemble des stratégiesest important de remarquer que I'ensemble des
pour I'arbre de la figure 2 comporte 8 stratégies, stratégies envisagées dans le diagramme d'’in-

dont en particulier la stratégigD; = «, Dy = fluence n’'est qu’'un sous-ensemble des straté-
v, Dy = §} (notons que les noeud3] et DY’ gies envisagées dans I'arbre decision hasard cor-
ne peuvent étre atteints lorsqu’on fixg = «). respondant (par exemple la stratégie mention-

Dans un diagramme d’influence, I'ordre chrono- née plus haut pour I'arbre décision hasard ne fi-
logique est moins apparent. C’est pourquoi I'en- gure pas dans ce sous-ensemble). Lorsqu’on op-
sembleV, est partitionné en des ensembles dis- timise EU, cela ne porte pas a consequence car

joints Iy, Iy, . .., I,,. Lensemblel, comporte les il est bien connu qu’une stratégie EU-optimale
variables aléatoires observees avant la premierese trouve dans ce sous-ensemble (puisque c’est
décisionD; (correspondant aux parents Be), une stratégie conséquentialiste). A contrario,

I, les variables aléatoires observées entyeet une stratégie optimisant RDU ne se trouve pas
D,.1 (correspondant aux parents dg ), et nécessairement dans ce sous-ensemble (puisque
enfin I,, les variables aléatoires restantes, c.a.d. ce n’est pas nécessairement une stratégie consé-
celles qui ne sont jamais observées ou cellesquentialiste), comme illustré par I'exemple sui-
qui sont observées apres la derniére décisign  vant.

(.e., les variables qui ne sont pas parents d’'une

variable de décision). Cela induit un ordre par-

tiel < surNpUNy i [p < Dy <1 < ... < Exemple 3 Considérons I'arbre décision ha-
D, < I,. Par exemple, pour le diagramme de sard de la figure 2. Remarquons tout d’abord
la figure 1, I'ordre partiel esD; < {4} < gue toute stratégie dans laquelle, = [ et

Dy, < {A,}. Le passé d'une variable de déci- D) = § ne peut étre optimale au sens de RDU
sion D;, se définit alors comme I'ensemble des car toutes les conséquences possibles seraient
variablesX telles queX < D. Formellement, alors nulles. De plus, on est indifférent a la va-
une stratégie dans un diagramme d’influence estleur que peut prendr®?’ puisque cette décision

un ensemble de2gles de décisiopour les va-  est conditionnée a I'occurence d’'un événement
riables D, ou une régle de décision polir, de probabilité nulle. Ainsi, seules 5 stratégies



sont susceptibles de maximiser le critéere RDU :
Dl _aaDQ :%Dé :’y}’

a>D2 :’%D2 :6$
a7D2 :6>Dé =71
O{,Dg :67Dé =9 )
s5 ={Dy = 3,Dy =7, Dy = 7}.
En supposant que les préférences du décideur 0.9~~0

suivent le modele RDU avec la fonctigndé-

finie parp(0) = 0, p(p) = 045si0 < p < . .
0.7, (pp(p)@:( 1)Sip > g%,)les valeurs selon RDU FIG. 3—RDU et cohérence dynamique.
des différentes stratégies sontRDU(s;) =

RDU((0.5,10;0.5,1)) = 1 + (10 — 1) x  mais les arguments qui suivent resteraient va-
(0.5) = 5.05, RDU(sy) = 5.05, RDU(s3) = |ables dans le formalisme des diagrammes d'in-
7.25, RDU(s4) = 5 €t RDU(s5) = 7. L'unique  flyence. Au nceud,, la loterie obtenue pour la
stratégie optimale selon RDU esf, qui n'est  stratégie consistant & partir (resp. rester) aprés
pas consequentialiste, puisqu’on prend deux dé-yne premiére victoire est la loterig, (resp. L)
cisions différentes e, et D. de I'exemple 1. Au noeutd,, la loterie obtenue
pour la stratégie consistant a partir (resp. res-
. o , ter) apres une premiere victoire est la loterig
4 Consequentialisme et cohérence (resp.L!) de I'exemple 1. Un candidat présen-
dynamique tant le renversement de préférence fréquemment
observé face a I'exemple de Allais aurait donc
tendance a changer d’avis aprés avoir gagné
une premiére fois (c’est-a-dire a partir finale-
ment avec 300€, alors qu’il prévoyait initia-
lement de viser les 40G9).
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L'absence de conséquentialisme pourrait étre
vu comme un défaut du modele RDU dans un
contexte de décision séquentielle. Lexemple 4
ci-dessous est d’ailleurs souvent utilisé par les
partisans de EU pour remettre en cause I'uti- , , ,
lisation de RDU dans un contexte de décision A la suite de Machina [14], nous expliquons
séquentielle, car il semble montrer & premiére iCi pourquoi cette volte-face n'aura pas lieu
vue que le non-conséquentialisme conduirait & des lors que le décideur est résolument non-
adopter des préférences qui ne sont pas consequentialiste. Une différence importante
namiquement cohérentelses préférences sont €entre un agent dont les préférences suivent le
dites dynamiquement cohérentes lorsque les dé-modele RDU (ou plus genéralement un modele
cisions (conditionnelles) futures jugées préfé- autre que EU) et un agehtiont les préférences
rables aujourd’hui, & un nceud donné, continuent Suivent le modele EU vient en effet de ce que
a I'étre demain au nceud ou elles devront étre ef- 'agenta accorde encore de I'importance a un
fectivement prises. Nous montrons par la suite fisque déja encouru(non-conseéquentialisme),
que la critique de RDU vient d'une confusion contrairement a qui ne tient plus compte
entre cette derniére définition de la cohérence d’'un risque une fOJS quil a été encouru. Au-
dynamique et le principe d’optimalité de la pro- trement dit, un scénario contrefactuel joue un

grammation dynamique (“toute sous-stratégie role dans RDU, contrairement a EU (un agent
d’une stratégie optimale est optimale”). dont les préférences suivent le modéle EU a

en effet un comportement conséquentialiste).

Plus formellement, pour faire son choix &n,
Exemple 4 Considérons un candidat a un jeu I'agenta se conforme toujours aux préférences
télévisé qui a une chance sur dix de rempor- gqu'il avait enA;, c’'est-a-dire qu’enD; il com-
ter le jeu au terme de I'émission. Si il 'emporte pare toujours les loterief).9,0;0.1,3000) et
il peut repartir immédiatement avec 3060ou (0.91,0;0.09,4000) (Lo et L}), et non les lo-
décider de retenter sa chance lors de I'’émis- teries(1,3000) et (0.9, 0;0.1,4000) (L, et L}).
sion du lendemain, et de repartir avec 4680 En explicitant les préférences ainsi, on se rend
s'il gagne a nouveau. Les statistiques indiquent donc compte que I'agent reste cohérent dynami-
gu’'un candidat ayant gagné une premiére fois quement car la sous-stratégie consistant a choi-
I'emporte neuf fois sur dix une seconde fois. Par sir la décision de rester une fois atteint le noeud
soucis de commaodité, nous représentons ce pro-D; reste préférée a celle de partir. Ce type de
bleme de décision séquentielle (élémentaire) a comportement a été formalisé en particulier par
I'aide de I'arbre décision hasard de la figure 3, McClennen [15] sous le nom dg&hoix résolu



Le choix résolu désigne le comportement d’un ,,
agent qui se fixe un plan initialement et n'en .

dévie plus ensuite. Dans I'exemple 4, intuitive- / \
ment, cela signifie que I'agent une fois éta-
blie son intention de participer pour viser les N
4000€ ne changera pas d’avis avec la premiéere
victoire, afin de rester cohérent avec lui-méme.
Autrement dit, le modéle RDU vérifie bien la
cohérence dynamique sous condition de choix FIG. 4 — Diagramme d’influence modifié.
résolu, méme s’il ne vérifie pas le principe d’op-
timalité. C’est pourquoi nous nous intéressons
dans la suite de cet article & déterminer un plantifs du modéele RDU sur le modele EU. C'est
optimal au sens de RDU au vu de la situation pourquoi I'approche que nous proposons ici ne
initiale, et & s’y conformer ensuite. Remarquons renonce pas au non-consequentialisme : nous in-
que d’autres approches de choix résolu ont déjatroduisons une forme affaiblie de conséequentia-
été envisagée dans la littérature. Par exemple lisme afin de réaliser un compromis entre poten-
Jaffray et Nielsen [9] considérent chaque nceud tiel descriptif et compacité de la représentation.
de décision comme uegode I'agent, et visent Il s’agit d’'insérer des arcs fonctionnels supplé-
a déterminer une stratégie qui réalise un com- mentaires dans le diagramme afin d’élargir I'es-
promis entre les différents egos. Nous insistons pace (des stratégies) exploré. Remarquons que
donc sur le fait que ce n’est pas I'approche que créer des dépendances supplémentaires factices
nous adoptons ici, méme si elle se justifie éga- entre variables indépendantes ne change pas le
lement. probléme lui-méme mais seulement sa représen-
tation. Nous illustrons au travers de I'exemple

. 5 ci-dessous les changements induit par I'intro-

5 Algorithmes duction d’un nouvel arc fonctionnel.

Du fait que la stratégie RDU-optimale n’est pas

nécessairement conséquentialiste, une premiéréexemple 5 Aprés I'ajout de I'arc(A;, As) sur
méthode qui semble naturelle consiste a pro- le diagramme d’influence de la figure 1, on ob-
céder en deux phases : 1) développer le dia-tient le diagramme indiqué sur la figure 4. Du
gramme d’influence en un arbre décision ha- point de la perte de compacité de la représen-
sard, puis 2) déterminer la stratégie optimale au tation, il faut signaler que, si la variabled,
sens de RDU directement dans 'arbre décison est de modalité 2, cela aura pour effet de dou-
hasard. Pour la phase 2, on peut s’appuyer surbler le nombre de lignes dans la table assignée
un algorithme que nous avons proposé récem-a la probabilité d’occurence d'un événement
ment [10] dans les arbres décision hasard (rap-de A,. En effet, la table initiale (avant ajout
pelons que la violation du principe d’'optimalité de I'arc) stockait la probabilité conditionnelle
empéche d’employer directement la program- P(A,|D;), tandis que la nouvelle table (aprés
mation dynamique pour déterminer une straté- ajout de I'arc) représenteP(Ay|D;, A;). Du

gie optimale au sens de RDU). Toutefois, si elle point de I'élargissement de I'espace des straté-
présente I'avantage de permettre de déterminergies considérées, puisqui influence les pa-
la réelle stratégie optimale au sens de RDU, ramétres décrivant le futur dé, a la suite
cette méthode est bien évidemment colteuse erde I'ajout de I'arc, la décision prise e, est
espace mémoire, et devient méme impraticable maintenant conditionnée par la valeur dg.
lorsque la taille de I'arbre décision hasard est Si la variable aléatoireA; peut prendre deux

prohibitive. valeurs#, et f,, une régle de décision eh,
c _ _ s'écrira par exemple :

'est pourquoi NoUS Proposons une autre mé- Do — 851D — a Av — 6
thode qui tire parti de la structure compacte des D_ 7|\D1 _ 3’ L _o
diagrammes d'influence (sans procéder a son Dz _ V\Di _ ﬁ’Ai — 49?

Svel ment en arbre décision hasard), au B A
développement en arbre décision hasard) Dy = 6Dy = B, Ay = 05,

prix d’'une réduction de I'ensemble des strate- , 2

gies envisagées. Pour ce faire, une premiére idéeAutrement dit, dans ce cas precis, on constate
serait d’explorer uniquement I'espace des stra- que I'ajout de l'arc (A;, A;) permet de te-
tégies conséquentialistes, mais nous perdrionshir compte de toutes les stratégies non-
alors une part importante des avantages descrip-conseéquentialistes.



Par la suite, nous appelons-affaiblissement
du conséquentialisme le fait d’ajoutArdépen-

gramme d'influence en uarbre de jonctioret
a faire de la programmation dynamique non sé-

dances supplémentaires pour chaque variablerielle [3] dans I'arbre de jonction obtenu. Ses

de décision. Cela signifie qu'au pire on rajoute
INp| x A arcs supplémentaires. L'ajout d'un

performances étant généralement réputées supé-
rieures a celle de I'algorithme de Shachter, nous

arc dans le diagramme a cependant bien slr uneavons adopté cette derniére approche dans notre

contrepartie : augmenter la taille d'une table du

implémentation.

diagramme, et augmenter la masse de calculsprincipe de branchement.Le principe de sé-

réalisés par l'algorithme de résolution du dia-
gramme. Pour limiter les effets négatifs liés a
'ajout d’'un arc, on peut jouer sur deux para-
metres :
— en téte de l'arc, la taille (i.e., le nombre de
lignes) de la table assignée a la variable ;
— en queue de l'arc, lataille (i.e., le cardinal) du
domaine de définition de la variable.
Par exemple, si I'on avait ajouté I'afel;, Uy)
sur le diagramme de la figure 1 plutot que l'arc
(A1, Ay), la décision erD, serait également de-
venue dépendante di. Cependant, le nombre
de lignes de la table d'utilités efi; aurait été
multiplié par 2, passant de 8 a 16 lignes, contre
un passage de 2 a 4 lignes dn pour I'arc
(A1, As). Par ailleurs, il est important de remar-
quer que I'ajout d’'un unique arg/, V'), avec
Ve NaUNp etV € Ny U Ny, est sus-
ceptible de créer plusieurs dépendanfgg/,
ouV < D; < V'. Ainsi, il y a un arbitrage

paration que nous avons utilisé consiste simple-
ment a fixer une valeur a une variable de dé-
cision donnée conditionnellement aux variables
qui l'influencent. Par exemple, pour le dia-
gramme de la figure 4, on sépare I'ensemble de
stratégies caractérisé par :
(Dl = a) VAN (D2 = ’7|D1 = Oé,Al = 81)
en deux sous-ensembles caractérisés respective-
ment par :
- (Dl = OL) VAN (D2 = ’7|D1 = Oé,Al = 81)

/\(DQ = ’Y|D1 = Oé,Al =0s);
'(Dl :a)/\(DQZ’YDl :Q,Alzel)

/\(D2 = (S‘Dl = O{,Al = (92)
Nous avons représenté l'arbre d’énumération
sur la figure 6. Les nceuds instanciés y sont in-
diqués en gras. L'ordre d’instanciation des va-
riables dans I'arbre d’énumération est compa-
tible avec I'ordre total sur les nceuds de décision
(rappelons qu'il existe toujours une chemin re-

a réaliser entre le nombre d’arcs ajoutés et la liant tous les nceuds de décision du diagramme).

taille des tables impliquées. Beaucoup d’heu-

ristiques peuvent étre envisagées pour accom-
plir cette tache. Pour les expérimentations, nous
avons développé une heuristique gloutonne ad-
hoc pour les instances particulieres générées,
que nous explicitons dans la section portant sur |5

les expérimentations numériques.

Nous allons maintenant détailler la procédure
permettant de déterminer la stratégie maxi-
misant le critetre RDU a la suite d'um\-

affaiblissement. Nous proposons ici une procé-

dure par séparation et évaluation pour résoudre

le diagramme d'’influence.

Initialisation. L'initialisation consiste a déter-
miner une stratégie optimisant EU. Plusieurs al-

gorithmes de résolution ont été proposés pour
déterminer une stratégie maximisant EU dans

un diagramme d’influence [20, 11]. Lalgo-
rithme de Shachter [20] consiste a éliminer in-

créementalement les noeuds du diagramme d'’in-

fluence tout en respectant I'ordre partiel sur
ceux-ci. Pour ce faire, I'algorithme doit effec-

tuer des inversions d’'arcs de dépendance proba
biliste, parfois tres colteuses en terme de cal-

culs. L'algorithme de Jensen et al. [11] (ins-

piré des algorithmes d'inférence dans I&s
seaux bayésiehgonsiste a transformer le dia-

Calcul de la borne inférieure.En chaque nceud

de l'arbre d’énumération, on calcule une stra-
tégie optimisant EU dans le sous-ensemble des
stratégies considérées. Lorsque sa valeur se-
lon RDU est plus grande que la valeur de
meilleure stratégie trouvée jusqu’alors, elle
prend la place de cette derniere.

Calcul de la borne supérieure.Comme nous
I'avons précisé, a chaque stratégie on peut asso-
cier une loterie (variable aléatoire sur les consé-
guences potentielles) et c’est I'évaluation de ces
loteries par un critéere de décision qui permet
de comparer les stratégies. Nous basons notre
évaluation sur la notion de dominance stochas-
tique entre les loteries (rappelons qu’une lote-
rie L domine stochastiquement une lotefiesi

Ve € R, Gr(x) > G (x)). Il sagit de calculer
une loterie qui domine stochastiquement toutes
les stratégies potentielles compatibles avec les
décisions déja fixées, son évaluation selon RDU
fournissant une borne supérieure (par compati-
bilité de RDU avec la dominance stochastique,

i.e. RDU(L) > RDU(L') dés lors queL do-

mineL’). Le calcul peut se faire par programma-
tion dynamique, en déterminant récursivement
une telle loterie pour chaque variable de dé-
cision et chaque instanciation possible des va-



riables de son passé (compatible avec les dé-. S

cisions déja fixées). Dans la suite, pour sim- )

plifier, on suppose qu'il y a une seule variable

dutilit¢ U a valeurs dangu,,...,u,} avec ) )

u; < ... < uy. On procéde par induction ar- - |

riere, linitialisation enU étant réalisée par la
formule suivante :

Vi>1, PU=wlly--I,,Dy--D,)

=14 0sinon FIG. 5 — Exemple du calcul d’une loterie domi-
nante

ouU(ly - -I,, Dy - -D,,) indique la valeur que

prend la variableU en fonction des valeurs

des variabled, ..., I,, D;,...,D,. Considé-

rons maintenant une variable de décisibp.

Pour une réalisation donnée des variables alé-

toires I, ..., I;_, et un choix donné de déci-

sions enDy, ..., D;_4, la loterie dominante en

D, se calcule par I'’équation de récurrence sui-

vante :

Vi>1, P(U>wully- Iy—1,D1--Dy_1)

= I%akxz Z P(Ii|ly - -Ij—1, Dy - -Dy,)

j=i Iy | Da|Ay = O3 || Da|Ap = ©2 || Da|Ap = ©2 || Da|Ap = O3 |

*P(U = u|lo - Iy, I, Dy - -Dy)
La loterie dominante proprement dite se déduit
facilement via la formule :

P(U = ug|ly - -Iy—1, Dy - -Dy_y)
= PU>wlly--Iy—1,D; - -Dyy)
—P(U > w11y - -Ij—1, Dy - -Dy_1)
La valeur retournée au final est calculée en ap-
pliqguant RDU a la loterie obtenue €n,. No-
tons ici qu’en pratique les conditionnements se
font sur des ensembles beaucoup plus restreint
de variables grace aux multiples indépendances
mises en avant dans le diagramme d’influence.
Enfin, précisons que, pour optimiser les calculs, . . .
nous avons utilisé, & la maniére de I'algorithme 6 EXpérimentations numeériques
de Jensen [11], un arbre de jonction (construit a
partir du diagramme d’influence). Les deux algorithmes proposés (la méthode en
deux phases et celle opérant directement sur le
Exemple 6 Considérons a nouveau l'arbre diagramme d’influence enrichi de dépendances
d’énumération représenté sur la figure 6. Il y fictives) ont été implémentés en C++ et les tests
a 2 stratégies possibles compatibles avec lesnumériques ont été menés sur un ordinateur
regles de décisions déja fixées, dont les loteriesmuni d’'un processeur Pentium IV a 2.13Ghz
associées sont; = (1,0.5;10,0.5) et Ly, = et 3.5Go de mémaoire vive. Nous présentons ci-
(1,0.3;5,0.4;10,0.3). Nous indiquons sur lere-  dessous les résultats de tests effectués sur des
pére de gauche de la figure 5 leurs fonctions dé- diagrammes d’influence générés aléatoirement.
cumulatives. La loterie dominante calculée par Nous décrivons tout d’abord le fonctionnement
programmation dynamique correspondra alors du générateur aléatoire, avant de détailler les reé-
a la loterie dont la fonction décumulative est le sultats obtenus, tant au niveau des performances
max deGG, etGr,. Nous indiquons cette fonc- en temps que de la qualité des stratégies re-
tion décumulative en gras sur le repéere de droite tournées. Pour toutes les expérimentations, nous
de la figure 5. Cette loterie dominante est en- avons utilisé la fonctionp de déformation sui-
suite évaluée selon le critere RDU et nous four- vante ip(p) = p?/(p”+(1—p)?). Cette fonction
nit une borne supérieure des valeurs RDU des de déformation est celle proposée usuellement

FiG. 6 — Arbre d’énumération.

éf[ratég_ies compatibles avec les regles de déci-
sions fixées dans I'arbre d’énumération.



dans la littérature [18]. Le paramétyeest ava- 6.2 Résultats obtenus
leur dans|0, 1]. Remarquons que, poyr = 1,
on ay(p) = p et on retrouve alors le cas parti-

, OUVE Afin d’évaluer le gain computationnel réalisé
culier EU. Nous avons fixé iej = 0.5.

lorsque l'on travaille directement sur le dia-
gramme d’influence, nous avons comparé les
temps de résolution pour la méthode en deux
phases avec les temps de résolution pour dif-
, . R . . férentes valeurs dé\. Le tableau 2 indique
Afin de réellement contrbler la taille des dia- ces temps d’exécutions (temps moyens en se-
grammes d'influence générés, il est nécessaireconde sur I'ensemble des instances testées).
que tous les nceuds du diagramme entrent enpans chaque colonne on fait varier le nombre
compte lors du calcul de la stratégie optimale. de variables de décision (i.e. on fait varier la va-
Pour ce faire, étant donné un nombréixeé de  |eur den) et dans chaque ligne on fait varier la
variables de décision, on crée en premier lieu un yaleur deA. Dans la derniére ligne du tableau
chemin de longuewn+1 en alternant variables  figure le temps mis par la méthode en deux
de décisions et variables aléatOires, pour termi- phases_ Pour Chaque valeur ﬂe40 instances
ner sur une variable d'utilité. Par exemple, pour ont été générées aléatoirement pour lesquelles
2 variables de décision on obtient le chemin sui- gn g appliqué successivement I'approchevar
vant affaiblissement pour différentes valeurs de

et 'approche en deux phases. Le symbol€ “
[D1]
Ensuite, pour éviter que certaines variables du

figure dans une case lorsqu'apparaissent cer-
taines instances pour lesquelles le temps de cal-
diagramme d'influence ne jouent aucun réle reel
(i.e., n'aient pas d’'impact sur le choix de la stra-

cul est tres important (au-dela de 30 minutes).
On constate sans surprise que plus la taille du
tégie optimale), on impose que chaque variable
aléatoire influence une autre variable aléatoire

diagramme et la valeur d& augmentent, plus
(des lors qu'il en existe au moins une dans

le temps de résolution augmente. La méthode
en deux phases ne permet pas d’aller au dela
son futur). En reprenant I'exemple précédent on
peut alors obtenir :

6.1 Génération d’instances

de 7 nceuds de décision. La méthode par
affaiblissement permet de traiter des instances
de taille plus importantes, au prix de I'optima-
lité. Nous nous intéressons précisément dans le
paragraphe suivant a la qualité des solutions re-

tournées.
A\n 4 5 6 7 8 9 10
RN ol o] o] of o021 08 | 278 911
D, /Al\ D, /142\ 1 0 0 0] 023 | 062]| 394 | 1215
U U 2 0 0 0 0.38 1.10 4.79 | 23.36
3 0 0 | 0.10 0.72 2.33 9.25 | 29.97
4 0 0 | 0.56 1.07 4.46 | 18.61 | 93.52
Enfin, oninsére des arcs supplémentairesde ma-__ 5 0]008|1.91 | 343 | 19.84 | 87.40 —
niére aléatoire entre certains noeuds. 2ph. | 0.17 | 0.93 | 5.02 | 17.38 - - -

En ce qui concerne le\-affaiblissement par TAB. 2 — Temps d’exécution (sec.).

ajout deA dépendances supplémentaires pour

chaque variable de décision, nous avons procédéRemarquons que la stratégie optimale au sens
comme suit. Pour chaque variable de décisionde EU peut étre vue comme une approxima-

Dy, on rajoute un arc dont le sommet de dé- tion de la stratégie optimale au sens de RDU.

part est le nceud précéddnf et dontle sommet  Cette approximation peut étre calculée rapide-

d’arrivée est le nceud (représentant une variablement en utilisant les algorithmes classiques dans

aléatoire ou une variable de décision) de plus les diagrammes d’influence. Etant donné un dia-

petit degré entrant dans le futur dg. Ensuite,

on réitere jusqu’a ajoutef arcs en prenant a
chaque fois le sommeé{ de départ un rang plus
tét dans le passé (dans l'ordre total induit par

gramme d’influenceD, notonsRDUgy (D1)
(resp.RDUA(DI)) la valeur RDU de la straté-
gie optimisant EU (resp. optimisant RDU dans
DI au terme d’'unA-affaiblissement du consé-

notre mode de génération des instances), sougjuentialisme). Afin d’évaluer I'influence du pa-

condition queD,, ne dépende pas déja de

rametreA sur la qualité des stratégies obtenues



au sens de RDU, nous avons calculé le ratio procéder a cel-affaiblissement car la valeur
(RDUA(DI) — RDUgy(DI))/RDUgy(DI) RDU de la stratégie calculée améliore parfois
pour différentes valeurs dA et du nombren considérablement la valeur obtenue pour une
de variables de décision. Pour chaque couplestratégie conséquentialiste.

(A, n), 200 instance® [ ont été aléatoirement _ . L
générées. Les résultats obtenus sont indiquésAfin d’améliorer I'approche proposée ici, la
dans le tableau 3. Dans chaque case du tableaiste de recherche la plus prometteuse nous
on indique le ratio moyen (exprimé en pour- Semble étre un travail sur lidentification des
centage) sur les 200 instances, ainsi que le plusarcs dont I'ajout dans le diagramme d'influence
grand ratio obtenu. Dans la derniére ligne du ta- joue le plus fortement sur la valeur RDU de la
bleau, on indique les résultats toutes valeurs destratégie retournée. En effet, cela permettrait a la
n confondues. On remarque que le ratio moyen fois de limiter |a croissance de la taille du dia-
augmente significativement lorsqiecroit. Par ~ gramme (liee a I'ajout d'arcs) et d'améliorer la
ailleurs, le gain obtenu est monté jusqu# gualité de la stratégie retournée. Dans une toute

sur certaines instances. autre direction, on pourrait étudier I'utilisation
de RDU dans les processus décisionnels marko-
n A=2 A=3 A=4 A=5 viens. La difficulté dans ce nouveau cadre est
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