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Résumé

Nous proposonsune approche purement logique pour la plani�cation
en environnement partiellement observable. Les états de connaissancesont
exprimés dans un fragment adéquat de la logique épistémique S5. Nous
montrons comment les e�ets desactions (tan t physiquesqu'épistémiques)
peuvent se transposer du niveau objectif au niveau des états de croyance.
Nous montrons comment la progression, la régression et génération de
plans peuvent être réaliséesin ce cadre.

1 In tro duction

La plani�cation en présencede connaissancesincomplèteset d'observabilité
partielle est un problème di�cile en intelligence arti�cielle, en grande partie
à causede sa complexité algorithmique. Les processusdécisionnels de Markov
partiel lement observables(POMDP) � constituent l'approche la plus fréquente
en ce qui concernela plani�cation en environnement partiellement observable.
Toutefois, l'applicabilité des POMDP est limitée dès que l'espacedes états a
une structure combinatoire forte, ce qui rend alors le nombre états bien trop
grand pour qu'une représentation explicite des actions, des préférenceset des
politiques d'action soit raisonnable. D'un autre côté, les approches logiquesde
la plani�c ation permettent un codagebien plus concisdesproblèmeset de leurs

� Cet article est une version traduite et mise-à-jour de �A ction representation and par-
tially observable planning in epistemic logic�, in Proceedings of the 18th International Joint
Conference on Arti�cial Intel ligence (IJCAI'03) , 1067-1072.
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solutions que ne le font les POMDP ; la plupart d'entre elles considèrent un
état de connaissanceinitial incomplet et/ou desactions non-déterministes,mais
soit ils ne traiten t pas l'observabilité partielle, soit ils la traiten t de façon trop
simpliste, par exempleen supposant que l'ensemble desvariablesest partitionné
en un ensemble de variablesdirectement observableset un ensemble de variables
non-observables.

Pour rapprocher les POMDPs des approches logiques, sur peut considérer
une abstraction du modèle POMDP (en laissant de côté les probabilités et les
utilités). Ce modèle devrait intégrer au moins les trois éléments suivants :

� un ensemble S d'états, à partir duquel un ensemble B d'états de croyance
est construit ;

� un ensemble A d'actions ; à chaqueaction on associe un systèmede tran-
sition pour exprimer les états de croyancesur sese�ets ;

� une structure de préférence(par exemple,un but, ou une fonction d'uti-
lité) ;

� un ensemble O d'observations, avecune fonction de corrélation entre états
et observations.

Tandis que les politiques pour un MDP totalement observable associent des
actions aux états, l'output d'un tel POMDP abstrait est une politique associant
des actions aux états de croyance; en e�et, un POMDP peut être vu comme
un MDP totalement observable sur l'ensemble desétats de croyance(c'est une
manière classiquede comprendreles POMDPs � et mêmede les résoudre).

Dans cet article, on présente un cadre logique riche qui instancie le cadre
abstrait précédent, voit un processuspartiellement observable comme un pro-
cessustotalement observable sur lesétats de croyance,et permet d'exprimer des
actions et despolitiques de façon compacte.Ce cadre a un niveau de généralité
assezélevé, puisqu'il évite par exemplede s'en remettre à un langaged'actions
spéci�que (cf. Section 3.1) et il est donc assezmodulaire pour être facilement
adapté ou étendu.

La façon la plus simple et la plus connue de faire une distinction explicite
entre faits et croyance en logique consiste à exprimer le problème dans une
logiqueépistémiqueou doxastique.Pour rendreplus simple la présentation, nous
supposeronsque l'agent a descroyances correctes, c'est-à-dire que tout ce qu'il
croit est vrai dans le monde réel. Ceci signi�e que nous identi�ons croyance
et connaissance(puisqu'une connaissanceest habituellement vue comme une
croyance vraie) ; donc notre cadre est fondé sur la logique S5 et à la place de
croyance nousutiliserons le terme connaissancedanstout l'article. Une propriété
importante de S5 est que la satisfaisabilité dans S5 n'est computationellement
pas plus di�cile qu'en logique classique(c'est dans les deux cas un problème
NP-complet).

En Section 2 nous dé�nirons deux notions d'états de connaissance: états
de connaissancesimples (pour l'exécution de plans) et états de connaissance
complexes(pour le raisonnement hors-lignesur lese�ets d'un plan). En Section3
nousmontrerons comment un état de connaissanceévolue aprèsqu'une action a
été e�ectuée. Puis nousmontrerons en Section4 comment e�ectuer la régression
de but, et en Section 5 comment sur peut se servir de cette régressionpour
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implanter un générateurdeplanssainet complet. La Section6 évoquedetravaux
reliés aux nôtres.

2 Etats de connaissance

Le langageL K de la logique propositionnelle S5 est construit à partir d'un
ensemble �ni de variables propositionnelles V AR, des connecteurshabituels ^
, _ , ) , , , : , desconstantes logiques> et ? et de la modalité épistémique
K . Les formules de S5 sont notéespar des lettres grecquesmajuscules (� , 	
etc.). Une formule de S5 est objective (ou sans modalité) si et seulement si
elle ne contient aucune occurrence de K (c'est-à-dire qu'elle est une formule
propositionnelle classique).Les formules objectives sont notéespar des lettres
grecquesminuscules(' ,  etc.) et l'ensemble de toutes les formules objectives
de L K est noté L V AR .

Une propriété fondamentale de S5 est que les modalités emboitées �s'écra-
sent�, c'est-à-dire que K K � est équivalente à K � et K : K � à : K � ; pour
cette raison, nous supposeronssansperte de généralité que le champ de chaque
occurrencede la modalité K dans la formule � est une formule objective.

Un atome épistémique est une formule de S5 de la forme K ' , où ' est
objective. Une formule épistémiqueest une formule construite à partir d'atomes
épistémiqueset desconnecteurshabituels : K (a_ b)_ : K (c^ : d) est une formule
épistémique,tandis quea^ K b ne l'est pas.Une formule épistémiqueest positive
si et seulement si elle ne contient pas de modalité K dans le champ d'une
négation : K (a_ b)_ : K (c^ : d) n'est paspositive, tandis queK (a_ b)_ K (c^ : d)
l'est.

S = 2V AR est l'ensemble de toutes les interprétations de L , appeléesaussi
états. Les états sont notés s, s0 etc.

Si ' est une formule objective, M od(' ) est l'ensemble de tous lesétats s qui
satisfont ' .

Une structure pour S5peut être dé�nie commeun ensemble non-vide d'états
M � S1. Plutôt que �structure�, nous appellerons M un état de connaissance
simple (ECS). Intuitiv ement, un ECS représente tous lesétats que l'agent consi-
dère comme possibles.Dans la suite, B = 2S n f;g est l'ensemble de tous les
ECSs.

La satisfaction d'une formule de S5par un ECS M pour un état s est dé�nie
inductiv ement par :

� si ' est objective alors (M ; s) j= ' si et seulement si s j= ' .
� (M ; s) j= K � si et seulement si 8s0 2 M on a (M ; s0) j= � ;
� (M ; s) j= � ^ 	 si et seulement si (M ; s) j= � et (M ; s) j= 	 ;
� (M ; s) j= � _ 	 si et seulement si (M ; s) j= � ou (M ; s) j= 	 ;
� (M ; s) j= : � si et seulement si (M ; s) 6j= � .

1Cette sémantique est équivalente (et plus simple, pour ce qui nous concerne) que la sé-
mantique habituelle en termes de modèles de Kripk e hW; val ; Ri où W est un ensemble de
mondes, val une fonction de valuation et R une relation d'équiv alence. Voir par exemple [7].
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En�n, un ECSM satisfait � , noté M j= � , si et seulement si pour tous s 2 M
sur a (M ; s) j= � . Une formule de S5 est valide (respectivement satisfaisable)si
et seulement si elle est satisfaite par tout ECS (respectivement par au moins un
ECS). Une formule de 	 S5 est une conséquenced'une formule � de S5, ce que
l'on note � j= 	 , si et seulement si tout ECS qui satisfait � satisfait aussi 	 . �
et 	 sont équivalentes, ce que l'on note � � 	 , si et seulement si sur a � j= 	
et 	 j= � . Notons que K (' ^  ) est équivalente à K ' ^ K  mais K (' _  ) est
impliquée par, mais en généralnon équiv alen te à K ' _ K  .

Il est important denoter queun ECS peut être identi�é à l'atome épistémique
le plus fort K ' qui soit vrai dansM . Un tel K ' estuniqueà l'équivalencelogique
près. Donc, les ECSs seront notés syntaxiquement, et sansambiguïté, par des
atomesépistémiquesK ' .

Un état de connaissance complexe(ECC) est une formule épistémique po-
sitive 2, généréepar des atomes épistémiqueset les connecteurs^ et _ ; par
exemple,[K (a _ b) ^ K : c] _ K (b $ c) est un ECC mais K (a _ b) ! K c ne l'est
pas, et : K a non plus.

Un ECC peut être vu de manière équivalente commela disjonction de tous
les états de connaissancequ'il entraîne : � �

W
f K ' j � j= K ' g.

Example 1 Dans un contexte de diagnostic à basede modèles,soit

� =
^

c2 C OM P

K (: ab(c) $ ' c)

la formule représentant le comportement d'un ensemblede composantsCOM P.
Supposonsquel'agent e�ectue un plan de test dans le but d'identi�er les compo-
sants défectueux. La formule caractérisant la condition pour quel'agent s'arrête
d'e�e ctuer destests et commence à réparer le(s) composant(s) défectueux(s) est

� =
^

c2 C OM P

(K ab(c) _ K : ab(c))

c'est-à-dire, le plan de test plan doit être arrété quand le statut de chaquecom-
posant a été déterminé. Cette dernière formule est un ECC. Elle est équivalente
à une disjonction d'ECS exponentiellement grande :

� �
_

f K � I j I � COM Pg

où
� I = (

^

c2 I

ab(c))
^

(
^

c2 C OM P nI

: ab(c))

2On restreint la syntaxe des ECCs aux formules épistémiques positiv es parce que pour
presque tous les problèmes, l'ignorance peut déjà être exprimée par le fait que la connaissance
positiv e n'est pas prouvable à partir de l'ECC courant. Cette façon de générer de l'ignorance
explicite à partir d'ignorances implicites est une sorte d'h ypothèse du monde clos épistémique
� voir [18] � qui est réminiscente de la logique autoépistémique ; en quelques mots informels,
son princip e est �si je ne peux pas prouver que je sais ' alors je ne sais pas ' �. Toutefois, pour
cet article nous n'avons pas besoin de cette complétion, parce que l'ensemble des plans valides
à partir d'un ECC initial et l'ensemble des plans valides à partir de sa complétion coïcident.
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Un ECC � est en forme normale épistémiquedisjonctive (EDNF) si et seule-
ment si il est de la forme K ' 1 _ : : : _ K ' n , où chaque ' i est une formule
objective.

3 Actions et progression

En général, les actions de A ont à la fois dese�ets physiques(ou ontiques)
et dese�ets épistémiques,c'est-à-dire qu'elles sont à la fois destinéesà changer
l'état du monde et celui desconnaissancesde l'agent ; cependant, sansperte de
généraliténousfaisonsl'hypothèse(courante) quetoute action �mixte� peut être
décomposéeen deux actions, la première ayant seulement dese�ets ontiques et
la seconde,seulement dese�ets épistémiques.Par exemple,l'action de jeter une
piècede monnaie est décomposéeen une action ontique jeter-sans-regar der
suivie d'une action épistémiqueregarder qui informe l'agent de ceque la pièce
est tombéesur pile ou sur face .

3.1 A ctions ontiques

Les actions ontiques sont censéesavoir des e�ets sur le monde extérieur à
l'agent, en particulier des e�ets physiquescomme déplacer un cube, actionner
un interrupteur, sedéplaceretc. On supposequ'elles sont décrites dans un lan-
gaged'actions propositionnel (autorisant ou non le nondéterminisme et/ou les
rami�cations). On peut choisir tout langaged'actions L A , pourvu qu'il soit pro-
positionnel et qu'il exprime lese�ets de l'action � par une formule � � contenant
desatomesétiquetéspar t et desatomesétiquetéspar t + 1 (les premièrespour
l'état avant que l'action soit e�ectuée, les dernièrespour l'état après qu'elle a
été e�ectuée). Parmi les langagescandidats, on trouve ceux de la famille A [9],
le calcul dessituations �propositionnalisé� [11] et les langagespour la causalité
[14]3.

La description � � d'une action � permet de calculer l'état successeurétat
d'un état s (ou l'ensemble desétats successeurssi � est non-déterministe). Cet
ensemble est représenté par une formule objective prog(s; � ) (dont les modèles
forment l'ensemble desétats successeurspossibles).Cette dé�nition s'étend aux
ensembles d'états initiaux, ou de manière équivalente aux formules propositio-
nelles,par

prog('; � ) =
^

s2 M od( ' )

prog(s; � )

Maintenant, étant donnée la description � � d'une action � et un ECC � ,
l'ECC résultant, noté Prog(� ; � ), est determiné par la dé�nition suvante :

Dé�nition 1 (progression pour actions ontiques)
Soit � = K ' 1 _ : : : _ K ' n un ECC en EDNF. Alors

Prog(� ; � ) = K prog(' 1; � ) _ : : : _ K prog(' n ; � ):
3Le point commun de ceslangagesest l'utilisation explicite ou implicite d' axiomes de l'état

successeur. Ces langagescoïincident lorsque les actions sont déterministes et sansrami�cation.
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Le problème avec la dé�nition précédente est que l'ECC doit être d'abord
mis en EDNF. Cela n'induit pas de perte d'expressivité mais la transformation
peut être exponentiellement grande, si bien qu'on peut vouloir calculer l'ECC
résultant directement d'un ECC exprimé sousquelqueforme que cesoit (et pas
forcément EDNF), commedans l'exemple 1.

On donne maintenant une façon plus élégante de calculer la progression
grâce à une extension à S5 de l'oubli de variables. Rappelons d'abord, de [12],
la dé�nition inductiv e de f orget(X ; ' ) où ' est une formule objective :

(0) f orget(; ; ' ) = ' ;
(1) f orget(f xg; ' ) = ' x  ? _ ' x  > ;
(2) f orget(f X [ f xg; ' ) = f orget(f xg; f orget(X ; ' ))

Dans (1), ' x  > (respectivement ' x  ? ) représente la formule obtenue en rem-
plaçant dans ' toute occurrencede la variable x par > (resp. ? ).

Dé�nition 2 (forgetting) Soit � une formule deS5et X � V AR. Forget(X ; �)
est la formule la plus forte de S5 � unique à l'équivalence logiqueprès � qui (a)
soit à la fois conséquence logique de � et (b) ne mentionne aucune variable de
X .

Forget(:; :) est bien dé�nie, parceque l'ensemble desformulessatisfaisant (a)
et (b) est fermé par conjonction. Ainsi, Forget(X ; �) est unique à l'équivalence
dans S5 près.

Prop osition 1

� si � est un ECC, alors Forget(X ; �) est un ECC.
� Forget(X ; K ' ) � K f orget(X ; ' ).
� Forget(X ; � 1 _ � 2) � Forget(X ; � 1) _ Forget(X ; � 2).
� si � 1 et � 2 ne partagent aucune variable alors Forget(X ; � 1 ^ � 2) �

Forget(X ; � 1) ^ Forget(X ; � 2).

L'in térêt de dé�nir cet opérateur d'oubli va être mis en évidence par le
résultat suivant :

Prop osition 2 Soit � un ECC. On a :

Prog(� ; � )t +1 � Forget(V AR t ; � t ^ K � � )

où V AR t = f x t j x 2 V ARg.

3.2 A ctions épistémiques

Une action épistémique� est décrite sansperte de généralité par l'ensemble
�ni de sesrésultats possiblesf o1; : : : ; opg, où chaque oi est une formule objec-
tiv e décrivant une observation possible,et o1 _ : : : _ op est un tautologie4. Ainsi,
dans notre cadre on a O = L V AR . Les e�ets de � sont induits par les principes

4Ou, plus généralement, � j= o1 _ : : : _ op , où � est un ensemble donné de règles statiques
du domaine.
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suivants : non-intrusivité (pour toute formule objective ' , si ' est vraie avant
que � soit ecécutée,alors est encorevraie après), non-oubli (si l'agent connait
une formule objective ' avant � , alors il la connait encore après) et �abilité
(si l'agent observe oj après avoir exécuté � , alors oj est vraie). Ces trois pro-
priétés impliquent que les e�ets de l'action épistémique associée à l'ensemble
de résultats f o1; : : : ; opg peuvent être representés par l'opérateur de progression
suivant :

Dé�nition 3 (progression pour actions épistémiques) Soit � un ECC
et � une action épistémiqueassociée à l'ensemblede résultatsf o1; : : : ; opg; alors

Prog(� ; � ) = � ^ (K o1 _ : : : _ K op):

Les propriétés suivantes sont desconséquencesévidentes de cette dé�nition
mais sont su�sammen t intéressantes pour être mentionnées.

Prop osition 3
� indi�ér ence à l'ordre d'exécution desactions épistémiques:

Prog(Prog(� ; � 1); � 2) � Prog(Prog(� ; � 2); � 1)

� idempotence :
Prog(Prog(� ; � ); � ) � Prog(� ; � )

� monotonie pour les connaissances positives :

Prog(� ; � ) j= �

On peut supposerque les actions épistémiquessont totalement exécutables
sansperte de généralité (en ajoutant de nouveaux symbolessi nécessaire)5.

Une classesimple et bien connue d'actions épistémiquesest celle des tests
binaires, appelésaussi tests de vérité : si ' est une formule objective, l'action
test(' ) estdé�nie par l'ensemble derésultats f '; : ' g. doncon a Prog(� ; test(' )) =
� ^ (K ' _ K : ' ). Dans le reste de l'article, on ne s'intéressequ'à cestests bi-
naires, ce qui simpli�era l'exposition sans perte de généralité, puisque toute
action épistémique peut être réécrite de manière équivalente en une séquence
de taille logarithmique de tests binaires, moyennant l'a jout de contrain tes du
domaine supplémentaires.

4 Régression

Le problème est le suivant : étant donné un ECC � (represéntant un but
épistémique) et une action � (ontique ou épistémique), caractériser l'ECC le
plus faible, noté Reg(� ; � ), dans lequel l'exécution de � conduit à un ECC
satisfaisant � .

5 Il faut noter que les actions qui ne sont pas toujours informativ es peuvent être exprimées
en ajoutan t > dans leur liste de résultats possibles. Dans ce cas, malheureusement, on a
P r og(� ; � ) � � , parce que K o1 _ : : : _ K op � > dès que oi � > pour au moins un i .
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Dé�nition 4 (régression) Soit � une action (ontique ou épistémique) et
soit � un ECC. La régressionde � par � est l'unique ECC (à l'équivalence
logiqueprès), noté Reg(� ; � ), tel que

(a) Prog(Reg(� ; � ); � ) j= �
(b) pour toute � ' tel que Prog(� 0; � ) j= � on a � 0 j= Reg(� ; � ).

Cette dé�nition est bien fondée: en e�et, si Prog(� 1; � ) j= � alors pour tout
� 2 j= � 1 on a Prog(� 2; � ) j= � (ce qui est facilement véri�é pour lesactions on-
tiquescommepour lesactionsépistémiques).Donc l'ensemble f 	 j Prog(	 ; � ) j=
� g est fermé pour la disjonction, ce qui implique qu'il existe une formule 	 la
plus faible telle que Prog(	 ; � ) j= � , et qui équivaut à

W
f � j Prog(� ; � ) j= � g.

4.1 Régression pour les actions ontiques

Pour toute formule objective ' , soit r eg('; � ) la régressionstandard (non-
épistémique)de ' par � , c'est-à-dire toute formule objective dont l'ensemble de
modèlesconsistsen les états s 2 A tels que M od(prog(s; � )) � M od(' ).

Dé�nition 5 (conditions su�san tes de succès) Une conjonction consis-
tante de littér aux 
 est une condition su�san te de succèspour � et ' si et
seulementsi prog(
 ; � ) j= ' . 
 est une condition su�san te minimale de succès
pour � et ' si et seulementsi c'est une condition su�sante de succèspour � et '
et aucunesous-conjonction propre de 
 ne l'est. On note �( �; ' ) la disjonction
de toutes les conditions su�santes minimales de succès pour � et ' .

Quand lesactions sont décritesà l'aide d'un langaged'action satisfaisant les
propriétés décrites en Section3.1, les conditions su�san tes minimales de succès
peuvet être calculéespar desalgorithmes d'abduction.

Prop osition 4 Etant donnée la description � � de � dans un langaged'action
propositionnel L A :

� �( �; ' ) = f 
 j 
 t 2 PI V AR t
� �

(( ' )t +1 )g ;
� Reg('; � ) est équivalent à

W
f K �( �; ' )g.

Dans cette proposition, on note PI V AR t
� �

(( ' )t +1 ) l'ensemble des implicants
premiers de la formule � � ! (' )t +1 qui sont consistants avec � � et qui sont
construits seulement sur les variables de V AR t .

La caractérisation abductive précédente pour les actions ontiques est indé-
pendante du langage d'action choisi � et elle nous permet de caractériser la
régressiond'états épistémiquescomplexespar une action ontique.

Prop osition 5 Soit � un ECC et � une action ontique. Soit K ' 1 _ : : : _ K ' n

une forma normale EDNF de � . Alors

Reg(� ; � ) � K reg(' 1; � ) _ : : : _ K reg(' n ; � ):
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4.2 Régression pour les actions épistémiques

Prop osition 6 Soit � un ECC et � une action épistémiquedont l'ensemble
de résultats est f o1; : : : ; opg. Soit K ' 1 _ : : : _ K ' n une forme normale EDNF
de � . alors

Reg(� ; � ) �
_

f K ((o1 ! ' f (1) ) ^ : : : ^ (op ! ' f (p) )) jf 2 f 1::ngf 1::p gg

En particulier, si � = test( ) est un test binaire, alors

Reg(� ; � ) �
_

f K ((  ! ' i ) ^ (:  ! : ' j )) j i; j 2 1 : : : ng

Sketchde preuve.On le donneseulement dansle casdestests binaires (la preuve
pour le casgénéralest similaire). On abrègeReg(� ; � ) en � . On établit d'abord
que � est forcément un ECC, c'est-à-dire � = K � 1 _ : : : _ K � q. Ensuite,
j= � ^ (K  _ K :  ) ! �

si et seulement si 8k 2 1::q
�

j= K (� k ^  ) ! K ' 1 _ : : : _ K ' n

j= K (� k ^ :  ) ! K ' 1 _ : : : _ K ' n
(� )

Ensuite, on utilise le lemmesuivant : pour toutes formulesobjectivesA; B et C,
K A ! (K B _ K C) est valide (dans S5) si et seulement si A ! B est valide ou
A ! C est valide. (*) est alors equivalent à 8k 2 1::q; 9i; j 2 1::n t.q. � k ^  !
' i et � k ^ :  ! ' j sont valides classiquement � ce qui est encoreéquivalent à :
8k 2 1::q; 9i; j 2 1::n s.t. � k ! ((  ! ' i ) ^ (:  ! ' j )) est valide. Le reste de
la preuve ne présente pas de di�culté.

Example 2 Considérons lesactions épistémiques� = test(u^ v), � = test(u $
v) et l'action ontique 
 qui changela valeur de u, décrite par la théorie d'action
� 
 = (ut +1 $ : ut ) ^ (vt +1 $ vt ). Initialement, l'agent ne connait pas les
valeurs de u et v et son but est d'atteindre un état de croyance où il connait la
valeur de v : � = K v _ K : v. L'application de la Proposition 6 nous donne
Reg(� ; � ) � K v _ K : v _ K (v ! u) _ K ? � K v _ K (v ! u) ;
Reg(� ; � ) � K v _ K : v _ K u _ K : u ;
Reg(Reg(� ; � ); � ) � K (u ! v) _ K (v ! u).
En appliquant la Proposition 4 nous avons
Reg(� ; 
 ) � � ;
Reg(Reg(� ; � ); 
 ) � K v _ K (v ! : u) ;
Reg(Reg(� ; � ); 
 ) � Reg(� ; � ) ;
Reg(Reg(Reg(� ; � ); � ); 
 ) � K (u _ v) _ K (: u _ : v).

5 Génération de plans

Dé�nition 6 (problème de plani�cation) Un problème de plani�cation à
horizon �ni P relativement à un langaged'actions L A consiste en un ECS
K ' init décrivant l' état de connaissance initial de l'agent, un ensemble�ni
d'actions A = A O [ A E et un ECC � décrivant le but. Les e�ets des actions
ontiques sont décrits dans un langaged'actions propositionnel.
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La raison pour laquelle � est un ECC est qu'il n'est passu�san t que l'agent
atteigne le but, il faut aussiqu'il sacheque le but est atteint. � peut aussiêtre
un but purement épistémiquecommeK ' _ K : ' , c'est-à-dire que l'agent peut
avoir commebut �nal de savoir quelle est la valeur de vérité d'une formule A.

Les plans sont dé�nis inductiv ement commesuit :
� la plan vide � est un plan ;
� toute action (ontique ou épistémique)est un plan ;
� si � et � 0 sont desplans alors � ; � 0 est un plan ;
� si � et � 0 sont des plans et � un ECC, alors if � alors � else � 0 est un

plan.
Donc, un plan peut être vu comme un programme sans boucles, dont les

conditions de branchement sont desformules épistémiques: l'agent est capable
de décider s'il sait si une formule objective donnéeest vraie, alors qu'il n'est en
généralpascapablede décidersi cette formule objective est vraie dansle monde
réel.

Alors que les ECCs sont pertinents pour la plani�cation (o�-line), c'est-à-
dire pour raisonner sur les e�ets possiblesd'un plan, ils ne le sont plus pour
ce qui est de représenter la connaissancede l'agent au cours de l'exécution du
plan, puisqu'à chaque étape de ce plan l'agent est dans exactement un état de
connaissance.

Dé�nition 7 (progression d'un ECC par un plan)
La progressiond'un ECC par un plan est dé�nie inductivement par

1. Prog(�; � ) = � ;
2. si � 2 A alors Prog(h� i ; � ) = Prog(�; � ) ;
3. Prog(( � ; � 0); �) = Prog(� 0; Prog(� ; �)) ;
4. Prog(if 	 alors � else � 0; �)

=
�

Prog(� ; � ) if � j= 	;
Prog(� 0; �) if � 6j= 	

Dé�nition 8 (plans valides) Un plan � est valide pour le problèmede plani-
�c ation P si et seulementsi Prog(� ; �) j= G.

Exemple 2 (con t'd) A = f �; � ; 
 g commeplus haut. Initialement, l'agent ne
connait pas les valeurs de u et v, et son but est d'atteindre un état de croyance
où il connait la valeur de v : G = K v _ K : v.
Soit � = � ; if K (u $ v) alors � else (
 ; � ).
Prog(� ; K > )
= Prog(if K (u $ v) alors � else (
 ; � ); Prog(K > ; � ))
= Prog(�; K (u $ v)) _ Prog(( 
 ; � ); K (u $ : v))
= K (u ^ v) _ K (: u ^ : v)
donc, � est valide.

Un plan valide peut être calculé par l'algorithme �en arrière� suivant (dans
l'esprit de la programmation dynamique) , basésur la régressionde but. Le but
courant � C , exprimé en EDNF, est initialisé à � (en EDNF). Puis on choisit de
façon non-déterministe une action � et on calcule Reg(� C ; � ). Le but courant
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est alors mis-à-jour : � C := � C _ Reg(� C ; � ). On itère ce procédéjusqu'à ce
que K ' init j= � C ou ce qu'il ne soit plus possible d'améliorer � C lors de sa
mise-à-jour. Puisqu'il n'y a qu'un nombre �ni d'états de croyance possibles,
l'algorithme s'arrête et retourne un plan valide, s'il en existe un. On met à jour
constamment une liste ordonnée L , qui est initialisée à hhK G1; � i ; : : : ; hK Gm ; � ii
où K � � K G1 _ : : : _ K Gm ; à chaque fois qu'un nouvelle formule K  non
subsuméepar une sous-formule de � C est ajoutée à � C après régressionpar
l'action � , le couple hK  ; � i est ajouté à L . Il y a deux façons di�éren tes de
présenter l'output :

1. seulement la liste L , c'est-à-dire, une liste de décision : à l'exécution,
lorsque les observations sont faites, on calcule le nouvel état de connais-
sance,puis on cherche le premier couplehK  ; � i de L tel queK  soit vrai
dans l'état de connaissancecourant, à la suite de quoi on exécute� ;

2. un plan conditionnel prêt à l'emploi calculé en �simulant� les exécutions
possiblesdepuis K > jusqu'à K G en utilisant L .

La taille de L dans (1) est plus petite que la taille du plan dans (2), mais la
sélectiondesaction en ligne dans (2) est faite en temps polynomial, tandis que
dans le cas(1) on a besoind'avoir recoursà des tests de validité dans S5.

Exemple 2 (con t'd) Après régression par � , 
 puis � , l'algorithme trouve
un programme à basede connaissance, valide pour G :

L = hhK v; � i ; hK : v; � i ; hK (v ! u); � i ; hK (v ! : u); 
 i ; hK > ; � ii

Le plan conditional calculé à partir de L est

� = � ; if K (u $ v) alors � else (
 ; � )

6 Travaux connexes

6.1 Programmes à base de connaissance

Dans la communauté de la plani�cation, l'idée d'utiliser, pour desactions et
desplans, despréconditions faisant intervenir explicitement de la connaissance,
remonte à [15, 16]. Dans une perspective di�éren te, les programmes à base de
connaissance [7, 5] sont des protocolesde haut niveau permettant de spéci�er
les actions qu'un agent doit exécutercommeune fonction de sesconnaissances.
Ainsi, dans un programme à basede connaissances,les conditions de branche-
ment sont épistémiquement interprétables, tout comme dans notre cadre. En
fait, l'output d'un processusde génération de plans est un programme à base
de connaissance. Donc, notre travail peut être vu comme une tâche en amont
qui génère un programme à basede connaissancevalide à partir d'une spéci�-
cation compactedese�ets desactions et desbuts de l'agent. Les programmesà
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basede connaissanceapparaissent aussi,dans le cadre du calcul dessituations,
dans [18]. Comme nous, il considèreuniquement de la connaissancepositive (la
connaissancenégative pouvant être inféréeen utilisant une hypothèsedu monde
clos épistémique), et sesplans font explicitement intervenir des tâches de dé-
duction à l'exécution. Voir également [10] pour la dé�nition de programmesà
basede connaissancedans le cadre d'une logique épistémico-dynamique.

6.2 Langages d'actions

Les travaux [13, 2] étendent le langageA avec desconnaissancesexplicites.
[2] est probablement le travail le plus proche du nôtre. En e�et, ils formalisent
des actions épistémiquesavec une modalité S5 et des plans conditionnels avec
desconditions de branchement épistémiques.Notre travail peut être vu comme
une extensiondu leur : (i) notre formalisme est su�sammen t généralpour être
compatible avec tout langaged'actions propositionnel (y compris ceux qui font
intervenir desrèglescausalesstatiques); (ii) notre syntaxe est moins restrictiv e,
puisque nous permettons toute combinaison et-ou d'ECS, tandis qu'ils n'auto-
risent que des ECS; comme on le dit en Section 3, cela rend la représentation
plus compacte lorsqu'il s'agit de raisonner au moment de la plani�cation sur
les conséquencesfutures des actions; (iii) nos opérateurs de progressionet de
régressionont descaractérisationssyntaxiques qui facilitent leur calcul en pra-
tique (ainsi, la régressionontique a unecaractérisationabductive), et en�n, nous
avons un algorithme sain et complet pour la génération de plans.

Un certain nombre de travaux vise à étendre la plani�cation à basede satis-
�abilité (SATPLAN) avecdeslangagesd'action (or encorede la programmation
logique) et desactions non-déterministes,en particulier [8, 14, 6]. Toutefois, ces
approchesne traiten t pas de l'observabilité partielle.

6.3 Plani�cation sous observabilité partielle

Il existe un certain nombre d'approcheslogiquespour la générationde plans
en environnement partiellement observable.

[4] développent un langagede haut niveaupour la description d'actions tant
sur le monde que sur les croyancesde l'agent. Leur langage est un fragment
décidable de la logique du premier ordre. En décrivant des actions ontiques à
l'aide de �successorstate axioms�, ils permettent de traiter les problèmes du
décor et de la rami�cation. Une fois le problème représenté dans leur langage,
sa description est automatiquement traduite en un POMDP et il est résolu
en utilisant des algorithmes de résolution de POMDP, si bien qu'il n'est pas
nécessairede dé�nir la progressionet la régressiondirectement dans le langage,
ni d'avoir une modalité de connaissanceexplicite.

Les trois approchessuivantes traiten t de la génération de plans directement
dans un langagede haut niveau, mais d'un autre côté, ils font d'imp ortantes
restrictions qui induisent une perte d'expressivité.

[1, 17] utilisent comme nous une modalité épistémique. La représentation
desactions ontiques est moins expressive quedansnotre approche, et de plus ils
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restreignent la syntaxe desdesformulesépistémiques(ainsi, desimplescroyances
disjonctives comme K (a _ b) ne peuvent être exprimées) et en conséquence,
comme ils le remarquent, leur algorithme échoue parfois à découvrir un plan
valide.

Les deux approches [3, 19] n'utilisent pas de modalité épistémique, et ne
peuvent donc pas exprimer directement des disjunctions d'états de croyance
(c'est-à-dire des ECCs) ni des programmesà basede connaissancecomplexes.
La représentation des états de croyance dans les deux approches utilisent des
BDDs, cequi permet une représentation compactemais pasaussie�cace que la
logique propositionnelle dans son intégralité6. L'algorithme de [3] est basésur
la progressiontandis, tandis que celui de [19] est basésur la régression; il est
intéressant de noter à ce sujet que son opérateur de combinaison 
 entre états
de croyance (qui calcule, pour deux états de croyance B 1 et B 2, les états de
croyance�maximaux� pour lesquels,aprèsavoir observé lesvaleursdesvariables
observables,on sait que l'état réel du monde est dans B 1 ou on sait que l'état
réel du monde est dans B 2) peut être reformulé en utilisant notre régression
épistémique(Section 4.2), ce qui permet de comprendre comment et pourquoi
cet opérateur de régressionfonctionne.

6.3.1 Calcul des situations

[20] représentent des actions épistémiquesdans le calcul des situations à
l'aide d'une relation d'accessibilité explicite entre relation entre situations (ce
qui signi�e que la connaissanceest traitée comme un �uen t ordinaire), ce qui
correspond exactement à la sémantique de notre modalité épistémique(une fois
que les situations ont étre identi�ées avec les états). Notre approche exprime le
problèmeau niveaudesformuleset permet ainsi unereprésentation plus concise,
et béné�cie de résulats de complexité et de méthode de déduction automatique
pour S5.
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