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Introduction

L’Intelligence Artificielle (IA) s’est donnée pour objectifs la compréhension et ’adaptation
des mécanismes inhérents aux comportements d’entités "intelligentes" pour les appliquer aux
systémes informatiques. Elle peut étre présentée comme la discipline qui tente de construire des
"systémes informatiques intelligents".

A Torigine, les recherches pour concevoir des systémes intelligents se sont concentrées sur la
représentation du langage et le développement de I'Intelligence Artificielle symbolique. Mais les
limites de I'TA symbolique pour représenter l'information (problémes d’ancrage) et ses difficultés
a s’adapter a la dynamique de la réalité, ont éveillé I'intérét des chercheurs pour de nouvelles
approches, et en particulier 'approche "agents". Un agent est une entité dotée de capacités de
perception, de prise de décision et d’action. En y intégrant le développement des réseaux et du
parallélisme, I’étude des systémes distribués en IA est devenue un domaine de recherche & part
entiére.

Aujourd’hui, l'intelligence artificielle distribuée se préoccupe de construire des systémes dans
lesquels des agents (semi-) autonomes interagissent entre eux comme avec leur environnement.
Dans le cadre des systémes multi-agents (SMA), de tels systémes sont caractérisés par la fré-
quente absence de perspectives globales, les agents ne possédant qu'une connaissance partielle
sur le probléme a résoudre et sa solution. La distribution du contréle en est la principale caracté-
ristique : une seule entité n’a pas le controle des autres. Le terme localité résume cette propriété
de fonctionnement.

Qu’ils soient ou non inspirés des comportements biologiques, les systémes multi-agents mettent
en jeu des phénoménes de coopération pour la résolution collective d’une tache. La coordination
d’actions est un moyen de réaliser cette coopération. Les techniques comme la planification
d’actions permettent ’amélioration des performances par rapport & un systéme dépourvu de
coordination.

La coordination prend différentes formes selon les caractéristiques du systéme multi-agents
étudié. On distingue les systémes multi-agents cognitifs qui font appels a des agents "intelligents"
dotés de compétences cognitives (coordination par synchronisation, planification, réglementation)
et les systémes multi-agents réactifs qui sont congus & partir d’agents minimalistes (coordination
réactive) dont un des avantages est la robustesse a I’évolution de l'environnement. Dans ces deux
cas, les interactions de coopération entre les agents tiennent une place prépondérante et font que
le systéme parvient & résoudre la tache qu’on lui a assigné.

Souvent ignorée, 1’incertitude de fonctionnement d’un systéme multi-agents est omniprésente
dans des applications réelles et notamment dans le cas de perceptions localisées. La théorie de
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la décision apporte des outils mathématiques de planification réactive qui prennent en considé-
ration cette incertitude, leurs relatives simplicité de résolution s’opposent & la complexité des
mécanismes mis en ceuvre par les méthodes de planification traditionnelles en IA. Les modéles
décisionnels de Markov offrent ainsi un formalisme pour la représentation mathématique d’un
probléme de prise de décision dans l’incertain. Dans le cas d’une observabilité compléte, la ré-
solution d’un Processus Décisionnel de Markov (MDP!) se traduit par la conception d’un plan
réactif optimal qui, utilisé par un agent, associera a chacune de ses perceptions une décision (ou
action) en prenant en compte les incertitudes des actions.

Le sujet de cette thése se situe & 'intersection de ces deux axes de recherches : les systémes
multi-agents et la théorie de la décision.

1 Thése soutenue

Dans ce contexte générale, notre intérét se porte sur les systémes multi-agents coopératifs
dont les agents ont a ’exécution un comportement réactif (absence de communication) et qui
sont soumis aux conséquences probabilistes de leurs actions (incertitude).

Les systémes multi-agents possédant ces caractéristiques réactives sont souvent concgus de
maniére empirique et ascendante. La démarche ascendante consiste dans un premier temps a
concevoir le systéme multi-agents, puis d’adapter les paramétres afin de satisfaire le fonctionne-
ment recherché. A cette approche ascendante, nous opposons 'approche descendante. La ques-
tion devient alors : connaissant les caractéristiques d’un probléme, comment concevoir le systéme
multi-agents qui saura le résoudre? C’est & cette interrogation que nous nous proposons de ré-
pondre dans cette thése en utilisant un modéle décisionnel de Markov qui, en plus d’étre adapté
4 la prise de décision dans I’'incertain, nous apportera un formalisme théorique sans lequel il nous
parait vain d’étudier et de renouveler avec précision la qualité des agents ainsi congus.

Les MDP sont dédiés & la formalisation de problémes centralisés et complétement observables.
Or, les SMA sont par essence décentralisés et ont des perceptions locales et souvent incomplétes
de leur environnement. Du point de vue de la théorie de la décision, coordonner nos agents a
travers I’élaboration de plans (politiques) individuels, c’est résoudre un probléme de type DEC-
POMDP dont la complexité est NEXP-complet dans le cas le plus favorable. Afin de contourner
cette difficulté, nous proposons un ensemble d’algorithmes de conception d’agents fondé sur deux
propriétés fondamentales que nous prétons & nos agents : la subjectivité et I’empathie. La subjec-
tivité prend en compte la localité des perceptions et des actions, tandis que ’empathie, définie
comme la faculté de s’identifier & une personne et de ressentir ce qu’elle ressent, est ici utilisée
pour coordonner les actions de nos agents par planification réactive.

2 Organisation du manuscrit

La présentation de notre travail nécessite tout d’abord de décrire les deux domaines de re-
cherche que sont les systémes multi-agents et les modéles décisionnels de Markov afin de mieux
situer notre démarche scientifique.

! Acronyme de la traduction anglaise "Markov Decision Process"
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Dans le premier chapitre, nous présenterons un état de ’art sur les systémes multi-agents
qui s’articule tout d’abord autour de I'analyse de définitions et de concepts sur lesquels cette
discipline nouvelle repose. Puis, nous situerons la coopération et les différentes méthodes de co-
ordination qui sont des axes de recherche importants du domaine. Tandis que les SMA réactifs
favorisent I’émergence de phénoménes tels que la coordination réactive et ’auto-organisation, les
SMA cognitifs s’emploient, quant & eux, & élaborer des agents intelligents se coordonnant de ma-
niére explicite (par exemple par planification). Enfin, a titre de comparaison sur une conception
ascendante de systémes multi-agents, nous présenterons le principe des systémes multi-agents
réactifs d’inspirations biologiques, puis nous étudierons lors d’expérimentations 'influence de
I’incertitude sur les performances d’'un SMA réactif qui utilise des interactions de type attraction
et répulsion.

Le deuxiéme chapitre présentera les modeéles décisionnels de Markov. Nous nous intéresserons
alors aux processus décisionnels de Markov en tant qu’outil de conception d’un systéme multi-
agents. Un processus décisionnel de Markov partiellement observable correspond & un modéle
d’agent ayant des capacités d’observation incompléte. C’est le cas des agents qui constituent nos
systémes multi-agents. Nous verrons que de par leur complexité de résolution, nous n’avons pas
choisi d’utiliser les processus décisionnels de Markov partiellement observables. De plus, si nous
considérons le probléme dans son ensemble, trouver les politiques individuelles des agents équi-
vaut & résoudre un DEC-POMDP (Processus Décisionnel de Markov Décentralisé Partiellement
Observable). Il a été montré que la complexité de sa résolution appartient a la classe NEXP-
Complet lorsque le nombre d’agents est supérieur ou égale & deux. D’autres modeéles décisionnels
de Markov prennent en considération le controle décentralisé des systémes multi-agents sous di-
verses hypothéses. Nous analyserons les avantages et inconvénients de chacun.

Le chapitre trois constituera notre premiére étude de modélisation d’un probléme réel de
nature non "Markovienne" dans un cas mono-agent. Nous présenterons un exemple de modélisa-
tion du comportement de gestion de ressource d’un agent situé dans un environnement complexe.
Cette étude met en avant la gestion de I’énergie d’une araignée orbitéle (3 toile géométrique) dont
I’objectif est de maximiser son succés reproducteur. Pour cela, il lui faut gérer la construction
successive de toiles qui lui permettent de capturer des proies et d’augmenter ses gains énergé-
tiques. Cependant, le tissage d’une toile n’est pas sans conséquences sur ’état énergétique de
I’araignée, cette action entraine des dépenses énergétiques et ’expose & d’éventuels prédateurs.
Nous verrons que bien que le comportement réel de 'araignée ne soit pas de nature "Marko-
vienne", son approximation par 'utilisation d’un processus décisionnel de Markov apporte de
bons résultats, validés par la simulation et 'interprétation biologique.

A Tissu de nos expérimentations dans un cas mono-agent, le quatriéme chapitre exposera
notre modéle formel développé pour la construction de systémes multi-agents réactifs dédiés a
une évolution dans un environnement complexe (incertitude), en utilisant des plans individuels.
Dans ce chapitre, nous suivrons progressivement notre cheminement dans la recherche d’algo-
rithmes de conception de nos systémes multi-agents. Nous définirons les systémes multi-agents
que nous proposons de concevoir. Puis, nous nous intéresserons tour & tour aux deux propriétés
sur lesquelles reposent notre approche : la subjectivité synonyme de respect de la localité et
I’empathie synonyme d’adaptation, de prédiction et de coordination vis-a-vis de ses congénéres.
Enfin, prenant notre probléme dans son ensemble, nous proposerons successivement des méthodes
de conception centralisées ou décentralisées, dédiées & une population homogéne ou hétérogene
d’agents, et tirant profit de nos deux propriétés.



4 Introduction

Le chapitre cinq validera notre approche de maniére expérimentale. Nous présenterons I’appli-
cation d’un de nos algorithmes sur un exemple académique : la poursuite de proie. Cet algorithme
est de loin le plus facile & appliquer en terme de complexité mais le moins performant de par ses
approximations. Cependant, nos algorithmes de conception d’agents proposés dans le chapitre
précédent appartenant tous a la méme famille, les résultats mettront en valeur leur fonctionne-
ment.

Le chapitre six conclura cette thése. Il résumera les apports et les perspectives qui sont les
miennes 3 travers la réalisation de ce travail. Nous mettrons en valeur les résultats encourageants
obtenus ainsi que les possibilités d’exploitation des résultats théoriques déja obtenus. Enfin,
nous terminerons ce manuscrit par des conclusions sur ce travail de conception descendante
d’un systéme multi-agents coopératif dans un environnement complexe & 1’aide de processus
décisionnels de Markov.



Chapitre 1

Systémes multi-agents

Les problémes réels font de plus en plus appel & une diversité de systémes logiciels qui se
doivent de coopérer afin de résoudre les taches qui leur sont confiées. Les systémes multi-agents
apparaissent alors comme une alternative de choix parmi les techniques traditionnelles de I'TA, et
pallient les limites théoriques et applicatives des techniques centralisées. Apparus tout d’abord
comme un sous domaine de recherche de I'IA Distribuée, les systémes multi-agents sont main-
tenant un domaine de recherche a part entiére, qui multiplie les connexions avec d’autres axes
de recherches, tels que les réseaux, la recherche opérationnelle, la biologie du comportement,
les sciences cognitives, etc. Dans Iintroduction de son ouvrage [Wooldridge, 2002], Wooldridge
va plus loin, et évoque I'TA comme un sous domaine des systémes multi-agents : I'Intelligence
Artificielle tente de concevoir un agent "intelligent" tandis que les systémes multi-agents s’in-
téressent & "l'intelligence" d’un ensemble d’agents. Les systémes multi-agents sont aujourd’hui
utilisés dans de nombreux domaines d’applications par exemple les réseaux dynamiques de télé-
communication, le commerce électronique ou le contréle aérien.

Pour comprendre les systémes multi-agents, il faut éclaircir le vocabulaire et les concepts
utilisés qui, dans le cas d’une discipline nouvelle, sont particuliérement riches. Je propose, dans
cette thése, un modeéle formel de conception descendante de SMA coopératifs capable de s’adap-
ter a l'incertitude de ’environnement & l'aide d’'une méthode de planification réactive. Dans ce
chapitre, je m’efforce de présenter les principes fondamentaux des systémes multi-agents qui me
semblent nécessaires afin de situer mon travail dans son contexte de recherche.

Organisation du chapitre

Dans un premier temps, nous présentons et analysons les définitions d’agent et de systéme
multi-agents, de la plus générale & la plus spécialisée. Il existe deux grandes communautés dans les
systémes multi-agents : celle qui s’intéresse & la résolution de probleémes complexes en utilisant des
agents cognitifs trés élaborés; et celle qui s’attaque au défi de concevoir des agents minimalistes
(réactifs) capables de résoudre collectivement des problémes de grande complexité mais sans
parvenir & en contrdler et & en expliquer le comportement intelligent émergeant.

Cependant, que les agents soient de nature cognitive ou réactive, le probléme de la concep-
tion constitue une composante majeure des thémes de recherches se rapportant aux systémes
multi-agents. Comment concevoir un systéme multi-agents & partir des agents qui le constituent
(architecture), des relations (interactions) ou des roles entre ces agents (organisations)? Bien
str, les réponses sont fortement dépendantes des caractéristiques des problémes que ’on cherche
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& résoudre.

Dans la derniére partie de ce chapitre, nous nous intéressons & un exemple de conception
ascendante d’un systéme multi-agents réactif issu des travaux d’intelligence collective. Puis, nous
exhibons sur une application académique "la poursuite de proie", les effets de I'incertitude sur les
performances d'un systéme multi-agents réactif en utilisant un modéle de référence [Korf, 1992].

1.1 Agent

Le concept d’agent reste l'objet de recherches dans différentes disciplines de I'TA (dans les
systémes a base de connaissances, la robotique, le langage naturel comme dans d’autres domaines
de I'TA), mais aussi dans des disciplines comme la philosophie et la psychologie. Il parait alors
difficile d’accorder toutes les définitions qu’on lui préte.

A titre d’introduction, dans [Franklin et Graesser, 1996], les auteurs publient un état de I’art
sur les différentes significations du mot "agent" en informatique et proposent une classification
des variétés d’agents existants selon leurs caractéristiques. La figure 1.1 reprend cette tentative
de classification. Les agents sont, dans un premier temps, soit réels (agents biologiques, agents
robotiques), soit artificiels (agents computationnels).

Agents Autonomes
Agents Biologiques Agents Robotiques Agents Computationnels
Agents Logiciels Agents Vie Artificielle
Agents pour des taches spécifiques Agents Jouets Virus

FiG. 1.1 — Taxonomie des variétés d’agents existants.

A en croire le succés de 'introduction de Russel et Norvig dans leur ouvrage " Artificial Intel-
ligence : A modern approach" [Russel et Norvig, 1995], ’agent est le concept majeur qui permet
d’expérimenter et de développer les théories et les techniques de 1'Intelligence Artificielle. Ce mot
"agent" devient, pour une partie de la communauté A, un concept fédérateur.

Dans cette section, nous présentons tout d’abord les définitions d’agent telles qu’elles sont
exprimées en IA de maniére générale. Puis, nous différencierons les définitions que le mot agent
inspire dans le domaine des systémes multi-agents. Nous ne manquerons pas d’analyser, tant que
faire se peut, la diversité et ’homogénéité que cache ce petit mot de cinq lettres?.

2Le lecteur attentif aura compté sur ses doigts les cing lettres que compte le mot agent.
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1.1.1 Qu’est-ce qu’un agent ?
Russel et Norvig définissent I’agent ([Russel et Norvig, 1995] page 33) :

Définition 1 (Agent) :
"An agent is anything that can be viewed as perceiving its environment through sensors and
acting upon that environment through effectors." O

perceptions ol

capteurs

Environnement

N

actions

> effecteurs

FiG. 1.2 — Exemple de fonctionnement d’un agent : la boucle sensori-motrice

Selon cette définition, un agent est un systéme qui décide par lui-méme ce qu’il doit faire
pour atteindre ses objectifs (déterminés a sa conception). De maniére générale, quelle que soit la
définition, un agent suit le comportement décrit par la figure 1.2 :

1. étant dans un état ou une configuration interne,

2. 'agent percoit l’environnement par l'intermédiaire de ses capteurs, et

3. il analyse ses perceptions afin d’en élaborer un comportement, lequel provoque :
4

. soit un changement de son état interne, soit une influence sur l’environnement grace a
I’action de ses effecteurs.

Ce processus se répéte indéfiniment, on parle de boucle "sensori-motrice". Nous venons de décrire
le fonctionnement général d’un agent, étudions & présent les propriétés que I'on peut lui attribuer.

Autonomie : définition de Russel et Norvig

Si un agent doit étre robuste (résistant aux impondérables) dans un contexte en évolution,
on parlera d’agent autonome. L’autonomie est la capacité d’un individu & déterminer son propre
comportement. Un agent ne nécessite donc pas le concours d’'un humain ou d’un autre agent
[Russel et Norvig, 1995].

Rationalité : définition de Russel et Norvig

Russel et Norvig introduisent le concept d’agent rationnel [Russel et Norvig, 1995] : un agent
qui agit avec raison, qui effectue les bonnes actions au bon moment. Autrement dit, I’agent ra-
tionnel est "intelligent". On ne peut s’empécher une digression concernant le principe de rendre
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un agent "intelligent" & l'image de I’étre humain®. Chacun d’entre nous sait pourtant qu’il n’est
pas rationnel en toute situation?.

Les auteurs proposent de quantifier la qualité d’une action ou d’un comportement d’un agent.
Pour cela, Russel et Norvig invoque l'implication d’un observateur extérieur (par exemple le
concepteur). Ce dernier doit étre capable de définir le modele d’évaluation des actions d’un
agent selon les objectifs pour lesquels 1’agent a été congu.

Il est aussi important de se poser la question du "quand" évaluer. Faut-il évaluer une action
ou le comportement de 'agent 7 En effet, si I’évaluation se restreint & récompenser les actions
immédiates de 1’agent, une action qui dans un premier temps peut paraitre inutile pourra se
révéler indispensable par la suite. L’agent doit donc étre évalué sur le principe du long terme, et
non sur celui de I’évaluation immeédiate.

En allant plus loin dans la notion d’agent rationnel, les auteurs définissent 1’agent rationnel
ideal.
Définition 2 (Agent rationnel idéal) :
Pour chaque séquence perceptive possible, I'agent rationnel idéal devrait effectuer I’action
capable de maximiser sa mesure de performance, sur la base des preuves fournies par la

séquence perceptive et compte tenu de la connaissance dont I'agent peut disposer. [Russel
et Norvig, 1995] O

Ainsi, effectuer des actions afin d’obtenir des informations intéressantes pour prendre une
décision constitue une part importante du comportement rationnel idéal.

Si nous analysons ce principe de rationalité, il ne fait aucun doute qu’il est dédié & qualifier
le comportement d’une seule entité "intelligente", autrement dit d’un seul agent. Les agents des
systémes multi-agents apportent une nouvelle dimension, autrefois ignorée par les chercheurs
et mise en valeur par Brooks dans [Brooks, 1986]. Ses propos révélent pour la premiére fois
I'importance de I’environnement dans la démarche de conception d’un agent "intelligent". Un
agent n’est pas isolé de son environnement, il interagit. Ainsi, les capacités d’adaptation d’un
agent, qui font partie du comportement rationnel, ne sont pas codées dans ’agent ni représentées
explicitement. Elles apparaissent par ’échange, par les interactions avec un environnement ou,
dans le cas des systémes multi-agents, avec d’autres agents dans cet environnement.

Point de vue multi-agents : définition de Ferber

Jacques Ferber consacre un premier ouvrage aux systémes multi-agents en 1995. On y dé-
couvre une définition du terme "agent" détaillée, qui allie le fonctionnement de 'agent et ses
propriétés.

Définition 3 (Agent) :
On appelle "agent" une entité physique ou virtuelle :
1. qui est capable d’agir dans un environnement,

2. qui peut communiquer avec les autres agents de maniére directe ou indirecte,

3Russel et Norvig distinguent d’ailleurs les approches imitant l'intelligence humaine aux approches rationnelles
[Russel et Norvig, 1995]
4Et cela nous rend bien plus humains!
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3. qui est mue par un ensemble de tendances (sous la forme d’objectifs individuels ou
d’une fonction de satisfaction, voire de survie, qu’elle cherche a optimiser),

4. qui posséde des ressources (temps CPU, mémoire...) propres,
5. qui est capable de percevoir (mais de maniére limitée) son environnement,

6. qui ne dispose que d'une représentation partielle de cet environnement (et éventuelle-
ment aucune),

7. qui posséde des compétences et offre des services,
8. qui peut éventuellement se reproduire, et

9. dont le comportement tend a satisfaire ses objectifs en tenant compte des ressources
et des compétences dont elle dispose, et en fonction de sa perception, de ses repré-
sentations et des communications qu’elle recoit. [Ferber, 1995] O

Tandis que les items 1 et 5 reprennent les principes d’action et de perception comme nous
l’avons vu dans le paragraphe (1.1.1) concernant la définition générale d’un agent, Ferber intégre
d’autres propriétés dans un agent de type SMA. Il distingue principalement la capacité de com-
muniquer avec les autres agents (2), la prise de décisions en accord avec ses objectifs (3) et en
tenant compte de ses ressources propres (4). Enfin la propriété de localité de 'agent (6) influe
sur ses connaissances de l’environnement.

Remarquons que Ferber définit avec plus de concision les qualités d’autonomie d’un agent.
En effet, les décisions de l'agent sont dirigées par ses tendances, en accord avec les ressources
disponibles et ses connaissances. L’agent est de nouveau autonome par rapport & une intervention
humaine, mais son évolution est liée & celle de I’environnement ou des autres agents compte-tenu
du contexte SMA.

Enfin, nous ne pouvons nous empécher d’apprécier le vocabulaire utilisé par ’auteur qui,
comme il le fait lui-méme remarquer dans son ouvrage, tend & personnifier l'agent : lui donner

une vie®.

Point de vue multi-agents : définition de Wooldridge et Jennings

Une autre école congoit les systémes multi-agents sur des bases cognitivistes. Wooldridge
et Jennings proposent une définition plus générale de ’agent. On y retrouve les propriétés de
situation et d’autonomie.

Définition 4 (Agent) :
"An agent is a computer system, situated in some environment, that is capable of flexible
autonomous action in order to meet its design objectives."® [Jennings et al., 1998]

Les auteurs précisent les trois mots clés de leur définition :

1. Situé : l'agent est capable d’agir sur son environnement & partir des entrées sensorielles
qu’il recoit de ce méme environnement.

2. Autonomie : I’agent est capable d’agir sans l'intervention d’un tiers (humain ou agent) et
controle ses propres actions ainsi que son état interne .

®Les lecteurs curieux se poseront la question de comment lui donner une mort ? ... Tandis que certains répon-
dront "kill -9 agentPID", d’autres chuchoteront "Ctrl4+Alt+Suppr".

6"Un agent est un systéme informatique, situé dans un environnement, et qui agit de facon autonome et flexible
pour atteindre les objectifs pour lesquels il a été congu."
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3. Flexible :

— L’agent répond & temps. L’agent doit étre capable de percevoir son environnement et
d’élaborer une réponse dans le temps requis.

— L’agent doit exhiber un comportement pro-actif et opportuniste, tout en étant capable
de prendre 'initiative au bon moment.

— L’agent est social. L’agent doit étre capable d’interagir avec les autres agents (logiciels
et humains) quand la situation l’exige afin de faire appel & des compétences complé-
mentaires, ou au contraire mettre ses propres compétences a la disposition des autres
agents.

Le terme "flexible" différencie la définition de Wooldridge et Jennings des précédentes. Il
s’agit tout comme pour Ferber d’agents sociaux, les interactions sont le moyen de parvenir &
cette flexibilité. Notons qu’il n’y a pas de restrictions sur la représentation des connaissances
et en particulier de ’environnement. Les contraintes de ressources ne sont pas explicitement
décrites, mais on peut les placer dans les propriétés d’autonomie. Les auteurs ne cherchent pas
ici & incarner leur agent, il s’agit bien d’une entité logicielle élaborée possédant des capacités de
raisonnement selon la tache qu’elle doit accomplir.

1.1.2 Conclusion

Nous venons de faire un tour d’horizon des définitions possibles d’agent. Nous avons choisi de
présenter une définition trés générale de ’agent par Russel et Norvig. Ferber a précisé et cerné
tout ce que 'agent était et ce que devait étre son comportement & partir de capacités restreintes.
Wooldridge et Jennings utilisent le terme flexible pour décrire les capacités de ’agent & résoudre
la tache qu’on lui a confiée.

Hormis les principes de fonctionnement fondamentaux (perceptions, actions ...), nous re-
tiendrons de ces définitions, exprimées d’'un point de vue SMA, les dénominateurs communs
qui suscitent notre intérét comme les capacités d’interactions (social, communication directe ou
indirecte par le biais de ’environnement), les compétences et I’autonomie.

1.2 Systémes multi-agents

Les systémes multi-agents sont constitués de deux dimensions qui peuvent étre vues de ma-
niéres distinctes : le collectif ("systéme multi-") et l'individu ("agents"). Chacune de ces di-
mensions est caractérisée par des propriétés spécifiques : la capacité, l'intention, I’autonomie au
niveau individuel et le role, le groupe, la mission, les régles d’intéractions au niveau collectif.
Nous allons voir que, dans un systéme, la nature de chaque composant importe moins que les
interactions ou relations qu’il entretient avec les autres.

En introduction de ce chapitre, nous avons parlé de la diversité des modéles de systémes
multi-agents exposés dans la littérature. Dans cette section, nous présentons trois définitions de
systémes multi-agents qui introduisent les notions d’interaction, d’organisation et d’environne-
ment. Les deux premiéres ne laissent pas apparaitre de formalisme et restent générales, tandis
que la derniére est la seule & notre connaissance & énoncer le paradigme multi-agents sous la
forme d’un formalisme d’"influences et de réactions".
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1.2.1 Qu’est-ce qu’un systéme multi-agents ?

Pour Ferber, un systéme multi-agents est un systéme composé des éléments suivants |Ferber,
1995] :

1. Un environnement F, c’est & dire un espace disposant généralement d’une métrique.

2. Un ensemble d’objets O. Ces objets sont situés, on peut leur associer une position dans
E a un moment donné. Ces objets (hormis les agents) sont passifs : les agents peuvent les
percevoir, les créer, les détruire et les modifier.

3. Un ensemble A d’agents, qui sont des objets particuliers (A C O), lesquels représentent les
entités actives du systéme.

4. Un ensemble de relations R qui unissent les objets (et donc des agents) entre eux.

5. Un ensemble d’opérations Op permettant aux agents de A de percevoir, produire, consom-
mer, transformer et manipuler des objets de O.

6. Des opérateurs chargés de représenter l'application de ces opérations et la réaction du
monde & cette tentative de modification, que ’on appellera les Lois de I'univers.

A partir de cette définition, I’auteur définit les systémes a agents purement communicants.
Dans ce cas, FE est ’ensemble vide, A correspond & O, et R représente un réseau. L’auteur définit
également les systémes & agents purement situés qui ne possédent aucune capacité de représen-
tation et qui communiquent indirectement & travers ’environnement (agents réactifs).

Dans [Jennings et al., 1998], Jennings, Sycara et Wooldridge décrivent les caractéristiques
des systémes multi-agents. Un systéme multi-agents est un ensemble d’agents en interaction qui
cherchent & accomplir un ou plusieurs buts sous les conditions suivantes :

— Chaque agent a des informations ou des capacités de résolution de problémes incomplétes.

Ainsi chaque agent a un point de vue limité.

— Il n’existe pas de controéle global du systéme.

— Les données sont décentralisées.

— Les calculs sont asynchrones.

En accord avec les applications pour lesquelles les systémes multi-agents seraient idéalement
adaptés, les auteurs exposent la notion d’interaction entre les agents (détaillée dans la section
suivante). Tout comme pour Ferber, les informations pergues ne sont pas complétes. En résumé,
les définitions précédentes mettent ’accent sur 'importance de la localité, de 'indépendance et
des interactions, mais elles ne donnent pas de formalisme & l'univers multi-agents et restent tres
générales. Les systémes multi-agents nous apparaissent comme une combinaison de deux facteurs
déterminant le niveau de localité des connaissances des agents et la nature de leurs interactions.

1.2.2 Systéme multi-agents : le modéle influence-réaction

Dans [Ferber et Miiller, 1996], Ferber et Miiller tentent de pallier ce manque de théorie en
modélisant les actions dans les systémes multi-agents et les parameétres qui interviennent dans
leurs conceptions. Cette théorie repose sur la distinction entre les influences du comportement
des agents et la réaction de ’environnement.

Systémes multi-agents

Dans cette approche, un systéme multi-agents est défini comme la composition de deux sous-
systémes dynamiques imbriqués que constituent ’environnement et le ou les agents :
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1. L’environnement posséde sa propre dynamique et évolue en fonction de ses lois propres et
des actions du ou des agents qu’il héberge.

2. L’agent est un systéme dynamique dont 1’état interne évolue en fonction de ses perceptions
propres. Cet état interne influence directement la décision ou l'action que va entreprendre
I’agent.

Environnement

Plus formellement, I’environnement est défini par le systéme (E,T", ¥, R, RL) dans lequel :

— E est 'environnement dans lequel évoluent les agents.

— I' est 'ensemble des influences ou actions que peuvent entreprendre les agents dans cet
environnement.

— X est Iensemble des états possibles de l'environnement, et on note o(t) l'état de E a
Iinstant .

— R définit les lois d’évolution de I’environnement :

O'(t + 1) = R(O’(t), HieAgentsInfli(Si(t)))

et on note II la résultante des actions effectuées par les agents.

— RL est la fonction de renforcement qui, & un état o(t) dans lequel se trouve le systéme,
associe une valeur qui indique I’adéquation de se trouver dans cet état vis a vis des objectifs
globaux du systéme.

Agent

Un agent est défini par le systéme Ag =< P,, Percept,, Fy, Infl,, S, > dans lequel :

— Percept, est ’ensemble des percepts que peut percevoir un agent.

P, est la fonction de perception de 1’agent.

— S, est I'espace des états internes de l’agent a, et on note s,(t) I'état interne de ’agent a a
Pinstant ¢.

— F, définit la dynamique interne d’'un agent en fonction de son état précédent et des per-
ceptions qu’il a du monde :

Sq(t +1) = Fy(sa(t), Pu(o(t))) avec o(t) € &

— Infl, est la fonction de décision d’un agent qui, & un état interne s,(t), associe une action
de T'.
Un systéme a base d’agents se décrit donc comme suit :

si(t+ 1) = Fi(si(t), Pi(o(t))) Vie Agents (1.1)

o(t+1) = R(o(t), icagIn fli(si(t))) (1.2)

1.2.3 Problématiques de conception

En s’appuyant sur cette modélisation, le point de vue défendu par mon équipe de recherche,
I’équipe MATA, concevoir un systéme & agents consiste & résoudre un certain nombre de pro-
blémes :
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Infl, (t)

Environnement | ;1)

F‘ Rfo (t)Infl, (t))

Agent

s [0z 7 [ 200 |

FiG. 1.3 — Description du modéle influence-réaction

1. Quelle architecture donner & un agent : quelles sont les capacités et les ressources dont doit
disposer un agent pour résoudre un probléme ?

2. Combien d’agents faut-il pour résoudre collectivement un probléme ?

3. Comment définir I’espace des états internes S, d’un agent a, sa dynamique Fy, et sa fonction
de décision Infl, de sorte qu’il maximise ses performances vis & vis des objectifs qui lui
sont alloués ?

4. Comment représenter I’environnement E et sa dynamique R 7

5. Quel signal de renforcement RL, local ou global, interne ou externe faut-il susciter pour
créer un systéme capable d’évoluer vers la structure spacio-temporelle recherchée ?

Nous apporterons quelques éléments de réponse & ces questions au cours de notre dévelop-
pement de thése. Notre démarche prend d’ores et déja le parti de respecter les contraintes et
avantages qu’apportent la localité aux niveaux des perceptions, des prises de décisions et des
actions des agents.

1.2.4 Conclusion

En conclusion sur les définitions des systémes multi-agents, on fera référence au travail de
Demazeau [Demazeau, 1995, qui décrit les différentes dimensions des systémes multi-agents
autour des voyelles "AEIO" : A pour agents, E pour environnement, I pour interactions, et O
pour organisation. Ainsi, on peut distinguer les systémes ou :

— les agents sont autonomes : ils agissent (A) et percoivent l'environnement (E);

— les agents interagissent : ils sont autonomes (A+E) et interagissent (I) avec les autres agents

du systéme;

— les agents sont sociaux : agents interagissant (A+E+I) capables de gérer et d’entretenir

des relations (O) avec d’autres agents.

De ces définitions, deux courants antagonistes sur I’approche décisionnelle ont émergé, condui-
sant a distinguer agents réactifs et agents cognitifs. Dans la suite de ce chapitre, nous allons
étudier la distinction usuelle entre les systémes multi-agents cognitifs et réactifs, puis nous pré-
senterons les concepts d’interaction et d’organisation.

1.3 Systémes & agents : réactifs vs cognitifs

Dans la littérature, deux visions s’opposent, d’un coté les systémes multi-agents dits cognitifs,
de lautre les systémes multi-agents réactifs. Les uns s’appuient sur 'intelligence des agents de
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maniére individuelle, les autres sur l'intelligence collective. Tandis que les systémes d’agents
cognitifs sont constitués d’un petit nombre d’agents capables d’effectuer un grand nombre de
traitements élaborés au cours de leurs interactions, la conception de systémes & agents réactifs
s’appuie sur une conception émergente de l'intelligence : un grand nombre d’agents doués de
faibles connaissances individuelles, adopte un comportement global cohérent et efficace.

1.3.1 Systémes & agents cognitifs

Un systéme multi-agents cognitif est composé d’un petit nombre d’agents "intelligents". On
dit aussi que les agents sont intentionnels, c’est-a-dire possedent des buts et des plans explicites
leur permettant d’accomplir leurs taches. Les principales caractéristiques sont les suivantes :

— Les agents ont une représentation explicite de I’environnement et éventuellement une mé-

moire du passé.

— Les agents ont des capacités de planification et de prise d’engagement.

— Les relations entre les agents sont basées sur un mode d’organisation sociale.

— Enfin, les systémes multi-agents cognitifs comprennent peu d’agents (entre dix et vingt au

maximum).
Les premiers systémes ont été congus sur la base de communications de haut niveau. Les processus
de négociation sont aussi utilisés pour réaliser une coopération ou une résolution de conflits. Ces
dialogues sont souvent nombreux et complexes et nécessitent des capacités évoluées (langage,
représentation de I'univers, mémoire [Ferber, 1995]). Les agents BDI” sont un exemple d’agents
cognitifs [Rao et Georgeff, 1995|[Wooldridge et Jennings, 1995].

Avantages et inconvénients

Cette approche a des inconvénients diis & I'inhérente complexité de ces agents et des processus
de coopération :
— complexité des protocoles de communication et durée des négociations qui croissent forte-
ment lorsque le nombre d’agents en interaction augmente,
— temps important de réalisation des taches (traitements sur des représentations symboliques
de l'univers, planification des actions, dialogues, etc.),
— faibles performances pour des actions en temps réel (type navigation),
— agents inadaptés aux environnements dynamiques et/ou inconnus (peu adaptatifs).
En revanche, les systémes cognitifs permettent de garder une approche descendante : connaissant
les données d’un probléme, il est souvent possible de concevoir le systéme multi-agents adéquat
pour le résoudre.

1.3.2 Systémes a agents réactifs

Les approches réactives sont une solution aux problémes et limites rencontrés par les ap-
proches cognitives, tant au niveau de la complexité des agents cognitifs en terme de difficulté de
conception qu’au niveau des performances et de I’adaptabilité des systémes dans un environne-
ment en évolution. Les principales caractéristiques sont les suivantes :

— Les agents n’ont pas de représentation, ni de mémoire du passé.

— La prise de décision d’un agent se fait sous la forme "stimuli-réponse".

"Acronyme de l'anglais : "Belief Desire Intention" dont la traduction francaise pourrait étre "Croyance Désir
Motivation"
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— Le mode d’organisation des agents est souvent d’inspiration biologique (stratégie d’explo-
ration en groupe).

— Le systéme compte beaucoup d’agents (>100).
On peut citer les premiers travaux en robotique mobile de 'architecture de subsomption de
Brooks [Brooks, 1986 et le travail de Steels sur les robots fourrageurs [Steels, 1989] qui s’appuient
sur les comportements élémentaires réactifs. Dans ces travaux, les systémes utilisent des agents
autonomes et I’environnement. Plus récemment, dans sa thése [Simonin, 2001], Simonin propose
une architecture avec des agents a la fois réactifs et intentionnellement coopératifs. La résolution
d’un probléme distribué est alors obtenue par un ensemble de coopérations locales (directes) et
une auto-organisation au niveau global (coopération indirecte).

Avantages et inconvénients

Les avantages liés & 'utilisation d’une approche réactive sont une meilleure fiabilité du sys-
téme (la perte d’'un agent ne remet pas en cause le processus général), la production d’une
performance collective qualitativement supérieure & celle des unités, une plus grande fléxibilité
face aux situations imprévus (tolérance aux pannes).

En contre-partie, ’approche collective ou réactive pose un certain nombre de problémes lors-
qu’elle est envisagée pour des applications réelles [Simonin, 2001] :

— difficultés pour anticiper la résolution d’un probléme par une intelligence "émergente"

(probléme de formulation, de compréhension et de preuve de la résolution),

— nécessite un grand nombre d’agents, donc risques de conflits et de cotit élevé,

— risques de comportements oscillatoires ou bloquants,

— pas de comportements volontairement coopératifs.
Le paradigme collectif connait certaines limites lorsqu’il est question de réaliser des taches com-
plexes. Le grand nombre d’agents utilisés introduit des problémes de chutes de performances
& partir d’un seuil de surpopulation et d’un colt financier lorsqu’il s’agit d’applications réelles
[Drogoul et Ferber, 1993].

La solution de ces problémes vient souvent de la conception de systémes a agents hybrides
capables de coopérer en introduisant une couche délibérative au dessus d’une couche réactive.
Toutefois, les problémes de tels systémes restent les mémes que ceux des agents cognitifs.

1.3.3 Systémes a agents hybrides

Les approches réactive et cognitive se complétent : chacune d’elles répond & des besoins précis,
mais manque de ce que 'autre peut apporter. Pallier les défauts de chacune de ces approches, c’est
I’objet des systémes & agents hybrides, on parle également d’architectures multi-niveaux. Elles se
basent sur une hiérarchie de niveaux qui interagissent entre eux [Ferguson, 1992][Miiller, 1997].
Dans ces architectures, il existe aux moins deux modes de contrdle des échanges d’information
entre les niveaux :
— controle horizontal : tous les modules (un par niveau) sont directement connectés aux
capteurs externes et & la sortie qui déclenche des actions; chaque module interne & ’agent
se comporte comme un agent en proposant des actions a faire (figure 1.4);

— controle vertical : seul un module gére les entrées (capteurs) et un autre les sorties (actions
a faire) (figure 1.5).
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F1G. 1.5 — Agent & controle vertical (une passe)

Avantages et inconvénients

Chacune de ces approches a ses avantages et ses inconvénients. Le controle horizontal est
plus facile & concevoir, mais il engendre un comportement parfois incohérent. Le contrdle vertical
controle les informations en effectuant une ou deux passes dans les modules avant de prendre une
décision. Le probléme de ce type d’architecture est de devoir passer par chaque module avant de
prendre une décision. De plus, en cas de panne d’un des modules, le comportement de ’agent
sera perturbé.

La solution est de diminuer le nombre de modules, afin de simplifier ’architecture des agents
et de garder la simplicité des agents réactifs en y intégrant le raisonnement des agents cognitifs.

Enfin, remarquons que le terme "agent hybride" ne se réduit pas & ce type d’architecture.
Plus généralement, on parle d’agent hybride lorsque le fonctionnement d'un agent fait appel a
certaines propriétés des agents cognitifs et réactifs.

1.4 Systémes multi-agents et interactions

Une des caractéristiques essentielles qui différencie les systémes multi-agents et la résolution
de problémes distribués est la notion d’interaction qui existe au sein du systéme. Dans [Ferber,
1995], Ferber propose une classification des types d’interactions possibles dans les systémes multi-
agents selon la nature des buts des agents (compatibles ou non), l'accés aux ressources et les
compétences des agents par rapport aux taches a résoudre. Il classe les types d’interactions de
la maniére suivante :

— Indifférence des agents. Dans ce cas, les agents pronent l'indépendance.

— Coopération des agents. Les interactions sont de type collaboration simple, encombrement,

collaboration coordonnée.
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— Antagonisme entre les agents. Les interactions prennent les formes de compétition indivi-
duelle pure, compétition collective pure, conflits individuels pour des ressources ou encore
conflits collectifs pour des ressources.

Dans le contexte de notre étude, nous avons représenté sur la figure 1.6 une classification
des différentes méthodes d’interactions selon le type de la situation (indépendance, compétition,
coopération). Fort logiquement, nous avons choisi de détailler la branche des situations de co-
opération qui sont ’objet de notre étude. Cette classification n’est pas la seule possible, elle peut
varier selon que ’on se place au niveau des méthodes ou au niveau des situations. Cette figure
met en avant le grand nombre de méthodes de coopération et les différentes stratégies de coordi-
nation possibles. Dans cette thése, nous nous intéressons aux situations ou les agents coopérent
en utilisant comme méthode de coopération la planification d’actions.

Interactions

/
/ \
Indifférence

Compétition Coopeération

Situation /

4 - / | 1 N

Regroupement, Multiplication Collaboration, Partage de taches

Spécialisation

Reésolution de conflits
par arbitrage et négociation

Coordination d’actions

/\

Synchronisation Réglementation

Communication

Réactive

) Planification
\__Méthodes /

Fi1G. 1.6 — Positionnement de la planification : une méthode de coordination d’actions pour des
agents coopérants.

1.4.1 Coopération

La coopération est une des caractéristiques les plus intéressantes des systémes multi-agents.
Ferber définit la coopération [Ferber, 1995] (page 81) :



18

Chapitre 1. Systémes multi-agents

Définition 5 (Coopération) :
"On dira que plusieurs agents coopérent, ou encore qu’ils sont dans une situation de coopé-
ration, si I'une des deux conditions est vérifiée :
1. I'ajout d’un nouvel agent permet d'accroitre différentiellement les performances du
groupe,
2. I'action des agents sert a éviter ou a résoudre des conflits potentiels ou actuels." [J

En effet, la coopération est parfois nécessaire & ’accomplissement de certaines taches et peut
étre synonyme d’accroissement des performances [Simonin, 2001] :

réalisation d’une tache qui requiert la combinaison quantitative des efforts de plusieurs
agents,

réalisation d’une tache qui requiert la combinaison de compétences diverses réparties chez
divers agents spécialisés,

entre-aide, répartition des taches et partage des ressources pour 'amélioration des perfor-
mances individuelles ou globales.

Parmi les méthodes utilisées pour mettre en ceuvre cette coopération, Ferber distingue en
plus de la coordination d’actions (détaillée dans le paragraphe suivant) et de la communication
(directe ou indirecte grace a I’environnement), quatres autres méthodes [Ferber, 1995] :

Regroupement, Multiplication : la simple agrégation des agents est une forme de coopéra-
tion. Le regroupement simplifie la navigation de nombreux agents. La multiplication des
agents assure une grande fiabilité (ou robustesse) au groupe.

Spécialisation : c’est un processus qui conduit un agent & progressivement se spécialiser
dans certaines de ses taches.

Répartition des taches, des informations et des ressources : il s’agit d’un processus collabo-
ratif permettant aux agents de se répartir les taches, les informations et les ressources dans
le but de réaliser un objectif commun. Cette répartition peut se faire au sein de systémes
délibératifs par des mécanismes d’offre et de demande. Dans des systémes réactifs, cette
répartition se fait par le biais de I’environnement, et conduit & la spécialisation des agents
et a leur répartition géographique.

Arbitrage et Négociation : sont deux moyens de gérer les conflits entre agents. L’arbitrage
établit des régles sur le comportement des agents qui ont pour conséquence au niveau
global de limiter les conflits. La négociation intervient lorsque les agents interagissent pour
prendre des décisions communes, alors qu’ils poursuivent des buts différents. L’objectif de
la négociation est de résoudre des conflits qui pourraient mettre en péril des comportements
coopératifs. La négociation nécessite un systéme de communication de haut niveau afin de
parvenir & une solution ou & un compromis.

1.4.2 Coordination d’actions

Dans un environnement dynamique et du fait de leur nombre, les situations ou les agents
doivent résoudre les conflits sont coliteuses et impliquent une complexité de protocoles tant au
niveau de la négociation que dans la conception des agents. La coordination permet aux agents
de s’adapter a la dynamicité de I’environnement tout en évitant la complexité de cette phase de
conflits.

De maniére générale, Malone décrit la coordination comme :

Définition 6 (Coordination) :
"L’ensemble des activités supplémentaires qu'il est nécessaire d’accomplir dans un envi-
ronnement multi-agents et qu'un seul agent poursuivant les mémes buts n'accomplirait
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pas."[Malone, 1987] O

Nous retiendrons la définition de coordination d’actions dans un SMA coopérant que propose
Ferber :

Définition 7 (Coordination d’actions) :

"La coordination des actions, dans le cadre de la coopération, peut donc &tre définie comme
I'articulation des actions individuelles accomplies par chacun des agents de maniére a ce que
I'ensemble aboutisse a un tout cohérent et performant."[Ferber, 1995] O

Comme nous ’avons vu précédemment, les situations de coopération n’entrainent pas obli-
gatoirement 'utilisation de méthodes de coordination. Lorsqu’on choisit de la mettre en ceuvre,
la coordination peut se dérouler avec ou sans communication. On distingue quatre formes de
coordination :

— Coordination par synchronisation. Il s’agit de définir la facon dont s’enchainent les actions,

tant au niveau des mouvements qu’en terme d’accés a une ressource (systémes automatiques
industriels, systémes d’exploitation répartis).

— Coordination par réglementation. Il s’agit de suivre des régles de comportement afin d’évi-
ter les conflits.

— Coordination par planification. C’est le type de coordination qui nous intéresse dans cette
thése. On parle de planification centralisée pour agents multiples, de coordination centra-
lisée pour plans partiels, ou encore de planification distribuée.

— Coordination réactive. Il n’est question d’aucune planification, les agents réactifs s’auto-
organisent au travers de leurs interactions avec I’environnement.

La coordination par planification est généralement associée aux techniques traditionnelles de
planification mono-agent. Par exemple, dans [Durfee et Lesser, 1991], la Planification Partielle
Globale est une approche flexible (au sens de Wooldridge) qui permet aux divers agents d’un
systéme de se coordonner dynamiquement. Les agents interagissent en se communiquant leurs
plans et leurs buts selon un niveau d’abstraction approprié. Ces communications permettent &
chacun d’anticiper les actions futures d’'un ou de plusieurs autres agents, augmentant ainsi la
cohérence de ’ensemble des agents. Comme les agents coopérent, le receveur d’un message peut
utiliser les informations regues afin d’ajuster sa propre planification.

A contrario, dans cette thése, nous cherchons & éviter les contraintes de complexité de la
conception par planification traditionnelle en combinant la coordination par planification et la
coordination réactive. Il s’agira donc de calculer, sous certaines conditions, des plans individuels
réactifs qui rendent compte d’une forme de coordination des agents.

1.5 Systémes multi-agents et auto-organisation

Hormis 'importance des interactions, il existe parfois une autre composante qui intervient
dans la conception d’'un SMA capable de résoudre une tache collective : I'organisation. Cette
notion d’organisation est alors peu formalisée lorsqu’elle est émergente (auto-organisation).

D’une maniére générale, 'organisation est un modéle permettant aux agents de coordonner
leurs actions au cours de la résolution d’une ou plusieurs taches. Elle définit d’une part une
structure comprenant un ensemble de réles qui doivent étre attribués aux agents et un ensemble
de chemins de communication entre ces roles. Elle définit d’autre part un régime de controle
qui dicte le comportement social des agents. Enfin, elle définit des processus de coordination qui
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déterminent la décomposition des taches en sous-taches, ’allocation des sous-taches aux agents
et la réalisation des taches dépendantes de facon cohérente [Malville, 1999].

1.5.1 Exemples d’organisations

Sans rentrer dans les détails, nous présentons ici des exemples d’organisations reconnus et
souvent appliqués.

Hiérarchie

Dans une hiérarchie [Fox, 1981], chaque niveau intermédiaire est constitué de décideurs qui
coordonnent les efforts des agents du niveau inférieur. L’inconvénient de la hiérarchie est que
chaque niveau introduit un délai supplémentaire dans le traitement des taches. Ce délai di a
la distribution de taches peut étre compensé de maniére globale en exploitant le parallélisme.
Cependant, dans le cas de taches simples, les délais de distribution deviennent plus importants
que les temps de traitements [So et Durfee, 1993].

Réseau contractuel

Le réseau contractuel ("contract met protocol”)[Smith, 1980] est historiquement le premier
protocole utilisant un processus de négociation. Dans ce type d’approche, les actions sont initiées
aprés le succés d’'une négociation d’un contrat. Ainsi, lorsqu’un agent a une tache & réaliser, il
diffuse un appel d’offres a tous les agents. Chaque agent concerné soumet alors une offre. Si
I’appel d’offres recoit une réponse satisfaisante, I’agent initiateur contractualise l'offre la plus
acceptable. Il peut également renouveler son appel d’offres ou attendre d’autres réponses.

Notons qu’il n’y a ici aucune structure de controle sur les agents, ce qui fait de cette organisa-
tion un systéme trés robuste. Elle est également capable de s’adapter aux contraintes de temps.
Cette organisation est donc appréciée pour des systémes fortement dynamiques. Cependant, il
faut veiller & la surcharge du réseau die & la diffusion des appels d’offres envoyés a tous les agents
[Ferber, 1995].

Marché centralisé

Dans un marché centralisé, un agent courtier sert d’intermédiaire entre les acheteurs et les
fournisseurs. De maniére générale, le courtage (trading) consiste a centraliser les offres et les
demandes. Le courtier recherche parmi les offres qu’il a recues la ou les plus appropriées aux
besoins des clients [Wolisz et Tschammer, 1993] [Malville, 1999]. Le courtier permet de réduire
les inconvénients de surcharge du réseau contractuel. Les appels d’offres sont uniquement envoyés
aux fournisseurs compétents. Les inconvénients de cette approche sont les mémes que ceux de la
centralisation : la vulnérabilité du systéme augmente. Il est possible d’augmenter le nombre de
courtiers, ce qui entraine une nouvelle gestion du processus entre les courtiers, les fournisseurs
et les acheteurs.

1.5.2 Auto-organisation et émergence

Par opposition a l'organisation statique que nous avons présentée précédemment, ’auto-
organisation permet 3 un systéme multi-agents de s’adapter de maniére autonome 3 la dynamique
des situations imprévues. Un systéme auto-organisateur est un systéme qui change sa structure
de base en fonction de son expérience et de son environnement [Unsal, 1993]. D’un point de vue
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comportemental, le groupe MARCIA a défini 'auto-organisation comme le fait de passer d’un
état stable du systéme & un autre de facon autonome [MARCIA, 1996].

Quant a I’évaluation de I’auto-organisation, le probléme a été soulevé et reste un sujet ouvert.
Puisque la réorganisation consiste a s’adapter face & des situations imprévisibles, comment peut-
on évaluer le comportement d’'un systéme auto-organisateur [MARCIA, 1996][Malville, 1999] ?

Meécanismes d’auto-organisation et émergence

Il est possible de classer les mécanismes d’auto-organisation de différentes maniéres. Young-
pa So et Durfee [So et Durfee, 1993| distinguent les approches globales descendantes : un agent
impose la restructuration de l'organisation ; et les approches locales ascendantes : chaque agent
participe & la réorganisation sans avoir une vision globale du systéme. Chaque agent décide
d’appliquer un changement local, qui peut pousser les autres agents a réaliser des changements
locaux, et donc engendrer des modifications en cascade, ainsi la réorganisation globale émerge
des comportements individuels.

Dans [Malville, 1999]|[Ishida et al., 1992], les auteurs font un inventaire des mécanismes d’auto-

organisation selon leur nature.

— Modification de I’attribution des roles. Le réseau contractuel de Smith [Smith, 1980] est
un mécanisme d’auto-organisation dans la mesure ol il permet aux agents de s’organiser
eux-mémes pour résoudre des problémes particuliers (un agent peut jouer un role différent
selon qu'il propose un contrat, ou une offre).

— Instanciation de structures organisationnelles. Ces travaux portent sur ’idée de laisser &
disposition des agents des structures organisationnelles prédéfinies dans une bibliothéque.
Le groupe d’agents choisit parmi les modéles de structures, celui qui convient le mieux a la
situation présente (recherche & travers I’espace des organisations possibles) [So et Durfee,
1993] [So et Durfee, 1996] [Grislin-Le Strugeon et al., 1993].

— Modification de la topologie (modification des liens entre agents). Grace aux interactions,
les agents peuvent acquérir de nouvelles connaissances et découvrir l'existence d’autres
agents (acte d’apprentissage collectif) [Camps et Gleizes, 1995| [Camps et Gleizes, 1996].

— Modification des liens préférentiels [Foisel, 1998].

— Réorganisation physique des agents. Bourdon propose un modéle descriptif des interactions
observables entre les composants du systéme, et de leurs évolutions dans le temps [Bourdon,
1997]. Unsal étudie ’auto-organisation dans le domaine de la robotique mobile et propose
un mécanisme d’attraction/répulsion basé sur la valeur du champ gravitationnel d’une
charge que les robots doivent encercler [Unsal et Bay, 1994].

— Répartition de la connaissance (évaluation de la situation par chaque agent, choix d’une
primitive de réorganisation appropriée selon des régles fixées [Ishida et al., 1992]).

— Auto-organisation mixte (physique et logique) [Guichard, 1996].

Ce paragraphe nous a permis de comprendre le fonctionnement de certains SMA qui s’ar-
ticulent autour de lefficacité de leur mode d’organisation. En utilisant des plans réactifs, une
forme d’auto-organisation peut apparaitre. Il nous est toutefois difficile d’évaluer comment elle
se produit. Dans la suite de ce manuscrit, nous ne ferons plus référence a 1’organisation.

1.6 Systémes multi-agents et intelligence collective

Dans cette thése, nous cherchons a formaliser la conception d’un systéme multi-agents, ayant
a notre disposition les caractéristiques du probléme & résoudre : il s’agit d’'une approche descen-
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dante. Les agents de notre systéme coopérent et suivent un comportement réactif afin de réaliser
la tache qu’on leur a confié dans un environnement incertain. A titre de comparaison sur une
conception ascendante de systémes multi-agents, nous présentons dans cette section le principe
des systémes multi-agents réactifs d’inspiration biologique.

1.6.1 Introduction

Les travaux des éthologues sur I’étude des comportements collectifs chez les insectes sociaux
ont permis la mise au point d’algorithmes pour 'optimisation et le contréle. Les algorithmes de
fourmis ont été présentés pour la premiére fois comme une approche multi-agents pour résoudre
des problémes d’optimisation par Dorigo et ses collégues [Dorigo et al., 1991]. Ces algorithmes
de fourmis s’inspirent de ’observation de I'organisation des colonies réelles. A ce jour, les al-
gorithmes d’intelligence collective s’utilisent aussi dans des applications réelles, les algorithmes
ACO (Ant Colony Optimization) et ACR (Ant Colony-Routing) connaissent un succés grandis-
sant [Bonabeau et al., 1999].

Dans les paragraphes suivants, nous présentons les principes de base des algorithmes inspi-
rés par le comportement des fourmis : ces agents minimalistes qui permettent de résoudre des
problémes de grande complexité. Nous verrons que la conception de tels systémes multi-agents
reste une affaire d’expérimentation empirique.

1.6.2 Recherche de plus court chemin

Les fourmis sont des insectes sociaux, elles vivent en colonies et leur comportement est dirigé
par l'instinct de survie de la colonie dans son ensemble et non par une seule composante indivi-
duelle. Un des comportements les plus intéressants des fourmis est celui de ’activité de recherche
de nourriture, et en particulier comment les fourmis trouvent le plus court chemin entre des
sources de nourriture et leur nid.

Lorsque les fourmis marchent des sources de nourritures au nid et vice-versa, elles déposent
sur le sol une substance chimique appelée phéromone, et forment ainsi une piste. Les fourmis,
capables de sentir la phéromone, choisissent le chemin marqué par les plus fortes concentrations
de phéromone. Cette marque leur permet de trouver le chemin pour, de la source de nourriture,
revenir & leur nid. Elle permet également aux autres fourmis de trouver la source de nourriture
en suivant la piste chimique indiquée par la concentration de phéromone.

Il a été montré expérimentalement que ce comportement lié & la piste de phéromone peut
donner lieu & I’émergence des plus courts chemins. Aussi, lorsque plusieurs chemins sont possibles
du nid & une source de nourriture, une colonie de fourmis doit étre capable d’exploiter les pistes
de phéromone laissées par les individus pour découvrir le plus court chemin du nid & la source
de nourriture et vice versa.

Pour étudier le comportement des fourmis lors de la recherche de nourriture, Deneubourg et
al. [Deneubourg et al., 1990][Dorigo et Di Caro, 1999] ont mis au point une expérience. Il s’agit de
séparer la fourmiliére et la source de nourriture par un double pont ol chaque branche a la méme
longueur (figure 1.7). Laissées a leur propre destin, elles se déplacent librement entre la source
de nourriture et le nid. Le pourcentage de fourmis qui choisit 'une ou ’autre des branches est
observé au court du temps . Le résultat est qu’aprés une phase initiale transitoire d’oscillations,
les fourmis convergent vers le méme chemin.
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Nourriture

Chemin B

Chemin A

Nid

Fia. 1.7 — L’expérience de Deneubourg.

Le modéle probabiliste décrivant le phénoméne observé est le suivant [Goss et al., 1989][Dorigo
et Di Caro, 1999]. Soit U,, et L., les nombres de fourmis qui ont emprunté respectivement la
branche gauche ou la branche droite aprés que m fourmis aient traversé le pont. On a Uy, + L, =
m. La probabilité Py (m) avec laquelle la (m + 1)®™¢ fourmi choisit la branche gauche est :

(Up + k)P
(Up + k)P + (L + k)P

tandis que la probabilité Pr(m) qu’elle choisisse la branche la droite est :

PU (m) =

(1.3)

Pr(m)=1-Py(m)

Les paramétres h et k permettent d’adapter le modéle théorique aux données expérimentales.

La dynamique de choix de la fourmi suit I’équation :
si) < Py Upi1=Upn+1

et Un+1 =Um sinon

ol 1 est une variable aléatoire d’une distribution de probabilité uniforme sur U'intervalle [0, 1].

Lorsque les branches sont de différentes longueurs, il est facile d’étendre le modéle de ’équa-
tion (1.3) de maniére & ce qu'il décrive une nouvelle situation [Goss et al., 1989][Dorigo et Di
Caro, 1999]. Dans ce cas, la branche la plus courte est la plus souvent empruntée : les premiéres
fourmis qui arrivent & la source de nourriture sont celles qui prennent le chemin le plus court,
ainsi, lorsque ces fourmis retournent au nid, il y a plus de phéromone sur le chemin qu’elles
viennent d’emprunter, ce qui les incite & emprunter le plus court chemin.

Le processus décrit est bien celui d’un mécanisme d’optimisation distribué dans lequel chaque
agent fourmi donne une toute petite contribution. Ainsi, bien qu’une fourmi esseulée est capable
de trouver une solution, c’est bien ’ensemble des fourmis qui trouve la solution optimale : le plus
court chemin. On parle de propriété émergente du comportement de la colonie de fourmis. Cette
forme de communication indirecte s’appelle la "stigmergie" [Grassé, 1959]. Elle correspond & un
mode de coordination par le biais de ’environnement (coordination réactive). Son effet principal
est de modifier la fagon dont l'environnement (mémoire des actions passées de la collectivité) est
localement pergu par les fourmis.
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1.6.3 Algorithmes ACO

Les algorithmes ACO reposent sur la métaheuristique ACO (Ant Colony Optimization) dont
le principe est d’utiliser la coopération des fourmis afin de résoudre des problémes d’optimisation
discrets a travers la stigmergie. Les bonnes solutions obtenues sont une propriété émergente des
interactions coopératives des fourmis. Ces fourmis artificielles ont en commun un certain nombre
de similarités avec leurs homologues réelles :

— Colonies d’individus coopérants. Les colonies artificielles sont composées d’une population
d’entités globalement coopérantes. Les fourmis coopérent & travers l'information qu’elles
écrivent ou lisent de fagon concurrente dans chaque état visité du probléme considéré.

— Piste de phéromones et stigmergie. Tout comme les fourmis réelles, les entités artificielles
modifient certaines caractéristiques de leur environnement : cela se traduit par le change-
ment d’une valeur numérique d’un état visité. Par analogie, ce phénomeéne est appelé piste
de phéromone artificielle. Cette forme de communication stigmergique joue un réle majeur
dans l'utilisation de la connaissance collective. L’évaporation de la phéromone au cours du
temps est également retranscrite dans les algorithmes ACO. Elle permet & la colonie de
fourmis d’oublier lentement ses décisions passées et permet ainsi ’exploration de nouveaux
états dans de nouvelles directions.

— Recherche de chemin le plus court et déplacements locaux. Les fourmis artificielles et réelles
partagent la méme téche : trouver le plus court chemin (optimisation de cotit) entre un
état de départ (nid) et des états d’arrivées (nourritures). Les déplacements se font entre
états adjacents du probléme.

— Politique de prise de décisions stochastique et locale. La prise de décisions des fourmis
dans un état donné suit une politique décisionnelle probabiliste. Elles se déplacent ainsi
vers des états adjacents. Cette politique considére uniquement de I'information locale dont
les fourmis disposent, sans prendre en compte de quelconques projections futures. De ce
fait, la prise de décisions de chaque fourmi est complétement locale dans 'espace ® et le
temps.

Les fourmis artificielles différent de leurs homologues réelles & différents niveaux qui rendent
exploitables les algorithmes ACO :

— Les fourmis artificielles vivent dans un monde discret, leurs déplacements consistent en une
transition d’un ensemble d’états discrets dans un ensemble d’états discrets.

— La fourmi artificielle a un état interne, qui contient la mémoire de ses actions passées.

— Elle dépose une quantité de phéromone qui est une fonction de la qualité de la solution
trouvée.

— L’instant ou le dépdt de phéromone se produit dépend de I'application. Par exemple, une
fourmi pourra attendre de trouver une solution avant de mettre a jour la qualité de la piste
chimique.

— Enfin, pour améliorer l'efficacité des algorithmes fourmis, il est parfois intéressant de les
enrichir avec de nouvelles capacités comme par exemple ['optimisation locale ou le back-
tracking.

Ainsi, des fourmis artificielles peuvent étre utilisées dans un algorithme pour résoudre des pro-
blémes d’optimisation discréte (ACO) [Dorigo et Di Caro, 1999]. Soulignons la nécessité de dé-
terminer les parameétres qui permettent le déplacement de la fourmi. C’est a dire son état interne
et sa mémoire pour les informations individuelles; la quantité et le moment de dép6t en ce qui
concerne la phéromone. Ces paramétres dépendent de 'application.

8intersidéral
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1.6.4 Applications

Voyageur de commerce, ordonnancement de taches, routage dans les réseaux de communi-
cations, coloration de graphe, autant d’applications de grandes complexités auxquelles les algo-
rithmes basés sur les fourmis ont permis de trouver des solutions de bonnes qualités. En revanche,
les algorithmes ACO ne seront pas adaptés aux problémes dans lesquels les états possédent un
trop grand nombre de voisins accessibles. En effet, une fourmi qui se trouve dans un état et qui
se déplace sur un état voisin aura le choix entre un grand nombre de déplacements possibles.
Ainsi, la probabilité qu'un nombre de fourmis suffisamment important visitent le méme état sera
trés faible. Par conséquent, il y aura peu de différence entre l'utilisation ou non de pistes de
phéromone. Le lecteur intéressé pourra se reporter & [Dorigo et Di Caro, 1999|.

1.6.5 Conclusion

Bien que les algorithmes d’intelligence collective donnent des résultats de qualité surprenante
pour certains problémes, il faut noter les contraintes de cette approche de conception ascendante.
En effet, il est & ce jour impossible de savoir si les fourmis seront adaptées & un probléme avant
de l'avoir expérimenté et adapté au fur et & mesure en réglant un certain nombre de paramétres
outils. On ne peut prouver la convergence vers une bonne solution. Les études sur le sujet se
multiplient, et tentent de comparer et de comprendre ’approche intelligence collective avec des
approches plus classiques [Bonabeau et al., 1999]. Nous retiendrons toutefois les avantages de
travailler avec des agents réactifs simples, comme la robustesse & 1’évolution de I’environnement
(adaptation aux pistes tronquées, défaillance de certains agents) qui n’entrave en rien le travail
du systéme.

1.7 Systémes multi-agents et incertitude

Les situations auxquelles sont confrontés les systémes multi-agents sont de plus en plus sou-
vent réelles. De ce fait, ’environnement dans lequel évoluent les agents retranscrit lui aussi la
complexité de la réalité. C’est dans ce contexte de recherche que nous faisons évoluer nos agents.
Ainsi, dans ce paragraphe, nous nous intéressons aux effets de l'incertitude dans une application
multi-agents : la poursuite de proie [Benda et al., 1986].

En 1992, Korf propose une solution trés simple pour résoudre un probléme académique "La
poursuite de proie" [Korf, 1992|. Cette application met en jeu des prédateurs au nombre de quatre
se déplacant sur un échiquier et qui doivent encercler une proie afin de la capturer. Le travail de
Korf méle fonction d’utilité d’un agent et coopération implicite. Il reste a ce jour une référence
dans le domaine. Nous avons étudié les effets de l'incertitude dans le déplacement des prédateurs
afin de les rendre plus proches de la réalité des situations étudiées en robotique mobile [Laroche,
2000][Dutech, 1999].

1.7.1 Poursuite de proie : Algorithme glouton amélioré de Korf

Dans cette application, Korf remet en question la nécessité ou 1'utilité d’une coopération ex-
plicite entre agents. Pour cela, il propose un algorithme glouton amélioré (the greedy algorithm)
basé sur la maximisation d’une fonction d’évaluation qui dépend uniquement de la mesure d’uti-
lité locale de chaque agent. Cette utilité est ’expression :

— d’une mesure de distance (selon une norme) entre un agent prédateur et la proie, et entre

chaque position voisine libre : 'attraction vers la proie, et
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— d’une force de répulsion entre les prédateurs & laquelle on attribue plus ou moins de poids :
le facteur de répulsion k.

Si la position courante de ’agent est la plus proche possible, ’agent ne bouge pas. Si ce n’est
pas le cas, I'agent se déplace sur la position qui maximise cette fonction d’utilité locale.

1.7.2 Etude des performances de Korf sans incertitude

Le tableau 1.1 montre l'influence du facteur de répulsion (k) dans l'application du modéle
de Korf dans des conditions classiques de simulation : la proie se déplace aléatoirement sur un
échiquier de taille 21 x 21; avec une vitesse inférieure & celle des prédateurs d’un coefficient 0, 9,
c’est-a-dire que la proie se déplace aléatoirement sur une case libre de I’échiquier neuf fois sur dix,
la dixiéme fois elle n’effectue aucun déplacement ; et les perceptions des agents sont complétes.

En accord avec les résultats de Korf, pour 100 simulations, les meilleures performances sont
obtenues lorsque le coefficient de répulsion est égale a 0,5. En effet, si k est trop petit (0,1 ou
0, 3) les prédateurs poursuivent la proie sans parvenir a I’entourer, tandis que pour des valeurs de
k trop grandes (0,7 et 0,9), les prédateurs parviennent difficilement & se rapprocher de la proie.

H Facteur de répulsion H 0,1 ‘ 0,3 ‘ 0,5 ‘ 0,7 ‘ 0,9 H
Moyenne 549,3 | 415 | 36,6 | 212,7 | 306,2
Ecart type 708,1 | 530,1 | 49,8 | 274,9 | 317,4

TAB. 1.1 — Performances en nombre de déplacements simultanés avant capture sur 100 simulations
- Proie Folle

Si la proie suit un déplacement aléatoire (proie folle), ce modeéle est trés efficace pour un
facteur de répulsion égal a 0,5, en particulier dans le cas d’un jeu diagonal (les agents peuvent
se déplacer aussi bien diagonalement qu’horizontalement). Cependant lorsque les agents sont
confrontés & une proie réactive, ce modéle n’est plus adapté.

| Facteur de répulsion | 0,1 | 0,3 [ 0,5 ] 0,7 |
Moyenne 2235,7 [ 1968,1 | 30,2 | 53,4
Echecs 9 8 40 66

TAB. 1.2 — Performances en nombre de déplacements simultanés avant capture sur 100 simulations
- Proie Réactive

En effet, dans les mémes conditions que précédemment, nous nous sommes attachés & faire
varier le coefficient de répulsion k de la fonction d’utilité locale de chaque agent en les confron-
tant & une proie réactive. Comme le montre le tableau 1.2, le modeéle de Korf est en situation
d’échec lorsque la proie provoque des situations d’équilibre entre les agents. De la méme maniére
que pour une proie folle, si k est trop petit les prédateurs ont de grosses difficultés & entourer la
proie, et si k est trop grand des situations d’équilibres se créent et les prédateurs ne parviennent
pas & se rapprocher de la proie. Contrairement & la proie folle, la proie réactive ne bouge plus
lorsque les prédateurs sont bloqués, ce qui provoque des situations d’échecs (figure 1.8 A.) de
plus en plus nombreuses lorsque k augmente.
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F1G. 1.8 — A - Les prédateurs sont en situation d’echec. B - Les prédateurs capturent la proie.

Le modéle de Korf est clairement dédié au probléme de poursuite de proie folle. Nous venons de
montrer les effets du coefficient de répulsion, intéressons-nous aux conséquences de 'introduction
de l'incertitude dans le comportement des agents prédateurs. Dans la suite de nos simulations,
nous choisirons la valeur du coefficient de répulsion la plus performante : k = 0, 5.

1.7.3 Etude des effets de I’incertitude

Nous avons réalisé cinqg séries de mille simulations chacune en faisant varier l'incertitude de
déplacement des prédateurs de maniére croissante afin d’en observer les conséquences sur les
performances de 'algorithme de Korf. Nous appelons incertitude la probabilité qu’un prédateur
effectue une action au hasard lors de la simulation. Ce parameétre varie de 0 (mouvement déter-
ministe de ’agent) & 0,4 (deux fois sur cinq l’agent suivra une action aléatoire). Le déplacement
des prédateurs se fait de maniére simultanée. Ils percoivent parfaitement ’environnement. L’échi-
quier torique sur lequel évoluent les agents est de taille 21 x 21. Nous rappellons que la proie est
folle et évolue a coefficient de vitesse 0,9 par rapport aux prédateurs.

1.7.4 Résultats observés et analyse

| Incertitude | 0 [ 0,1 [ 0,2 [ 0,3 [ 0,4 |
Moyenne | 37,8 [ 30,5 | 38,6 | 54,8 [ 92,4
Ecart type || 46,8 | 17 | 21,9 | 35,8 | 65

TaB. 1.3 — Performances sur 1000 simulations en nombre de déplacements simultanés - Proie
Folle.

La figure 1.9 synthétise les résultats présentés tableau 1.3. Sans incertitude, la proie est cap-
turée en moyenne en moins de quarante déplacements simultanés des prédateurs. L’écart type
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Moyenne et Ecart type du modtle de Korf sous incertitude croissante
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Fi1G. 1.9 — Effets de 'incertitude sur le modéle de Korf- Proie Folle
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Fia. 1.10 — Histogramme de la répartition des classes des résultats obtenus

| Facteur d’incertitude || 0 [0,1]0,2]0,3]0,4 |

0 < nbp < 50 820 | 889 | 776 | 553 | 288
50 < nbp <100 | 105 | 102 | 204 | 347 | 357
100 <nbp <200 || 70 | 9 | 20 | 100 | 331
200 < nbp < 300 5 0] 00|24

TAB. 1.4 — Détails des classes de performances. nbp correspond au nombre de pas (déplacements)
avant captures sur 1000 simulations.
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refléte les grands écarts obtenus sur les 1000 simulations : 46, 8. La moyenne n’est alors pas un
outil d’analyse appropriée. L'irrégularité des résultats apparait plus en détails sur la table 1.4 et
sur le graphique 1.10 : tandis que la capture de la proie se fait dans plus de 80% des cas en moins
de 50 itérations, 75 cas sur 1000 nécessitent plus de 100 itérations. Ces chiffres s’expliquent par
les situations d’équilibres provoquées par la force de répulsion entre prédateurs : les agents ont
tendance & préserver une configuration de type carré, ce qui laisse apparaitre lors des simulations
une suite de déplacements ou les agents restent autour de la proie sans la capturer. Les forces
de chaque prédateur neutralisent les actions de I’ensemble du systéme. C’est la proie, dotée d’un
comportement aléatoire, qui, en se déplacant sur une case libre, débloque la situation et rompt
I’équilibre.

Par contre, insérer de 1’incertitude dans le comportement des prédateurs corrige le biais généré
par les forces de répulsion et d’attraction. Les résultats sont meilleurs tant au niveau du nombre
moyen de pas nécessaires qu’au niveau de la régularité des performances : écart type de 17 et
21,9 pour des facteurs d’incertitude respectifs de 0,1 et 0,2. En rentrant dans les détails, on ne
compte alors plus que 9 et 20 cas sur 1000 & plus de 100 déplacements.

Pour des facteurs d’incertitude plus importants (0,3 et 0,4) les performances se dégradent :
54,8 et 92,4 pour la moyenne du nombre de pas nécessaires pour capturer la proie. Notons que
I’écart type du facteur d’incertitude 0, 3 reste meilleur que le modeéle de Korf sans incertitude.

1.7.5 Conclusion

Ces simulations ont révélé les effets de l'incertitude sur les performances d’un systéme multi-
agents réactif qui s’appuie sur un principe simple d’interactions : 'attraction de chaque agent
vers la cible et la répulsion des agents entre eux.

A faible intensité, 'incertitude améliore les performances du systémes en rompant les équi-
libres créés par les forces d’attraction et de répulsion. Ces performances sont significativement
meilleures en terme de moyenne et de régularité (écart type). En revanche, dés que l'incertitude
est trop importante, son influence diminue les performances du systéme de maniére non négli-
geable.

A la lumiére de ces simulations, nous pouvons conclure que peu d’incertitude permet de
remédier aux situations d’équilibres bloquantes d’un systéme. Il est toutefois nécessaire d’en
prévoir les conséquences si I'on désire conserver de bonnes performances.

1.8 Conclusions

La grande diversité des systémes multi-agents élaborés depuis les années 80 en font un outil
particuliérement adapté pour la résolution de problémes distribués. Cette diversité des modéles
a aussi pour conséquence la multiplication des redéfinitions de termes, de concepts majeurs et
I'utilisation d’un vocabulaire parfois hermétique. Dans ce contexte trés général, la modélisation
formelle de systémes multi-agents reste exceptionnelle.

Dans ce chapitre, nous avons exposé les fondements théoriques des systémes multi-agents,
tout d’abord du point de vue de ’agent, ensuite en considérant ’ensemble des systémes.

Du point de vue de la planification d’actions dans les systémes multi-agents cognitifs en en-
vironnement complexe, les modéles existants restent difficiles & mettre en ceuvre dans le cadre
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de problémes nécessitant un grand nombre d’agents. L’adaptation au phénomeéne d’évolution de
I’environnement passe souvent par une reconstruction partielle des agents. De plus, les forma-
lismes théoriques proposés ne sont pas toujours adaptés a la dynamicité de ’environnement. La
conception des systémes multi-agents est maitrisée mais elle met en jeu des mécanismes compli-
qués qui empéchent leur utilisation pour un grand nombre d’agents.

Les systémes multi-agents réactifs sont, quant a eux, capables de résoudre des applications
complexes en utilisant des agents étonnamment simples. Mais leur méthode de conception as-
cendante rend leur étude et leur utilisation particulierement difficile. Il est & ce jour impossible
de déterminer par avance les paramétres du systéme et des agents qui permettront de trouver
des solutions de bonne qualité & un probléme donné.

A la lumiére de cet état de I’art sur les systémes multi-agents, nous sommes maintenant en
mesure de poursuivre notre écriture. Notre attention se concentrera & présent sur la recherche
et ’évaluation d’outils de conception de plans réactifs pour des agents coopérants évoluant dans
un environnement complexe. Nous garderons en mémoire les propriétés de perception partielle
et d’interaction qui font des systémes multi-agents une solution de choix pour la résolution
de problémes distribués, ainsi que la nécessité de prévoir l'incertitude. C’est vers les modéles
décisionnels de Markov que notre attention s’est portée. De part leurs caractéristiques et leurs
propriétés mathématiques, ils semblent s’accorder avec notre ambition de concevoir des plans
réactifs individuels.



Chapitre 2

Modéles décisionnels de Markov

Dans cette thése, nous nous intéressons aux problémes qui mettent en jeu des agents au-
tonomes situés évoluant dans un environnement complexe, pour résoudre une téche collective
selon un critére de performance précis. Ces entités doivent atteindre un but qui nécessite la
coopération de tous. Cette classe de problémes concerne la prise de décisions avec incertitude
mais également la recherche d’un comportement optimal : les agents pergoivent une configura-
tion du systeme et décident de la modifier en effectuant une action individuelle, en échange ils
recoivent une récompense. Du point de vue de l'agent, sa satisfaction personnelle ne se limite
pas aux effets de ses actions propres, elle dépend également des effets des actions de ses compéres.

La théorie de la décision offre de nombreux outils mathématiques qui permettent de prendre
en compte les incertitudes liées & la fois a la complexité de I’environnement, mais aussi aux pro-
priétés des agents (perception, bruits inhérents aux actions). Les modéles décisionnels de Markov
en font partie. Nous avons choisi de les utiliser pour concevoir de maniére descendante et distri-
buée les plans de nos agents réactifs.

Dans ce chapitre, nous allons comprendre comment sont utilisés les principaux modéles dé-
cisionnels de Markov existants. Malgré une complexité souvent importante des algorithmes de
résolution, les propriétés mathématiques qu’apportent les modéles décisionnels de Markov en font
des outils de prise de décision de plus en plus étudiés dans la littérature, tant dans des situations
d’apprentissage que dans des situations de planification.

Organisation du chapitre

En guise d’introduction, nous présentons les fondements de la théorie de la décision afin de
situer les principes sur lesquels reposent les modéles décisionnels de Markov. Dans une deuxiéme
section, nous nous attachons a définir et explorer I'univers des modeéles décisionnels de Markov.
Puis nous présenterons successivement les processus décisionnels de Markov (MDP) et les pro-
cessus décisionnels de Markov partiellement observables (POMDP), ainsi que leurs méthodes de
résolution. Nous mettrons en valeur les possibilités et les limites de ces deux principaux modéles.
Enfin, nous terminerons cet état de 'art en étudiant plus précisément les modéles décisionnels de
Markov qui mettent en jeu plusieurs agents. Tout au long de ce chapitre, nous tiendrons compte
de la complexité des modéles étudiés, composante essentielle dans notre travail de recherche sur
la conception d’un systéme multi-agents.

31
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2.1 Introduction aux modéles décisionnels de Markov

2.1.1 Inévitable incertitude

Les systémes qui raisonnent sur les problémes réels ne peuvent représenter qu’une partie de
la réalité. Il est évident qu'une quelconque représentation "informatique" est une simplification
dramatique des objets et des relations qui peuvent étre pertinents pour un probléme de prise
de décision. Cette inévitable incomplétude des représentations implique d’inévitables incerti-
tudes sur les états du monde et sur les conséquences des actions. En pratique, 'incertitude est
particuliérement importante avec des acteurs nombreux, des préférences complexes, des enjeux
importants, et des conséquences & long terme. C’est précisément dans ce contexte que nous si-
tuons notre étude de conception de systémes multi-agents.

Les robots sont ’exemple de référence. Ils se déplacent dans un monde réel qu’ils ne peuvent
jamais représenter parfaitement du fait des erreurs de modélisation. Quand un robot suit une tra-
jectoire, il est soumis & des déviations dans ses mouvements qui proviennent de ses imperfections
mécaniques, de son systéme de controle, voire de I'environnement (glissements, frottements, ...) :
on parle d’erreurs de commandes. Les capteurs destinés a corriger ces erreurs sont eux-mémes
imparfaits : on parle d’erreurs de mesures.

Calculer le comportement d’un agent, en compensant cette incertitude, peut s’effectuer dans
le cadre de la théorie de la décision. Afin de parfaire notre connaissance, nous présentons les
principes sur lesquels repose la théorie de la décision.

2.1.2 Principes de la théorie de la décision

Les probabilités fournissent un langage pour rendre compte de I'incertitude. Elles permettent
de rendre explicites les notions de croyance partielle et d'information incompléte. Une probabilité
de 1 correspond & croire en la véracité d’une proposition. La théorie de la décision, quant & elle,
étend ce langage pour nous permettre de faire état d’alternatives qui existent, et de I’évaluation
de ces alternatives les unes par rapport aux autres. La théorie de la probabilité et, plus encore, la
théorie de la décision fournissent les principes pour 'inférence rationnelle et la prise de décision
dans l'incertain [Horvitz et al., 1988).

La théorie de la décision s’appuie sur les axiomes de probabilité et d’utilité. En effet, la
théorie de la probabilité fournit un cadre de travail pour donner une valeur & des croyances
sur des informations incomplétes, tandis que la théorie de 1’'utilité introduit, pour sa part, un
ensemble de principes pour rendre cohérentes les préférences et les décisions. Une décision est,
ici, une allocation irrévocable des ressources sous contrdle de ’agent également appelé preneur
de décision. Les préférences décrivent, quant a elles, les évaluations relatives de ’agent pour des
états possibles du monde ou des résultats [Horvitz et al., 1988].

Théorie de 1’utilité

La théorie de 1'utilité est fondée sur un ensemble d’axiomes simples et de régles concernant le
choix dans l'incertitude. Le lecteur intéressé pourra se reporter a [Horvitz et al., 1988] et [Russel
et Norvig, 1995]. Retenons simplement que :

— Le premier ensemble d’axiomes évoque la préférence de résultats dans l'incertain. Ces

axiomes assurent un ordre de préférence faible de tous les résultats. Ceci implique ’existence
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d’une fonction de valeur V (x), qui fait correspondre a tous les résultats une valeur scalaire
telle qu'un agent préférera toujours le résultat a la plus grande valeur.

— Le second ensemble implique la notion de résultats multiples dans une situation incertaine.
L’acceptation de ces axiomes implique l'existence d'une fonction scalaire d’utilité U(z,d) qui
associe une valeur scalaire & chaque couple résultat (z) et décision (d). Cette valeur indique la
relative désirabilité de ce couple. Par conséquent, lorsqu’il existe une incertitude sur le résultat
x, les décisions préférées d sont celles qui maximisent ’espérance d’utilité E[U(z,d)|¢] selon la
probabilité de distribution de z et étant données les informations disponibles (§).

Critére de cohérence

Une fois défini le principe d’utilité, il faut maintenant étre capable de ’exploiter : on parle
de critére de cohérence. De maniére classique, le critére de cohérence peut étre décrit de la fagon
suivante :

Soit un ensemble de préférences exprimées par une fonction d’utilité, des croyances exprimées
par des distributions de probabilités, et un ensemble de décisions possibles. Un agent doit choisir
la conduite qui maximise I’espérance d’utilité : c’est le principe d’utilité mazimale [Horvitz et
al., 1988].

L’importance de ce principe est qu’il permet de calculer des préférences pour des combinaisons
de résultats complexes et incertains (avec des caractéristiques multiples), a partir de préférences
exprimées pour des composants simples. Ainsi, il peut étre utilisé comme un outil pour aider &
réfléchir sur des choix complexes en les décomposant en choix plus simples.

2.1.3 Rappel sur ’étude de la complexité

Un des inconvénients majeurs des modeéles décisionnels de Markov est la complexité des mé-
thodes de résolution qu’ils mettent en jeu. Naturellement, nous y ferons référence tout au long
de ce chapitre. Nous prenons le temps dans ce paragraphe de faire le point sur cette notion de
complexité.

La difficulté d’un probléme peut étre mesurée par le temps d’exécution d’un algorithme qui
le résout, ou encore la quantité de mémoire requise lors de la mise en ceuvre de cet algorithme.
Cependant, les notions de temps de traitement sont dépendantes de la machine physique utilisée
pour implémenter 1’algorithme?. Les complexités temporelles et spatiales au pire cas sont les
deux valeurs de complexités retenues pour spécifier un probléme. On distingue ainsi deux grandes
classes de problémes :

— Les problémes faciles pouvant étre résolus par une machine de Turing de complexité au pire
cas bornée par un polyndéme en la taille des entrées. Ces problémes seront aussi appelés
problémes polynomiaux, et les algorithmes permettant de les résoudre avec une complexité
polynomiale seront appelés des algorithmes efficaces.

— Les problémes difficiles. Ce sont les problémes formalisables décidables qui ne sont pas
faciles : la complexité dans le pire cas n’est pas bornée par un polynéme. Ces problémes
seront aussi appelés problémes non polynomiauz, et les algorithmes permettant de les ré-
soudre seront appelés des algorithmes inefficaces.

La distinction entre les problémes faciles et les problémes difficiles est d’une grande importance
pratique :

%et de la qualité du programmeur ...
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— Les problémes polynomiaux correspondent & des problémes que 'on a de bonnes chances
de pouvoir résoudre (soit dés aujourd’hui, soit dans un proche avenir) avec une machine,
pour toutes les tailles raisonnables des entrées.

— Les problémes non polynomiaux correspondent & des problémes que l'on a de bonnes
chances de ne jamais pouvoir résoudre avec une machine, pour des tailles raisonnables
des entrées.

En conséquence, si ’on sait qu’'un probléme est non polynomial, il ne sert a rien (dans la
plupart des cas) d’essayer de le résoudre de fagon exacte... les contraintes de temps ou d’espace
mémoire que va imposer cet algorithme seront toujours prohibitives, et rendront la résolution ir-
réaliste (des siécles de traitements ou des téra-octets d’espace mémoire), pour des tailles d’entrées
suffisamment importantes. A ce titre, nous n’oublierons pas I'importance d’évaluer la complexité
d’un probléme.

Classe de complexité

Une classe de complexité est un ensemble de problémes, ol un probléme est un ensemble
infini d’instances de problémes. Chacun de ces problémes s’exprime sous la forme d’une question
attendant une réponse binaire "oui" ou "non" : on les appelle les problémes de décision (par
opposition aux problémes d’optimisation). La forme générale d’un probléme de décision sera
donc une description de l'instance du probléme; et I’expression d’une question oui/non portant
sur cette instance.

Les modéles décisionnels de Markov que nous étudions dans cette thése, sont des problémes
d’optimisation. Pour pouvoir discuter de leur complexité, il faut les convertir en problémes de
décision. Il s’agit souvent de fixer un seuil et de demander si la solution optimale rapporte une
récompense qui n’est pas plus petite que ce seuil.

Nous avons vu qu’il existait des problémes de complexité polynomiale : ils correspondent & la
classe P ; et non-polynomiale : la classe NP. 11 est clair que P C NP car un algorithme détermi-
niste n’est qu’'un cas particulier d’algorithme indéterministe. Pour de nombreux théoriciens, il est
raisonnable de penser que l'inclusion P C NP est stricte, mais aucune démonstration n’a encore
prouvé que P # NP [Bernstein et al., 2000]. Notons que nous savons résoudre tout probléme
de la classe NP par un algorithme déterministe grace & la technique de retour-arriére pour la
réalisation des choix. Mais cela conduit & des temps d’exécution exponentiels pour le nombre de
choix considéré durant ’execution : n choix avec p alternatives conduisent & p™ étapes.

En haut de la hiérarchie des classes de complexités, nous avons la classe EXP (exponentielle)
et NEXP (exponentielle non déterministe).

Définition 8 :

Un probléme P est exponentiel si et seulement si il existe un entier £ > 0 et une machine
de Turing T résolvant P tels que la complexité au pire cas de T pour P, pour une entrée
de taille n au sens d'un codage sympathique est en O(2’”k). O

De méme que pour les classes P et NP, il est connu que EXP C NEXP, et il n’a pas été
montré que EXP # NEXP. Mais il a été montré que P et EXP sont deux classes distinctes (P #
EXP).
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2.2 Modéles décisionnels de Markov

Les modeéles décisionnels de Markov aident & résoudre les taches de prise de décision sé-
quentielles avec incertitude. A la différence du paradigme des systémes multi-agents, la prise de
décision d’un agent ou d’un ensemble d’agents est étudiée de maniére centralisée. Cette prise de
décision est en accord avec la fonction de récompense du systéme et elle se traduit par 1’élabo-
ration d’un plan.

Dans cette section, nous présentons la terminologie et les concepts de base nécessaires a la
compréhension des modéles décisionnels de Markov.

2.2.1 Agent et état d’un systéme

Fia. 2.1 — Comportement d'un agent.

Dans le premier chapitre, nous avons discuté du comportement d'un agent dans les systémes
multi-agents. Nous précisons maintenant le fonctionnement d’un agent dans les modéles déci-
sionnels de Markov.

On définit 1’état d’un systéme comme une description de tout ce qui peut changer d’un instant
a un autre dans I’environnement. Considérons de nouveau le comportement d’un agent, mais cette
fois-ci en utilisant le formalisme de la théorie de la décision. La figure 2.1 illustre un agent situé
interagissant avec son environnement. L’agent est représenté par le robot, et ’environnement par
lellipse. L’agent doit prendre une décision, donc choisir une action a, afin d’atteindre son but.
Cette décision va influencer ’état de ’environnement. La fonction de transition 7' controle cette
influence des actions sur 1’environnement. La décision d’un agent est fonction de sa perception
de ’environnement z via la fonction de perception de ’agent O. O transforme 1’état de I’environ-
nement en perception. Dans de nombreux environnements, O est la fonction Identité, c’est & dire
que 'agent a directement accés a ’état du systéme. La fonction qui fait la correspondance entre
la perception et le choix de I'action est notée C et appelée "comportement". Enfin la composante
R est la fonction de récompense de ’agent, et r la récompense de 1'agent.

Un état interne d’un agent doit bien sir refléter les sensations immédiates (perceptions),
mais il peut contenir beaucoup plus d’informations. L’état informe 1’agent sur tout ce qui peut
étre intéressant pour prendre sa décision dans les meilleures conditions. Toutefois, 1’état ne doit
pas informer ’agent de tout ce qui se passe dans ’environment, il faut respecter la réalité de
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la situation ainsi que les contraintes de l’environnement qui contient des informations cachées.
Idéalement, il faudrait un état qui résume de maniére compacte les perceptions passées telles que
toutes les informations intéressantes y apparaissent.

2.2.2 Modéliser ’environnement

Dans les modéles décisionnels de Markov, un environnement est défini selon des caractéris-
tiques précises qui déterminent la complexité et la nature du probléme & traiter.

Qu’est-ce que ’environnement ?

L’agent interagit avec 'environnement a travers ses perceptions et ses actions. Les capteurs
de 'agent percoivent ’environnement, les caractéristiques de cette perception dépendent de la
nature de ’agent et de I’environnement.

Dans un systéme multi-agents, ’environnement est I’espace commun aux agents du systéme.
On différencie ’environnement du systéme multi-agents et 'environnement d’un agent qui est
I’environnement du systéme multi-agents dans lequel sont aussi présents les autres agents.

Les caractéristiques d’un environnement s’expriment & différents niveaux. Russel et Norvig
proposent dans [Russel et Norvig, 1995| la classification suivante des différents types d’environ-
nements :

1. Accessibilité : ’agent peut obtenir des informations complétes et & jour sur la configuration
de l’environnement.

2. Déterminisme : le degré de prédictibilité du comportement du systéme pour des données
d’entrées identiques.

3. Episodique : un épisode correspond & la période pendant laquelle 'agent percoit et agit.

4. Statique/dynamique : est-ce que ’évolution de I’environnement est indépendante de ’ac-
tivité des agents 7 L’environnement dynamique posséde des processus qui agissent sur son
état indépendamment des actions de l'agent.

5. Discret/Continu : un environnement discret posséde un nombre fini et fixé d’actions et de
perceptions.

Pour Russel et Norvig, I’environnement le plus complexe est inaccessible, non-déterministe,
non-épisodique, dynamique et continu. Dans ces conditions, il devient peu réaliste de calculer le
comportement d’un agent.

Plus spécifiquement, dans les modéles décisionnels de Markov, on a ’habitude de définir un
environnement par rapport aux caractéristiques suivantes :

Finitude

Un environnement est dit fini si le nombre de situations différentes que 1’agent peut rencontrer
est fini. Bien qu’il existe de nombreux problémes réels avec des situations indénombrables, il existe
également de nombreux problémes ol les configurations sont en nombre fini.

De plus, beaucoup de taches avec environnement infini peuvent étre modélisées en exhibant
un environnement fini en choisissant par exemple un niveau d’abstraction approprié. Il existe
également dans la littérature des méthodes d’approximation qui permettent de généraliser le
passage d’environnement infini & fini [Singh et al., 1994|[Munos, 2000].
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Stationnarité

Un environnement est dit stationnaire si son évolution est indépendante du temps, c’est-a-
dire si le résultat de ’exécution d’une action dans une situation particuliére n’est pas fonction
du temps. Un niveau d’abstraction approprié permet de considérer des tdches non stationnaires
comme étant stationnaires. Un environnement stationnaire est bien stir plus simple & étudier.

Observabilité

L’environnement peut étre complétement ou partiellement observable. Dans le cas ou les
agents ont une vision incompléte de I’environnement, on dit que I’environnement est partiellement
observable : il existe une incertitude sur la situation (I’état) dans lequel le systéme se trouve.

Dans la suite

Dans la suite de ce manuscrit, ’environnement sera fini et stationnaire. Nous ferons varier
I’observabilité au cours de notre étude.

2.2.3 Propriété de Markov

Les propriétés mathématiques des modeéles décisionnels de Markov reposent sur le respect ou
non de la propriété de Markov.

De maniére générale, si ’on considére I’évolution de l'environnement au temps ¢ + 1 apres
avoir effectué action a;, la probabilité d’étre dans I’état s’ avec une récompense r dépend de
I’ensemble des couples (état, action) passés. Quels que soient s',7 et toutes les valeurs possibles
des événements passés s¢, a¢, T, St—1, A¢t—1, ---, T'1, S0, Gg, I’évolution de ’environnement s’exprime
de la fagon suivante :

P(sip1 = 8,101 = 7|8, a8, 74, St—1, At—1, -, T1, S0, G0) (2.1)

En revanche, si nous sommes dans un cadre vérifiant la propriété de Markov, alors 1’évo-
lution de I’environnement au temps t + 1 ne dépend que de I’état et de ’action & I’étape t. Ce
qui s’exprime formellement comme suit :

V(s 7, s, ap)

P(sty1 =8, re41 = 7st, ar) (2.2)

Autrement dit, les états d’un systéme sont dits markoviens, si et seulement si (2.1) est égale a
(2.2).

L’énoncé de cette propriété suggére que seuls les systémes évoluant dans des environnements
markoviens peuvent s’exprimer de maniére compléte sous la forme de I’équation (2.2). Toutefois
comme nous 'avons vu dans le paragraphe (2.2.1), il suffit juste de réussir a exprimer I’état du
systéme de maniére & ce qu'il vérifie ’équation (2.2).

2.3 Processus Décisionnels de Markov

Parmi ’ensemble des modéles décisionnels de Markov, 1’utilisation des processus décisionnels
de Markov (MDP?) est appropriée & la résolution d’un probléme de décision séquentielle et d’op-

10\ farkov Decision Processes
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timalité dans un environnement markovien complétement observable. Dans le cas d’un environ-
nement partiellement observable, les processus de Markov partiellement observables (POMDP!1)
prévalent.

2.3.1 Définition

On appelle communément MDP les processus qui satisfont la propriété de Markov. Si les es-
paces d’actions et d’états sont finis, comme ce sera le cas ici, on parle de Processus Décisionnels
de Markov finis.

Définition 9 :
Formellement, un MDP est défini par (S,A,T,R) :
- S ={s} : un ensemble d’états fini;
— A = {a} : un ensemble d’actions fini;
- T :S8xA— P(S) : une fonction de transition d'états. T'(s,a, s’) = P(sty1 = §'|sp =
s,a; = a) V s,a, s’ fait correspondre a chaque s', s, a une probabilité de transition ;
- R:SxAxS — P(R) : une fonction de récompense qui a une transition associe
une distribution de probabilité. R(s,a,s’) = E{rii1|st = s,ar = a,s441 = s’} est la
valeur de la récompense attendue. O

Souvent on se limitera & une fonction de récompense déterministe R : S x A x S — R. Les
quantités T'(s,a,s’) et R(s,a,s’) refletent les aspects les plus importants de la dynamique d’un
probléme modélisé par un MDP. La fonction 7T retranscrit les incertitudes liées aux erreurs de
commandes ou de modélisation du probléme & traiter. Les motivations d’un agent sont matéria-
lisées par la fonction de récompense R.

FiG. 2.2 — Vue générale d'un MDP

La figure 2.2 illustre le principe général d’'un MDP. A chaque instant ¢ de 7, ’agent percoit
I’état courant s € S, applique sur le systéme une action a € A qui suivant 7' conduit le systéme

"partially Observable Markov Decision Processes
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dans un nouvel état s', et recoit une récompense R(s,a,s’) € R. Le domaine 7 des étapes de
décisions est dans le cas le plus général un sous-ensemble de la demi-droite R™. Pour 7 discret,
I’ensemble des étapes de décision peut étre fini ou infini, on parle d’horizon fini ou d’horizon
infini. Les distributions 7" vérifient la propriété de Markov (2.2.3).

Conformément a I’hypothése de stationnarité des systémes que nous étudions, les proces-
sus décisionnels de Markov stationnaires sont un cas particulier de MDP. Cela se traduit par
I'indépendance des probabilités de transitions et de la fonction de récompense par rapport au
temps :

vteT, T()=T(), R() = R()

Par la suite, nous supposerons vérifiée cette hypothése de stationnarité.

2.3.2 Politique

L’agent doit accomplir un objectif; ses actions doivent le mener vers son but. Une maniére
d’y parvenir est de faire correspondre & chacune de ses actions une récompense. L’ensemble des
récompenses définit le but & atteindre, elle est immédiate. Le but de ’agent peut alors devenir :
"maximiser les récompenses".

Définition

La politique détermine pour un agent la maniére de se comporter dans un état donné. Elle
peut étre vue comme une association stimuli/réponse. Dans le cas d'un comportement détermi-
niste, elle fait correspondre & chaque état s dans S une action a dans A :

miseS —m(s)e A

La décision a ne dépend que de I’état actuel s, ce qui est suffisant dans un cadre markovien. Elle
est dans ce cas déterministe, mais pourrait étre stochastique comme nous le verrons dans I’étude
des POMDPs.

Tout comme pour ’environnement dans lequel évolue un agent, notre étude discute de la
recherche de politiques stationnaires :

VteT | m(s)=mn(s)

Se poser un probléme décisionnel de Markov, c’est rechercher parmi une famille de politiques
IT celles qui optimisent un critére de performance donné pour le processus décisionnel de Mar-
kov considéré. Au sein des MDP, ce critére a pour ambition de caractériser les politiques qui
permettront de générer les séquences de récompenses les plus importantes possibles.

2.3.3 Fonction de valeur ou utilité d’une politique

L’utilité d’une politique ou la valeur d’un état pour une politique donnée dépend du critére
d’optimalité retenu. Afin de comparer différentes politiques selon ces critéres, on définit pour
chacun d’eux une fonction de valeur V', qui, pour une politique 7 fixée, associe & tout état initial
s € S la valeur espérée du critére considéré en suivant 7 & partir de s :

Vo, V™:S—R



40 Chapitre 2. Modéles décisionnels de Markov

On note V l'espace des fonctions de .S dans R.

Autrement dit : tandis que les récompenses déterminent la désirabilité immédiate et intrin-
séque des états de ’environnement, les valeurs indiquent la désirabilité des états au long-terme
aprés avoir pris en compte les états qui sont vraisemblablement susceptibles de suivre, ainsi que
les récompenses disponibles dans ces états.

L’objectif d’'un probléme décisionnel de Markov est de rechercher et de caractériser, si elles
existent, les politiques optimales 7* telles que :

Vrell, Vse€ S, V(s) < V™ (s)

2.3.4 Critéres d’optimalité

Avant de penser aux algorithmes pour calculer des comportements optimaux, il faut déter-
miner quel critére d’optimalité (de performance) utiliser. Il est clair que 'agent doit prendre en
compte les récompenses futures, la question est : comment 7 On distingue trois modéles princi-
paux : 'horizon fini, I’horizon infini v-pondéré, et le critére de la récompense moyenne.

Horizon fini : Espérance de gain

A un instant donné ¢t = 0, dans un état sg, ’agent doit optimiser son espérance de gain pour
g

les n prochaines étapes :
n—1

Vs €S, Vi(s)=E( riso=s) (2.3)

t=0

On ne s’inquiéte pas de savoir ce qu’il se passera aprés ces n étapes. r; représente la valeur
scalaire de la récompense au temps ¢ dans le futur & partir de ’état s, son expression dépend
de la fonction de récompense choisie. On peut I’écrire R(s¢, m(s¢)).

Le modéle d’optimalité & horizon fini n’est pas souvent utilisé car il nécessite une connaissance
précise et au préalable du temps de vie de 1’agent.

Horizon infini : Espérance de gain v-pondéré

Le modele & horizon infini v-pondéré prend en compte toutes les récompenses. Néanmoins,
les récompenses recues dans le futur sont atténuées géométriquement par un facteur v avec
0<~y<1:

Vse S, Vi(s)= E(Z Yirilso = s) (2.4)
t=0

On peut interpréter v de différentes fagons. Il peut étre vu comme un taux d’intérét, ou encore un
stratagéme mathématique pour éviter la divergence de la somme infinie. Ce modéle défavorise les
gains & long terme. Pour un ~ proche de 0, I’agent tiendra compte principalement des récompenses
immeédiates. Lorsque v tend vers 1, le comportement obtenu sera plus efficace sur une longue
période.

Ce critére d’optimalité est le plus adapté et le plus utilisé dans la littérature, grace notamment
aux algorithmes qu’il permet de mettre en ceuvre. C’est ce critére que nous utiliserons dans la
suite de cette thése.
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Horizon infini : Espérance de gain moyen

La deuxiéme possibilité pour évaluer une politique sur un horizon temporel infini est de
calculer la moyenne des gains espérés :

n—1
1
vs€ S, Vi(s) = lim B(- > rilso =) (2.5)
t=0

Ce critére a l'avantage de ne pas utiliser de facteur d’atténuation. Toutefois il ne permet
pas de distinguer entre deux politiques laquelle obtient des gains importants dans les premiers
instants. Les gains obtenus dans les phases initiales sont cachés par les récompenses moyennes
au long terme. 1l est possible de généraliser ce modeéle afin qu’il refléte & la fois les récompenses
moyennes espérées au long terme et les récompenses initiales : bias optimal model [Mahadevan,
1996.

Exemple : critéres d’optimalité

+2

o8 OO~

Horizon fini

+10

O~ O~O~O~CF

3 Horizon infini, v = 0,9 +11

OO~ O~O=O=CF

Horizon infini, moyenne des récompenses

Fi1G. 2.3 — Comparaisons des critéres d’optimalité.

La figure 2.3 met en évidence les différentes politiques optimales obtenues selon les critéres
d’optimalité considérés. Les états correspondent aux cercles et les actions aux fleches. En s,
I’agent a le choix entre trois actions dont les effets sont ici déterministes. Puis, quelle que soit ’ac-
tion effectuée, ’agent obtient une récompense (42, +10,+11) aprés un nombre variable d’étapes
effectuées.

Avec un critére d’optimalité & horizon fini ou h = 5, les trois actions entrainent des récom-
penses respectives de 4, 0, et 0 : la politique optimale est de choisir ’action 1. A horizon infini,
et avec un critére pondéré (y = 0,9), les trois actions entrainent des récompenses de 13,122;
53,1441 et 52,612659 : I’action 2 en sg conduit aux meilleurs gains. Dans le cas du critére d’opti-
malité & espérance de gains moyens c’est clairement la troisiéme action qui identifie la politique
optimale, on obtient respectivement 2,10 et 11.

2.3.5 Politique optimale

Résoudre un probléme décisionnel de Markov revient & calculer la politique optimale d’un
agent selon un critére d’optimalité. Nous rappelons que nous avons choisi de considérer le critére
de performance y-pondéré dans la suite de cette thése.
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Définition ©*

Pour un MDP fini, une politique 7 est meilleure ou équivalente & une politique 7’ si sa
récompense espérée est plus grande ou égale a celle de n’. Plus formellement 7 > 7’ si et
seulement si V™(s) > V™ (s) pour tout s € S. Il existe toujours au moins une politique meilleure
ou égale a toutes les autres politiques : c’est une politique optimale, on la note 7*. De plus, pour
un MDP, 'une d’elles est déterministe.

Fonction de valeurs optimale V*

Bien qu’il puisse y en avoir plus d’une, nous notons toutes les politiques optimales par 7*.
Elles partagent la méme fonction de valeur appelée fonction de valeur optimale et notée V*
définie par :

V*(s) = max Vi(s),VseS (2.6)
TE

Fonction d’action-valeur optimale Q*

Une autre fonction utile est la fonction Q7 d’action-valeur qui mesure ’espérance des gains
escomptés a 1’état s en effectuant ’action a, puis en suivant la politique .

Les politiques optimales partagent également la méme fonction optimale d’action-valeur, Q*,
définie par :

Q*(s,a) = r?gﬁ(Q“(s,a) , Vse Setac As) (2.7)

Pour les couples état-action, cette fonction donne la récompense espérée aprés avoir choisi
I'action a dans I’état s et en suivant de plus une politique optimale. Ainsi, Q* peut s’écrire en
fonction de V* :

Q*(s,a) = E{riz1 + YV (St41) |8t = s,at = a)} (2.8)

Comment calculer 7*

On distingue 2 catégories de problémes : celle ou le modéle du monde dans lequel évolue
I’agent est connu dans ce cas les problémes & résoudre sont du type planification ; et celle ol la
connaissance du monde est insuffisante, I’agent doit alors faire de I’apprentissage (par renforce-
ment).

Pour calculer la politique optimale, nous faisons le lien entre w, V et @ :

Vs, ©*(s) = arg mgx{Q*(s,a)}

2.4 Algorithmes de résolution d’'un MDP et complexité

11 existe plusieurs algorithmes de planification qui permettent de résoudre un MDP. La pro-
grammation dynamique est une méthode de résolution pour les problémes qui satisfont au prin-
cipe d’optimalité de Bellman [Bellman, 1957] :

"Une sous-trajectoire d’une trajectoire optimale est elle-méme optimale pour la
fonction d’objectif restreinte aux trajectoires ayant pour origine celle de cette sous-
trajectoire".
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Ce principe permet une méthode de résolution ascendante, qui détermine une solution opti-
male d’un probléme & partir des solutions de tous les sous-problémes.

Nous présentons dans cette section, les algorithmes de résolution d’'un MDP les plus utilisés
dans la littérature : Value Iteration et Policy Iteration, lorsque le modéle est connu, et le Q-
learning pour un environnement inconnu. Dans un premier temps, nous montrons comment
évaluer une politique.

2.4.1 Evaluer 7, évaluer les états

Les algorithmes pour résoudre les MDPs attribuent des valeurs aux états et manipulent ces
valeurs de fagon a trouver la politique optimale.

Equation de Bellman

A partir de l’expression de la fonction de valeur V' d’une politique 7 :

V7T(s) = ETI‘(Z Vtrt+1|5) (2.9)
t=0
V7(s) = R(s,m(s) + Y Rse.m(s1)) (2.10)
t=1

avec s; une variable aléatoire qui représente un état futur, on peut montrer que V s’exprime
sous la forme d’une équation de Bellman [Bellman, 1957] :

V7(s) = R(s,7(s)) +7v > _T(s,m(s),s)V"(s) (2.11)

Cette équation établi une relation entre la valeur V7™(s) et V™(s") de tous les états s’ du
modéle. La valeur d’un état s sous la politique 7 est égale a la récompense immeédiate regue dans
I’état s plus la valeur des gains espérés des états suivants.

Equation d’optimalité de Bellman

L’expression de la fonction de valeur optimale V* devient alors :

V*(s) = R(s,m"(s)) +~ Z T(s,m*(s),s)V*(s) (2.12)
soit :
V*(s) = max [R(s,a) +~ > T(s,a,s)V*(s)] (2.13)

S
Tandis que la fonction de valeur état-action correspondante devient :
Q"(s,a) = R(s,a) +7 3 T(s,a,5) max Q"(s,a') (2.14)

a’€A(s)
s
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Algorithmes d’évaluation

On peut se servir de la formule de Bellman (2.11) pour évaluer une politique. Comme le fait
lalgorithme (2.1), il suffit de tirer profit de la relation de récurrence mise en évidence :

Viii1(s) = R(s,m(s)) + ’yZT(s, a, sV (s') et a € A(s) (2.15)

S/

Algorithme 2.1 Evaluer une politique par récurrence

Entrée: m, ¢
1: Pour tout s € S Faire
2:  Initialiser arbitrairement Vp(s) < une valeur dans R
3: Fin Pour
4: Répéter
5 tet+1
Pour tout s € S Faire
Vi(s) — yeslR(s,7(s), o) + 1Vioa(8)]T(s,7(s), o)

8: Fin Pour

9: Jusqu’a max; |Vi(s) — Vi—1(s)| < e

Sortie: V; une évaluation de 7w

Il est également possible, pour une politique donnée, de résoudre un systéme linéaire d’équa-
tions et de déterminer sa fonction de valeur associée (algorithme (2.2)).

Algorithme 2.2 Evaluer une politique par la résolution d’un systéme linéaire
Entrée: w

1: Trouver les V(s)
2: Sachant que :

V(s) = R(s,m(s)) +7 > _T(s,m(s),s)V(s)

Sortie: V; une évaluation de 7

2.4.2 Value Iteration

Nous avons soulevé la question d’attribuer une valeur aux couples état, action dans le pa-
ragraphe précédent. Nous allons maintenant présenter les algorithmes qui utilisent cette mesure
afin d’en déterminer une politique optimale dans le cas de la résolution d’'un MDP.

Le Value Iteration est a la fois le plus simple & mettre en ceuvre et aussi le plus utilisé. I1
s’agit de calculer la valeur de chaque état jusqu’a une certaine précision grace & 'utilisation de
l’équation de Bellman (2.11).

L’algorithme calcule les valeurs successives de V; en utilisant la fonction annexe : Q:(s,a). Il
se termine lorsque la différence maximale entre deux fonctions de valeurs successives est inférieure
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Algorithme 2.3 Value Iteration
Entrée: S, A, 7, R,v,¢

1: t <0
2: Pour tout s € S Faire
Vo(s) <0

@

4: Fin Pour

5: Répéter

6 t—t+1

7. Pour tout s € S Faire
8 Pour tout a € A Faire

9 Qi(s,a) — R(s,a) + v yecgT(s,a,5)Vi_1(s)
10: Fin Pour

11: m(s) «— argmax, Q¢(s, a)

12: Vi(s) — Qu(s, m(s))

13:  Fin Pour

14: Jusqu’a max, |Vi(s) — Vi—1(s)| < e

Sortie: 7, une politique

4 une valeur prédéterminée e. La valeur V,, de la politique obtenue ne différe que trés peu de
V*. Cette différence est inférieure a 2ev/(1 — ) quel que soit 1'état [Bellman, 1957]|[Lovejoy,
1991][Littman, 1996] :

T 2
rgleangn(s) V*(s)| < 261 — (2.16)

Complexité

L’efficacité de l’algorithme dépend de deux facteurs : la complexité d’une itération, et le
nombre d’itérations nécessaire pour converger. Dans le cas général, chaque itération prend |A||S|?
pas. Les études de complexité portent sur le nombre d’itérations nécessaires pour atteindre la
politique optimale.

Dans [Littman, 1996, Littman montre que déterminer la politique optimale dans le cas d'un
horizon infini par ’algorithme du Value Iteration prend un nombre d’itérations proportionnel &
1/(1 —v)log(1/(1 — ~)) dans le pire cas.

Dans le cas général, [Littman et al., 1995] montrent que I’algorithme est polynomial selon
|S|, |A],y et B, ou B est le nombre de bits nécessaires a la représentation des données du probléme
(principalement R et T').

2.4.3 Policy Iteration

Tandis que le Value Iteration calcule & chaque itération une valeur approchée de la fonction
de valeur de la politique optimale, le Policy Iteration, lui, améliore itérativement une politique
jusqu’a ce que l'algorithme converge vers une politique optimale & partir de la résolution d’un
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systéme d’équations [Howard, 1960|. La premiére phase de ’algorithme (2.4) consiste & évaluer
la valeur de la politique courante 7 en utilisant de nouveau la formule de Bellman (2.11).

Algorithme 2.4 Policy Iteration
Entrée: M =S AT, R,vy
// initialisation avec une politique quelconque 7;

LTy
// calcul itératif jusqu’a obtenir 2 politiques identiques
2: Répéter
3 men
// phase d’évaluation de la politique courante
4:  Pour tout s € S Faire
5: Calculer V(s) en résolvant les |S| équations a |S| inconnues (algorithmes (2.1) ou (2.2))

6: Fin Pour

// phase d’amélioration

7. Pour tout s € S Faire

8: Si il existe une action a € A telle que : R(s,a)+v > cgT(s,a,s)Va(s') > Vi (s) Alors
9: '(s) —a

10: Sinon

11: 7' (s) «— m(s)

12: Fin Si

13:  Fin Pour
14: Jusqu’a m = 7’

Sortie: 7

Complexité

Chaque itération de ’algorithme consiste en deux opérations : la résolution du systéme d’équa-
tions, qui nécessite un peu moins de |S|® opérations, et la phase d’amélioration, qui est effectuée
en |A||S|? opérations. Le nombre d’itérations est difficile & déterminer, [Littman et al., 1995]
donne le méme résultat de complexité que pour Value Iteration.

2.4.4 Comparaisons

[Littman, 1996] donne différentes références, chacune affirmant la supériorité d’un algorithme
par rapport & un autre [Laroche, 2000]. Puterman [Puterman, 1994] a montré que la suite de
fonctions de valeur calculées par le Policy Iteration ne converge pas plus lentement vers V* que
la fonction de valeur calculée par le Value Iteration. Le Policy Iteration peut converger en un
plus petit nombre d’itérations que le Value Iteration, toutefois sa vitesse de convergence peut
étre ralentie par 'importance des calculs a chaque itération.
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Le critére d’arrét est une autre différence entre ces deux algorithmes. Tandis que le Value Ite-
ration peut converger vers la politique optimale de maniére réguliere, le Policy Iteration procede
par sauts [Puterman, 1994||Littman, 1996].

2.4.5 Apprentissage par renforcement dans les MDPs

Dans les paragraphes précédents, nous avons vu comment trouver une politique optimale pour
un MDP connaissant sa description compléte : les états, les actions, les récompenses, les tran-
sitions. Cette situation idéale n’est pas toujours présente dans les problémes que nous sommes
amenés & étudier. Dans ces conditions, il est alors nécessaire de recourir a des techniques d’ap-
prentissage afin de doter un agent d’une politique optimale. Nous présentons un algorithme
d’apprentissage par renforcement : le Q-learning.

L’apprentissage par renforcement est une technique qui a pour objectif d’apprendre & partir
d’expériences quoi faire en chaque situation, de maniére & maximiser une récompense numé-
rique au cours du temps. Il est important de faire le point sur les conditions d’application de
I’apprentissage par renforcement :

— ’agent ne sait pas quelles actions faire ou prendre, mais il sait dans quel état il se trouve,

— il s’agit donc de procéder par essais/erreurs,

— la récompense n’est pas forcément immeédiate dans le sens ou des gains futurs peuvent
passer par une absence de gains immeédiats,
enfin, il faut trouver un équilibre entre le besoin d’explorer ’environnement et son exploi-
tation.

Algorithme du @Q-learning

Introduit par [Watkins, 1989], le Q-learning est une méthode pour estimer la fonction opti-
male état-action Q* pour un MDP inconnu. L’agent utilise I'expérience qu’il recoit pour améliorer
son estimation. Il mélange la nouvelle information pergue & sa précédente expérience en utilisant
un coefficient d’apprentissage o, avec 0 < a < 1.

Nous avons vu dans les paragraphes précédents que lorsque le modeéle était connu (7" et
R), il suffit d’obtenir une des fonctions @, V, ou 7 pour calculer toutes les autres. Si 7' et R
ne sont pas accessibles, nous pouvons utiliser la fonction () pour reconstruire les deux autres :
V(s) = max, Q(s,a) et 7(s) = arg max, Q(s, a). De plus @ n’est pas difficile & estimer & partir
d’expériences réalisées dans le monde réel.

Ces expériences permettent de réaliser des séquences (s,a,r,s’) & partir desquelles il est
possible d’évaluer (s, a) : 'agent est dans I’état s, il effectue I'action a, regoit une récompense
r et arrive dans 1’état s’. Etant donnée une expérience (s,a,r,s’), la régle d’apprentissage de
I’agent est :

Qls,0) = (1= a)Q(s,a) + alr + 7y max Qs ) (217)

Cette régle crée une nouvelle estimation de Q*(s,a) en ajoutant la récompense immédiate &
Pestimation actuelle pondérée de V'(s'). Ainsi, en choisissant une maniére d’explorer les r et s,
la valeur moyenne de cette estimation est exactement :

V(s) = R(s,a) +~ ZT(S, a,s"\V (s

)
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Algorithme 2.5 ()-learning

1: // Initialisation
2: Q(s,a) € R arbitrairement initialisé pour tout (s,a) € S x A
: Pour tout épisode Faire
Initialiser s

Pour tout pas de 1’épisode jusqu’a s terminal Faire

Effectuer I’action a; observer r, s’

Q(‘S?a) — Q(Sv a) + a[r + VmaXa’[Q(Sla a/)] - Q(S,(L)]

3
4
5
6: Choisir a pour s en utilisant une politique dérivée de @
7
8
9 s s

10: Fin Pour

11: Fin Pour

L’algorithme (2.5) procéde par itération. Un épisode est une phase d’expérimentation qui se
termine par l'accession & un état terminal. Un état terminal est défini comme un état de fin de
processus. Notons qu’il n’existe pas toujours d’états terminaux dans un MDP. Il est immédiat
d’observer que l’algorithme @Q-learning est une formulation stochastique de 1’algorithme (2.3)
Value Iteration.

Bien qu'il a été montré que ’algorithme du Q-learning (2.5) convergeait vers Q* en théorie, il
souffre rapidement d’une explosion combinatoire quand 1’espace d’états augmente. Une solution
possible est parfois de ne plus travailler sur les états du systéme, mais sur les observations de ces
dits états, dans ce cas on parlera d’apprentissage dans les POMDP [Dutech, 1999]|[Buffet et al.,
2002].

Dans la suite de ce manuscrit, nous nous intéresserons essentiellement au processus de plani-
fication qui est une forme d’apprentissage avec un modéle connu. Pour plus de détails, 'ouvrage
trés complet de Sutton et Barto [Sutton et Barto, 1998] développe les techniques classiques liées
a l’apprentissage dans les modéles décisionnels de Markov.

2.5 Processus Décisionnels de Markov Partiellement Observés

L’observabilité de I’environnement par I’agent n’est pas toujours totale. Les POMDPs tiennent
compte de cette propriété [Monahan, 1982||Lovejoy, 1991|. C’est également le cas dans les pro-
blémes étudiés avec les systémes multi-agents, en effet la propriété de localité des agents entraine
immanquablement une incomplétude dans les perceptions du systéme.

Dans cette section, nous allons nous intéresser au probléme de choisir des actions optimales
dans un environnement partiellement observable et stochastique. L’objectif de ces paragraphes
est de comprendre 'intérét des POMDP et d’en cerner leur possible application dans notre étude.
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2.5.1 Définition
Définition 10 :
Un POMDP M =< S, A, T, R, Z,O > est défini en partie par un modéle de MDP :
S I'ensemble fini des états de I'environnement ;
A I'ensemble fini des actions de I'agent ;
— T une fonction de transition T : S x A — P(S),
— et R une fonction de récompense R : S x A x S — P(R).

De plus, il inclut :

— un ensemble fini d'observations Z = {z},

— et une fonction d’observation O : SxA — P(Z). O(s, a, z) correspond a la probabilité
d'observer z € Z dans |'état s aprés avoir effectué a. O

Un POMDP est donc un MDP dans lequel un agent est incapable de percevoir ’état actuel du
systéme. A défaut, il a une observation incompléte fondée sur I’action qu’il a faite et I’état résultat.

Le but de ’agent est d’obtenir une politique 7 qui fait correspondre une action a & un histo-
rique d’observation (une trajectoire) hiy = ((21,a1,71), .., (2t—1, G1—1,7¢-1), (21, —, —)) afin de
maximiser la qualité ou la valeur de 7. Dans le cas d’une politique stochastique, 7(hi.¢) retourne
une distribution de probabilité sur les actions. Toutefois, ’agent reste confronté & sa capacité
de mémoire limitée. De ce fait, il doit compresser les données contenues dans ’historique et les
représenter par un état interne z;. L’agent doit apprendre une politique qui fait correspondre &
ses états internes des actions.

Comme dans le cas du MDP, la valeur d’une politique peut étre définie de différentes maniéres,
selon le critére d’optimalité choisi.

Critéres d’optimalité a4 horizon infini

L’espérance de gain moyen est souvent inadaptée aux POMDPs, car dans certains problémes
et dans certains cas, ne rien faire peut garantir & un agent un gain important dans ’avenir. La
politique optimale devient alors de ne rien faire pour toujours |Platzman, 1977].

Tout comme dans le cas du MDP, le critére le plus utilisé reste ’espérance de gain y-pondéré.

Problématiques

On peut classer les problémes liés aux POMDPs selon les axes suivants :

1. Est-ce que l'agent connait le modeéle de l'environnement (7') et sa fonction de récom-
pense (R)?
Si non, comment les apprendre ?

2. Quel genre d’état interne ’agent met a jour et, de ce fait, quel type de politique recherche-
t-il7?
Nous avons vu que l'agent ne peut pas avoir accés a toute la trajectoire de ses observations.
Dans le paragraphe suivant, nous détaillons quelques unes de ces politiques.

3. Quel outil est utilisé pour représenter et apprendre une politique ?

Il y a plusieurs réponses a cette question qui dépendent de 'approche de résolution choisie :
— Utiliser la fonction des Q-valeurs pour ’apprentissage par renforcement de type Q-
learning adapté.
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— Sile POMDP est connu, on peut utiliser les techniques qui font appel & 'espace des états
probables et se ramener & la résolution du MDP correspondant de maniére exacte ou en
utilisant des méthodes approchées. Dans ce cas, on utilise la fonction de valeur V.

— Enfin, rechercher directement dans ’espace des politiques un maximum local, en utilisant
les dérivées partielles et un ensemble de parameétres 6 pour représenter V.

Précisons d’ores et déja qu’il n’existe pas d’algorithme pour résoudre les POMDPs a horizon
infini & ce jour. Cependant, il existe des algorithmes capables de trouver des bonnes politiques
selon les caractéristiques du POMDP étudié.

2.5.2 Calcul de politique réactive

Cette premiére approche fait état des situations ol l’agent est réactif et n’a pas accés a
une mémoire. Trouver une politique réactive revient & calculer une politique pour laquelle 1’état
interne de ’agent se réduit a I’observation courante. On distingue le calcul de politiques réactives
déterministes, et le calcul de politiques réactives stochastiques.

Politique déterministe vs Politique stochastique

Dans un systéme ol l’agent ne peut observer que partiellement 1’environnement, calculer
une politique déterministe sans recourir & une quelconque forme de mémorisation des obser-
vations et actions passées est hasardeux. La qualité de la politique ainsi calculée dépend de
I'importance des informations cachées par les observations courantes. Le probléme n’étant pas
forcément markovien, il peut exister des états semblables dans ’environnement qui nécessitent
une action différente pour atteindre le but. Nous rappelons que s’il existe une politique déter-
ministe optimale dans le cas des MDPs, Singh et al. dans [Singh et al., 1994] ont montré que ce
n’était pas le cas dans les POMDPs. De ce fait, une politique calculée de maniére déterministe
peut avoir des performances décevantes.

Des améliorations sont possibles en s’intéressant & la recherche de politiques stochastiques
réactives :

w:Z — P(A)

S’il y a du hasard dans les actions de ’agent, il ne restera pas dans un état absorbant. La
figure 2.4 donne un exemple de POMDP & 2 états. Le caractére stochastique de la politique
permet & 'agent de choisir parfois des actions différentes dans des situations différentes qui ont
pourtant la méme apparence pour ’agent. Trouver une politique stochastique réactive optimale
est NP-difficile [Papadimitriou et Tsitsiklis, 1987|[Littman, 1994b].

Algorithmes

Dans le cas ou le modéle n’est pas connu, utiliser une politique réactive stochastique est
indispensable afin notamment d’explorer tout ’espace des politiques. Les algorithmes d’appren-
tissage par renforcement du type Q-learning adapté utilisent des politiques stochastiques. C’est
également le cas de SARSA(\) [Sutton et Barto, 1998], et de la méthode de montée de gradient
[Jaakkola et al., 1995].
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FiaG. 2.4 — Exemple de POMDP pour lequel la politique optimale stationnaire est stochastique
[Singh et al., 1994].

2.5.3 Calcul de politique avec mémoire

Une maniére de se comporter efficacement dans un grand nombre d’environnements est de
garder en mémoire les précédentes actions et observations afin de lever les ambiguités sur 'iden-
tification de 1’état courant. C’est le cas par exemple de la politique avec fenétre d’historique.
Il s’agit de définir la mémoire d’état de l’agent par une liste des k plus récentes actions et
observations [Cassandra et al., 1994].

Algorithmes

Dans un contexte d’apprentissage par renforcement, Andrew McCallum utilise un arbre de
profondeur variable dans lequel est classée ’historique des observations et ol chaque branche se
termine par I’action que I'agent devrait suivre [McCallum, 1995]. Alain Dutech propose d’utiliser
une mémoire contextuelle [Dutech, 1999].

2.5.4 Calcul de politique avec états probables

Dans certains cas, il n’existe pas de mémoire finie suffisante pour définir un comportement
optimal. La solution est de choisir une représentation des états qui permette de condenser 1’in-
formation passée : on parle d’états probables (information states ou belief-states)[Smallwood et
Sondik, 1973].

Un état probable, b € P(S), est une représentation de ’état interne courant de 'agent étant
données ses actions et observations passées :

b:S —10,1]

b(s) est la probabilité d’étre dans I’état de ’environnement s.
Cet ensemble doit étre mis & jour aprés chaque action en fonction de I’état probable précédent
b, de la derniére action a et de la derniére observation faite o, & ’aide d’un estimateur d’état SE :
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b (s') = SEg(b,a,0) = P(s'|o,a,b) (2.18)
P(ols',a,b)P(s'|a,b)
P(ola,b) (2.19)
_0(5,a,0) Y5 0(5)T (5, a, )
B P(o|a,b) (220)

ou P(ola,b) permet de normaliser la somme :

P(ola,b) = ZOsaOZb (s,a,s")

s'es seS

La question soulevée par 'utilisation d’états probables est : comment associer une action a
une distribution de probabilités ?

L’état de ’environnement courant n’est pas connu. On calcule la valeur d’une distribution de
probabilité b :

VD) = p(b,a) +v > 7(ba,b)V (V) (2.21)
veB

ou p est la nouvelle fonction de gain prenant en compte tous les états probables :

= b(s)R(s,a)

seSs

et T est la fonction de transition entre distributions de probabilités :

7(b,a,b') = > P(o|a,b)

0€O|SE(b,a,0)=b’

La politique optimale est obtenue en calculant pour chaque distribution de probabilité 1’action
optimale, c’est & dire I'action qui maximise I’équation (2.21).

Ainsi, n’importe quel POMDP discret induit un MDP dont les états sont les états probables.
Notons que ’ensemble B de tous les ensembles d’états probables est infini : I’espace & considérer
pour construire la politique devient continu.

Algorithmes

Dans le cas ol le modéle de ’environnement est complétement connu, Cassandra et al. ont
travaillé sur ’adaptation du Value Iteration [Cassandra et al., 1994]. Dans la suite de ce cha-
pitre, nous détaillerons les principes de I’algorithme Witness |Littman, 1996], qui reste le plus
performant & ce jour. Toutefois, son utilisation se restreint & des situations oil le nombre d’états
ne dépasse pas la centaine et ol le nombre d’observations est inférieur & 20.

2.6 Algorithmes de résolution d’un POMDP : avec et sans modéle

Nous développons dans cette section les principes généraux qui permettent de calculer une
politique optimale, de maniére exacte pour Witness, et de maniére approchée pour la montée du
gradient. Le lecteur intéressé pourra se rapporter & |Littman, 1996] [Cassandra, 1998|[Baxter et
Bartlett, 2001].
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2.6.1 Etats probables : Value Iteration

La méthode du Value Iteration [Bellman, 1957| est une maniére de calculer la valeur approchée
de la fonction de valeur optimale V*. Une adaptation de l'algorithme Value Iteration permet de
calculer la valeur de chaque distribution de probabilités. Mais le probléme de la continuité de
I’espace des distributions de probabilités reste entier.

Or une fonction de valeur & horizon fini est une fonction linéaire et convexe par morceaux
[Sondik, 1971]. Pour le cas infini, la fonction de valeur peut étre approchée arbitrairement par une
fonction linéaire et convexe par morceaux. L’espace d’états peut alors étre partitionné a l'aide
de vecteurs a |S| dimensions, un vecteur donnant la valeur de chaque état selon sa probabilité. A
chaque vecteur correspond une action optimale, et le vecteur choisi pour représenter une région
de D’espace d’états est celui qui maximise la valeur cumulée des états. Ainsi, la valeur d’une
distribution de probabilités sur les états peut étre exprimée de la fagon suivante :

Vi(b) =max » b(s)a(s) (2.22)

acVy
s

ou V; est un ensemble fini de vecteurs & |.S| dimensions. Le probléme est maintenant de trouver
les vecteurs permettant de calculer la fonction de valeur optimale.

On peut représenter I’ensemble des politiques sous forme d’arbres de décisions. La racine
d’un arbre correspond & un état initial possible, & chaque noeud correspond une action et chaque
branche est fonction d’une observation. Les arbres sont construits de maniére incrémentale : &
I’étape t, on crée un ou plusieurs arbres de hauteur ¢ dont la racine est une des actions possibles
et les fils sont des arbres créés & ’étape t — 1.

Chaque arbre a son utilité selon la distribution de probabilité initiale. La résolution du pro-
bléme consiste alors & trouver les arbres optimaux.

Dans 'algorithme du Value Iteration, & chaque itération on doit trouver ’ensemble V; qui
représente V,* connaissant l’ensemble V;_1, et trouver une meilleure estimation. La complexité
de cette itération rend inutilisable ’algorithme du Value Iteration.

2.6.2 Etats probables : Witness

L’adaptation du Value Iteration a donné lieu & de nombreux travaux. Toutes les méthodes
cherchaient & réduire & chaque étape la construction de I’ensemble des politiques possibles V en
procédant & des éliminations des politiques les plus éloignées de la politique optimale [Smallwood
et Sondik, 1973][Cheng, 1988]. Parmi les méthodes les plus intéressantes, Witness de |Littman,
1994c] et Incremental Pruning de [Cassandra et al., 1997] ont donné des résultats trés supérieurs.
Toutefois leur complexité demeure trop importante pour espérer travailler avec des modéles de
taille moyenne.

Sans rentrer dans les détails, 'intérét de Witness est de construire incrémentalement les
arbres, en ne construisant que les arbres nécessaires. L’originalité de 'algorithme consiste en
une procédure qui détermine que ’ensemble courant d’arbres est suffisant pour représenter la
politique optimale.
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Etats probables : limites et conclusions

Bien qu'Incremental Pruning soit plus performant que Witness |Cassandra et al., 1997, les
algorithmes basés sur la résolution de MDP dans l'espace des états probables sont beaucoup
trop complexes pour les utiliser dans des environnements réels et encore moins dans le cadre des
systémes multi-agents. L’utilisation d’états probables n’est donc pas réaliste dans le cas oll nos
agents ont une connaissance partielle de ’environnement.

2.6.3 Apprentissage par renforcement : montée de gradient

Nous avons vu dans la section (2.4.5) une technique d’apprentissage basée sur 'utilisation
des Q-valeurs. Nous proposons dans ce paragraphe de comprendre le principe d’un algorithme de
recherche directe dans 1’espace des politiques. Les algorithmes de "montée du gradient” en sont
un exemple.

[Baxter et Bartlett, 2001] et [Baxter et al., 2001] exposent un algorithme de simulation pour
générer une estimation biaisée du gradient de la récompense moyenne dans un POMDP. Les
auteurs proposent de se placer dans I’espace des politiques stochastiques paramétrées par § € R¥
afin de calculer le gradient de la récompense moyenne, puis d’améliorer la politique en ajustant
les paramétres dans la direction du gradient.

Rappel : Calcul du gradient

On rappelle que la dérivée partielle premiére d’une fonction représente la pente de la tangente
au point étudié et selon une dimension & la fois. Le gradient d’une fonction f : R™ — R se définit
comme suit :

or
0x1
. of af —
grad(f) =V - f(x1, .., 2, ..,2p) = aipi - z; or; ki
of
Ozn

ou k; est le i°¢ vecteur de la base de I’espace étudié.

Le gradient est le vecteur représentant les variations spatiales d’une fonction scalaire f. Le
vecteur obtenu aura les quatre propriétés suivantes :

— Ses composantes représentent la variation (pente) de f selon les axes E)

— Sa norme est la variation maximum de f en fonction de la distance.

— Sa direction est, selon la variation maximum de f, fonction de la distance.

— Le sens indique les valeurs ou f augmente.

De ces propriétés, |Baxter et Bartlett, 2001] profitent du fait que le gradient indique la
direction ou la dérivée de f est la plus élevée pour trouver directement une politique dans
I’espace des politiques stochastiques.

Principe de la montée de gradient

La montée du gradient tente de trouver un point (zj)reny o la fonction de mesure des
performances est maximale. Pour cela, il faut d’abord estimer la valeur du gradient en un point,



2.6. Algorithmes de résolution d’'un POMDP : avec et sans modéle 55

c’est ’objet de I’algorithme GPOMDP [Baxter et Bartlett, 2001], et répondre 4 un certain nombre
de questions :

1. Quelle fonction de mesure de performance V' choisir (critére d’optimalité) ? Quels para-
meétres utiliser ?

Les auteurs suggeérent d’utiliser la formule suivante pour mesurer la performance d’une
politique :
V(0) = Pals)r(s)
ses
ol Py(s) est la probabilité d’étre dans 1’état s une fois le systéme a l’état stationnaire.
Précisons que la récompense r ne dépend que de 1’état s.
On remarquera qu’il n’est nullement question de faire appel au principe de Bellman dans
cette nouvelle expression de V.
2. Comment calculer le gradient de maniére expérimentale 7

En effet, le modeéle de ’environnement n’est pas connu. L’évaluation du gradient est faite
par :

Wat(e, 0¢)

Zl = Bz 2.23
e bz + Hat(G, Ot) ( )
— —

VH_l = Vt + Tt4+12t+1 (224)

ol o; est ’observation & l'instant ¢, a; ’action choisie et 71 la récompense recue. Bien
évidemment, 4 est la politique stochastique paramétrée par 6 et souvent définie comme
suit :

eea,o

ZbeA eea,o

Remarquons que sa forme facilite le calcul des dérivées partielles.

:U'a(ev 0) =

3. Sous quelles conditions peut-on utiliser 1’algorithme ? Pour information (car nous n’entre-
rons pas dans la théorie menant & cet algorithme), les hypothéses suivantes doivent étre
satisfaites pour l'utilisation de GPOMDP :

(a) Les dérivées

[8%(97 o)}
ol k=1..K

existent pour tout a € A, o € Q et § € RX.

[’81"&(970) ’]
205,
#a(0;0) k=1..K

sont uniformément bornés par B < oo, pour tout a € A, o € Q et § € RX.

(b) Les rapports

(c) Les magnitudes des récompenses, |r(s)|, sont uniformément bornées par R < oo pour
tous les états s.

(d) Chaque P(6),0 € R, a une unique distribution stationnaire, 7(6).
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Algorithme 2.6 OLPOMDP(j3, T, 6y) — RX
Entrée:
- B€]0,1).
- T>0.
— Des valeurs initiales du paramétre 6y € R¥.
— Des politiques paramétrées randomisées {u(6,.) : § € RE} vérifiant les hypothéses a et b
(ci-dessus).
— Un POMDP dont les récompenses vérifient I’hypothése c, et qui, quand il est controlé par
w(0,.) génére des matrices stochastiques P(6) satisfaisant ’hypothése d.
— Des tailles de pas ay,t = 0, 1,... satisfaisant Y a; = 0o et > a? < .
— Un état de départ arbitraire (inconnu) so.

1: Soit 29 =0 (Z(] S RK).
: Pour t =04 7T — 1 Faire

2
3:  Observer o; (généré d’apres v(st)).

4:  Générer une commande a; d’aprés p(0, o)
5

Observer r(sy+1) (o le prochain état s,y est généré d’aprés T'(s¢, ay, Si+1))

V/J'at (evot)

P (X

70 Opp1 — Oy + oy (Se41) 2e41
8: Fin Pour

Sortie: Op

Algorithme de la montée du gradient

A titre indicatif, nous présentons succinctement l'algorithme (2.6) OLPOMDP (On-Line
POMDP) qui permet a la fois d’estimer le gradient (principe de 'algorithme GPOMDP) et
d’améliorer la politique en conséquence.

Nous invitons les lecteurs intéressés & se reporter aux articles [Baxter et Bartlett, 2001] et
[Baxter et al., 2001].

Travaux connexes

Parmi les travaux sur la recherche directe dans I’espace des politiques, on distingue les algo-
rithmes qui apprennent une politique, soit :

— en estimant V(7) avec un modéle [Kearns et al., 2000],

— en estimant 8}9/9(:) avec un modéle [Ng et al., 1999] [Baxter et al., 2001], ou

— en estimant 8(\9/0(:) sans modéle [Williams, 1992 [Kimura et al., 1997] [Baxter et Bartlett,

2001] [Baxter et al., 2001].

Apprentissage : limites et conclusions

A ce jour, aucune technique d’apprentissage semble mieux adaptée qu’une autre, toutefois la
recherche directe de politiques a le grand avantage de ne nécessiter que trés peu de place mémoire.

Notre travail se place dans le cas ol le systéme étudié est connu, cependant les techniques
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d’apprentissage par renforcement sont trés proches de certains principes de planification. Dans
notre contexte, ol nos agents ne percoivent que partiellement l’environnement, ’apprentissage
comble le manque d’informations nécessaires au calcul d’une politique. Les méthodes d’appren-
tissage resteront une source d’inspiration lors de notre recherche d’algorithmes de conception de
systémes multi-agents.

2.6.4 Complexité

Jusqu’a présent nous avons vu comment résoudre un POMDP dans différents cas de figures :
méthode approchée, méthode exacte, modéle connu ou inconnu. Nous résumons dans ce para-
graphe les résultats de complexité connus.

Horizon fini

Comme nous ’avons vu, & horizon fini, I’é¢tude des POMDPs peut se transformer en 1’étude
d’un MDP complétement observable en redéfinissant 1’état s; & ’étape ¢ & partir de son historique
d’observation h;. La cardinalité de l'espace des états redéfinis (et de ce fait les algorithmes de
résolution) augmente exponentiellement avec I’horizon 7.

L’autre solution est de reformuler un POMPD en un MDP complétement observable en
utilisant cette fois-ci des états probables. Le MDP résultant dispose d’un espace d’état continu,
et d’une fonction de probabilité de transition continue. Si la préimage'? de chaque observation
possible a une cardinalité limitée par une constante k, et si k > 3, le probléme demeure NP-difficile
(le cas k = 2 reste ouvert). Cependant, ’espace des états est essentiellement de dimension k, le
probléme peut étre résolu avec une précision e-optimale en un nombre d’opérations arithmétiques
polynomial en : n le nombre d’états, m le nombre d’actions, 1/e 'inverse de la précision et 7
I’horizon |Burago et al., 1996].

Horizon infini

A horizon infini, les problémes POMDPs ne peuvent pas étre résolus en les réduisant & des
MDPs parfaitement observables (nombre d’états infinis). Dans [Lovejoy, 1991], les auteurs ont
montré que résoudre un POMDP & horizon infini n’était pas calculable. [Madani et al., 1999]
montrent que sous les critéres d’optimisation différents (espérance de gain totale, pondéré, ou
moyen) le probléme est non décidable.

2.6.5 Conclusion

Dans cette section, nous avons fait le tour des techniques de résolution des POMDPs de
maniére exhaustive. Nous savons qu’a horizon infini, il n’existe pas d’algorithme de résolution du
probléme du POMDP. En revanche, certains algorithmes proposent des méthodes de résolutions
approchées qui tentent de contourner les difficultés de I’entreprise.

Nous savons maintenant que bien que nos agents se rapprochent des caractéristiques des
POMDPs, il n’est pas raisonnable d’en utiliser les algorithmes pour concevoir des politiques
puisque leurs complexités les rendent inutilisables dans notre contexte de recherche multi-agents.

2148 préimage correspond & 'image réciproque d’une observation par la fonction d’observation O.
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2.7 Modéles décisionnels de Markov et systémes multi-agents

La caractéristique multi-agents induit une prise de décision de chaque agent. Certains modéles
décisionnels rendent compte de cette composante complexe. C’est le cas des Jeux de Markov, des
MMDP (MultiAgent Markov Decision Processes), et des DEC-POMDP (Decentralized Partially
Observable Markov Decision Processes). Nous proposons d’identifier les différences et similitudes
de ces modéles théoriques.

2.7.1 Jeux de Markov

Les jeux de Markov, également appelé jeux stochastiques, sont des modéles de décision sé-
quentiels qui généralisent les processus décisionnels de Markov [Owen, 1982]. Ils modélisent des
agents (ou joueurs) décidant d'une action simultanément ou alternativement (Jeux de Markov
alternatifs), ainsi les récompenses et transitions sont déterminées par les actions simultanées
des joueurs. Les jeux de Markov ont tout d’abord été étudiés par Shapley [Shapley, 1953]. Le
contexte n’est plus ici de maximiser une récompense face & un environnement, mais de maximi-
ser une récompense en face d’un adversaire optimal, les récompenses des agents sont de ce fait
individuelles. Néanmoins, il y a de grandes similarités entre le probléme de trouver une politique
optimal pour un MDP et celle de trouver une politique optimale pour un jeu [Littman, 1996].

Définition
Définissons formellement un jeu de Markov.

Définition 11 (Jeu de Markov) :
Un jeu de Markov est un t-uple G = (S, N, Ay, ..., An, Pyui, ..., uy,) ol
— S est un ensemble fini d’états,
— N est un ensemble fini de n joueurs,
— A; est un ensemble fini d'actions disponibles pour le joueur i. On pose A = A; X
-+ X A, I'ensemble des actions jointes.
- T:5x%xA— P(S) est la distribution de probabilités. On pose T(s,a,s’) la probabilité
d’aller de I'état s a I'état s’ aprés avoir effectué I'action jointe a.
- u; : S x A — R est la fonction d'utilité réelle pour le joueur i (i.e. la fonction de
récompense). O

Ainsi chaque agent (ou joueur) i tente de maximiser son espérance de gain de maniére indi-
viduelle. Le critére de performance y-pondéré se définit comme suit :

E(Z ’Yjuz‘,t+j)
j=0

avec u; ¢+ la récompense requ j pas dans le futur par ’agent ¢. Notons qu’il est possible de définir
un critére non pondéré, cependant dans ce cas tous les jeux de Markov n’ont pas de stratégie
optimale [Owen, 1982].

Stratégie

Définition 12 (Vecteur de stratégies) :

Dans un jeu de Markov, une stratégie ou une politique pour un joueur i est une fonction
m S — (P)A;. Un ensemble de stratégie pour tous les joueurs 7 = 7 X -+ X m, est
appelé un vecteur de stratégies ou vecteur de politiques. O
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Dans un jeu de Markov, le nombre de politiques est fini, mais croit exponentiellement avec le
nombre d’agents. Pour avoir une notion de la qualité d’une politique, comme dans les processus
décisionnels de Markov, il faut étre capable de ’évaluer. Dans le cas d’un systéme & horizon
infini, la fonction de valeur d’un vecteur de politiques m commengant dans I’état s pour le joueur
1 est défini par ’espérance des gains pondérés :

Vi (s) = B> vui(sj,m(s5))]s0 = )
j=0

ou l'espérance est sur les trajectoires sg, s1,... dans l'espace des états .S, et v est le facteur de
pondération. Evidement, calculer la valeur d’un vecteur de stratégies n’est pas particuliérement
réalisable en utilisant ’équation précédente. On lui préférera la forme habituelle de ’équation de
récurrence (2.15).

Equilibre de Nash

L’équilibre de Nash, initialement défini pour la théorie des jeux classique, a été étendu aux
jeux de Markov. On I’appelle également équilibre parfait de Markov (MPE!3).

Définition 13 (Equilibre parfait de Markov) :
Un vecteur de stratégies ou vecteur de politiques , est appelé équilibre parfait de Markov
(ou simplement équilibre de Nash) si et seulement si pour chaque joueur i :

Vr(s) > VI Tis), Vs € S,

En d’autres termes, un vecteur de stratégies est un équilibre parfait de Markov si des dévia-
tions unilatérales sont dommageables. Tout jeu de Markov a au moins un équilibre de Nash, son
calcul est en général trés compliqué.

Méthodes de résolution pour les jeux de Markov

Les jeux de Markov peuvent étre résolus a l'aide des algorithmes de Value Iteration ou
Policy Iteration [Littman, 1996]. Des algorithmes d’apprentissage de politiques ont également
été explorés. On distingue les algorithmes mettant en jeux 2 joueurs [Littman, 1994a| et ceux
qui s’attaquent & une population comprenant n agents [Hu et Wellman, 1998a] [Hu et Wellman,
1998b).

Conclusion

La difficulté majeure des jeux de Markov reste, une fois de plus, la complexité de résolution des
techniques employées. Notre thése s’interesse & ’étude de comportements coopératifs. De ce fait,
nous ne nous situons pas dans les approches traditionnellement étudiées dans la théorie des jeux
de Markov pour laquelle les agents ont souvent des approches indépendantes, voire concurrentes.
Nous chercherons a tirer profit de cette composante coopérative dans la conduite de notre travail.

Enfin, remarquons qu’une caractéristique essentielle des jeux de Markov, est ’expression
individuelle de la fonction d’utilité ou fonction de récompense. Celle-ci dépend de 1'état du
systéme et des actions de tous les agents. A ce titre, le formalisme des jeux de Markov permet
I’expression de buts locaux individuels qui ne sont pas nécessairement coopératifs.

13 Acronyme de la version anglaise "Markov Perfect Equilibrium"
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2.7.2 MMDP : le travail de Boutilier

Dans [Boutilier, 1999|, Craig Boutilier propose un modéle pour résoudre la planification
dans les systémes multi-agents fondé sur le calcul de politiques jointes & partir d’actions jointes.
Nous développons ici le modéle proposé par ’auteur et mettons en avant les caractéristiques
intéressantes pour la suite de notre travail.

Formalisme
Définition 14 (MMDP) :
Un Multi-agent MDP (MMDP) M est defini par (o, {A;}ica, S, Pr, R) :
a est le nombre d’agents du systéme.
A; est I'ensemble fini des actions individuelles de I'agent i.
A est I'ensemble des actions jointes. A = X A; représente I'exécution des actions a;
par chaque agent 3.
S, Pr, R sont les mémes que dans un MDP, & I'exception de Pr la fonction de
probabilité de transitions qui utilise les actions jointes (aq, ..., a,) O

Ce modéle peut étre appréhendé comme un MDP avec de grands espaces d’états et d’actions : ’es-
pace des actions devient celui des actions jointes. Sa résolution en utilisant des algorithmes clas-
siques comme le Value Iteration permet la détermination d’une politique jointe IT = (mrq, ..., 7y).

L’utilisation de la politique jointe peut se faire de deux facons : soit en faisant appel a un
controleur central qui décide pour chaque agent I'action qu’il doit effectuer en regard de II, soit
en individualisant la politique jointe optimale en politiques individuelles 7;. Dans le contexte
systéme multi-agents qui nous intéresse, les agents sont des entités autonomes situées dans un
environnement et capables d’interagir. De ce fait, la deuxiéme utilisation a notre préférence.

Problématique soulevée

La problématique soulevée par Craig Boutilier concerne également cette deuxiéme utilisation :
les agents pergoivent une situation complétement observable et doivent individuellement décider
d’une action optimale & produire en suivant la politique jointe calculée. Comme nous ’avons vu
dans la section (2.3), bien qu’il n’existe qu’'une seule fonction de valeur optimale V*, plusieurs
politiques optimales 7* peuvent lui correspondre. C’est également le cas dans le MMDP. Un agent
peut étre amené & choisir entre deux actions optimales. Si parfois choisir une action optimale
parmi celles disponibles n’a pas de conséquences importantes, il existe des situations ot un
mauvais choix peut conduire a de fortes contre-performances du systéme dans son intégralité. La
figure 2.5 illustre une situation ol la coordination des deux agents A; et As est nécessaire.

Dans I'état sl, ’action optimale jointe est "Ay décide a quelle que soit laction de l’agent
Ao". En s2, les deux agents doivent effectuer la méme action sous peine de se voir infliger une
récompense négative. Ainsi, on distingue rapidement le probléme : si les actions a et b sont
optimales pour les agents A; et Ao, comment coordonner les agents pour qu’ils choisissent la
méme action ?

Value Iteration étendu

Craig Boutilier s’est intéressé & une méthode de résolution mettant en avant la coordination
explicite des agents. Rappelons que les agents ont tous la méme fonction d’utilité ou de récom-
pense R, un agent percoit complétement le systéme. L’auteur propose un algorithme du Value
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FiG. 2.5 — Exemple d’une situation de coordination nécessaire.

Iteration avec une extension d’état. L’idée repose sur l'identification des actions jointes qui in-
duiraient des problémes de coordination. Un probléme de coordination (CP) se produit lorsque
chaque agent décide d’une action individuelle optimale a; parmi ’ensemble des actions indivi-
duelles potentiellement optimales (PIO) et que action jointe (ai,...,a,) est sous-optimale.
Ainsi, 'ensemble fini d’états S est étendu sous la forme (S, C). C correspond a ’état du méca-
nisme de coordination choisi.

Meécanisme de coordination explicite

Un mécanisme de coordination est un protocole par lequel les agents restreignent leur at-
tention & un sous-ensemble de leurs actions-PIO. Un mécanisme posséde un état qui résume
les aspects intéressants de 1’histoire de 1’agent, et une régle de décision pour sélectionner les
actions en fonction de ’état du mécanisme. Ces mécanismes peuvent garantir une coordination
immeédiate, une coordination éventuelle, ou ne fournir aucune de ces assurances. Boutilier utilise
dans son article un mécanisme aléatoire ("randomization"), qui repose sur une sélection uni-
forme et aléatoire d’une action-P1O jusqu’a ce que la coordination soit terminée. L’agent fera
alors l’action choisie pour toujours. Ainsi, les deux états les plus souvent utilisés pour constituer
I’ensemble C' sont c et u, respectivement pour signifier que ’état étendu est coordonné ou non.

Fonction de transition et fonction de valeur

Que devient la fonction de transition pour un état étendu? Tout comme dans le MMDP,
chaque action provoque une transition d’état du systéme, tandis que I’état de coordination change
de u & c seulement si les agents se sont coordonnés.

De la méme fagon qu’il est nécessaire de connaitre le modéle du monde pour utiliser un
MMDP, il est également nécessaire de savoir calculer les probabilités de transitions avec les états
étendus.

Ainsi, la fonction de valeur optimale V* ne dépend plus uniquement du systéme seul mais
aussi de ’état du mécanisme de coordination. C’est, par conséquent, aussi le cas de la politique
optimale calculée en utilisant ’algorithme du Value Iteration pour des états étendus.
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Conclusion

Dans cet article, Boutilier a proposé un formalisme de MDP multi-agents, dans lequel plu-
sieurs agents partagent la méme fonction de récompense et la méme fonction de valeur. Les agents
percoivent tout le systéme ainsi que les actions de chacun. Cette omniscience permet & 'auteur
de mettre en place un protocole de coordination explicite fondé sur ’extension des états comme
nous ’avons vu précédemment. Etendre Iespace des états implique un accroissement de la taille
du probléme & résoudre. Par exemple, pour un probléme académique ou deux agents doivent
collecter des objets dans un environnement discrétisé sous forme de grille, 8 C'P provoquent une
augmentation d’un facteur 256 pour 900 états, ce qui nous ameéne & la gestion d’un total de
230400 états. Nous atteignons 13 les limites de ce formalisme.

Ce travail nous apprend qu’il n’est pas souhaitable d’enrichir ’espaces des états en y incluant
des états de coordinations explicites, si I’on souhaite utiliser un grand nombre d’agents. De plus,
I’omniscience des agents tant au niveau de leur perception que de la connaissance des lois du
monde, va & ’encontre des principes de localité et d’autonomie que nous avons fixé pour la
conception de nos agents.

2.7.3 DEC-POMDP : le travail de Bernstein

Tandis que la majorité des travaux sur 1'utilisation des modeles de Markov utilise un controle
centralisé, Bernstein et al.[Bernstein et al., 2000] s’intéressent a I’étude de la complexité lorsque
le contrdle est décentralisé.

Ils se préoccupent, plus précisément, de la planification centralisée pour des agents distribués
qui ont accés & des informations incomplétes. Les auteurs ont étendu le modéle du POMDP
pour permettre & des agents de percevoir chacun leur observation et de fonder leur décision sur
ces observations. La fonction de transition (7) ainsi que la fonction de récompense (R) restent
jointes, c’est & dire qu’elles dépendent des actions de tous les agents. Ils ont appelé ce modéle :
DEC-POMDP pour DECentralized Partially Observable Markov Decision Process. Ce modéle a
déja été utilisé dans la littérature [Peshkin et al., 1996 [Bernstein et al., 2000].

Formalisme

Le DEC-POMDP permet un contréle décentralisé. Dans ce modéle & chaque pas de temps,
chaque agent recoit une observation locale et choisit une action. La fonction de transition ainsi
que la fonction de récompense dépendent du vecteur des actions de tous les agents.

Définition 15 (DEC-POMDP) :
Un DEC-POMDP pour deux agents est défini par (S, A1, As, P, R,1,Q9,0,T, K) ou :

— S est un ensemble d’états fini.

- Aj et A, sont des ensembles d’actions finis pour respectivement les agents 1 et 2.

— T est la table des probabilités de transitions. T'(s, a1, as, s’) représente la probabilité
de transition de |'état s 3 s’ en effectuant les actions a1, as. Avec 5,8’ € S, a1 € A
et ap € As.

- Rest la fonction de récompense. R(s, a1, az, s') est un réel représentant la récompense
obtenue en effectuant les actions a1, as dans I'état s en arrivant dans I'état s’. Avec
S,SIGSQ ,a1 € Ay et ag € As.

— Q4 et Q9 sont les ensembles finis des observations.
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— O est la table des probabilités d’observation. O(s, a1, a2, ', 01,02) représente la pro-
babilité d'observer 01, 0o en effectuant les actions a1, as dans I'état s en arrivant en
s'. Avec 5,5’ € S, a1 € A1, as € As, 01 € Oy et 03 € Q.

— 7T est un entier positif représentant I"horizon.

— K est un réel représentant le seuil de valeur. O

DEC-POMDP

F1G. 2.6 — Relations entre les différents modéles.

Un DEC-POMDP généralise un POMDP en permettant un contrble décentralisé par les
agents qui ensembles ne parviennent pas & observer complétement le systéme. Dans le cas ol

les observations jointes des agents permettent une information compléte le modéle devient un
DEC-MDP.

Dans cet article, Bernstein et al. ont montré que le DEC-POMDP et le DEC-MDP & horizon
fini sont NEXP-difficiles pour un nombre d’agents n > 2. Lorsque le probléme est limité & un
horizon plus petit que le nombre d’états, les problémes sont NEXP-complet. Tout comme pour le
POMDP, dans le cas d'un horizon infini, le DEC-POMDP et le DEC-MDP sont non décidables
pour certains critéres d’optimalité [Madani et al., 1999].

Conclusion

Le DEC-POMDP formalise le controle décentralisé des agents du systéme : la fonction d’ob-
servation est individuelle. En cela, il se rapproche des propriétés d’autonomie des agents qui
constituent les SMA. En revanche, comme pour le MMDP, la fonction de récompense est globale.

Les résultats théoriques obtenus nous révelent qu’il est "impossible" de résoudre un DEC-
POMDP dés que le nombre d’agents est supérieur ou égal & 2. Résoudre un probléme de type
DEC-POMDP ne sera alors possible qu’en utilisant des méthodes approchées. La difficulté sera
alors de qualifier la qualité des solutions obtenues.

2.8 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons entrepris la réalisation d’un état de I’art des modéles décision-
nels de Markov susceptibles de nous intéresser dans notre recherche d’une méthode de conception
descendante de systémes multi-agents.



64 Chapitre 2. Modéles décisionnels de Markov

Le formalisme des MDPs a, & ce jour, des propriétés de convergence vers un plan optimal
mono-agent et posséde des méthodes de résolution de complexités des plus intéressantes. Son
utilisation implique une connaissance parfaite de I’environnement. Dans un univers multi-agents,
leur application est envisageable en dépit des nouvelles contraintes de complexités que cela en-
trainent. On parlera alors de MMDP et de DEC-MDP. Nous avons également discuté des jeux
de Markov, et de la qualification d’équilibre de Nash de politiques lorsque les agents possédent
des récompenses individuelles. Cette notion d’équilibre apparaitra de nouveau dans la suite de
ce manuscrit.

Les POMDPs prennent en compte l'observabilité partielle et de ce fait, sous certaines condi-
tions d’utilisation, les résoudre devient un probléme non décidable. Dans un univers multi-agents,
Bernstein et al. ont montré que la complexité dans des conditions favorables d’utilisation (horizon
fini) du DEC-POMDP est NEXP. Ce résultat nous projette immédiatement vers la recherche de
méthodes approchées pour le calcul de politiques de qualités intéressantes.

Enfin, les techniques d’apprentissage que nous avons présentées nous ont montré qu’il était
possible d’obtenir des politiques de bonnes qualités (qui peuvent étre optimales) sans connaitre
I’évolution du systéme par avance. Bien que notre hypothése de travail nous donne accés a ces
informations, nous verrons que l'apprentissage sera une source d’inspiration dans notre étude, il
nous permettra entre autres de pallier le manque d’informations disponibles sur les perceptions
des agents.

Notre étude se dirige naturellement vers une réflexion sur des techniques de résolution mélant
la relative simplicité des algorithmes de résolution d'un MDP et les propriétés de perceptions
partielles du POMDP.



Chapitre 3

Modélisation et simulation d’un
phénomeéne réel

Apres avoir parcouru et approfondi certains modéles décisionnels de Markov, nous présentons
dans ce chapitre I’étude réalisée avec Samuel Venner, étudiant en thése dans le laboratoire de
biologie du comportement & I’Université Henri Poincaré, sur la modélisation et la simulation du
comportement d’une araignée orbitéle. Il s’agit de reproduire l'activité de tissage d'une araignée,
de son état initial (aprés sa mue) a son état final (la ponte), en utilisant un processus décisionnel
de Markov (MDP), selon un critére d’optimalité.

L’utilisation d’un modéle de décision stochastique & horizon infini tel que le MDP permet de
déterminer la politique optimale que devrait suivre ’araignée. Ici, I’hypothése biologique formulée
est que l'araignée devrait se comporter de maniére & maximiser son espérance de reproduction,
c’est a dire qu’elle devrait maximiser ses gains énergétiques afin de parvenir le plus rapide-
ment possible & ’état de ponte, tout en restant en vie. A notre connaissance, les travaux sur
la modélisation et la simulation de comportements biologiques n’ont, & ce jour, été étudiés qu’a
travers l'utilisation de modéles théoriques de programmation dynamique & horizon fini [Mangel
et Clark, 1988|[Houston et McNamara, 1999][Clark et Mangel, 1988]. Or, nous sommes dans une
configuration de probléme ol nous ne connaissons pas cet horizon, c’est & dire le nombre d’étapes
nécessaire pour atteindre le but.

Eco-éthologie

L’éco-éthologie est définie comme 1’étude des comportements des espéces animales et de leurs
relations avec leur milieu. Aussi ’approche éco-éthologique du comportement a conduit & formuler
I’hypothése selon laquelle I’histoire évolutive aurait faconné ’animal, via la sélection naturelle,
de maniére a ce qu’il posséde des régles de fonctionnement (régles de prises de décision) lui
permettant de se comporter au mieux par rapport a la situation du moment (cette situation étant
définie par ’état interne de lindividu et par le milieu dans lequel il est). Ceci lui permettrait &
long terme de maximiser son succeés reproducteur (fitness). C’est dans ce contexte éco-éthologique
que Samuel Venner a étudié le comportement de construction des toiles chez Zygiella z-notata,
une araignée orbitéle (& toile géométrique).

65
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Modélisation, simulation : méthodologie

La simulation d’un phénoméne biologique dans son ensemble est une tache difficile et com-
plexe. Pour simuler un phénoméne, il faut étre capable d’en écrire le modéle, de le modéliser.
Cela implique de déterminer les parameétres qui reproduiront le phénomeéne que 1’on veut étudier
et les relations entre ces derniers. Nous nous intéressons, ici, & ’activité de tissage d’une araignée
4 des fins de reproduction. Bien siir, de part leur quantité et la difficulté & les déterminer, il est
impossible de prendre en compte tous les paramétres qui régissent 1’évolution de I'individu. Dans
ces conditions, la méthode de travail consiste & choisir judicieusement un nombre limité de para-
métres afin d’en analyser les influences et les implications une fois le comportement simulé. Nous
avons choisi de considérer le comportement optimal de construction de toiles successives que
devrait suivre une araignée en faisant varier trois parameétres : la quantité de proies disponibles,
le risque de prédation et la taille des toiles que peut tisser l'araignée.

Organisation du chapitre

Ce chapitre s’organise de la facon suivante. Dans un premier temps (section (3.1)), nous pré-
cisons la problématique biologique soulevée qui nous permet d’identifier le critére d’optimisation
que devra respecter la résolution du MDP. Puis, nous décrivons les paramétres qui interviennent
dans la conception du processus décisionnel de Markov (3.2). Il s’agit d’en préciser les états, les
actions, la fonction de transition probabiliste ainsi que la fonction de récompense. Enfin, nous
présentons les résultats des simulations effectuées (3.3), et mettons en évidence les différences
observées expérimentalement par Samuel Venner (3.4).

3.1 Problématique

Chez de nombreuses espéces d’araignées, la prise alimentaire (gain énergétique) des femelles
adultes influence la vitesse de leur croissance, le moment de la ponte, le nombre et/ou la taille des
ceufs produits, ce qui pourrait influencer & long terme leur fitness. Les prises de décisions relatives
au comportement alimentaire pourraient donc avoir des conséquences & court terme sur le gain
énergétique des araignées et a long terme sur leur succés reproducteur. Dans ces conditions et
selon les hypothéses de 1’éco-éthologie, les araignées devraient se comporter selon des régles leur
permettant, en particulier, de maximiser leur vitesse de gain net énergétique.

Les araignées orbiteles sont des prédateurs chassant a ’affat en utilisant leur toile (piége) pour
capturer leurs proies. Ces araignées sont capables de moduler leur comportement de construc-
tion (moment de tissage dans la journée, investissement en temps et en énergie consacré a la
construction d’une toile, structure du piége, fréquence de tissage des toiles successives), aussi
bien en fonction de leur état interne (disponibilité en soie, état énergétique), qu’en fonction de
facteurs environnementaux abiotiques (température, humidité) et biotiques (présence de proies,
de congénéres).

3.1.1 Gestion des coiits, risques et bénéfices

La construction d’un piége peut également étre appréhendée en terme de cotits, de risques et

de bénéfices :
— les coiits : la construction représente un investissement en énergie (production et mise en
place de la soie) et en temps. L'investissement en énergie devrait étre d’autant plus grand
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que la quantité de fils de soie utilisée pour la mise en place du piege est importante. De plus,
la masse de ’araignée croit durant toute sa période de croissance. La masse de 'araignée
devrait également intervenir dans l'investissement nécessaire & la construction de toile :
plus 'araignée est lourde, plus elle doit dépenser de ’énergie pour se déplacer.

— les risques : durant la construction du piége, ’araignée se trouve exposée aux aléas de
Penvironnement (présence de parasites, de prédateurs...). Aussi, plus la durée de tissage
est longue, plus les risques qui y sont associés pourraient étre importants. D’autre part, ces
risques pourraient varier au cours du temps (sur un cycle de 24h par exemple), le moment
du tissage pourrait alors s’avérer important.

— les bénéfices : le piége permet la capture de proies et assure un retour énergétique. Le gain
énergétique dépend en partie de efficacité du pieége. Cette efficacité dépend de facteurs
abiotiques (température, humidité), de l'orientation de la toile, de son age (la glu perdant
de son efficacité avec le temps, et la toile pouvant étre partiellement détruite suite a des
contacts avec les proies ou d’autres éléments du milieu), et dépend de sa structure (nombre
de rayons, surface de capture, distance séparant deux tours de spire consécutifs).

Environnement Bénéfices

Construireunetoile

Etat interne

Fi1G. 3.1 — Les différents paramétres intervenants dans la gestion de la construction successive
de toiles.

On peut alors considérer que I'araignée est confrontée 4 un probléme de gestion de la construc-
tion de sa toile (figure 3.1) : en fonction des cotits, des risques et bénéfices associés aux différents
types de toiles qu’elle peut réaliser et en fonction de la situation du moment, I'araignée devrait
décider de tisser ou de ne pas tisser un piége, et si elle tisse, du moment de tissage, de ’investis-
sement & y consacrer (durée du tissage et quantité de soie utilisée) et de la fagon d’utiliser cet
investissement (structure du piége).

3.1.2 Hypothése de travail : que faut-il optimiser ?

Pour les araignées orbitéles, la construction d’un piége nécessite, en premier lieu, le choix
d’un site adéquat dans ’environnement. Quitter un tel site pour s’installer ailleurs présente
un coit élevé et les femelles adultes, restant assez longtemps en un méme site reconstruisent
pratiquement quotidiennement leur piége. Le probléme de gestion précédemment évoqué devient
donc un probléme de gestion de constructions successives.

Ainsi, ’hypothése biologique proposée est que, pour accéder au meilleur niveau de produc-
tion de descendants, l'araignée devrait gérer la construction des toiles successives en limitant les
risques de mourir (par prédation ou de faim) et en maximisant la vitesse de gain net énergg-
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tique. Nous nous proposons de tester cette hypothése chez Zygiella z-notata en modélisant la
construction des toiles successives a 1’aide d’'un MDP sur un horizon infini, puis en confrontant les
prédictions quantitatives obtenues au comportement de construction observé chez des araignées
femelles adultes.

3.2 Modéle théorique : MDP

Comme lillustre la figure 3.1, ’état interne de ’araignée influence les prises de décisions
relatives & la construction d’une toile qui elle-méme modifie en retour son état interne (dépenses
et gains énergétiques). Nous avons la un systéme dynamique. D’autre part, ’environnement dans
lequel ’araignée construit ses toiles est complexe et variable dans le temps et dans I’espace, aussi,
les conséquences de la réalisation d’une toile sont probabilistes (I’araignée peut étre tuée par un
prédateur au court du tissage, elle peut ne rien capturer ou capturer un nombre variable de
différents types de proies). Nous considérerons ici les hypothéses biologiques suivantes :

— Les facteurs environnementaux (biotiques et abiotiques) sont constants.

— Les différents paramétres (état énergétique, efficacité du piége) varient de maniére discréte

par intervalle de 24 heures.

— L’araignée décide de la réalisation d’une action par jour.

Ainsi conformément & la définition d’un processus décisionnel de Markov fini, il nous faut
préciser :

— un ensemble fini d’états (de configurations) (S),

~ un ensemble fini d’actions (A),

— une fonction de transition probabiliste (7),

— une fonction de gain (R),

— un coefficient d’atténuation (7).

3.2.1 Etats

L’ensemble fini d’états S de notre MDP représente les configurations possibles de ’évolution
de notre araignée. La configuration s € S dans laquelle I'araignée prend des décisions est définie
par le poids de son corps (w) et par les caractéristiques de sa toile (c).

Nous détaillons & présent la signification de ces deux paramétres, puis nous précisons les
caractéristiques des états buts et des états de morts.

Poids de ’araignée w

Le gain énergétique de l'araignée est proportionnel au poids de l'araignée. Ainsi, aprés sa
derniére mue ’araignée a un poids initial (w;) et doit atteindre un niveau énergétique final (wy)

favorable & la production d’une descendance!®.

Caractéristiques de la toile c

Le deuxiéme paramétre qui qualifie nos états est ¢, défini par le couple (CTL, Age). Noté
COTL,Age, ce Parametre refléte efficacité de capture du piége avec :

“Nous en déduisons que I’état final s; ne dépendra que du poids de I’araignée qui devra étre égal & w; quelles
que soient les valeurs de c.
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— CTL" : la longueur du fil de la toile tissée. Cette donnée fournit de I’information a la fois
sur :

1. la taille de la toile, que ’on présume corrélée au succés de capture de proie [Eberhard,
1986|[Sherman, 1994],

2. la durée de construction [Venner, 2002, qui peut étre trés liée au risque de prédation,

3. et l'investissement consacré & la construction d’une toile qui peut étre estimé partiel-
lement.

— Age : I'age de la toile. Il nous renseigne sur la capacité de ’araignée & capturer de la
nourriture. L’efficacité du piége décroit au cours du temps.

Etat de mort de 1’araignée

L’état sq marque la mort de ’araignée qui peut étre atteinte de 2 manieres :

— L’araignée peut étre tuée par un prédateur;

— L’araignée peut mourir de faim.
Le poids wg, dans lequel I’araignée meurt de faim sera fonction de 1’état maximal qu’elle a
déja atteint par le passé : wg, = f(Wmaz atteint)- En effet, nous considérons que ’araignée peut
engager une partie des gains énergétiques dans la reproduction et qu’elle ne pourra plus utiliser
cette part d’énergie pour assurer sa maintenance.

Indépendamment des caractéristiques de la toile, les états s;, sy et sq,, respectivement 1'état
initial, I’état final et ’état de mort par famine, sont identifiés par les poids, respectivement,
Wi, W, Wq,-

Exemple

—-— > Famine
——=  Transitions possibles
— — ——  Transitions passées

- . Sd
T T Etat de mort

e (prédateur famine)

S; St Sf
Etat initial Etat du moment Etat final
(derniére mue) (ponte)

Gains énergétiques

o

Fi1G. 3.2 — Evolution des gains énergétiques de ’araignée.

5CTL est I’acronyme anglais de "Capture Thread Length" que I'on peut traduire par "longueur du fil de la
toile".
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La figure 3.2 donne l'exemple d'une situation possible du systéme a l’état s;. On distingue
I’état initial s; qui identifie la situation de l'araignée & la derniére mue. Si ’araignée perd trop
d’énergie (i.e. de poids), elle peut arriver dans ’état de mort s; pour cause de famine. A chaque
instant elle peut également étre victime d’un prédateur. Enfin, respectant I’hypothése biologique
formulée, ’araignée devrait réaliser I’action optimale dans chaque état, celle qui lui permettra de
se rapprocher du but a atteindre, I’état s;. Il nous faut maintenant définir I'ensemble des actions
que l’araignée peut réaliser.

3.2.2 Actions

Dans les conditions naturelles, les araignées peuvent reconstruire quotidiennement leur toile.
L’araignée réalisera donc une action par jour. L’action de construction ou de non construction
d’une toile sera caractérisée par Acrr—z Age—a- Le choix d’action de l'araignée sera limité, il
dépendra de I’état du moment s, . et notamment des caractéristiques de la toile déja existante
Ca,a-
Chaque jour, ’araignée décide :
— soit de ne pas tisser, elle conservera alors la toile existante qui vieillit d’un jour et 'action
correspondra & Ay o 1.

— soit de tisser une nouvelle toile, elle choisira alors une toile de type C'T'L = y parmi
I’ensemble des types de toiles qu’elle peut réaliser. La toile aura 0 jour et n’aura pas encore
permis a ’araignée de capturer de proies, ’action correspondra alors a A, .

L’action Acrr,q relative a la construction ou non d’une toile aura des conséquences aléa-
toires. Il nous faut maintenant définir la fonction de transition stochastique entre les différentes
configurations du systéme.

3.2.3 Fonction de transition probabiliste

Pour définir cette fonction de transition, nous devons déterminer pour toutes les actions
Actr,Age possibles, les dépenses et les gains énergétiques que nous exprimons sous la forme
de pertes ou de gains de poids de l'araignée. Puis il nous faut prendre en considération les
probabilités de capture et le risque de prédation dans le calcul de la matrice de transition.
Ces deux probabilités dépendent des paramétres C'T'L et Age caractéristiques de la toile. On
notera respectivement A\orp, Age €6 BoTL, Age les probabilités de capture et de prédation auxquelles
I’araignée est sujette en effectuant I'action Acrr, age-

Dépenses et gains énergétiques

Nous posons les hypothéses suivantes :

— Chaque jour, 'araignée doit couvrir des dépenses métaboliques lui permettant de rester en
vie (o), indépendamment de son poids. Cependant, la construction d’une toile présente
des dépenses énergétiques (acrr,age) qui dépendront & la fois de laction réalisée Acrr, Age
mais également du poids du corps de l'araignée w [Venner, 2002]. Ainsi, le colit énergé-
tique associé a n’'importe quelle action de construction de toile (Acrr,0), noté acrr o,
dépend de l'action choisie aussi bien que de 1'état de ’araignée, c’est a dire principalement
de son poids. Lorsqu’aucune action de tissage n’est décidée (Acrr, Age;,go) aucune énergie
supplémentaire n’est dépensée. Ce qui peut se traduire par I’équation suivante :

W41 = Wt — Oy — QCTL,Age AVEC ACTL, Age = f(CTLu Age, wt) (31)
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— En contre partie, la toile permet la capture de proie. Dans notre modéle, un seul type de
proie de profitabilité constante /N peut étre capturé. La capture d’une proie entraine des
dégats et donc une baisse d’efficacité du piége. D’autre part, 'ingestion d’une proie par
I’araignée nécessite du temps. Aussi, le nombre de proie qu'une araignée peut capturer et
ingérer en une journée est limité. Nous fixerons alors un nombre maximal n,,,, de proies
capturables et ingérables par jour. L’équation (3.1) devient alors :

wi' 1 = W — Gy — aCTL,Age + NN avec 0 < n < nmax (3.2)

Nous venons de formuler le modéle économique des profits et colits du comportement de 1’arai-
gnée, il faut maintenant prendre en compte les probabilités de capture et de prédation.

Probabilité de transition

Dans chaque état s;, I’araignée décide de réaliser I'action Ac7r, g avec des conséquences
probabilistes. La figure 3.3 résume les cas possibles :

1. La prédation. L’araignée construit sa toile, elle peut étre tuée par un prédateur. La proba-
bilité d’atteindre 'état de mort sq, est Borr, age. Toute araignée qui décide de garder sa
toile n’est pas sujet au risque de prédation : Borr, Agex0 = 0.

2. La capture de proie. Le jour ¢, si 'araignée n’est pas tuée, elle pourra capturer et ingérer
n proie(s) avec la probabilité (1 — Borr,age) A\ L.Age avec 0 < n < Nypgq. Le jour suivant,
le poids de son corps sera :

Wiy | = W — Qy — QCTL,Age + NN (3.3)
et Ciy1 = Corr,aget+n avec 0 <n < nmax

w peut alors prendre toutes les valeurs comprises entre les bornes [wq,, wy| incluses. L’équa-
tion (3.3) calcule des valeurs continues que nous avons discrétisées en utilisant un intervalle
de poids donné A,,. Nous sommes ici confrontés au probléme de la discrétisation d’un en-
semble continu qui entraine I’apparition d’artefacts [Houston et McNamara, 1999]. Pour
résoudre ce probléme, nous avons adapté la méthode proposée par Houston et McNamara.
Elle consiste & déterminer la probabilité pour une valeur donnée w de tomber sur I'une des
deux valeurs adjacentes appartenant a notre grille de poids discrétisée.
Ainsi,

(a) si le poids calculé wy | est plus bas que le poids de mort wg,, I'araignée meurt de

faim : 7 (sq, AcTr,Age, S4) = 1. L’état de mort est absorbant.

(b) Siwp, >ws— Ay, 'araignée a atteint 1'état but et 7 (sy, Acrr, Age, 5f) = 1. Lorsque
I’araignée est proche de I’état final, des effets de bords peuvent se produire. D’un
point de vue théorique, la résolution du probléme par des méthodes MDP fournit une
politique optimale en respectant le critére d’optimalité : arriver a sy (identifié par
w f), et ce rapidement, en maximisant sa fonction économique, tout en restant en vie.
Cela engendre une variabilité de choix d’action & proximité de 1’état but. Cependant,
d’un point de vue biologique ce comportement instable n’a pas de sens. Une fois de
plus, la discrétisation implique une simplification d’un modéle et introduit des biais
de comportement. Identifier I’¢tat but par une valeur de poids discreéte w; est une
hypotheése trop simplificatrice. Les araignées ne pondent pas a 'instant précis ou elles
atteignent ce poids. Il est donc plus judicieux de considérer une zone floue autour
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St = (wt, Ct)

T(st, %CTL»AQG’ ) Borr,age Aorr, age(l = Berr,age) Aerr,age(l — Borr, age) ‘

e O ® ®

Wil = W, Wil = Wy — Qy — QCTL,Age W = Wi — Oy, — QCTL,Age + 1 X N

Ct+1 = CCTL,Age Ct+1 = CCTL,Age+n

F1G. 3.3 — Fonction de transition probabiliste 7 (s¢, AcTr, Age, -)-

de cette valeur wy. Ainsi, pour rendre le modele plus proche de la réalité biologique,
nous proposons de faire évoluer la probabilité d’atteindre 1’état but s; de maniere
croissante en fonction du poids calculé de ’araignée wj',; dans l'intervalle défini par
(Wi — Aw; Winaz] OU Wingz = Wf — Wi + Nmaz X N [Venner, 2002].

(c) Enfin, dans tous les autres cas, lorsque wy, | appartient & Jwg,;wy — Ayl, I'araignée
peut effectuer n'importe quelle action.

3.2.4 Fonction de gain

La fonction de gain permet d’attribuer une récompense R : s — R, obtenue par l'araignée
dans chaque état s;. Elle permet de fixer le but & atteindre, c’est & dire de désigner 1’état final
dans lequel le systéme doit se trouver pour que le but soit satisfait. Dans notre situation, la
fonction de gain ne dépendra que de 1’état dans lequel se trouve ’araignée et notamment de sa
masse corporelle (w).

1 st w = wy,
Risi) = { 0 siw #wy.

Afin de s’assurer que I’état final ait la valeur la plus forte possible, il est défini comme un état
absorbant : une fois le but atteint il est impossible d’en sortir, quelle que soit 1’action exécutée.
C’est également le cas pour 1’état de mort sq.

La valeur d’un état absorbant s est la suivante :

R(s)

VW(S) = R(S) +’Y(1 X VW(S)) = Vﬂ(s) = 1—~

Soit, pour ’état but Vi (sy) = ﬁ, tandis que, pour ’état de mort, la valeur sera nulle (V(sq) =
0).
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3.2.5 Politique optimale

Comme nous l’avons vu dans le chapitre (2), la politique optimale 7* est calculée en associant
A chaque état s I’action qui maximise la fonction de valeur calculée comme suit [Bellman, 1957] :

Va(s) = R(s,7(s)) +7 Y _ T(s,m(s),s") Va(s') (3.4)

soit dans le cas de notre modéle :

Nmax

V(1) = R(st) + V[Br(s) X Var(sa) + (1= Ba(sr) D Moy X Var(s741)] (3.5)

n=0

avec le coefficient d’atténuation v € [0; 1[). Cette fonction calcule la valeur reproductive associée
a chaque état pour une politique 7 fixée. Nous avons utilisé 1’algorithme Value Iteration (2.3)
décrit dans le chapitre précédent pour calculer la politique optimale.

3.2.6 Conclusion

Tout au long de cette collaboration avec Samuel Venner, nous avons été confronté aux diffi-
cultés de modéliser un phénoméne biologique réel, et de ce fait continu. Discrétiser I’ensemble des
actions et des états de I’araignée constitue un compromis entre la volonté de reproduire fidélement
le comportement de ’araignée et la complexité grandissante du processus de résolution et de sa
modélisation. Comme nous ’avons vu dans la section précédente, nous avons adapté le modéle
théorique de départ qui, bien que correct, produisait des effets de bord dus a la simplification
du modéle expérimental et nuisibles & une interprétation biologique correcte. Nous nous sommes
donc efforcés d’enrichir le modéle de simulation en y intégrant de nouvelles données biologiques,
comme la gestion de l'intervalle dans 1’équation de gain énergétique (3.3).

3.3 Reéalisations et Résultats

Apreés avoir apprécié le succeés des politiques optimales calculées sur des configurations types,
nous avons choisi de tester influence de deux paramétres environnementaux (disponibilité de
proie et risque de prédation), et de la contrainte des effets du poids de I’araignée. Pour cela,
il a choisi d’étudier le comportement optimal que devrait suivre ’araignée dans deux types de
situations : A. la situation ou l'araignée doit choisir de construire, chaque jour, une grande ou
petite toile; et B. la situation ou l’on s’intéresse & la fréquence de tissage de l'araignée qui ne
peut construire que des toiles de taille moyenne'®. Ainsi, dans chacune des situations, I’araignée
doit choisir & chaque fois de réaliser une des deux actions possibles.

Pour chaque situation, une centaine de simulations ont été réalisées. Une simulation du com-
portement de ’araignée se déroule de la fagon suivante :

1. Au départ, 'araignée est dans 1’état de fin de mue, il n’existe aucune toile.

2. Au cours de la simulation, ’araignée peut mourir de faim ou par prédation, ce qui termine
la simulation.

3. La simulation se termine également lorsque 1’araignée a atteint son poids de ponte.

18Nous ne rentrerons pas dans les détails des résultats biologiques obtenus, le lecteur intéressé se reportera a la
thése de Samuel Venner [Venner, 2002].
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H Paramétre ‘ Description Estimation H
w; Poids initial de I’araignée 30(mg)
Wy Poids de ’araignée a un instant ¢ -
wy Poids final de l’araignée 100(mg)
W, Poids de mort par famine 26(mg)
S; Etat initial -
St Etat de l'araignée & un instant ¢ -
Sf Etat final (but) -
Sd Etat de mort -
Ay Intervalle minimal de discrétisation des poids 0,5
Actr,age | CTL :longueur du fil de la toile 4;8;12 (m)
Action de renouvellement de toile (Age = 0) ou
de conservation (Age > 0) 0; 1 (jour)
AT L. Age Probabilité de capturer n proie avec Acrr,Age variable
Berr,Age | Probabilité de prédation avec Actr, age variable
acrr,Age | Dépenses énergétiques associés a Acrr, Age- —0,149 x CTL+
(acrr,age = 0si Age > 0) 51073 x wy x CTL
Qo Dépenses énergétiques de base 0,5
N Valeur énergétique d’une proie 5
Nimaz Nombre maximal de proie ingérable par jour 1

TAB. 3.1 — Récapitulatif des parameétres utilisés dans le modéle.

Les valeurs comparées sont deux estimateurs du succés reproducteur : le taux de survie de
I’araignée, et le délai entre la fin de la mue de départ et la ponte. Le taux de survie correspond
au nombre d’araignées qui atteignent 1’état de ponte. Expérimentalement, les mesures du taux
de survie et des délais ont été réalisées sur une population de 1000 araignées, et ont ensuite été
comparées [Venner, 2002].

3.3.1 Calcul de la politique optimale
Analyse de politique

La politique optimale fait correspondre a chaque état de I'araignée une action précise. Tou-
tefois, pour certains états, les valeurs reproductives associées a certaines actions sont parfois trés
proches les unes des autres. D’un point de vue biologique, il est important d’avoir une estimation
des actions qui ne seront pas trop cotliteuses en terme de succés reproducteur. Ainsi, certaines
déviations observées expérimentalement par rapport a la politique optimale ne remettront pas en
cause ’hypothése de travail formulée sur I'optimalité du comportement de ’araignée qui cherche
&4 maximiser son succés reproducteur. McNamara et Houston ont été les premiers & prendre en
compte I'importance des déviations [McNamara et Houston, 1986.

Afin de visualiser I'importance des déviations qui peuvent étre observées expérimentalement,
nous avons travaillé sur les valeurs associées & chaque couple état-action calculées sur la derniére
itération de Value Iteration. La derniére itération est réalisée lorsque le test de fin de I’algorithme
est vérifié, c’est & dire lorsque la différence des valeurs successives des deux derniéres itérations
est inférieure & e. Cette derniére itération valide la convergence de I'algorithme vers la politique
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optimale 7*.
Ainsi, nous avons utilisé un outil de la thermodynamique : 1’équation de Boltzmann'” [Sutton
et Barto, 1998], qui fait correspondre & chaque couple (s, a) la valeur de Boltzmann :

(3.6)

Nous avons choisi de poser T' = 1, afin de n’accroitre, ni réduire les différences entre les valeurs.
Ainsi, cette équation calcule le rapport entre I’exponentielle de la valeur reproductive de I’état s
lorsque 'action a est choisie, et la somme des exponentielles des valeurs reproductives de 1’état
s pour toutes les actions b possibles. La probabilité calculée ainsi nous renseigne sur le cofit
d’éventuels biais par rapport & la politique optimale calculée. L’araignée ayant le choix entre
deux actions, plus proche sera la probabilité d’une action sous-optimale de 1’équilibre 0, 5, plus
petit sera le cotit et donc la perte de choisir cette action.

3.3.2 Influence du poids de P’araignée

La figure 3.4 représente les deux politiques optimales calculées par notre modéle théorique
dans les situations A et B. La premiére courbe représente le cas ol I’on prend en compte la masse
de l'araignée dans la dépense énergétique :

acrr age = —0,149 x OTL +5.107% x wy x CTL

Pour la seconde politique optimale, on considére que le colit énergétique est indépendant du
poids de 'araignée, Samuel Venner a montré que le modéle biologique le plus approprié était
obtenu avec acrr, age = 0,118 x CTL [Venner, 2002].

Quelle que soit la situation A ou B, l'influence du poids de l'araignée dans la décision est
de s’économiser lorsque qu’elle a atteint un certain poids. Dans la situation A, elle ne tissera
alors que des petites toiles, tandis que dans la situation B, elle ne tissera qu'un jour sur deux.
Lorsque le poids de I’araignée n’influence pas les décisions (cas 2), la politique optimale calculée
dans les deux situations privilégie le tissage d’une grande toile, et de fagon quotidienne. Samuel
Venner a confronté ces résultats avec les expériences menées sur le terrain. Ces observations ont
montré que les araignées se comportaient en diminuant leur activité en fin de cycle comme le
prédit la politique optimale du premier cas ce qui conforte son hypothése selon laquelle le poids
de 'araignée interviendrait dans les dépenses énergétiques associées a ses activités de tissage. En
d’autres termes, plus 'araignée est grosse, plus il lui faut dépenser de 1’énergie pour construire
sa toile.

3.3.3 Influence de la quantité de proie disponible

Comment devrait se comporter 1’araignée lorsque la disponibilité en proie de son environne-
ment est plus ou moins élevée 7 La figure 3.5.A montre I’évolution de la politique optimale lorsque
la richesse du milieu est importante, moyenne ou faible. Si l'on analyse quand a lieu le change-
ment de décision (représenté ici par 'intersection avec la valeur 0,5 de Boltzmann), on constate
que plus I'environnement est faible, plus ce point se produit tot. Effectivement, ’araignée choisit
de construire une petite toile plus rapidement si la quantité de proies dans I’environnement est

1"Nous précisons, qu’a l'instar des techniques utilisées en apprentissage par renforcement, ce calcul n’a qu’une
valeur représentative, il ne s’agit en aucun cas d’y associer une politique stochastique optimale.



Chapitre 3. Modélisation et simulation d’un phénoméne réel

76

Influence du cout avec la masse
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Influence du cout avec la masse
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Fi1G. 3.4 — Situation A et B : politiques optimales calculées selon I'influence du poids de I'araignée.
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faible, afin de minimiser ses dépenses énergétiques. C’est également ce que 'on observe sur la
figure 3.5.B qui retrace la situation B : I'araignée choisit également de garder sa toile pendant 2
jours, alors qu’il lui était plus avantageux de la conserver avant ce poids de basculement.

3.3.4 Influence du risque de prédation

Le second parameétre dont nous étudions I'influence, est le risque de prédation. Tout comme
c’était le cas précédemment, plus le risque de prédation est grand, plus le choix de tisser une
petite toile est tardif (figure 3.6.A). Il en va de méme en ce qui concerne la fréquence de tissage
(figure 3.6.B). Enfin, notons que choisir 'une ou I'autre des actions peut ne pas avoir de grandes
conséquences sur l’économie de l’araignée en début de construction des toiles. En revanche,
ce n’est plus le cas en fin de processus : le cotlit de choisir une action alternative augmente
significativement avec le poids de l'araignée dans les deux situations.

3.3.5 Simulation : comportement optimal vs comportement aléatoire

Apres avoir analysé I’évolution des politiques optimales calculées par notre modéle en faisant
varier les deux parameétres environnementaux que sont la quantité de proie disponible dans l'en-
vironnement et le risque de prédation, intéressons nous a présent aux simulations réalisées. Dans
un premier temps nous comparons les performances d’araignées suivant la politique optimale &
celles qui choisissent aléatoirement une action (tableaux 3.2 et 3.3).

Situation A et B : disponibilité en proie

Suivre la stratégie optimale réduit significativement les délais et variances entre la derniére
mue et 1'état de ponte. Cette réduction est d’autant plus importante lorsque la disponibilité de
I’environnement en proie diminue : prés de deux fois plus rapide pour le délai et 65% pour la
variance dans le cas de la situation A.

Disponibilité | Stratégie Situation A Situation B

en proie Moyenne ’ Ecart type | Moyenne ‘ Ecart type

Optimale | 32,88 7,31 35,38 7,94

Forte Aléatoire 39,11 8,76 38,16 8,57

Mixte 34,70 7,6 35,80 8,20

Optimale | 53,11 18,71 48,90 13,85

Moyenne Aléatoire 68,34 26,97 54,71 17,88

Mixte 55,5 20,4 50,00 15,10

Optimale | 101,97 52,63 83,46 32,31

Faible Aléatoire | 202,07 148,31 100,54 46,58

Mixte 113,8 59,8 84,10 34,40

TAB. 3.2 — Disponibilité en proie : récapitulatif des simulations réalisées (en jours).

Situation A et B : risque de prédation

Comme on pouvait le prévoir, le taux de survie des araignées diminue lorsque le taux de
prédation augmente et ce, quelle que soit la stratégie. On constate tout de méme un meilleur
taux de survie en faveur de la stratégie optimale. Cette différence de performance s’accroit avec
I’augmentation du risque de prédation.
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Situation A : Influence de la disponibilite en proies
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Situation B : Influence de la disponibilite en proies
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FiG. 3.5 — Situation A et B : politiques optimales calculées selon la disponibilité en proie de
I’environnement.
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Situation A : Influence du risque de predation
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politiques optimales calculées pour chaque risque de prédation.
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Risque de | Stratégie Situation A Situation B

prédation Moyenne ’ Ecart type | Moyenne ’ Ecart type

Optimale 60,02 19,14 50,43 13,47

Fort Aléatoire 61,87 22,11 52,28 15,73

Mixte 57,9 19,5 49,98 14,01

Optimale | 55,65 21,25 49,88 14,75

Moyen Aléatoire 64,88 24,05 52,88 15,83

Mixte 58,6 20,4 51,00 14,40

Optimale | 52,74 18,67 49,27 14,75

Faible Aléatoire 65,86 23,04 54,05 15,52

Mixte 56,1 21 51,41 15,40

Optimale | 53,11 18,71 48,90 13,85

Nul Aléatoire 68,34 26,97 54,71 17,88

Mixte 55,5 20,4 50,00 15,10

TAB. 3.3 — Risque de prédation : récapitulatif des simulations réalisées (en jour).

Situation A wvs situation B

Les performances de la politique optimale comparativement & une politique aléatoire sont
beaucoup plus significatives dans la situation A que dans la B. En effet, le probléme posé en A
exige de choisir entre deux actions de construction, tandis que l'araignée doit décider en B de
construire une toile ou de la conserver un seul jour de plus. L’araignée n’a donc pas de choix une
fois sur deux.

3.3.6 Simulation : comportement optimal vs comportement mixte

Le comportement mixte consiste a choisir aléatoirement, quelles que soient les situations (A ou
B), entre les deux actions si les valeurs associées de Boltzmann sont comprises entre 0, 45 et 0, 55.
Si ce n’est pas le cas, les araignées choisiront la stratégie optimale. Les résultats ont montré que,
dans approximativement 43% des situations, I’araignée choisit aléatoirement. Evidement ce choix
aléatoire ne se produit pas pour des états critiques (figures 3.5, 3.6). Le tableau 3.3 récapitule
les résultats des simulations.

Situation A et B : disponibilité en proie

Le délai entre les deux stratégies comportementales n’est pas significatif dans la situation B.
On constate, dans le meilleur des cas pour la situation A, que ce délai est légérement plus court

(10%).

Situation A et B : risque de prédation

Il n’y a pas de différence significative entre ces deux stratégies comportementales quel que
soit le risque de prédation.

3.4 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons présenté une modélisation du comportement de constructions
successives d’une araignée orbitéle a I'aide d’un processus décisionnel de Markov & horizon infini.
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Le critére d’optimisation, choisi pour calculer la politique optimale, que devrait suivre 'individu,
respecte '’hypothése biologique selon laquelle I'araignée devrait optimiser sa fonction de gain
énergétique afin de parvenir le plus rapidement possible dans son état de ponte (état final) tout en
maximisant ses chances de survies, c’est a dire en tenant des caractéristiques environnementales
comme le taux de prédation et la disponibilité en proie. En comparant les valeurs des actions
sous-optimales, il a été possible d’estimer le surplus de dépenses énergétiques qu’engendreraient
des actions sous-optimales.

Validation expérimentale

Confronté sur le terrain les simulations informatiques d’un comportement biologique n’est
encore une fois pas chose aisée. Samuel Venner a confronté les résultats des simulations aux ex-
périences réalisées in vitro afin de controler les parameétres, comme par exemple la disponibilité en
proie de I'environnement. Les prédictions du modéle (variations de la fréquence de construction
des toiles successives, de la quantité de soie utilisée pour la réalisation de chaque toile) ont pu
étre comparées aux comportements observés et ont révélé des différences analysées [Venner, 2002].

Ainsi, les écarts entre les prédictions du modéle et les observations pourraient étre dus a
I’existence de contraintes limitantes non envisagées dans le modéle telles que la disponibilité en
soie, une vitesse de développement des araignées (production, maturation des ceufs, digestion de
proie), évaluation imparfaite de la richesse du milieu ou I’Age de I’araignée. En revanche, ’adé-
quation entre les observations et les prédictions du modéle quant & la réduction des dépenses
énergétiques en fin de période, a confirmé l'importance du poids de I’araignée dans 'influence de
ces décisions.

Les résultats des analyses de cette premiére esquisse de modélisation du comportement de
I’araignée peut a présent étre enrichi selon les nouvelles hypothéses formulées. La difficulté reste
de contrdler I'influence de nouveaux parameétres dans la prise de décision.

Raisonnement sous contraintes de ressources

Dans des travaux précédents, nous avons proposé une modélisation théorique des processus
décisionnels de Markov dans un probléme de gestion de ressources multi-agents étudié dans le
contexte d’un probléme d’ordonnancement de taches [Chadés, 1998]. Hosam Hanna utilise lui
aussi les modéles décisionnels de Markov afin de résoudre cette topologie de problémes [Hanna et
Mouaddib, 2002]. Notre modéle biologique est aussi un probléme d’optimisation sous contraintes
de ressources, et il s’agit d’une application réelle. L’araignée doit maximiser son énergie interne
afin d’atteindre son état de ponte. Nous sommes donc dans une configuration de problémes
semblable & ceux rencontrés en robotique mobile (collective ou non). Les batteries fournissent de
I’énergie au robot qu’il faut apprendre & gérer afin de maximiser un critére de satisfaction lié a la
tache que ce robot doit accomplir. L’état du modéle, qui refléte la situation de ’agent, ne prend
plus en compte une position spatiale dans un environnement, il intégre une nouvelle donnée
continue qu’il faut apprendre & discrétiser et dont dépend le succés de la tache & accomplir.

Approximation d’un probléme non Markovien

Enfin, ce travail illustre la possibilité d’approcher la modélisation d’'un phénomeéne réel par
nature non "Markovienne" & ’aide d’'un MDP avec succés. Bien que 'analyse biologique d’une
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politique comportementale différe de celles que nous pratiquons en planification réactive, la mé-
thode de résolution proposée conserve une certaine continuité comportementale. En cela, une
modélisation qui fait appel a des méthodes de discrétisation demande de prendre les précautions
qui s’imposent afin de ne pas introduire de biais dans I’élaboration du comportement. La mo-
délisation informatique d’un phénoméne réel requiére également une justesse dans le choix des
simplifications nécessaire a toutes modélisations.

Le succes de cette approximation dans un cadre mono-agent et réel conforte ’intérét de notre
approche et nous encourage dans notre démarche de conception de systémes multi-agents a 1’aide
d’'un MDP.



Chapitre 4

Modéle pour la conception d’agents
réactifs

Dans cette thése, nous nous intéressons aux systémes multi-agents qui mettent en jeu des
agents autonomes, situés dans un environnement complexe, capable d’interagir, et qui doivent
effectuer une tache nécessitant la collaboration de tous. Autrement dit, un agent ne peut résoudre
seul la tache qu’on lui a confié. Afin de se rapprocher de la réalité des expérimentations de la
robotique mobile collective, ’environnement est partiellement observable, épisodique, dynamique
et discretisé [Russel et Norvig, 1995]. Les actions des agents sont non déterministes. Cette com-
plexité renforce les difficultés des agents & agir dans ce monde.

Le chapitre 1 a montré qu’il existait plusieurs types d’agents, et d’architectures organisa-
tionnelles possibles. Dans la littérature, les démarches suivies dans la conception des agents sont
souvent empiriques. Nous distinguons principalement deux méthodes de travail. Le procédé qui
consiste & concevoir des agents avec certaines propriétés puis d’étudier les problemes qu’ils sont
capables ou non de résoudre : nous parlerons de méthode ascendante. Dans ce cas, les systémes
multi-agents sont souvent réactifs. Nous y opposons la méthode descendante, il s’agit & partir d’'un
probléme donné de concevoir le systéme multi-agents capable de résoudre la tache pour laquelle
on I’a créé. Cette méthode est appliquée principalement dans les cas de systémes cognitifs.

Problématique

L’objet de notre étude est I’élaboration d’un formalisme concis permettant la conception d’un
systéme multi-agents. Notre systéme devra faire face & une forte incertitude, et par conséquent
il sera confronté aux comportements probabilistes des agents. Comment les agents peuvent-ils
en éviter les conséquences ? La solution que nous avons choisie est de prévoir cette incertitude
en coordonnant nos agents & travers l'utilisation d’un processus de planification. Pour cela, nous
nous inspirons 3 la fois des comportements biologiques des animaux cherchant & survivre dans
un environnement réel trés contraignant, mais aussi de 'utilisation de modeéles de décisions sto-
chastiques comme outils de planification des agents.

Dans le chapitre 2, nous avons vu que les modeles de Markov permettent de gérer la stochas-
ticité des décisions. Certains sont dédiés & une utilisation mono-agent avec un environnement ac-
cessible (MDP), ou partiellement observable (POMDP). D’autres sont dédiés a la modélisation de
plusieurs agents dans un environnement observable ou non (MMDP, DEC-MDP, DEC-POMDP).
Bien que le DEC-POMDP semble étre le modéle le plus respectueux des caractéristiques de notre
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probléme, nous avons vu que sa résolution est NEXP-complet pour un nombre d’agents supérieur
ou égal & 2. Son utilisation ne convient donc pas pour une approche réaliste de la coordination
des agents dans notre systeme multi-agents. De plus, une approche adaptée a notre travail sur
les systémes multi-agents implique nécessairement une décentralisation.

Nous proposons une heuristique du DEC-POMDP pour concevoir chaque comportement
d’agent. Elle repose sur la résolution d’un processus décisionnels de Markov adapté que nous
avons appelé processus décisionnels de Markov subjectif. Ainsi, notre solution approchée & ce
probléme est fondée sur deux propriétés fondamentales de nos agents : la subjectivité et I’em-
pathie.

Organisation du chapitre

Dans la premiére partie de ce chapitre, nous définissons le modéle de notre systéme multi-
agents, et de nos agents. Nous montrons comment nous utilisons la propriété de subjectivité de
nos agents, afin de concevoir un processus décisionnel de Markov subjectif mono-agent. Dans la
troisiéme partie de ce chapitre, nous proposons d’utiliser la propriété d’empathie dans un cadre
multi-agents ol ’environnement est complétement observable pour résoudre un probléme de type
MMDP. Enfin, dans une derniére partie, nous intégrons ces deux propriétés afin de proposer notre
méthode de conception d’agents réactifs dans le cas d’une population homogéne.

4.1 Deéfinition de notre systéme multi-agents

Nous proposons une méthode pour concevoir les agents d’'un systéme multi-agents. Il nous
faut préciser la définition des systémes multi-agents que nous avons choisi d’étudier pour notre
probléme. Elle s’inspire des définitions de Ferber [Ferber, 1999] et de Jennings et al. [Jennings et
al., 1998 que nous avons présenté dans le chapitre 1 (sous-section (1.1.1), page 7).

4.1.1 Modéle du systéme multi-agents coopératifs proposé

Un systéme multi-agents est un ensemble d’agents en interaction défini par MAs= (A4,£,Z,G, R)

avec :

— A : 'ensemble fini d’agents possédant des propriétés de perception, de décision (réactive
ou non), et d’action ;

— & : Penvironnement dans lequel évoluent les agents. Il est constitué de tout ce qui n’est
pas "l'agent" en action. On y inclut également les lois de I’environnement. A tout mo-
ment ’environnement peut étre décrit par une configuration s avec s € S ’ensemble des
configurations possibles du systeme.

— T :T’ensemble des interactions possibles entre les agents et ’environnement. A définir selon
la topologie du probléme que ’on cherche a résoudre.

— G : Vensemble des objectifs/buts que le systéme doit atteindre.

- R :S — R : la fonction de récompense globale du systéme qui identifie la satisfaction
du systéme. Cette fonction est définie telle que l'on puisse la scinder (la transformer) en
récompenses individuelles pour chaque agent et de facon & ce qu’elle conserve la propriété
coopérative du systéme.

Les lois de ’environnement comprennent les incertitudes de réalisation des actions de tout ce
qui compose ’environnement : agents et objets. La fonction de récompense formalise le probléme
que doit résoudre notre systéme. Le fait d’utiliser une récompense implique une possibilité de
présenter le probléme a résoudre sous la forme d’un probléme d’optimisation.
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4.1.2 Modéle d’agent proposé

Nous définissons ici de maniére plus formelle les caractéristiques de nos agents. Un agent .A4;

est défini par :

— O; = {0;} : Uensemble des perceptions de ’environnement réalisés par les capteurs de
l’agent.

— 0; : § — O; : la fonction de perception de ’agent qui fait correspondre & une configuration

s de ’environnement £ une perception o;.
A; = {a;} : Vensemble fini d’actions qu’un agent peut decider d’effectuer.

— m; : O; — A; : la fonction de prise de décision qui fait correspondre & une perception o; de
I’agent une action a;.

-~ T, : O; x A; x O; — [0,1] : la fonction de distribution de probabilités individuelle qui
nous renseigne sur l'incertitude de réalisation des actions individuelles de l'agent. Cette
incertitude peut étre due par exemple a ’observabilité partielle de 'environnement et au
fonctionnement de I’agent lui-méme (dans le cas d’un robot, un glissement, un obstacle...).
En d’autres termes, elle représente avant tout calcul le bruit de fonctionnement de l’agent,
et comme nous le verrons par la suite elle pourra éventuellement étre mise a jour.

Enfin, selon le mode de conception centralisé ou décentralisé 1’agent pourra contenir explicite-

ment :

- R; : O; — R : la fonction de récompense individuelle dérivée de la fonction de récompense
globale du systéme. Elle récompense 1’agent lorsque ce dernier se trouve dans une situation
perceptive recherchée.

— Des informations sur ’environnement contenues dans la variable : Monde. L'importance
de cette donnée reste & définir selon les caractéristiques du probléme a résoudre.

Perception

Décision

T:0; — A;

Action

a;

Fi1G. 4.1 — Modéle de notre systéme multi-agents.

Ainsi, la structure de nos agents est purement réactive. Elle associe & une perception o; une
décision a; que ’agent réalise.
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Etant données ces deux définitions, nous proposons de concevoir des agents cognitifs aux
comportements, a I’exécution, réactifs.

4.1.3 Comment concevoir nos agents réactifs ?

En définissant précisément les systémes multi-agents que nous cherchons & concevoir, ainsi
que les problémes qu’ils peuvent résoudre, nous venons de poser les premiéres fondations de notre
étude. Résumons ce que nous avons étudié dans le chapitre 2 afin de préciser un peu plus notre
problématique.

La conception de nos agents réactifs repose sur 1’élaboration d’un plan ou d’une politique
individuelle. Les propriétés de perceptions de nos agents de I’environnement nous place dans le
cadre d’une observabilité limitée. Comme nous ’avons vu dans le chapitre 2, le POMDP est le
formalisme adapté & ce genre d’agent, mais malheureusement peu réaliste en terme d’application
dans un univers multi-agents. Contrairement au POMDP, le MDP est lui beaucoup moins cot-
teux en complexité et plus simple & utiliser dans cette configuration. Bien entendu, son utilisation
dans un environnement non markovien ne garantie plus les propriétés de convergence vers une
politique optimale. Notre solution est une heuristique qui tente de résoudre un DEC-POMDP.
Elle s’appuie sur le formalisme d'un MDP adapté a l’observabilité partielle, et est fondée sur
deux propriétés essentielles indépendantes de nos agents : la subjectivité et I’empathie. Notre
méthode propose de simuler un DEC-POMDP 3 l'aide de plusieurs MDPs et sous certaines
conditions d’utilisation, dont la plus importante est le respect de la coopération entre les agents.

Dans les sections suivantes, nous développons l'intérét de ces deux caractéristiques indépen-
damment en mettant en valeur I’apport de chacune, puis nous les intégrons & notre modeéle dans
le cadre de notre problématique.

4.2 Subjectivité mono-agent et modéle décisionnel de Markov

4.2.1 Subjectivité et localité

Dans la section (4.1), nous avons défini notre systéme multi-agents et notre modeéle d’agent
a partir de propriétés et de capacités des agents. La localité est 'une d’entre elles. La notion de
subjectivité repose sur ce respect du paradigme multi-agents que nous voulons conserver dans le
cadre des modéles décisionnels de Markov.

La subjectivité a pour effet de remplacer le repére du systéme global ou centralisé d’un agent
utilisant un MDP, par un repére local ou ego-centré. L’agent est le centre de son monde, et n’en
percoit que des observations incomplétes.

La figure 4.2 illustre le principe de subjectivité que nous voulons utiliser dans nos MDPs sub-
jectifs. En A, nous sommes confrontés & la vue centralisée usuellement utilisée dans les MDPs
centralisés. L’agent situé en bas & gauche doit se rendre & son but que ’on a matérialisé par
un triangle. B décrit une vue centrée sur ’agent. Dans ce cas de figure, [’agent ne percoit que
partiellement son environnement. Ses capteurs le renseignent avec une relative précision sur son
environnement proche et ne lui donne que des indices dans les régions plus éloignées.

C’est ainsi que nous avons traduit la propriété de localité de nos agents; adaptée au MDP,
cette propriété se concrétise par 'utilisation d’'un MDP subjectif. Une méthode de résolution
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A- Vue centralisée B- Vue subjective de I’agent

F1G. 4.2 — Exemple de perception d’un environnement par un agent subjectif.

nous permettra de trouver la politique locale d’'un agent subjectif dans ces conditions.

Afin de faciliter notre étude, nous développerons les caractéristiques du MDP subjectif dans
un cadre mono-agent.

4.2.2 MDP subjectif

Comme nous ’avons vu dans le chapitre 2, un MDP est défini par (S,A,T,R) :
— S ={s} : un ensemble d’états fini;

— A = {a} : un ensemble d’actions fini;

- T:58%xAxS —[0,1] : une fonction de transition d’états.

— R: S — R : une fonction de récompense.

Sous I’hypothése que nous recherchons des plans réactifs pour nos agents, nous proposons
d’utiliser des MDP subjectifs. Nous définissons un MDP subjectif de la fagon suivante :

— 5; devient ’ensemble O; des perceptions de ’agent ;

— A, reste 'ensemble des actions;

- T, : 0; x A; x O; — [0, 1] devient la distribution de probabilité approchée entre les percep-

tions.

— Enfin, R est défini sur ’ensemble des perceptions. R; : O; — R.
Notons que nous appelons MDP subjectif un POMDP dans lequel nous travaillons directement
sur les observations avec une vue locale, sans utiliser d’états de croyances, ni d’historique. Les
raisons pour lesquelles nous le qualifions de subjectif viennent des propriétés de notre systéme
multi-agents, qui placent 'agent au centre de ses perceptions locales.
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Perception et état agrégé

[Dean et al., 1995] [Dean et al., 1997] ont travaillé sur les meilleures facons de construire des
états agrégeés. Les perceptions des MDPs subjectifs sont des états s agrégés. Nous ne traitons pas
ce probléme dans cette thése, mais nous tenons compte des résultats obtenus qui permettent un
découpage de I’environnement intéressant [Scherrer, 2002].

Le principe que nous avons retenu s’inspire des capteurs utilisés en robotique mobile. I1
s’agit d’attribuer a 1’agent une perception plus ou moins fine jusqu’a une certaine distance. Au
dela de cette distance, ’agent n’a pas ou peu de connaissance. Sur l'’exemple de la figure 4.2
configuration B, la vue précise de ’agent s’étend & une distance 1. Ainsi, I’agent percoit les murs
sur sa gauche et en bas avec précision mais il ne percoit que partiellement les murs haut et droit
de l'environnement. Il dispose également d’une information précise sur une partie de l'obstacle
qui cache son but. Le reste des informations dont il dispose situe les objets dans des régions.
Ainsi, son but est situé dans la région Nord-Est.

Fonction de récompense individuelle

La fonction de récompense R; : O; — R identifie le but local de ’agent. Reprenons notre
exemple, dans ce probléme, ’agent doit se rendre sur la case signalée par un triangle quelle que
soit sa position initiale dans ’environnement. La figure 4.3 illustre un exemple des configurations
buts possibles. Les informations contenues dans les cases adjacentes n’ont pas d’importance dans
ce cas simple.

On pourra également faire apparaitre dans la fonction de récompense, une sanction si ’agent
entre en collision avec un obstacle ou un mur. Cette sanction prendra la forme d’une récompense
négative.

2 2 2
2| ,2 7
RS Nad
[
21?7
7 ? 2

FiG. 4.3 — Exemple d’état but.
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Comment calculer T ?

Dans le cas d’'une observabilité compléte, la connaissance de T ne pose aucun probléme,
il suffit de prendre en compte l'incertitude des actions occasionnées par l’agent lui-méme. Par
exemple pour un robot, il s’agit d’intégrer les éventuels dépassement de distance, pivotement
insuffisant, etc... Dans le cas d’'un MDP subjectif, comment calculer T 7 Si I'on travaille sur les
observations en ayant connaissance des états sous-jacents, c’est & dire en connaissant la fonction
O — S, on peut déterminer avec précision la fonction T. Il faut pour cela dénombrer le nombre
des états s; correspondant & une observation o; et d’estimer la probabilité de transition que l’'on
peut associer & une action a;. Dans le cas contraire, on fait 'hypothése de ne pas connaitre cette
fonction, T sera alors calculée & partir du peu d’information disponible dans ’environnement.

Pour palier ce manque de connaissance, les recherches actuelles s’intéressent & 'apprentissage
indirect de politique, en apprenant la fonction T, ou directement & ’apprentissage de la politique
stochastique qui approcherait la politique optimale. Dans [Buffet et al., 2002], Buffet, Dutech et
Charpillet s’intéressent & ce probléme. Notre étude suppose que 1" peut étre estimée ou apprise
suffisamment correctement pour pouvoir planifier le comportement de I'agent. Il suffit pour cela
d’avoir des connaissances sur la topologie du probléme & résoudre. Par exemple, si le robot doit
atteindre une balise en évitant des obstacles (murs ou roches), une information sur la densité de
I’environnement permettra d’en ajuster les probabilités de T.

4.2.3 Effets de la subjectivité

Comme dans tout probléme, les capacités des agents & percevoir et utiliser I'information dis-
ponible dans ’environnement sont essentielles. Dans notre cas, nous cherchons & concevoir des
agents réactifs qui réagissent & leur perception en suivant un plan simple calculé au préalable, soit
par les agents eux-mémes, soit par un systéme centralisé, et qui fait correspondre une action &
chaque perception. Nos agents ne possédent pas de mémoire du passé, il nous est donc impossible
d’utiliser des techniques faisant appels aux fenétres d’historique comme nous ’avons vu dans le
chapitre 2. Par conséquent, les politiques de nos agents seront trés mauvaises dans des environ-
nements de type labyrinthe ou une connaissance totale de ’environnement est primordiale pour
éviter des performances de ’agent catastrophiques.

Toutefois, dans des environnements de grande taille, ot les obstacles sont rares et de faible
envergure, calculer un MDP subjectif apporte les satisfactions liées & la résolution d’'un MDP
de petite taille avec une complexité en temps de résolution constante quelle que soit la taille de
I’environnement. Dans sa thése, McCallum a mis en valeurs les effets de ’observabilité partielle
qui sont de deux ordres [McCallum, 1995] : aider le systéme & ne pas prendre en compte des
détails inutiles, et de ce fait simplifier la résolution du probléme, et cacher d’important détails
qui, s’ils sont ignorés, dégradent la qualité des solutions trouvées. C’est dans des conditions
favorables que nous voulons utiliser nos MDPs subjectifs.

Un exemple

Si nous reprenons notre exemple de la figure 4.2, une politique déterminée en utilisant un
MDP subjectif donnera des résultats différents si ’on considére une distance de vue exacte égale
a 1 ou égale a 2. Comparons les politiques centralisées calculées & partir d'un MDP subjectif et
d’'un MDP complétement observable.



90 Chapitre 4. Modéle pour la conception d’agents réactifs

+

Actions

Fi1G. 4.4 — Politique centralisée que donnerait un MDP complétement observable.

‘%.

Actions
v=20,9
e=20,01

Fi1G. 4.5 — Politique reconstruite & partir de la projection de la politique calculée par le MDP
subjectif.
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‘%.

Actions

v=0,9
e =0,001

Fi1G. 4.6 — Politique reconstruite & partir de la projection de la politique calculée par le MDP
subjectif.

La figure 4.4 représente ce que pourrait étre la politique calculée par un MDP compléte-
ment observable, dans un environnement simple comprenant un mur et un état but toujours
matérialisé par un triangle. Les figures 4.5 et 4.6 montrent les deux politiques calculées en uti-
lisant 1’algorithme du Value Iteration ((2.3) page 45) pour résoudre le MDP subjectif'® dans ce
méme environnement. Les fleches nous indiquent ’action que 1’agent décidera de suivre selon
sa position, lorsque les valeurs des actions sont les mémes, nous représentons toutes les actions
possibles. La premiére figure nous livre une politique clairement sous-optimale, elle a été calculée
avec lalgorithme du Value Iteration pour une valeur d’epsilon égale a 0,01, ’algorithme n’a pas
convergé en 45 itérations vers 'optimale. En effet, ’état mis en valeur sur la figure 4.5, nous
montre que 'une des actions calculées en utilisant le MDP subjectif est de retourner dans 1’état
d’ot il vient, 'autre action possible lui permet de se diriger vers la droite.

En modifiant la valeur d’epsilon (¢ = 0,001), la seconde figure 4.6, nous dévoile une politique
que l'on pourrait apprécier comme optimale en 67 itérations. L’action qui entrainait un blocage
dans le cas précédent ne maximise plus la valeur de I’état. Notons que le calcul de T" a été estimée
en faisant 'hypothése d’une distribution uniforme des obstacles sur I’environnement. Ce calcul
met en avant I'importance du choix de la précision (g), qui doit étre suffisamment petite pour
faire converger ’algorithme vers la politique optimale.

Indépendamment de la taille de 1’environnement

Revenons sur un des avantages indéniables que crée 1'utilisation d’'un MDP subjectif. Tan-
dis que la politique optimale calculée par un MDP complétement observable est dédiée & un
environnement fixe, il est intéressant de noter que la politique calculée avec un MDP subjectif
restera la méme quelle que soit la taille et la topologie de I’environnement étudié. Ainsi, I’agent

18Cette politique optimale au sens du MDP subjectif, ne I’est pas forcément au sens du MDP complétement
observable.
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congoit son plan de maniére cognitive, alors que lors de son exécution, il comportera toute les
caractéristiques d’un agent réactif : ses perceptions, décisions et actions sont locales, il n’a pas
de représentation consciente du but qu’il doit atteindre.

4.2.4 Conclusion

Dans cette section, nous avons présenté le MDP subjectif que nous allons utiliser pour conce-
voir la politique d’un agent. Sous certaines conditions restrictives, nous avons montré que calcu-
ler un MDP en utilisant des états agrégés ou des observations incomplétes de ’environnement
conduisent & I’élaboration d’une politique intéressante en terme de performance. Il s’agit & pré-
sent de considérer non plus ’agent réactif, mais bien le systéme multi-agents dans sa globalité.
Pour cela, nous nous intéressons a la deuxiéme propriété fondamentale de nos agents : I’empathie.

4.3 Empathie des agents et modéle décisionnel de Markov

Dans le domaine de la psychologie, ’empathie se définit comme 'habileté & percevoir, a iden-
tifier et & comprendre les sentiments ou les émotions d’une autre personne tout en maintenant
une distance affective par rapport a cette derniére.

Ainsi, ’empathie, qui est & la base de la compréhension psychologique d’autrui, reposerait
sur une sorte de capacité a s’identifier avec un autre étre, dont on réussirait ainsi & éprouver les
sentiments, mais face & qui ’absence d’implication affective permet de préserver une certaine ob-
jectivité. En psychologie sociale, le terme empathie, dans un sens élargi, désigne aussi la capacité
d’acquérir une certaine connaissance d’autrui, de se mettre a sa place. C’est cette propriété qui
va nous permettre de coordonner nos agents.

Dans [Boutilier, 1999], Boutilier propose de formaliser le probléme de coordination d’actions
dans un systéme mettant en jeu plusieurs agents en utilisant un MDP centralisé, nous avons
étudié ces travaux dans le chapitre 2 (paragraphe 2.7.2 page 60). C’est de ce modéle centralisé
que nous partons afin de montrer comment nous allons utiliser la propriété d’empathie de nos
agents et intégrer un raisonnement décentralisé. Dans cette section, nous laisserons de coté,
temporairement, les contraintes de perception locale que nous imposons & nos agents, afin de
nous concentrer sur le probléme de la coordination d’actions. Ainsi, nous considérerons le monde
comme étant parfaitement observable.

4.3.1 Notion d’empathie

Considérons de nouveau le modéle centralisé de MDP Multi-agents (MMDP)[Boutilier, 1999]

pour n agents :

— S : ensemble fini des états du monde. Dans cet ensemble apparait la position de chaque
agent, et des objets du monde, c’est & dire toutes les informations observables. Les états
buts appartiennent & cet ensemble.

— A= A; x Ay X ... X A,, est 'ensemble fini des actions jointes des agents. Elle se définit a
partir des ensembles d’actions finis A; de chaque agent i.

— T et R sont les habituelles matrices de transitions et fonction de récompenses sachant .S
et A. Rappelons qu’elles sont globales.
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La politique calculée 7 est une politique globale ou jointe. Elle fait correspondre & chaque
état global du systéme une action jointe :

m:S— A=A x As... x A, (4.1)

Il est important de noter que le MMDP vérifie la propriété de Markov : la probabilité de tran-
sition d’un état s & un état s’ en effectuant l’action jointe a ne dépend pas des états et des
actions passées. Ainsi, tout comme le MDP complétement observable, il est possible de calculer
la politique optimale 7*. Toutefois, ’espace des états et ’espace des actions sont largement plus
importants puisqu’ils dépendent de |S| et | A|.

Dans notre étude, calculer une politique jointe de maniére centralisée va & l’encontre des
principes et des problémes que nous cherchons a résoudre : la localité et le calcul décentralisé
des politiques demeurent les propriétés essentielles de nos agents, il n’est donc pas satisfaisant
de faire comme si chaque agent avait une parfaite connaissance du systéme et du comportement
de chacun. De plus, la complexité des méthodes de résolution d’'un MMDP est & ce jour trop
importante pour rendre réalisable le calcul d’une politique jointe pour un grand nombre d’agents
dans un environnement de grande taille.

L’idée que nous voulons mettre en oeuvre afin que nos agents coordonnent leurs actions,
repose sur leur capacité & prévoir le comportement de leurs compéres et d’adapter ainsi leur
propre comportement. Nous allons montrer que connaissant les politiques de certains agents, il est
possible de concevoir des algorithmes capables de déterminer les politiques optimales individuelles
des autres agents [Chadés et al., 2002]. Formalisons notre approche.

4.3.2 Formalisme

Si nous reprenons la politique jointe (équation (4.1)), nous pouvons ’écrire d'une maniére
équivalente en faisant apparaitre le comportement individuel des agents, c’est & dire les politiques
individuelles de chaque agent (m; : S — A;) :

Vs € S,m(s) = (m1(s), ..., n(5))

Supposons qu’un certain nombre n — m parmi les n agents aient une politique déja définie. On
note :

Vs € S,m(s) = (m1(8)y ooy T (8), -y Tn(8)) avec (m;)m<i connu

La probabilité d’atteindre ’état s’ a partir de I’état s dépend uniquement de l'incertitude de
comportement des m premiers agents, et donc de leurs actions.

On peut alors définir un nouveau MMDP M’ =< S, A", T', R, > qui concerne seulement
les m premiers agents, et auquel on a ajouté la connaissance du comportement des n —m autres
agents dans la fonction de transition 7”. Autrement dit, nous intégrons la politique individuelle
de chaque agent afin de calculer I'action optimale jointe des autres agents. C’est ce principe que
nous exprimons & travers la propriété d’empathie de nos agents.

Formellement, le nouveau MMDP M’ =< S, A", T', R,y > est défini par :
— S l’ensemble fini d’états,
- A= Ay x .. x Ay, Pensemble fini d’actions jointes des m premiers agents,
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— la nouvelle fonction de transition probabiliste calculée & partir de T" et des n —m politiques
connues : Y(s, s') € S?, V(a1 ..,an) € A,

T' (s, (a1, ., am),s") = T(s, (a1, .., am, Tms1(8), .., T (8)), ')

— et enfin R, la fonction de récompense qui ne change pas.
Clairement, M’ est plus facile & résoudre que M puisqu’il posséde un ensemble d’actions plus
petit. Montrons que si la politique optimale jointe 7* = (7§, .., 7}, .., 7)) est optimale pour M,
7' = (7§, ..,m},) est une politique optimale jointe pour le nouveau MMDP M’ ainsi constitué.

Théoréme 1 (Stabilité de la solution optimale) :

Si tous les agents i avec m < i < n suivent leur politique individuelle optimale au sens de
M, alors la résolution de M’ donnera les m/ politiques individuelles optimales restantes.
Formellement, notons (77, .., 7)) la politique optimale jointe de M. Si on définit M’ 3 partir
des politiques (741,..,7) = (75, 41,..,7,), alors (7], .., 7;,) est une politique optimale
jointe de M. O

Ce théoréme va nous permettre de concevoir un premier algorithme prenant en compte la
propriété d’empathie des agents. Notons II et IT' respectivement 1’ensemble des politiques jointes
des n agents et m premiers agents avec m < n. Nous avons :

O=(S— A)x..x(S—A4,) etll'=(S— A1) x..x (S — Ap).

Pour démontrer le théoréme de stabilité montrons tout d’abord que les fonctions de valeurs de
IT et IT’ sont égales.

Lemme 1 :

Pour tous les ensembles de politiques prédéfinies (m,41,..,m,) € II\ II' et toutes les
politiques (71, .., 7m,) € IT, les fonctions de valeurs de M et M’, respectivement V (71:-7)
et V/(m7mm) sont égales. O

Preuve du lemme 1—

V/(m1mm) vérifie le méme systéme linéaire que V(m1.m) ot g les mémes propriétés, elle
peut donc s’écrire sous la forme de ’équation de Bellman (2.11). En effet, pour tout
seS:

VT (s) = R(s) 4 S T (ma(s)e (), )V T )
s'eS

Or, par définition :

T/(Sa (ah <0y am)v 3,) = T(S, ((11, -0y @my Tm4-1 (8)7 sy ﬂ‘n(S)), S/)

V/(mmm) peut également s’écrire sous la forme :

V/memm)(s) = R(s)+4 Y T(s, (m1(s), ., ma(s)), s )V Tmm) (o))
s'es

On a bien V/(T1mm) =V (T1,07n), "
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Démontrons & présent le théoréme 1 en utilisant le lemme 1.

Preuve du théoréme 1—
D’aprés le lemme 1, et si les politiques (7}, ,..,m,) € II'\ II sont optimales pour M,
alors V(m1, .., mm) € II'. Posons :

V/(7r1,..,7rm) _ V(7r1,..,7rm,7r;‘n+1,..,7r;;)
En particulier, nous avons :

V* = Ve = p/ )

Or si V* est optimale pour M :

& Y(m,..,m) €I, V¥ > Vmmm)
= V(7T1, . 7rm) c H/, V> V(7r1,..77rm,7rjn+1,_,,7r:l)
= V(?Tl, ..,7rm) c H/’ V’(WT7"77r:n) > V/(7r1,..,7rm)
& V) est optimale pour M.
Donc, (77, .., 7)) est bien une politique optimale pour M'. -

Nous venons de montrer que connaissant la politique optimale de certains agents il est possible
de déterminer la politique optimale des autres agents en résolvant un MMDP de plus petite
taille. Utilisons ce théoréme pour concevoir un algorithme de co-évolution itératif alternatif et
un algorithme de co-évolution itératif simultané.

4.3.3 Algorithme itératif de co-évolution alternatif

Le principe de co-évolution a été décrit en biologie comme un phénoméne naturel qui illustre
un cycle d’évolution : les espéces se transforment et par cette évolution elles transforment leur
environnement, qui, lui-méme, & son tour, modifie les espéces et ainsi de suite. Nous distingue-
rons 1’évolution successive et 1’évolution paralléle.

Dans notre cas, I’évolution paralléle de nos agents soulévent les habituelles problémes de
conflits, qui entrainent parfois des situations de blocage (deadlock). Notre objectif étant d’éviter
les phases de conflits et de négociation, nous avons choisi de nous intéresser a la co-évolution
dans le sens du cycle d’évolution successive. Nous 1’évoquons sous deux approches, 1’évolution
alternative d’individu, et I’évolution simultanée d’un groupe d’individus.

En s’inspirant de ce principe, nous proposons deux algorithmes itératifs pour résoudre un
MMDP, c’est a dire trouver les politiques individuelles des agents qui composent le MMDP.
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Algorithme de co-évolution alternatif

Algorithme 4.1 Co-évolution alternative

Entrée: Un ensemble de politiques individuelles (7¥, ..., 70) = TI°

1: t « 0;
2: Répéter

3:  m « random(n);

4 A —(mh,ml T T
5 b (mm);

6: b« ResoudreM M DP(A',b');
7. t—t+1;

8: Jusqu’a Convergence vers un point fixe

Sortie: (7!,...,7!) =11

On commence avec un ensemble de politiques individuelles arbitraires données en paramétre
d’entrée M0 = (7¥,...,70). Puis, & chaque pas de temps t, on fixe les politiques d’un groupe
d’agents A’ (ligne 4). L’agent b® (ligne 5), trouve la politique optimale complémentaire en incor-
porant dans son modéle du monde les politiques fixes du premier groupe (ligne 6). La politique
Tm ainsi calculé remplace la précédente. Enfin, ’algorithme s’arréte lorsqu’il converge vers un
point fixe (ligne 8).

<*F R>

Situation A

FiG. 4.7 — Exemple de convergence possible vers une politique sous-optimale.

La figure 4.7 montre qu’il peut exister des points fixes sous-optimaux. Si I'on applique notre

algorithme & ce MMDP a deux agents, la politique trouvée peut étre de deux types :

1. Si la politique fixée du premier agent w4 est égale & (s; — b;sa — a;s3 — a), la po-
litique optimale calculée par l'agent b m, sera (s; — b;sa — %;s3 — x). L’algorithme
convergera vers une politique qui est un point fixe sous optimal de la forme w4 =
(s1 =< b,b >;89 =< #, % >;83 =< %, % >).
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2. Dans le cas favorable, si la politique fixée du premier agent 74 est égale & (s; — a;s9 —
a; s3 — a), la politique optimale calculée par I’agent b 7, sera (s1 — a;sg — *;S3 — *).
L’algorithme convergera vers une politique qui est un point fixe optimal de la forme m 4., =
(81 =< a,a >; 89 —< %, % >;83 =< *, % >).

Dans ces deux cas, le systéme a atteint un point d’équilibre dans lequel aucun agent ne peut
améliorer la politique du systéme sans diminuer sa fonction de valeur individuelle V;. Dans cet
exemple, les points fixes obtenu par convergence sont des équilibres de Nash, dont certains sont
optimaux. La solution optimale ne peut étre trouvée a coup siir, que par une résolution globale
du systéme. Montrons que notre algorithme converge vers des équilibres de Nash.

Etude de convergence

Nous faisons évoluer deux sous-populations en alternance, les changements de politiques du
premier groupe permettent de faire évoluer les politiques d’un autre groupe.

Le théoréme (1) montre que la solution optimale jointe est un point fixe de cet algorithme,
ce qui reste vrai pour un groupe composé d’un seul agent.

Théoréme 2 (Convergence vers un point fixe) :
La fonction de valeur globale est monotone croissante et |'algorithme converge. O

Preuve du théoréme 2—
Pour chaque t, posons A’ I’ensemble des politiques fixes, et 3¢ I’ensemble des politiques
apprises.

D’aprés le lemme 1 :
VA(t)UB(t) o V/B(t)

et comme B! est meilleur que B! pour M’, nous avons :
VA(t+1)UB(t+1) _ V/B“*”UA“) _ V,B<t+1) > V,B(t) _ VA(t)uB<t)
) . . t+1 t+1 t t .
Nous avons montré qu’a chaque itération YACDUBHY > VAOUBY 1o fonction

de valeur globale VATDUBIY oot croissante. Comme elle est majorée par la fonction
optimale théorique, elle converge. [

Théoréme 3 (Convergence vers un équilibre de Nash -1) :
L’algorithme itératif de co-évolution alternative converge vers un équilibre de Nash qui peut
étre la politique optimale. O

Nous avons déja montré que ’algorithme convergeait vers un point fixe. Montrons que ce
point fixe est un équilibre de Nash.

Preuve du théoréme 3 (Raisonnement par |'absurde)—

Notons II = (m1,...,m,) la politique jointe et Il _, ./ la politique jointe ot I'on a
remplacé la politique individuelle 7; de ’agent ¢ par 7r§.l

Par définition, la politique jointe 11 est un équilibre de Nash si et seulement si

!
1

H Hﬂ"—ﬂr.
Vit(s) >V, " i(s), Vs €S, v,
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D’aprés nos hypothéses, a chaque itération la fonction de valeur V; de l’agent i qui
améliore sa politique, est définie comme suit :

Vil(s) = R(s) + Y T(s,I(s), 8"V (s') = VI(s)

Posons 11 la politique vers laquelle ’algorithme a convergé. Supposons qu’il existe une
politique II"' =T, s telle que : VI > vi(s)

Si une telle politique w, existe alors II' est optimale pour la résolution du MMDP &
n — m agents et par conséquent Il ne I'est plus. Ce qui est contraire & I’hypothése de
convergence du théoréme (2).

L’algorithme itératif de co-évolution alternative converge donc bien vers un équilibre
de Nash. -

Nous venons de montrer que notre algorithme de co-évolution alternative converge vers un

équilibre de Nash. Nous proposons & présent d’étendre cet algorithme & une évolution simultanée
de groupes d’agents.

4.3.4 Algorithme itératif de co-évolution simultané

Comme 1’a montré la figure 4.7, 'algorithme itératif de co-évolution alternatif converge vers

des optimums locaux qui sont des équilibres de Nash. Dans la premiére situation décrite, il n’est
pas possible de sortir de cet optimum local. L’idée de ce nouvel algorithme est de faire évoluer
successivement deux groupes d’agents afin de favoriser 'exploration de l’espace des politiques,
et d’améliorer les valeurs des équilibres de Nash rencontrés.

Il s’agit de résoudre un MMDP avec m agents puis d’utiliser la solution trouvée afin de

résoudre un MMDP avec n agents (m < n). Nous précisons que suivant les hypothéses faites
précédemment nous conservons la fonction de récompense globale R pour chaque sous MMDP.

Algorithme 4.2 Co-évolution simultanée

Entrée: Un ensemble de politiques individuelles (7¥, ..., 70) = TI°

n

1: t<—0;

2: Répéter

3
4
5:
6
7

m < random(n);

At — random({xt, ..., 7t }; m);

Bt —1II* \ A%

Bt « ResoudreM M DP(A!, BY);
t—1t+1;

8: Jusqu’a Convergence vers un point fixe

Sortie: (rt,....7wl) =TI

On commence avec un ensemble de politiques individuelles arbitraires données en parameétre

d’entrée 110 = (7¥,...,70). Puis, & chaque pas de temps ¢, on choisit deux groupes d’agents.
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Les agents du premier groupe ont des politiques fixes A’. Les agents du deuxiéme groupe, B,
trouvent la politique optimale complémentaire en incorporant dans leur modéle du monde les
politiques fixes du premier groupe. L’ensemble des nouvelles politiques (t, ..., 7!) ainsi calculé

remplace ’ensemble précédent. Enfin, I'algorithme s’arréte lorsqu’il converge vers un point fixe.

Etude de convergence

Le théoréme (2) a montré que ’algorithme convergeait vers un point fixe. Montrons que si
I’algorithme itératif de co-évolution simultanée converge, la politique obtenue est un équilibre de
Nash.

Théoréme 4 (Convergence vers un équilibre de Nash -2) :
L’algorithme itératif de co-évolution simultanée converge vers un équilibre de Nash qui peut
étre la politique optimale. O

Preuve du théoréme 4—

Intuitivement si Palgorithme itératif de co-évolution simultanée converge vers une poli-
tique jointe, il n’existe alors plus d’amélioration de politiques possible quel que soit le
groupe B. Et en particulier, il n’existe pas de politique individuelle 7' calculée par un
groupe formé d’un agent qui permet d’obtenir une meilleure fonction de valeur V] (s).
D’aprés le théoréme 3, nous en déduisons que ’algorithme itératif de co-évolution si-
multanée converge vers un équilibre de Nash. [

Remarquons que l'algorithme simultané permet de passer d’un point fixe & un autre en
améliorant la fonction de valeur globale, tandis que l'algorithme alternatif ne saura pas sortir
de ce point fixe. Par conséquent, ’algorithme simultané constitue un bon compromis entre une
résolution globale capable de trouver la politique optimale mais cependant impossible & résoudre
en terme de complexité. L’algorithme alternatif, quant a lui, diminue la complexité d’une itération
mais il est plus souvent sujet aux équilibres de Nash de faibles valeurs.

4.3.5 Etude comparative

Dans ce paragraphe, nous proposons de comprendre le fonctionnement des deux algorithmes
sur un exemple qui met en jeu trois agents et dont la configuration comprend plusieurs équilibres
de Nash de qualités différentes. Sur cet exemple nous essayerons d’appréhender la vitesse de
convergence des deux algorithmes ainsi que les qualités des solutions trouvées.

Exemple

La figure 4.8 illustre ’exemple simple que nous avons choisi de traiter. Ici, la politique op-
timale est clairement ’action jointe bbb en sg qui assure aux agents une récompense de +3 ad
vitam eternam.

Clairement, les performances des algorithmes itératifs de co-évolution dépendront de la poli-
tique initiale my. Partons de mg = aaa. Quel que soit I’agent sélectionné, et ne pouvant améliorer
qu’une politique individuelle & chaque fois, I’algorithme alternatif ne trouvera pas de meilleure
solution. L’algorithme simultané trouvera quant & lui la politique optimale. En effet, la récom-
pense attribuée a l’action bab est aussi élevée que celle attribuée & aaa. De ce nouveau choix,
I’algorithme simultané peut converger vers la politique optimale, en calculant la politique opti-
male de "agent numéro deux, ou d’un groupe comprenant 1’agent numéro deux. Cette politique
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FiG. 4.8 — Exemple de MMDP & 3 agents et un état avec une fonction de transition probabiliste.

optimale n’était pas accessible en utilisant la méthode alternative en ayant 7y = aaa comme po-
litique initiale, en revanche si la politique initiale comprenait une des actions jointes optimales,
I’algorithme alternatif aurait convergé vers l'optimale.

Comportement des algorithmes

Comme nous ’a confirmé 'exemple précédent, 1’algorithme simultané est plus apte a sortir
des optimums locaux, tandis que l’algorithme alternatif n’a pas été concu pour y faire face.
L’algorithme simultané donnera donc au moins des politiques aussi bonnes que son prédécesseur.
De plus, on peut supposer que dans les cas ol la politique optimale est accessible aux deux
algorithmes, la méthode de résolution simultanée convergera plus rapidement si ’on tient compte
du nombre d’itération nécessaires. Toutefois, si I’on s’interesse & la complexité d’une itération,
I’algorithme alternatif a ’avantage de ne prendre en compte & chaque itération que la résolution
d’une politique optimale individuelle, et de ce fait ’espace des actions est celui de I’agent évoluant.

Coordination et fonction de récompense

La question qui se pose est la suivante, étant données des situations de coordination néces-
saires, est ce que 'algorithme co-évolutif fait se coordonner les agents ?

Tandis que Boutilier suggérait d’utiliser des états de coordination de maniére explicite dans
le cas ol des politiques optimales individuelles étaient globalement sous-optimales [Boutilier,
1999, notre démarche tend & faire émerger la coordination de maniére implicite en projetant
le comportement des autres agents & travers un cycle d’apprentissage qui tend & faire croitre la
fonction de valeur optimale globale.

En d’autres termes, la coordination des actions est ici possible car la récompense du systéme
est globale. La politique optimale recherchée tient compte de la fonction de récompense R(s).
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Dans un systéme coopératif, cette récompense peut s’exprimer en tenant compte de la situation
des autres agents, si leur configuration individuelle est importante & la satisfaction du but globale.

<aa> @ +0,42

<ab>
<%’ el +1,+1
<b,b> +2,+0
Situation B

Fia. 4.9 — Exemple de MMDP non coopératif & fonction de récompenses individuelles.

La figure 4.9 illustre un MMDP ou les agents ont des récompenses individuelles. Ce sys-
téme est qualifié de non-coopératif, la satisfaction d’un agent passe par le mécontentement d’un
autre. L’objet de notre étude concerne les systémes coopératifs, dans lesquelles la fonction de
récompense individuelle de chacun tient compte de la situation d’une partie des autres agents.

Résoudre un MMDP

Bien que nous ayons réduit la complexité de résolution du MMDP pour un nombre n d’agents,
le nombre d’états et d’actions pour un petit nombre d’agents restera trop important et tend a
exploser. Pour ces raisons, bien que les résultats théoriques de 1’algorithme simultané soient plus
intéressant dans le cadre de notre problématique, résoudre un MMDP pour un groupe d’agent
supérieur ou égale & 3 n’est pas réalisable [Bernstein et al., 2000]. Or, la qualité de ’algorithme
dépend du nombre de politiques que ’on est capable de faire évoluer simultanément. La question
qui se pose alors est : quel nombre minimal d’agents compris dans un groupe faut-il faire évoluer
afin d’obtenir une qualité maximale ? La réponse & cette question est bien siir dépendante de la
topologie du probléme que 'on doit résoudre.

4.4 Subjectivité et empathie : algorithme de planification

Nous avons montré dans les deux sections précédentes, comment nous avons exprimé les
propriétés de subjectivité et d’empathie de maniére indépendante. Nous proposons & présent
de nous intéresser a notre probléme dans son ensemble, et nous présentons notre algorithme de
conception de plan pour des agents & exécution réactive. La maniére dont peuvent étre concus
les plans de nos agents peut se dérouler de deux fagons.

La premiére est une conception décentralisée. Elle fait appel a des agents cognitifs coopérant,
capable d’interagir et de communiquer leur plan intermédiaire afin de parvenir & une éventuelle
convergence.
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La seconde est une conception centralisée. Connaissant les données d’un probléme multi-
agents & résoudre, une phase de conception des agents précéde leur utilisation. Cette phase de
conception est centralisée.

Dans les deux cas, nous ne pouvons adapter qu’un seul algorithme, ’algorithme alternatif. En
effet, bien qu’il soit possible d’estimer de maniére approchée la fonction de transition probabiliste
pour un groupe d’agents, il n’existe pas & notre connaissance de méthode pour résoudre des
MMDP subjectifs oil plus généralement des Multi-agents POMDPs. Utiliser 1’algorithme de co-
évolution simultané décrit précédemment nécessite donc & ce jour une connaissance parfaite de
I’environnement.

4.4.1 Systéme décentralisé : agents cognitifs & exécution réactive

Chaque agent cognitif posséde un MDP-subjectif, chaque agent a son propre but qui peut
étre dépendant de ses compéres. Nous proposons d’utiliser une forme modifiée de 1’algorithme
de co-évolution alternative.

Algorithme décentralisé de conception alternative

L’approche consiste a faire calculer alternativement par chaque agent sa propre politique en
tenant compte de celles des autres agents.

Algorithme 4.3 Conception de politique décentralisée (itératif co-évolution alternatif)

Entrée: Une politique individuelle ﬂ?
1: t 0
2: Répéter
3:  Si ACTIF Alors
4: Recevoir({I1'}) ;
5: wt «— ResoudreM DPsubjecti f(CalculT;(11"));

6: Sinon

7: Envoyer(r!);
8: Fin Si
9: t«—t+1;

10: Jusqu’a Convergence vers un point fixe ou t = tMax

t
7

Sortie: 7

Ainsi, conformément a ’algorithme itératif de co-évolution alternative, tous les agents com-
mencent avec une politique arbitraire (algorithme (4.3)). A chaque pas de temps, un agent (choisi
au hasard) demande aux autres agents leur politique. Il les intégre a son modeéle du monde dans
sa fonction de transition 7; et il calcule la politique optimale correspondant & sa connaissance.
Les agents apprennent ainsi leur politique individuelle pendant un certain nombre d’itérations
(tMax).
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Algorithme d’estimation de T;

Dans le cas d'un MDP subjectif, les états peuvent étre des états agrégés, intégrer les po-

litiques des autres dans le modéle de 1’agent n’est pas aussi simple que pour un MDP. Pour
chaque perception o, I’agent doit calculer T;(o,.,.) la distribution de probabilité de la fonction
de transition. L’algorithme (4.4) décrit la maniére dont ’agent i estime 7.

Algorithme 4.4 Calcul de T;(o, .,.)

Entrée: Un ensemble de politiques individuelles (71, ..., m,) = II

1: Pour tout o; € O; Faire

2:
3:
4:

8:
9:

d. « OtoS(o;, Monde) // Exploration des possibles
Pour tout Agent j # ¢ Faire

& — StoO(d:, Monde) // Empathie phase 1
Fin Pour
Pour tout a; € A;;j # i Faire

d"- — Estimation(d}, a;, {r;}) // Empathie phase 2
Fin Pour
d" — StoO(d"., Monde)

10: Fin Pour
Sortie: d'’ = T;(o,.,.)

Détaillons ’algorithme précédent illustré par les figures 4.10, 4.11 et 4.12 :

Ligne 2 : A partir de o;, calculer les distributions d sur les états pour tous les agents j en
utilisant son modéle du monde. L’agent i doit explorer tous les états possibles que com-
prend l'observation o;. La figure 4.10 illustre cette exploration des états possibles. Deux
agents sont situés dans un environnement sous forme de grille torique. Le triangle est un
objet de cet environnement (A). (B) montre 'observation de l'agent i, et (C) présente les
trois états possibles du monde.

Ligne 4 : A partir des di, I'agent i obtient les @ les distributions sur les perceptions de
tous les agents en utilisant le modéle du monde. Dans l'exemple que nous avons choisi, il
n’y a qu'un seul autre agent. Aux trois états du monde, trois observations possibles cor-
respondent (figure 4.11).

Ligne 7 : En utilisant les {m;} communiqués, I’agent i estime la prochaine distribution de
probabilités sur les états des agents d'; (figure 4.12).

Ligne 9 : Enfin, I'agent 4 convertit d’’ en d’’ = Tj(o, ., .).

Autrement dit, l'agent ¢ doit estimer & partir de ses perceptions o; ol les autres agents se

situent, ce qu'’ils percoivent, ce qu’ils font, et quelles conséquences ont ces actions sur le monde
et ainsi sur sa perception o. Par dénombrement des possibles, 'agent i estime T;(., ., .).



104 Chapitre 4. Modéle pour la conception d’agents réactifs

A B C
21 29 23
g
A 1
\(
1)
s 0i ~o 7 s1,82,S3

OtoS()

F1G. 4.10 — Exploration des possibles. (A) I’état du monde. (B) la perception o; de ’agent 1. (C)
les trois états possibles du monde pour 'observation o;

mo(0}) = Nul mo(0h) = G ma(05) = G

FiG. 4.11 — Empathie phase 1 et 2 — StoO(d?) : Une observation possible pour chacun des
s1, 82, 83. A chacune des observations une action de ’agent 2 d’aprés ms.



4.5. Cas particulier d’une population homogéne 105

0; 09 03 04

FiGg. 4.12 — Empathie phase 2 — Estimation de T;(o;, Haut,.) : T;(0;, Haut,09) = 3/7;
T;(0;, Haut, 03) = T;(0;, Haut,04) = 2/7;

4.4.2 Systéme centralisé : conception d’agents réactifs

Dans le cas d’un systéme centralisé la démarche est quasi-similaire, il s’agit de calculer le
plan des agents avant de les concevoir. Pour cela, un algorithme centralisé prend en charge 1’évo-
lution des politiques individuelles de chaque agent. Le bénéfice de cette centralisation s’exprime
a travers la définition globale de la fonction de récompense des MDPs subjectifs. I1 devient alors
possible, en théorie, d’utiliser 1'algorithme de co-évolution simultané afin de faire évoluer non
plus un seul agent, mais un groupe d’agents.

Algorithme centralisé de conception alternative

Tous les agents commencent avec une politique arbitraire. A chaque pas de temps, la politique
d’un agent est améliorée. La fonction de transition 7; est calculée de maniére similaire. Puis la
résolution du MDP subjectif nous donne la politique approchée correspondant aux informations
disponibles. Les agents sont ensuite congus. Notons qu’il n’y a plus convergence vers un équilibre
de Nash, puisque nous travaillons sur ’espace des observations, et que la résolution du MDP
subjectif ne converge pas vers une politique optimale aux sens des états.

4.5 Cas particulier d’une population homogéne

Considérons le cas d’une population homogéne d’agents dans le cadre d’un systéme multi-
agents réactif communiquant ou non communiquant. Les agents ont les mémes informations sur
I’environnement : le méme ensemble d’actions A;, le méme ensemble de perceptions O; et ils
peuvent communiquer ou non pour construire leur plan ;. Ils doivent résoudre une tache globale
exprimée de maniére commune par des buts locaux R;.
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T Tt+1
N
N\

1

CalculeT()

F1G. 4.13 — Algorithme de conception population homogéne.

ResoudreM DP()

L’idée que nous soutenons est que les agents devraient calculer le méme plan puisqu’ils sont
identiques en tous points. Ainsi la construction d’un plan pour un agent est la méme pour tous.
11 suffit donc de calculer le plan d’un seul agent.

Algorithme décentralisé de conception d’agents réactifs non communicants

L’algorithme que nous proposons pour ce probléme particulier est similaire au cas d’'une
population hétérogéne, excepté qu’il tient compte des avantages et des inconvénients de ’isole-
ment, en ayant connaissance de sa situation de "clone". L’algorithme ne considére alors qu’une
seule politique & la fois pour tous les agents. La figure 4.13 illustre le principe de notre algorithme.

Algorithme 4.5 Conception décentralisée de 7; pour une population homogéne non communi-
cante
Entrée: Une politique individuelle 7;

1: 1+ 0;

2: Répéter

3:  m1 < ResoudreM DPsubjectif(CalculeT (l))
4: t—t+1;

5: Jusqu’a Un cycle de politiques

Sortie: 7;

L’agent isolé ou seul va considérer que tous ces jumeaux suivent ;. Ainsi, il va calculer
sa nouvelle politique adaptée au comportement de ses paires. Ce processus est matérialisé par
I’équation :

Tir1 = ResoudreM DPsubjectif(CalculeT(r})) (4.2)

CalculeT (w}) est la fonction de distribution de probabilité 7; calculée en tenant compte du
fait que tous les agents sauf un suivent la politique 7¢. Ce calcul est fait de maniére similaire au
cas d’une population hétérogéne, nous ne le détaillerons pas.
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Théoréeme 5 (Convergence vers un cycle fini de politiques) :
Si I'espace d’état est fini et si la fonction

ResoudreM DPsubjectif(CalculeT(.))

est déterministe, le processus itératif de I'équation (4.2) converge vers un cycle fini de
politiques. O

Preuve du théoréme 5 (Démonstration par récurrence)—
Quelle que soit la politique de départ 7ri0, considérons la trajectoire T = (W?,ﬁil, )
calculée par I’équation (4.2).
Le nombre des politiques possibles étant fini et la trajectoire 7 étant potentiellement
infinie, il y a au moins deux politiques identiques : il existe m < n tel que 7" = 7"
Pour tout t > 0, 7" = 7", Ia résolution de

ResoudreM DPsubjectif(CalculeT(.))

étant déterministe,
En particulier, pour tout k > 0

TnJrk.(nfm) _ ﬂ+k.(nfm) ﬂ_er(kfl).(nfm)

7 K3 3

Par récurrence sur k nous avons : Vk > 0

k.(n—
e :w;wr (n=m)

Précédemment nous avions : Vk > 0,t >0

k.(n— t
gk nm)

C’est a dire, qu’a partir du rang m, T fait des cycles de taille (n — m). [

t+1 est la meilleure politique pour un agent si

Remarquons que I’équation (4.2) signifie que 7;
il sait que tous les autres agents suivent la politique 7rf.

Cette remarque suggére que, quel que soit ¢, les résultats doivent étre meilleurs avec un
leader : un agent suit la politique 7rfle tandis que les autres suivent la politique 7. Ce résultat

sera montré dans la partie expérimentation.

Algorithme de conception d’agents réactifs communicants

Dans le paragraphe précédent, nous avons étudié le cas d’une conception de plan pour un
systéme multi-agents non communiquant. Dans ce cas, nous ne bénéficions plus de la preuve de
convergence de l’algorithme de co-évolution alternative vers un équilibre de Nash pour des états.
Etudions briévement le cas ot nous utilisons de nouveau notre algorithme de co-évolution alter-
native. Nous adaptons ce dernier en permettant une éventuelle communication de politique entre
les agents. On peut également percevoir cette approche comme une conception d’un systéme
multi-agents réactif de maniére centralisé (dans ce cas les agents n’ont pas besoin de communi-
quer leur plan).
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Algorithme 4.6 Conception centralisée des 7y, ..., T, pour une population homogéne
Entrée: n politiques individuelles 71, ..., 7,
1 t—1;

2: Répéter

3:  m < ResoudreM DPsubjectif(CalculeT (my,...,m))
40 t—(t+1)%n +1;

5: Jusqu’a Un cycle de politiques

Sortie: ...,

Cet algorithme calcule les plans individuels de chaque agent : on parlera de phase de concep-
tion des agents. A chaque itération, une nouvelle politique 7 est améliorée connaissant les n
politiques fixes des autres agents. L’algorithme se termine lorsque ’amélioration successive des
politiques individuelles converge vers un cycle fini de politiques qui comme nous allons le voir,
peut étre sous certaines hypothéses, un équilibre de Nash sur les observations.

Nous avons vu qu’il n’existait pas toujours de politiques déterministes optimales pour un
agent lorsque nous travaillons sur ’espace des observations. Toutefois, nous avons également
simulé le calcul de politique dans un environnement partiellement observable, et nous avons
pu apprécier 'optimalité de la politique résultante calculée a partir d'un MDP subjectif. Nous
pensons, que sous certaines hypothéses, travailler sur les observations n’interdit pas l'existence
d’une politique déterministe optimale, et que bien évidemment cela dépend de la qualité de la
fonction de perception O. Idéalement, cette fonction d’observation devrait permettre de limiter les
ambiguités sur les observations contenant des informations importantes pour la recherche d’une
politique optimale. Dans ces conditions, ’algorithme précédent nous permettrait de converger
vers un équilibre de Nash. Nous discuterons du choix des observations dans les perspectives de
ce document.

Enfin, remarquons que le calcul de T implique maintenant la considération de n politiques
différentes. Ce qui contribue & augmenter la complexité de résolution de cette procédure.

4.6 Comportement réactifs des agents a I’exécution

Dans les sections précédentes nous avons vu comment un agent peut calculer sa politique qu’il
soit dans un systéme multi-agents homogéne ou hétérogéne, en utilisant les propriétés d’empathie
et de subjectivité de maniére décentralisée.

Lors de la phase d’exécution, & chaque pas de temps, un agent a un comportement tres
simple :

— il pergoit une situation o;

— il choisit ’action correspondante en appliquant uniquement sa propre politique;

— il agit.

Durant cette phase d’exécution l'agent n’a pas de représentation du but qu’il doit atteindre.
Il ne communique pas avec les autres agents. Il peut seulement percevoir une partie de son
environnement. Suivant sa propre politique, il agit réactivement.

Le processus de résolution se termine lorsque les agents ne font plus d’actions. D’un point de
vue centralisé, cette situation apparait lorsque tous les agents ont atteint leur but. D’un point
de vue des SMA, la solution est un phénoméne émergent.



4.7. Conclusion 109

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié indépendamment les deux propriétés de subjectivité
et d’empathie de notre approche de conception descendante de systémes multi-agents. Et nous
avons proposé différents algorithmes de conception impliquant ces deux principes.

La localité est une propriété essentielle des agents qui constituent les systémes multi-agents.
Concevoir un systéme multi-agents nécessite donc de prendre en compte cette caractéristique qui
nous entraine dans la prise en compte des perceptions partielles. En dépit de leur adéquation
théorique, nous avons pris le parti de ne pas utiliser le formalisme des POMDPs au profit de
la simplicité, car leur complexité de résolution dans un contexte multi-agents les rendent inex-
ploitables. Nous avons proposé de contourner la difficulté en choisissant le formalisme des MDPs
subjectifs qui dans des conditions d’utilisation favorables (ambiguité minimale des perceptions,
connaissance de ’évolution de l’environnement), nous permettent d’envisager le calcul de poli-
tiques de qualité appréciable. De plus, travailler sur I’espace des états subjectifs, nous permet de
réduire la complexité de résolution d’'un MDP, motivés par notre contexte d’étude multi-agents,
nous perdons toutefois les propriétés de convergence vers la politique optimale.

L’empathie est la propriété qui nous permet de prévoir le comportement des agents dans
le calcul de politiques jointes ou individuelles. Elle est 1’élément coordinateur de leur planifica-
tion d’actions. Inspirés du comportement biologique, nous avons proposé deux algorithmes de
co-évolution, I'un alternatif, 'autre simultané, dans un contexte complétement observable et co-
opératif. Nous avons montré que tous deux convergeaient vers un équilibre de Nash. Ce résultat
théorique constitue une base de référence dans notre approche, et nous laisse espérer que dans des
conditions favorables d’observabilité partielle, ces algorithmes livreront des politiques de qualité
intéressante.

Enfin, nous avons lié ces deux propriétés en proposant plusieurs méthodes de conceptions
descendantes de SMA coopératifs. Selon les exigences du probléme & résoudre, nous sommes
en mesure de concevoir, de maniére centralisée ou décentralisée, des systémes multi-agents aux
comportements réactifs a l'exécution, connaissant le probléme d’optimalité que nos agents co-
opérants seront amenés & résoudre. De plus, remarquons que le principe de la méthode proposée
définit une heuristique de résolution du formalisme DEC-POMDP et permet ainsi de contourner
sa complexité.
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Chapitre 5

Expérimentations

Notre étude théorique nous a donné des preuves de convergence de certains de nos algorithmes
comme les algorithmes itératifs de co-évolution simultanée ou alternative. Les complexités de ré-
solution des procédures ne nous ont malheureusement pas encore permis de les expérimenter.

Toutefois, nous proposons dans ce chapitre d’étudier ’influence des principes sur lesquels nos
algorithmes reposent : la subjectivité et I’empathie. Ainsi, nous proposons d’évaluer la perfor-
mance de 'une et ’autre en réalisant quelques simulations. Les résultats de ces simulations nous
permettrons d’apprécier et de mieux cerner les avantages et les limites de notre approche dans
son ensemble. En particulier, nous resterons prudents sur les conditions de mise en application
des solutions obtenues par le calcul de politiques subjectives.

Organisation du chapitre

Dans une premiére section, nous présentons une étude expérimentale sur 1’évaluation de la
qualité des politiques calculées en utilisant un MDP subjectif dans un contexte mono-agent. Puis,
nous évaluerons les performances d’un systéme multi-agents avec le dernier algorithme présenté.
Bien que ce dernier ne présente pas de convergence théorique vers un équilibre de Nash, nous
apprécierons les effets de I’empathie. Enfin, & la connaissance de ces nouvelles données nous
pourrons envisager, dans le chapitre suivant, les perspectives de ce travail.

5.1 Processus Décisionnel de Markov subjectif

Dans le chapitre 4, nous avons briévement présenté un exemple de plan calculé par un MDP
subjectif. Nous proposons dans les paragraphes suivants d’approfondir les limites et intéréts de
leur utilisation.

5.1.1 Conception de la politique universelle

A titre expérimental, nous avons calculé la politique d’un agent possédant des perceptions
partielles de son environnement et dont la tache a résoudre consiste & capturer une proie, quelles
que soient la taille et la topologie de 'environnement dans lequel I’agent sera plongé.

111
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Etats subjectifs

Nous gardons le principe d’état subjectif mentionné dans le chapitre 4. Si 'agent doit pré-
voir la présence d’un obstacle et d'une proie dans ses perceptions précises, 1’ensemble des états
subjectifs de notre MDP adapté compte prés de 6400 états subjectifs. Soit 3 fois plus que la
cardinalité de I’ensemble des états que compterait un probléme MDP dans un environnement
précis de taille 7 x 7 avec deux obstacles et une proie.

Travailler sur des états subjectifs augmente la complexité de résolution du MDP, en effet il
s’agit de prévoir toutes les occurrences projetées possibles de ’environnement en accord avec les
propriétés de perception de ’agent.

A- Vue centralisée B- Vue subjective de I’agent

FiG. 5.1 — Perception partielle et subjective de 'environnement de 1’agent.

La figure 5.1 reprend l’exemple d’état subjectif déja étudié dans le chapitre 4. Le triangle
symbolise cette fois la proie a capturer. Nous avons choisi de conserver une précision compléte
jusqu’a une distante égale & 1. L’importance de cette précision de perception prendra toute sa
signification dans un environnement encombré d’obstacles.

Récompense

La fonction de récompense est égale & 0 si 'agent est sur la proie, —1 sinon.

Estimation de T

Lorsque ’environnement est connu, c’est & dire lorsque 'agent sait dans quel environnement
il sera amené & évoluer, 'estimation de T consiste en une projection adaptée des états vers
les perceptions partielles (observations). Lorsque ’environnement n’est pas précisé, il convient
d’apprendre T' ou bien de ’estimer. Du degré d’estimation de 7' dépendent les performances des
politiques ainsi calculées.

Désireux d’étudier le comportement du MDP subjectif proche de ses limites, nous avons choisi
d’estimer T" de maniére assez approximative et sans connaissance au préalable de la topologie de
I’environnement. Cela se traduit simplement par ’énumération des perceptions futures possibles
& partir d’'un état perceptif et d’une action, et ceci de maniére équiprobable.
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5.1.2 Evaluation

La figure 5.2 montre ’application dans un environnement de la politique calculée indépen-
damment de ’environnement. Ces différents plans sont obtenus par projection de ’agent dans
toutes ses positions possibles dans 1’environnement.

+

Actions

.

FiG. 5.2 — Evaluation de la politique universelle calculée par la résolution d’'un MDP subjectif.

Comme 'on pouvait s’y attendre, dans certaines situations, la politique calculée ne donne
pas l'action optimale. C’est effectivement le cas lorsque 1’agent ne percoit pas suffisamment son
environnement. Il ne bénéficie alors pas d’une information suffisante qui lui permettrait d’agir
au mieux. Typiquement, dans la troisiéme configuration de la figure 5.2, ’agent préfére revenir
dans un état perceptif de plus grande valeur (il percevra alors le prédateur a sa gauche et sans
obstacles directs). Pour pallier ce manque de précision, il faut soit affiner le calcul de T et rendre
compte du peu d’obstacles présents dans ’environnement, soit changer la fenétre de perception
de ’agent : une perception exacte jusqu’a une distance égale & 2 permettrait de contourner avec
plus d’efficacité des obstacles de petites tailles.

Il convient de remarquer le comportement sans faute de ’agent dans un environnement sans
obstacle et ce quelle que soit sa taille : ’agent se dirige immanquablement vers sa proie.

5.1.3 Analyse

Ces simulations ont montré les limites du calcul d’une politique subjective. Cette derniére
n’est pas toujours optimale. Cependant, elle octroie une grande liberté d’évolution d’'un agent
dans un grand nombre d’environnements, pour peu que les caractéristiques du MDP subjectif le
reflétent. Nous pensons qu’il faut judicieusement choisir les facteurs de précision selon les carac-
téristiques de ’environnement : encombrement, taille de I’environnement, obstacles de grandes
longueurs.
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Ce choix réalisé, un des avantages de la politique ainsi calculée est qu’elle permet simplement
d’étre appliquée dans un ensemble d’environnements de topologies semblables, sans avoir a ef-
fectuer de nouveau le calcul de la politique.

Enfin, nous ferons remarquer ’intérét d’un calcul de politique stochastique. Etant dans une
situation d’équivalence ou de blocage, tenir compte d’une action de moins bonne qualité per-
mettrait 4 ’agent d’accomplir sa tache. Dans [Kwee et al., 2001], les auteurs proposent une
méthode de planification (GREP'?) fondée sur un calcul de renforcement du gradient (principe
présenté dans le chapitre 2) qui planifie et améliore sa politique avant que ’agent agisse dans
son environnement. Nous ferons référence & cette direction de recherche dans nos perspectives de
travail.

5.2 Poursuite de proie

L’application choisie pour valider notre approche est la poursuite de proie par des prédateurs
[Benda et al., 1986] [Korf, 1992|[Stone et Veloso, 2000]. Ce probléme académique est souvent
utilisé. Il bénéficie d’une grande variété d’approches et permet des instantiations différentes
pour illustrer différents scénari des systémes multi-agents. Ce probléme implique le déplacement
d’agents dans un monde, il est donc particuliérement approprié comme abstraction de SMA robo-
tique. La simplicité de ’environnement permet de concrétiser beaucoup de concepts élémentaires.

Le probléme de la poursuite de proie a été introduit par [Benda et al., 1986].

5.2.1 Paramétres

Les paramétres autour desquels s’articule notre application "poursuite de proie" sont les

suivants :

— La tache a résoudre par les prédateurs est la capture d’une proie. Celle-ci est réalisée lorsque
les prédateurs ont encerclé la proie.

— L’environnement dans lequel évoluent les différents protagonistes est assimilé & un monde
discrétisé, de type grille, torique.

— Les mouvements des prédateurs et de la proie sont orthogonaux. Les acteurs se déplacent
simultanément. Tandis que les prédateurs suivent leur propre politique individuelle, la
proie se déplace aléatoirement. Tout comme en robotique mobile, les mouvements des
prédateurs sont soumis a de fortes incertitudes. Ces derniers sont contraints par la qualité
de perceptions de l'environnement. Comme le montre la figure 5.3, ces perceptions sont
exactes jusqu’a une certaine distance, elles deviennent floues au-dela.

— Enfin, la communication explicite entre prédateurs est interdite.

5.3 Modélisation d’une population homogéne

Chaque agent 7 est modélisé par un MDP subjectif.

5.3.1 Définition des MDP subjectifs

A chaque agent 7 on fait correspondre un MDP subjectif M; définit comme suit :

19"Gradient-based REinforcement Planning".
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/

&
o

. Proie
@ @ Prédateur

F1G. 5.3 — Proie-prédateurs, exemples d’états subjectifs

- S ={s1,., Sk, -, Sm} 'ensemble des états subjectifs. Avec s; = ( position proie , { positions
des autres prédateurs}). Les positions de la proie ou des agents correspondent soit a un
numéro de cellule occupée, soit a ’identification d’une région (cellules agrégées).

— A ={Nord, Est, Sud, Ouest, Stop} I'ensemble des actions.

— La récompense individuelle d’'un agent est égale & 1 s’il percoit la situation suivante :

— La proie est devant moi & une distance 1,

— Il y a un prédateur de chaque coté de la proie,

— Le dernier prédateur est quelque part dans une région de ’autre coté de la proie.

La figure 5.3 illustre pour ’agent le plus haut une perception d’état but. Dans ce cas, sa
récompense sera égale & 1. D’un point de vue global, I’ensemble des buts individuels des
prédateurs identifie clairement la tache collective a résoudre.

5.4 Calcul de politiques

La politique est calculée par notre algorithme de co-évolution décrit section 4.2 pour une po-
pulation homogéne. Nous avons exécuté le processus de calcul de plan avec différents paramétres.
L’algorithme est toujours initialisé avec une politique statique (les agents ne bougent pas).

5.4.1 Amélioration des politiques

La figure 5.4 décrit I’évolution des politiques & travers le nombre d’actions mises a jour entre
deux politiques successives pendant le déroulement de 1’algorithme choisi.

Pendant les premiéres itérations, un agent met & jour la plupart des couples perceptions-
actions. Aprés dix itérations en général, le nombre de mises & jour devient pratiquement constant :
la plus grande partie de la politique coordonnée est planifiée rapidement. La partie restante
concerne les états conflictuels.

5.5 Simulations

Nous montrons deux évaluations des politiques successivement calculées. La premiére met en
jeu des agents ayant tous la méme politique individuelle, la seconde met en jeu des agents suivant
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Nb de mises & jour
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Itérations

Fi1G. 5.4 — Nombre de mises & jour.

tous la méme politique individuelle sauf un leader qui suit la politique suivante. Chacune montre
le nombre moyen et le pire cas en nombre de pas de simulation nécessaire & la capture de la proie.
Ces statistiques ont été réalisées sur la base de 100000 exécutions & partir de configurations de
départ aléatoires.

5.5.1 Sans bruit

Les courbes de la figure 5.5 représentent 1’évaluation de chacune des politiques calculées au
cours de I'application de I’algorithme dans le cas ol les agents ne sont pas confrontés aux bruits
de leurs déplacements.

Nb de pas avant capture

Moyenne sans leader——
Pire cas sans leader---—-—---
Moyenne avec leader-

Pire cas avec leader

0 2‘5‘ 30 35 40 45 50
Politiques

0 5 10 15 2

F1G. 5.5 — Performances sans bruit.

Fort logiquement, les performances obtenues avec un leader en moyenne et dans le pire cas
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sont presque toujours meilleures que sans leader. Ces courbes reflétent également des oscillations
non négligeables qui semblent réguliéres en terme de fluctuations de performances.

5.5.2 Avec bruit
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F1G. 5.6 — Performances avec bruit.

Avec bruit, nous constatons également les meilleures performances du systéme avec leader
(figure 5.6). L’insertion de bruits dans le comportement des agents et le calcul de politiques
rend a la fois le probléme plus difficile en terme de nombre de pas avant capture mais il permet
également d’atténuer les oscillations précédemment observées.

5.5.3 Analyse

De maniére générale, nous pouvons faire les remarques suivantes :

— Les performances deviennent rapidement meilleures. La meilleure politique parmi l’en-
semble des politiques calculées en terme de performance n’appartient pas au cycle de po-
litique vers lequel ’algorithme a convergé®?.

— Le bruit permet d’atténuer les grandes oscillations de performances et tend & homogénéiser
les résultats obtenus.

— En accord avec nos prédictions théoriques, utiliser un leader donne de meilleurs résultats.

5.6 Mise en valeur de la coordination

Nous nous intéressons maintenant & mettre en valeur la coordination émergente des actions
de nos agents : anticiper les actions des autres agents est plus efficace que de ne rien prévoir.
5.6.1 Prévoir ou non

A cet effet, nous avons calculé les politiques des agents lorsqu’ils considérent que leurs sem-
blables sont immobiles. Puis nous avons simulé et mesuré les performances lors d'une ezécution

20Ce cycle comprend en moyenne les dix derniéres politiques étudiées.
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séquentielle : lorsqu’un agent se déplace, les autres demeurent immobiles. Ainsi, & chaque pas
de temps, les uns apreés les autres, chaque agent décide, & partir de ses perceptions instantanées,
une action a exécuter. On compte un pas d’exécution lorsque tous les agents ont effectué leur

déplacement (tableau 5.1).

3 prédateurs

3 prédateurs

4 prédateurs

grille 7x7 grille 9x9 grille 7x7

Sans bruit 28.66 71.73 1534.07
~ 340 ~ 1187 > 10000

Avec bruit 53.08 97.64 3180.60
~ 510 ~ 1073 > 10000

TAB. 5.1 — Moyenne du nombre de déplacements et pire cas en situation d’exécution séquentielle.

Le tableau 5.1 résume les résultats observés. Les moyennes obtenues sont de moins bonnes
qualités compte tenu de la difficulté progressive des simulations. En moyenne, 28, 66 déplacements
pour trois prédateurs évoluant dans une grille torique de dimension 7 x 7. Notons que dans le cas
de quatre prédateurs, les prédateurs sont parfois en situation d’échecs (pire cas > 10000), dans
ce cas la moyenne n’est pas un outil adapté. Nous retiendrons la faible efficacité des politiques
ainsi calculées.

3 prédateurs | 3 prédateurs | 4 prédateurs
grille 7x7 grille 9x9 grille 7x7
Sans bruit 11.24 15.02 11.19
89 127 91
Avec bruit 37.72 61.44 129.17
403 759 >1000

TAB. 5.2 — Moyenne du nombre de déplacements et pire cas en situation d’exécution simultanée.

En guise de comparaison, nous avons simulé les politiques calculées pour une population
homogeéne sans leader (tableau 5.2). Les performances sont & tous niveaux meilleures.

5.6.2 Analyse

Bien qu’une exécution séquentielle soit un probléme a priori plus facile a résoudre (les agents
décident tour & tour d'une action, ce qui permet d’éviter de nombreux conflits) les résultats
obtenus pour cette simulation sont nettement inférieurs a ceux obtenus lorsque les agents agissent
simultanément et sans leader en ayant prévu dans le calcul de leur politique le comportement de
leurs semblables. Ce résultat met clairement en évidence l'intérét de I’empathie dans le calcul de
politique, et nous laisse présager de meilleurs résultats quant a ’application de nos algorithmes
théoriques.

5.7 Conclusion

Le calcul approché d’une politique universelle pour I'évitement d’obstacle et la poursuite
d’une cible mobile par la résolution d’'un MDP subjectif nous a révélé 'importance du choix
de la fenétre de précision. Cette derniére dépend de la méthode d’agrégation d’états choisie
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et des capacités de ’agent simulé. En accord avec la précision des informations disponibles, la
politique universelle ainsi calculée donne des résultats appréciables. En réponse aux décisions
sous-optimales, nous pensons que planifier une politique stochastique [Kwee et al., 2001] peut
remédier aux situations de blocage dues a la faible qualité de perception de ’agent. Nous garde-
rons en mémoire cette perspective de recherche.

Enfin, nous avons simulé I’algorithme de calcul de politique individuelle pour une population
homogéne non communicante. Cet algorithme nous a permis de simuler le comportement d’une
population d’agents homogénes. Comme nous ’avions fait remarquer dans le chapitre précédent,
les résultats obtenus sont meilleurs avec un leader : un agent suit la politique w1 tandis que
les autres suivent la politique ;. Enfin, nous avons mis en évidence la coordination des agents
par planification : calculer les plans en prévoyant le comportement des autres agents donne de
meilleurs résultats que de ne pas le faire.

Bien que nous n’ayons pas réalisé des simulations pour tous nos algorithmes, 'analyse des
résultats obtenus par l’algorithme possédant les qualités les moins intéressantes nous permet
de valider notre approche de conception ascendante fondée sur les propriétés de subjectivité et
d’empathie.
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Conclusion

Cette thése fait le lien entre deux domaines distincts de l'intelligence artificielle. D'un coté, les
systémes multi-agents, discipline nouvelle dont 1'une des préoccupations de recherches actuelles
est de formaliser les comportements des agents et/ou du systéme. De l'autre la théorie de la
décision et en particulier les modéles décisionnels de Markov, trés utilisés en planification et en
apprentissage de comportement d’agent autonome, mais limités par les complexités des méthodes
de résolutions lorsqu’il s’agit de calculer le comportement d’un systéme de plusieurs agents.

1 Reésumé du travail réalisé

Deux aspects caractérisent ce travail. Tout d’abord, 'apport d’un formalisme pour la concep-
tion d’agents aux comportements réactifs pour des problémes mettant en jeu des systémes multi-
agents coopératifs cherchant & accomplir une tache collective nécessitant la coordination des
agents.

Le deuxiéme point porte sur I’approximation d’un modéle décisionnels de Markov décentra-
lisé partiellement observable (DEC-POMDP) dont la complexité est qualifiée de NEXP pour un
nombre d’agents supérieur ou égale a deux. Dans ce contexte, "approche proposée dans cette
thése est une heuristique pour résoudre ce probléme.

Enfin, ce qui relie ces deux composantes sont les propriétés de subjectivité (localité) et d’em-
pathie (coordination) que nous avons prété a nos agents et qui nous ont permis de concevoir des
agents capables de résoudre les problémes pour lesquels ils ont été congus.

Concevoir des systémes multi-agents aux comportements réactifs

Nos agents, doués de capacités de perceptions et d’actions locales plongés dans un environne-
ment et devant résoudre une tache collective, sont sujets & des comportements incertains. Alors
que les méthodes de résolutions de problémes fondés sur l'utilisation de systémes multi-agents
réactifs adoptent des approches ascendantes, nous avons présenté une approche descendante qui
prend en compte cette incertitude.

La conception de nos agents repose sur les recherches que nous avons mené sur le DEC-
POMDP. Apres avoir cerné les complexités de chacun des modéles décisionnels de Markov, nous
nous sommes attachés a exploiter les propriétés de nos agents : la subjectivité et I’empathie.
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Approximation d’un probléme non Markovien par un MDP

Avant de nous attacher au cas des systémes multi-agents, nous nous sommes rapportés a
I’é¢tude d’un phénomeéne biologique réel dans un cadre mono-agent. Nous avons ainsi étudié
I’adéquation d’un formalisme MDP pour la prédiction de comportements d’une araignée. Cette
approximation d’un probléme non "Markovien", dans un cadre mono-agent, nous a permis de
déterminer, sur la base d’un critére de performance 1ié & la gestion de ressources, le comporte-
ment optimale que devrait suivre I’araignée d’aprés nos hypothéses. Par comparaison directe, les
résultats obtenus sur le terrain ont validé I’intérét de cette approche.

Systémes multi-agents et agents

Dans un premier temps, nous avons précisé quel sorte de systémes multi-agents nous nous
proposions de concevoir. A cet effet, nous avons défini notre SMA coopératif doté d’agents aux
propriétés de localité : perceptions, actions, plans réactifs. Un point important de cette définition
est qu’elle permet de spécifier une fonction de récompense globale qui identifie la tache collective
que les agents se doivent d’accomplir. Cette fonction générale autorise la définition des fonctions
de récompenses individuelles de nos agents de maniére & maintenir la coopération de I’ensemble.

Subjectivité

La subjectivité, reflet de la propriété de localité d’un agent, intégre les principes de percep-
tions partielles de I’environnement et d’action locale. Nous avons présenté notre modéle de MDP
subjectif, dans lequel nous rendons & 1’agent 'autonomie dont il devra faire usage dans le sys-
téme multi-agents. Cette approximation d’'un MDP peut se révéler judicieuse dans des conditions
favorables : connaissance suffisante de l’environnement, agrégation d’états adaptée, etc ...

Nous avons montré que, sous certaines hypothéses sur la complexité de l’environnement,
utiliser un MDP subjectif afin de calculer une stratégie individuelle de comportement était inté-
ressant. En effet, la qualité des comportements produits qui peuvent s’avérer insuffisant dans un
contexte mono-agent, sont dans une certaine mesure trés compétitif dans un cadre multi-agents
comparativement & la complexité des systémes dédiées de type MMDPs inutilisables concréte-
ment.

Empathie

L’empathie est la propriété qui permet a nos agents de coordonner leurs actions en tenant
compte du comportement de leurs semblables.

Notre travail sur I’empathie des agents, dans un contexte de systémes multi-agents coopéra-
tifs et ol I’environnement est complétement observable, s’est traduit par la conception de deux
algorithmes itératif de co-évolution. Tous les deux convergent vers un ensemble de politiques
individuelles possédant les propriétés d'un équilibre de Nash. Tandis que 1’algorithme de co-
évolution alternative converge en moyenne vers des équilibres de Nash de moins bonnes qualités,
il bénéficie a chaque itération d’un processus de résolution de moindre complexité (celle d’un
processus décisionnel de Markov). L’algorithme simultané, quant & lui, nous permet d’explorer
une partie des optimums locaux, mais sa complexité bien que moins élevée que celle d’'un MMDP
centralisé reste importante.
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La propriété d’empathie prend toute son importance lorsque l'on considére la localité des
agents. Elle devient alors le moyen de coordonner les agents dans la conception de plans réactifs.

Conception descendante de SMA : subjectivité et empathie

Enfin, utilisant nos résultats théoriques sur la subjectivité et I’empathie, nous avons adapté
nos algorithmes au cas de perception partielle et de contrdle décentralisé.

Ainsi, il nous est maintenant possible, connaissant les parameétres d’un probléme d’optimisa-
tion & résoudre, de concevoir des agents aux comportements réactifs et capables de se coordonner
avec les autres agents grice & leurs capacités empathiques.

Nous avons proposé deux algorithmes centralisés pour la conception de systémes multi-agents
homogénes et hétérogénes. Nos réflexions sur les contraintes de conception de systémes multi-
agents nous ont amené & en proposer une version décentralisée. Ainsi, selon la configuration de
probléme nous sommes en mesures de faire se coordonner nos agents dans une phase d’appren-
tissage de comportements réactifs (co-évolution) ol nous avons autorisé la communication afin
de favoriser la propriété d’empathie.

Enfin, nous avons mis en valeur, au cours des simulations que nous avons réalisé sur le
probléme académique "poursuite de proie", la coordination effective de nos agents congus par
I’algorithme le moins performant que nous avons proposé.

2 Perspectives et discussions

Nos perspectives se rapportent a des aspects théoriques et applicatifs de notre travail.

Une des propriétés fondamentales de notre modeéle de conception repose sur la possibilité
de partager une récompense collective globale du systéme multi-agents considéré en récompense
individuelle de maniére & ce que la propriété d’intéraction de type coopération demeure. Notre
travail de recherche a venir pourrait s’intéresser a la question du comment automatiser ce décou-
page des récompenses globales en récompenses individuelles. Les travaux actuels sur le sujet ne
donnent, & ce jour, pas de réponse & cette question [Wolpert et Tumer, 1999].

Les simulations de MDP subjectifs ont révélé les limites d’une telle approximation lorsque
I’agent ne possédait pas assez d’information sur les caractéristiques de son environnement. Tra-
vailler sur des techniques de planification de politiques subjectives et stochastiques serait plus
approprié compte tenu de l'observabilité partielle. En complément de notre démarche de pla-
nification, nous envisageons également dans les cas de manque d’information, d’allier & notre
processus de planification une phase d’apprentissage.

Notre approche de conception de SMA met en avant la possibilité de concevoir un SMA au
comportement réactif connaissant les données d’'un probléme sous certaines conditions, et en
particulier celle de pouvoir écrire le modéle sous la forme de notre définition de SMA. Nous dé-
sirons & présent approfondir ’étude des approches intelligence collective ascendante qui utilisent
également des agents réactifs. Quel genre de problémes communs notre approche sait résoudre ?
Est-il nécessaire de pouvoir les exprimer en fonction d’un critére d’optimalité et d’une récom-
pense globale? Dans [Meuleau et Dorigo, 2000], les auteurs font apparaitre un lien entre les
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techniques qui utilisent la quantité de phéromones déposées sur un état et d’un point de vue
décisionnel 1'utilité de cet état. Cette direction de recherche pourrait faire 'objet d’une étude
plus approfondie dans notre contexte. La recherche des limites et de ’adéquation des modéles
décisionnels de Markov dans les SMA pose la question de déterminer avec précision quel type
de probléme SMA nous pouvons résoudre avec notre approche ? En formalisant le type de SMA
auxquels nous nous intéressions nous avons répondu en partie & cette question : tout probléme
SMA pouvant s’exprimer de cette maniére est a priori concevable par notre approche. Reste a
définir quels problémes peuvent s’exprimer de cette fagon ...

Enfin, dans un proche avenir, nous chercherons & appliquer nos algorithmes les plus intéres-
sants. Il nous faut pour cela, avoir & disposition ou apprendre les transitions du monde d’une
plate-forme applicative de type multi-robots. Ainsi, le travail effectué avec Samuel Venner sur
la gestion de ’énergie correspond aux difficultés rencontrées par les robots qui doivent économi-
ser leur niveau d’énergie. Nous chercherons également & généraliser 1'utilisation des principes de
gestion d’énergie dans ce contexte multi-robots.

Pour conclure...

Les SMA d’inspiration biologique ont un objectif de simulation de comportements qui répond
a la question du "comment". Ils permettent ainsi de comprendre et de mettre en évidence certains
comportements de groupe. Cependant, c’est aussi la perspective d’une réutilisation de ces mo-
déles simples qui les rend intéressants. Or comment savoir s’ils sont adaptés a la résolution d’un
probléme sans connaitre leur évolution collective et les objectifs qu’ils peuvent atteindre 7 C’est 1a
tout le paradoxe des SMA d’inspiration biologique : ne pas savoir & ’avance s’ils seront capables
de résoudre une tache. Au contraire, notre approche congoit des agents réactifs, et nous savons
dés la formulation d’un probléme, si tant est que ce dernier corresponde & la définition de notre
systeéme, que ses agents seront construits dans le but de sa résolution. Telle est notre contribution.
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Résumé

Le sujet de cette thése s’inscrit dans le domaine de 'Intelligence Artificielle Distribuée (IAD).
Il s’agit de résoudre des problémes distribués a l'aide d’agents en interaction évoluant dans
un environnement complexe (dynamique et stochastique). Les données, les connaissances et le
contréle nécessaires & la résolution d’un probléme sont distribués parmi ’ensemble des agents.
Dans les systémes multi-agents, la résolution d’un probléme est alors la résultante des interactions
entre les agents.

Dans ce contexte général, notre intérét se porte sur les systémes multi-agents coopératifs. Les
agents ont, a ’exécution, un comportement réactif (absence de communication) et sont soumis
aux conséquences probabilistes de leurs actions (incertitude). Les systémes multi-agents pos-
sédant ces caractéristiques réactives sont souvent concus de maniére empirique et ascendante.
L’approche ascendante consiste a concevoir le systéme multi-agents, puis & en adapter les para-
meétres afin de satisfaire le fonctionnement recherché. A cette approche ascendante, nous opposons
I’approche descendante : connaissant les caractéristiques d’un probléme, comment concevoir le
systéme multi-agents qui saura le résoudre ?

La théorie de la décision introduit des méthodes de planification réactive qui, en plus d’étre
adaptées a la prise de décision dans l'incertain, nous apportent un formalisme théorique. Co-
ordonner des agents & travers ’élaboration de plans individuels, c’est résoudre un probléme de
type DEC-POMDP dont la complexité est NEXP-complet dans le cas le plus favorable. Afin de
contourner cette difficulté, nous proposons un ensemble d’algorithmes de conception d’agents uti-
lisant les Processus Décisionnels de Markov (MDP) et fondé sur deux propriétés fondamentales
que nous prétons i nos agents : la subjectivité et ’empathie. La subjectivité prend en compte la
localité des perceptions et des actions, tandis que I’empathie est ici utilisée pour coordonner les
actions de nos agents par planification réactive.

Mots-clés: Systémes Multi-agents, Processus décisionnels de Markov, Planification






