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Editorial
Les Journées Francophones sur les Systémes Multi-Agents (JFSMA) sont un moment privilégié d’échanges
scientifiques transversaux. Elles réunissent des chercheurs qui étudient, utilisent et font évoluer le paradigme
multi-agent pour adresser des problématiques issues de domaines liés a 'informatique (intelligence et vie artifi-
cielle, génie logiciel, robotique collective, etc.), a 'automatique et aux sciences humaines et naturelles (économie,
sociologie, éthologie, etc.).

Le paradigme multi-agent, pluridisciplinaire, fournit un cadre conceptuel pour ’étude et la conception de
systemes dont la dynamique globale est le fruit d’entités autonomes — agents —- qui interagissent dans un
environnement commun. Les travaux de recherche qui sont associés a ce paradigme proposent ainsi des modeéles,
des méthodologies, des techniques et des outils qui permettent notamment de répondre a différents problemes
que 'on peut décliner selon quatre aspects :

— le développement de systémes informatiques décentralisés ou 'approche SMA permet I'intégration flexible

et la coopération de logiciels et de services autonomes;

— la résolution collective de probleme pour laquelle il s’agit de résoudre de maniere distribuée un probléeme

qui se pose globalement a la collectivité d’agents;

— la simulation de phénomeénes complexes ol la modélisation multi-agent apporte un cadre conceptuel per-

mettant la représentation et la simulation de systémes faisant intervenir différentes entités en interaction ;

— le développement de systemes médiatisés ou utilisateurs humains et agents artificiels interagissent direc-

tement ou indirectement, dans le cadre d’activités collectives de type éducatif, culturel ou social.

Les contributions reléevent de ces domaines en proposant des avancées conceptuelles, formelles ou logicielles.
Elles peuvent également étre analytiques (sur les problémes, les enjeux, etc.) ou encore synthétiques (par exemple
des retours sur expérimentations).

Par tradition, chaque édition des JFSMA met en exergue une thématique spécifique que les auteurs sont
invités a prendre en compte dans leurs contributions, s’ils le souhaitent.

Les articles présentées correspondent aux versions de soumission & JFSMA 2020. Les lactes
définitifs ont été publiés chez Cépadueés.

Nicolas SABOURET
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ReCoVac : Décision autonome de reprise de la conduite d’un véhicule

autonome et connecté

ReCoVac : Décision autonome de reprise de la conduite
d’un véhicule autonome et connecté

K. Aguilar Alarcon!, M-P. Gleizes', L. Caroux?, E. Kaddoum!, V. Camps!, S. Combettes!
I Université Toulouse III — Paul Sabatier, IRIT
2 Université Toulouse II — Jean Jaures, CLLE
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Résumé

La société des ingénieurs de I’automobile a identifié 5 ni-
veaux de conduite autonome dont le niveau 3 appelé "I’ au-
tomatisation conditionnée" ou le conducteur doit étre ca-
pable de reprendre le volant en cas de nécessité. Plusieurs
études en Sciences Humaines et Sociales (SHS) ont sou-
ligné lexistence d’un laps de temps important nécessaire
pour la reprise du controle. Ce laps dépend de [’état men-
tal, physique et émotionnel du conducteur ainsi que du
contexte de conduite. L’objectif des recherches menées en
collaboration avec des chercheurs en SHS vise a la mise en
place d’un systeme adapté a chaque conducteur facilitant
la reprise de controle. Cet article présente une premiere
étape de ce travail qui correspond a la conception d’un
systeme multi-agent pour superviser la conduite autonome
et détecter des situations ou la reprise est nécessaire.

Mots-clés

Véhicule autonome et connecté, reprise de contrile, sys-
teme multi-agent

Abstract

The Society of Automotive Engineers identified 5 levels of
autonomous driving including level 3 called "conditioned
automation" where the driver must be able to resume dri-
ving if necessary. In order to achieve this, several studies
in the Human and Social Sciences (HSS) highlighted the
existence of a significant period of time required to re-
gain control. This time depends on the mental, physical
and emotional state of the driver in addition to the dri-
ving context. The research work carried out in collabora-
tion with SHS aims at the design of a system adapted to
each driver to facilitate the regaining of control. This paper
presents a first step concerning the design of multi-agent
system to supervise autonomous driving and detect situa-
tions where regaining control is required.

Keywords

Autonomous and connected vehicule, retaking control,
multi-agent system.

1 Contexte de I’étude

Si le concept de conduite autonome peut sembler vague,
il existe pourtant une nomenclature officielle qui classe les
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véhicules selon leur capacité a assister les conducteurs hu-
mains. La société internationale des ingénieurs de 1’auto-
mobile a ainsi identifié 5 niveaux de conduite autonome.
Dans ce travail, nous considérons les véhicules de niveau
3 également appelé "I’automatisation conditionnée". Dans
certaines situations prédéfinies, comme de longues lignes
droites avec marquage au sol bien visible, le véhicule peut
automatiquement gérer sa trajectoire et sa vitesse, éviter les
obstacles, etc. Le conducteur humain n’est plus obligé de
garder les yeux sur la route, mais il doit étre capable de
reprendre le volant en cas de nécessité. Les procédures de
reprise en main sont considérées comme des périodes par-
ticulierement critiques ou le niveau de sécurité dépend de
la performance combinée de I’humain et du systeme d’au-
tomatisation. En effet, les études en Sciences Humaines
et Sociales (SHS) [24, 1, 9, 22] ont montré qu’un laps de
temps important est nécessaire pour permettre au conduc-
teur de reprendre le contrdle de la conduite. Ce laps de
temps dépend de 1’état mental, physique et émotionnel du
conducteur ainsi que du contexte de conduite et notamment
de la situation rencontrée. De plus, les experts du domaine
estiment qu’avec I’introduction du véhicule autonome, le
conducteur perdra en expertise, ce qui implique une crois-
sance forte de ce laps de temps pour assurer une transition
stire et efficace.

Le niveau 3 de conduite autonome est le sujet de plusieurs
projets de recherche souvent centrés sur les facteurs hu-
mains pour comprendre et modéliser la réaction humaine
afin de mieux la prendre en compte. Néanmoins, la multi-
tude des profils de conducteurs existants rend cette modéli-
sation difficile & mettre en place. De ce fait, le déploiement
de systemes de conduite autonome de niveau 3 se limite a
des situations bien spécifiées.

Dans le cadre du projet interdisciplinaire ReCoVac (Re-
prise du Contrdle de la conduite au sein d’un Véhicule Au-
tonome et Connecté) mené en collaboration avec des cher-
cheurs du laboratoire CLLE ' de I'Université de Toulouse -
Jean Jaures, nous nous intéressons a la mise en place d’un
systeme adapté a chaque conducteur permettant une re-
prise de contrdle stire. Les expérimentations menées par le
CLLE s’intéressent a I’étude de 1’ attention de I’humain no-
tamment dans le cadre de la conduite autonome. Elles ont

1. Laboratoire de Cognition, Langues, Langage, Ergonomie
https ://clle.univ-tlse2.fr/
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souligné que plusieurs facteurs influent sur 1’attention mais
qu’il est difficile d’étudier I’'impact de leur combinaison.
L’originalité du travail mené au sein de ce projet concerne
I’intégration des facteurs humains dans un systtme de su-
pervision afin que ce dernier soit adapté et accepté par son
utilisateur final. Ainsi, le projet ReCoVac se décompose en
trois étapes :

1. la modélisation et la conception d’un systeme
multi-agent capable de superviser la conduite au-
tonome et d’anticiper les situations anormales ou la
reprise du controle est nécessaire,

2. I’étude de I'impact des différents facteurs humains,
environnementaux, et du véhicule sur la capacité de
chaque conducteur a gérer une situation,

3. I'intégration des facteurs humains dans le systéme
de supervision afin de mieux anticiper et expliquer
les situations a risque et ainsi permettre une reprise
efficace et sire du contrdle de la conduite.

Cet article présente les travaux menés dans le cadre de la
premiere étape et notamment ceux permettant d’apprendre
a détecter les situations anormales afin de pouvoir par la
suite intégrer les facteurs humains. Le travail présenté dans
cet article ne traite pas des contraintes de temps réels et
des certifications de sécurité nécessaires pour ce type de
systeme, il se concentre sur la capacité du systeme a dé-
tecter les situations anormales. La section 2 présente un
état de I’art sur les systemes de supervision et de détec-
tion d’anomalies et montre 1’intérét d’utiliser des systeémes
multi-agents. La section 3 détaille le modele multi-agent
ADORSIDe pour la détection de situations ou la reprise de
contrdle est nécessaire. Puis, la section 4 expose les résul-
tats préliminaires obtenus, avant de conclure et proposer
des perspectives en section 5.

2 Ktat de I’art

Dans cette section, nous analysons et discutons les travaux
ayant trait a la supervision, et au contrdle de systeme auto-
nomes, ainsi qu’a la détection d’anomalies.

La supervision est communément définie comme 1’action
d’exercer un contrdle, et de surveiller en temps réel 1’acti-
vité, le comportement et les informations des entités, dans
le but d’interpréter les perceptions, de détecter des actions
et de prévoir des évenements [6, 25]. Dans ce travail, nous
nous intéressons aux systemes informatiques de supervi-
sion qui analysent les comportements observés pour dé-
tecter des anomalies, menaces, comportements a risques,
mais aussi capables d’apprendre a identifier de nouvelles
anomalies, comme le traite [2].

Le travail [25] identifie quatre principaux processus lors de
la supervision : la détection et la reconnaissance d’entités
en évolution, le suivi, I’analyse de leur comportement et
la récupération. Pour la détection et la reconnaissance, la
répartition des dispositifs de détection et la fusion des don-
nées percues individuellement par chaque dispositif sont
importantes. Les systeémes des supervision ont été appliqué
a la circulation automobile pour des systemes de vision au-
tonomes pour le suivi de véhicules, de conducteurs et de

personnes [18, 26] et dans la surveillance des chemins de
fer [19].

La détection et le suivi d’une entité conduisent souvent a
une analyse comportementale pour détecter des anomalies.
Certains travaux modélisent des comportements anormaux
ou non autorisés dans leurs systémes, notamment pour
identifier les menaces maritimes asymétriques dans les
ports et les voies navigables [23, 12]. A I’inverse, certains
travaux modélisent les comportements autorisés et 1évent
une alerte pour les comportements anormaux comme dans
[14] pour la détection de conduites anormales a partir de la
vitesse de conduite et du mouvement du véhicule.

Enfin, il existe des systemes de supervision qui utilisent
différentes techniques d’apprentissage afin de comprendre
les comportements observés; nous citerons par exemple
[20] qui a congu un systeme multi-agent pour détecter des
intrusions dans les réseaux informatiques.

Par ailleurs, la diversité de constructeurs automobiles in-
duit une multitude de systemes de conduite autonomes. Il
est donc nécessaire d’avoir un systéme de supervision gé-
nérique qui soit capable de s’adapter au systeme observé.
Ainsi, le systeme doit étre capable d’apprendre par la col-
lecte d’expériences et de prendre des décisions. Le modele
d’apprentissage fonctionne en apprenant a détecter auto-
matiquement des objets, des situations complexes et des
modeles. Plus, il dispose de données, plus le systeme est
précis. Le systeme apprend par la répétition, en recevant
continuellement des données d’entrée et en optimisant sa
capacité a faire des prédictions sur la signification de ces
données et sur ce qu’il faut en faire [21]. Le travail présenté
ici concerne 1’étape 1 du projet ReCoVac et consiste a dé-
velopper un mécanisme d’apprentissage permettant de dé-
tecter des situations anormales car le conducteur autonome
n’est plus en mesure de gérer la conduite ; un changement
de contrdle de conduite devient alors nécessaire.
L’apprentissage artificiel (Machine Learning : ML)
concerne le développement et la mise en ceuvre de mé-
thodes automatiques qui permettent a un systeme d’ap-
prendre a partir d’informations non structurées. Les sys-
témes qui utilisent I’apprentissage automatique peuvent ac-
complir des taches qu’ils ne peuvent pas traiter a I’aide
d’algorithmes plus courants [16]. Il existe de nombreuses
techniques de ML comme les reégles d’association, les ma-
chines a vecteur de support, les réseaux bayésiens, etc.
Parmi elles, deux approches sont adaptées pour I’appren-
tissage dans le contexte de systeémes complexes comme les
véhicules autonomes : 1) les approches a base de réseaux
neuronaux, et 2) I’approche constructiviste.

L’approche par réseaux de neurones s’effectue a 1’aide
d’une fonction qui admet un certain nombre d’entrées et de
poids. Les poids sont liés a chacune des entrées et les pon-
derent. Cette technique a été appliquée a différents travaux
portant sur des véhicules autonomes : 1) méthode évolutive
pour la création d’un contrdleur de véhicule terrestre auto-
nome, pour laquelle ont été élaborées des techniques afin
d’intégrer la recherche évolutive et la rétro-propagation
d’erreurs [3]; 2) mise en place de deux sous-systémes dans
le systeme d’aide a la conduite "Intelligent Stop & Go". Le

JFSMAQPFIA 2020
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premier sous-systeme détecte les véhicules et estime la po-
sition du véhicule sur les autoroutes. Le second permet la
reconnaissance de piétons [28]. Les réseaux neuronaux ont
de bons résultats dans de nombreux domaines ce qui en fait
des candidats intéressants. Cependant, le temps d’appren-
tissage est encore tres important, ce qui empéche I’utilisa-
tion de ces approches pour obtenir un apprentissage temps
réel sans infrastructure informatique efficace [15]. De plus,
ce sont des systemes difficiles a paramétrer, en raison de la
multitude de variables, de parametres différents et d’archi-
tectures a choisir [4]. Ce n’est donc pas une technique que
nous avons retenue pour atteindre nos objectifs.
L’approche constructiviste cherche a imiter le mécanisme
de construction des connaissances chez I’étre humain a tra-
vers des interactions avec le monde réel. Les concepts ac-
quis précédemment servent de base pour assimiler et in-
terpréter de nouvelles expériences, et ces anciens concepts
sont ajustés en fonction de ces observations [8]. Cette tech-
nique d’apprentissage a été appliquée a différents travaux :
1) ensemble de mécanismes pour améliorer les capacités
d’adaptation des schémas dans le mécanisme d’appren-
tissage anticipatif constructif (CALM) [17]; 2) mise en
place d’un systeéme d’apprentissage multi-agent basé sur
des schémas, congu pour I’intelligence ambiante et adapté
aux environnements continus [13]; 3) systeme d’apprentis-
sage constructiviste, également basé sur un systeéme multi-
agent pour réaliser une activité de contrdle du trafic [11].
Les approches constructivistes offrent des caractéristiques
intéressantes, car elles permettent d’ajouter facilement de
nouvelles sources de données lors de I’exécution. Elles sont
congues pour apprendre en explorant 1’environnement. De
plus, ’apprentissage réalisé est indépendant de la tache a
effectuer. Cependant, la principale limitation est liée a I’ex-
plosion combinatoire lorsqu’elle doit passer a 1’échelle. De
plus, les schémas dans leur structure d’origine ne sont pas
adaptés aux données continues [15]. Méme si la technique
d’apprentissage peut satisfaire nos besoins, le passage a
I’échelle est un élément important a prendre en compte
dans les systemes de véhicules autonomes.

Pour résoudre notre probleéme nous avons choisi les sys-
temes multi-agents adaptatifs (AMAS) qui ont montré
leur adéquation pour résoudre des problemes d’appren-
tissage adaptatif en temps réel dans des conditions simi-
laires au probleme étudié. Un AMAS comporte des agents
qui interagissent en coopération. Par leurs interactions,
le systeme s’auto-organise et atteint sa fonction objectif
[10]. La coopération est le mécanisme fondamental d’auto-
organisation et d’auto-adaptation pour la conception des
AMAS.

L’approche par AMAS posséde des propriétés intéres-
santes pour aborder des systemes complexes : 1) ’absence
d’un algorithme connu qui répond au probleme; 2) un
grand nombre d’entités corrélées et coopératives qui inter-
agissent entre elles ; 3) un environnement dynamique, évo-
lutif, ouvert et partiellement observable ; 4) la nature distri-
buée et décentralisée des systemes obtenus; 5) la capacité
de ces systemes a apprendre et a s’adapter tout au long de
la vie du systeme.

JFSMAQPFIA 2020

Cette approche a été appliquée avec succes a une grande
variété d’applications, notamment pour I’apprentissage par
démonstrations [27], le contrdle d’un systéme complexe
[5] et la détection d’anomalies en surveillance maritime
[6]. Ces systemes ont montré leur capacité a réagir aux
bruits, aux changements brusques et aux défaillances. Pour
ces raisons nous avons utilisé ce paradigme pour concevoir
le systtme ADORSiDe.

3 Contributions

Dans cette section, nous présentons le systeme Autono-
mous Driver Observation for Risky Sltuation DEtection
(ADORSiDe) mis en place pour superviser la conduite au-
tonome et anticiper les situations ou la reprise de contrdle
est nécessaire. Ce systéme se base sur 1’approche par
AMAS [10] et s’inspire du modele Agent Qualas [7]. Son
objectif est d’observer le systtme de conduite autonome
d’un véhicule afin d’en extraire par apprentissage un mo-
dele et ainsi pouvoir anticiper 1’occurrence d’anomalies.
Le fonctionnement d’un véhicule totalement autonome se
décompose en 4 étapes comme c’est le cas pour la voiture
autonome du CEA? :

1. la perception des informations permettant de cap-
ter toutes les informations extéricures utiles a la
conduite ;

2. la fusion et I’analyse des informations récoltées ;
3. la prise de décision des actions a mener;
4. Tactivation des commandes.

Dans notre travail, nous nous basons sur ce cycle de fonc-
tionnement et nous cherchons a : 1) apprendre a prédire
au moment de la prise de décision noté t I’état de I’envi-
ronnement apres 1’activation des commandes noté t+1 en
observant le conducteur autonome ; 2) évaluer la différence
entre 1’état prédit de I’environnement et I’état de 1I’environ-
nement souhaité par le conducteur autonome afin de juger
de la capacité de ce dernier a gérer la situation.

3.1 Spécification du probléme

Pour réaliser I’ensemble des activités précédentes, le pro-
bleme étudié est décrit par :
— un conducteur autonome représentant le systeme
de conduite autonome
— un contexte de conduite
DC? = {EV}!} définissant 1’état pergu de 1’envi-
ronnement de conduite a I’instant ¢ sous forme d’un
ensemble de variables environnementales {EV'}
avec ¢ = 1..n. Ces variables décrivent les états in-
ternes (nombre de passagers, état du conducteur,
etc.) et externes (nombre de véhicules, virage a
droite, nombre de piétons, etc.) du véhicule. C’est
en fonction du contexte de conduite DC" et de I’ ob-
jectif a atteindre que le conducteur autonome dé-
cide d’un ensemble d’actions SoA" = {A}} a réa-
liser.

2. http /Iwww.cea.fr/comprendre/Pages/nouvelles-technologies/
essentiel-sur-voiture-autonome.aspx
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— un ensemble d’actions
SoA! = {Al} avec k = 1..m décrivant les actions
(tourner, accélérer, décélérer, etc.) décidées et réa-
lisées par le conducteur autonome a ¢ en fonction
de I’environnement de conduite percu.

— le contexte de conduite intentionnel
(IDC*! = {IEV;"'}) avec i = 1..n donné par
le systeme de conduite autonome. Ce contexte re-
présente I’état des variables environnementales que
souhaite obtenir le conducteur autonome a ¢ + 1
étant donné ses objectifs locaux et sa perception du
contexte de conduite DC* a t.

— le contexte de conduite prédit
(PDC*' = {PEV!™'}) avec i = 1l.n cal-
culé par ADORSIDe a partir de 1’observation du
conducteur autonome. PDC**! est donc 1’état de
conduite estimé par le systeme de supervision en
supposant que le conducteur réalise 1’ensemble
d’actions décidées SoA*.

— le contexte de conduite réel
(RDC**' = {REV/*™'}) avec i = 1.n. Ce
contexte représente 1’état percu de 1’environnement
at + 1 apres I’exécution de 1’ensemble des actions
SoAt dans le contexte de conduite DC?. RDC*F1
est utilisé par ADORSiDe lors de I’apprentissage
de I’effet des actions réalisées sur les différentes va-
riables environnementales.

3.2 ADORSIiDe : Autonomous Driver Obser-
vation for Risky Situation Detection

Ce systtme multi-agent est composé d’agents de pré-
diction des variables environnementales EV PA et
d’agents variables IV A. A chaque variable environnemen-
tale {EV;}, ADORSiDe associe un agent de prédiction
EVPA; dont le role est de déterminer I’influence des
autres variables environnementales et des états des actions
sur sa variable. Ainsi, a chaque agent de prédiction de
variable est associé a un agent variable V A; avec | =
1..n+m—1 pour chaque variable environnementale { EV; }
(t # j, j = l..n) et chaque action {Ax} (k = 1..m).
Chaque agent variable a pour objectif de donner a 1’agent
de prédiction I'influence de sa variable environnementale
ou de son action pour que ce dernier puisse prédire la va-
leur de sa variable environnementale.

Le fonctionnement général des agents dans ADORSiDe
suit ’algorithme 1. Pour chaque contexte de conduite
DC' = {EV}} et ensemble d’actions SoA' = {A!},
chaque agent de prédiction E'V PA; percoit 1’état des va-
riables environnementales et des actions, ainsi que la va-
leur réelle de sa variable {REV}“}. Il communique ces
valeurs aux agents variables V' A; qui le composent et leur
demandent des ajustements tant que la valeur qu’il es-
time ne correspond pas a la valeur réelle attendue (avec un
pourcentage d’erreur a atteindre E entre les deux valeurs).
Les agents variables cooperent pour aider leur EV PA;
a estimer sa valeur. A chaque contexte de conduite DC*,
ADORSIDe exécute une phase d’apprentissage qui se tra-
duit par plusieurs cycle de vie (perception, décision, action)

des agents EVPAet VA.

Algorithm 1 Fonctionnement général des agents d’ ADOR-
SiDe
1: for all DC* do
2. forall EVPA; do
3: Percevoir RE Vf“ ;
4: Percevoir les EVjt avec j = 1l.n j # ietles
Al k = 1..m et les communiquer aux V' A; avec
l=1.n+m-—-1;

5: Recevoir les influences, w; * EV; ou w; * Ay, es-
timées par chaque V A;;
6: Caleuler PEV/™ = Y311 (wy = BVY) +

n+m—1m t
l=n,k=1 wy * Ak

: while REV/*! £ PEV/!*! do

8: Demander aux V A; d’ajuster leur influence
en fonction de I’écart calculé (REV; ™' —
PEV;H) et les anciennes perceptions de

I’agent
9: end while
10:  end for

11:  Intégrer DC® dans la base de connaissances de
I'agent EV PA;
12: end for

3.3 Les agents d’ADORSIiDe

Cette section décrit les deux types d’agents du sys-
teme : I’agent prédiction de variable environnementale
(EV PA) et ’agent variable (V A).

3.3.1 Agent prédiction de variable environnementale

Un agent EV PA; est responsables du modele de prédic-
tion de la variable environnementale PEV;' ™ et cherche
a minimiser sa différence avec sa valeur réelle REV/ .
Pour atteindre son objectif, il coopere avec les agents va-
riables V' A; le composant en leur fournissant les feedbacks
nécessaires pour améliorer 1’évaluation de leur influence.
At, I’agent EV PA; percoit la valeur réelle de sa variable
environnementale RE Vf“ at + 1 ainsi que les informa-
tions du contexte de conduite DC? constitué de I’ensemble
des autres variables environnementales {EV}} (i # j)et
des actions { A} } qu’il communique 2 ses agents variables
V' A; (voir Figure 1).

A laréception des influences calculées par les V' A;, I’agent
EV PA; prédit par approximation linéaire la valeur de sa
variable :

n+m—1
PEV/™ = Y (w xVA) (1)
=1

Ensuite, I'agent EV PA; évalue pour les différents
contextes de conduite déja rencontrés, les convergences
des erreurs en calculant pour chaque contexte de conduite
I’écart (Aﬁ“) entre sa valeur réelle dans ce contexte et la
valeur prédite. (Af*l) est comparée a un pourcentage d’er-
reur a atteindre (E).

|AITY = REV!T — PEV/T < E 2)
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Tant que la convergence de I’erreur maximale est supé-
rieure 2 F, I’agent EV P A; demande aux agents V' A, actifs
dans le contexte de conduite donnant cette erreur maximale
d’actualiser leur poids, en leur fournissant toutes les erreurs
pour les contextes dans lesquels ils sont impliqués.

Si la convergence de 1’erreur maximale est proche de E,
cela indique qu’une solution collective est trouvée.

Une phase d’apprentissage se termine si la convergence est
inférieure ou égale a F, ou si tous les agents V' A; signalent
des cycles dans leurs estimations et/ou ’agent EV PA;
détecte un minimum local dans la fonction de prédiction
du contexte de conduite avec 1’erreur maximale. Ce mini-
mum local est détecté quand I’agent EV PA; n’améliore
pas ’erreur de prédiction malgré un certain nombre de de-
mandes d’ajustements adressées aux agents V' A;.

Une phase d’apprentissage se conclut par I’ajout du nou-
veau contexte de conduite dans la base de connaissances de
I’agent EV PA; qui constitue I’historique des différentes
situations rencontrées. Cette base est utilisée par 1’agent
EV P A, pour s’assurer que les ajustements réalisés par les
agents variables ne détériorent pas les situations déja ren-
contrées.

3.3.2 Agent variable

L’agent variable V A; est la représentation d’une variable
environnementale (EV;) présente dans le contexte de
conduite, et/ou 1’état d’une action de conduite Aj que le
conducteur peut effectuer sur le véhicule. Il est associé et
interagit avec I’agent E'V P A. Son objectif est d’apprendre
son poids et il coopere avec 1’agent EV P A; pour résoudre
les erreurs observées.

L’agent variable V' A; percoit la valeur de sa variable en-
vironnementale ou I’état de I’action qu’il représente dans
le contexte de conduite et y associe un parametre de pon-
dération, appelé poids, (w;), représentant 1’estimation de
I’influence de sa variable dans le modele de prédiction.
L’agent variable V A; recoit le feedback de 1’agent
EV PA,;, contenant les erreurs d’estimation (qui peuvent
étre positives ou négatives) pour tous les contextes de
conduite dans lesquels il est actif. A partir de ces erreurs,
I’agent V' A; détermine le contexte de conduite avec la
plus grande erreur positive (c.-a-d. la surestimation maxi-
male) MaxFE+;, et le contexte de conduite avec la plus
grande erreur négative (c.-a-d. la sous-estimation maxi-
male) MaxE—;; son objectif est alors de minimiser ces
deux situations les plus critiques. Par conséquent, 1’agent
variable V' A; cherche a équilibrer MaxE+; et MaxE—;
en calculant une valeur «; (équation (3)) prenant en compte
la participation des autres agents variables également res-
ponsables de ces erreurs.

—(MazE 4+, +MazxE—))

2% nbV@TACAlaI(]WamEJrZ MazE—)

[&7]

3

avec nbVarAc, le nombre de variables actives dans le
contexte de conduite avec la plus grande erreur.

Puisque I’agent variable V' A; n’est pas le seul agent qui
cherche a minimiser 1’erreur (Aﬁ"'l), il calcule sa valeur
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Deuxiéme Objectif
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Perception - Agent

FIGURE 1 — Modele multi-agent proposé pour ADORSiDe

d’importance dans la prédiction (équation (4)).

wq *AW

4
Max(MazE+;, MazE—)) @

importance; =

Finalement, 1’agent variable V' A; modifie son estimation
de poids (w;) a chaque étape de 1’apprentissage en ajoutant
«; (équation (5)) en fonction de son importance;, et crée
un historique de ses estimations précédentes pour détermi-
ner si localement il a ou non un comportement cyclique. Ce
comportement est détecté quand sa valeur d’équilibre (o)
n’est pas suffisamment importante pour générer un impact
sur I’erreur de prédiction pour les situations dans lesquelles
il participe, indiquant ainsi I’inutilité de modifier son poids.
Ces informations sont transmises a I’agent EV P A; qui dé-
cide de continuer la phase d’apprentissage ou de 1’arréter.

&)

La figure 1 montre 1’association de chaque agent £V PA;
a autant d’agents variables V' A; qu’il y a de variables envi-
ronnementales et d’état des actions.

(wy) = wy + (oq * importance;)

3.4 Détection de situations anormales

Une fois que le modele de chaque variable environnemen-
tale est appris, il est utilisé dans la deuxieme étape qui
consiste a évaluer la capacité du conducteur autonome 2
gérer la situation courante. Pour ce faire, ADORSiDe cal-
cule a t le contexte de conduite prédit (PDC*+1) et éva-
lue la distance avec le contexte de conduite intentionnel
(IDC**1) du conducteur autonome. Pour comparer ces
deux contextes, la distance euclidienne est utilisée :

n
d(IDC™™, PDC'™) = | | Y (|[TEV/*! — PEV/HY)
i=1

(6)
Puisque chaque variable environnementale a individuelle-
ment un effet différent sur le comportement du conducteur
autonome et que cela peut affecter la conduite, ADORSiDe
associe une valeur d’importance ¢mp; a chaque variable du
processus de conduite. En ajustant la métrique de distance
comme suit :
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d(IDC* PDC*) =

n

=1

@)
Afin de décider de la capacité de conduite du conducteur
autonome, cette distance est comparée a un seuil de to-
lérance. Le seuil permet de détecter si le conducteur au-
tonome est capable de réagir de la maniere attendue au
contexte de conduite suivant, ou s’il s’agit d’une situation
anormale que le conducteur autonome n’est pas en mesure
de gérer et qu’un changement de contrdle de conduite est
donc nécessaire. L’alerte correspondant a une anomalie est
déclenchée lorsque la distance dépasse ce seuil.

d(IDC*, PDC'Y) > Threshold )

Etant donné, que tous les contextes de conduite sont diffé-
rents et que leur niveau de criticité est variable, certaines si-
tuations nécessitent une capacité de conduite plus ou moins
grande pour les gérer, ¢’est pourquoi la valeur du seuil doit
s’adapter au type de situations. Pour cette adaptation, une
valeur de récompense (r*~!) est ajoutée au seuil, représen-
tant 1’évaluation de la qualité de la décision prise précé-
demment. La décision est considérée comme bonne si le
conducteur autonome respecte les régles de conduite, n’at-
teint pas une situation dangereuse et/ou est satisfait; elle
est considérée comme mauvaise dans le cas contraire.
Pour évaluer la décision prise par ADORSIiDe, celle-ci est
envoyée a 1’Oracle (voir section 4), qui fournit un retour
sur la qualité de la décision : (1) Faux positif, le systeme
détecte une situation anormale non classée comme anor-
male dans I’Oracle . (2) Faux négatif, I’Oracle identifie
que le conducteur autonome n’est pas en mesure de gé-
rer la situation alors que le systéme n’active pas 1’alerte
d’anomalie. (3) Vrai positif, une alerte d’anomalie a été
générée et 1’Oracle confirme 1’existence d’une situation
anormale. Et, (4) vrai négatif, le syst¢me détermine que
le conducteur autonome est en mesure de poursuivre 1’ac-
tivité de conduite et I’Oracle confirme. Selon le retour, la
valeur de la récompense (r*~!) est différente.

Threshold® = Threshold! ™" % r*~! )]

Dans cette phase, le fonctionnement général est décrit par
I’algorithme 2. ADORSiDe associe un agent de supervi-
sion au conducteur autonome (DS A) (qui dans cette ver-
sion du systeme n’a pas encore de comportement coopé-
ratif), dont le rdle est d’évaluer la capacité du conduc-
teur autonome a gérer un contexte de conduite. L’agent
DS A percoit les valeurs prédites des agents de prédiction
des variables environnementales EV PA; aveci = 1...n,
ainsi que les valeurs intentionnelles 7EV;' ™ du conduc-
teur autonome et estime 1’écart existant entre le contexte
de conduite prédit PDC?™! et le contexte intentionnel
IDC* !, Ensuite, il compare cet écart avec le seuil (voir
équation 8); s’il est supérieur au seuil I’agent décide que
le conducteur n’est pas en mesure de continuer la conduite.

(|[IEV} — PEV!TY|) * imp;

11

L’agent DS A échange avec I’Oracle pour évaluer la qua-
lité de sa décision et ajuste le seuil en fonction (voir équa-
tion 9).

Algorithm 2 Fonctionnement général d’ ADORSiDe pour
I’évaluation de la capacité du conducteur autonome a gérer
une situation
1: for all DC* do
2:  Recevoir les valeurs prédites de chaque EV PA;,
aveci=1..n;
3:  Percevoir les valeurs intentionnelles de chaque
IEV;t+1 avect = 1..n;
4 Calculer d(IDC*, PDCH) =

VI IEVH = PEVIY) s imp,
5. if d(IDC't, PDC*') > Threshold then

Détecter une situation et demander un change-
ment de contrdle.

else
8: Lactivité de conduite autonome peut se pour-
suivre.
9:  end if

10:  Donner les variables les plus impliquées dans la dé-
cision, c.-a-d. E'V; avec les plus grandes valeurs de
imp;

11:  Demander a I’oracle 1’évaluation de la situation.

122 Thresholdt = Thresholdt =" x rt~1

13: end for

La figure 1 illustre le flux de données dans ADOR-
SiDe. Pour évaluer la capacité du conducteur autonome
a gérer une situation, 1’agent DS A est associé a autant
d’agents EV P A que de variables environnementales dans
le contexte de conduite. Les agents £V P A envoient la va-
leur de prédiction de la variable environnementale qu’ils
représentent 2 DS A, qui détermine si le conducteur auto-
nome atteint ou non ses objectifs.

4 Expérimentations

Afin d’étudier les performances d’ADORSiDe, un envi-
ronnement synthétique a été concu. Cette section décrit
d’abord I’environnement synthétique, puis le processus ex-
périmental, et enfin présente les résultats obtenus.

4.1 Générateur synthétique de scénarios

Pour simuler un environnement de test du systéme, nous
utilisons un générateur synthétique. Son utilisation est mo-
tivée par la difficulté d’acces aux données réelles et per-
sonnelles (RGPD) et permet d’évaluer ADORSiDe sur une
grande diversité de cas, méme avec des données qui pour-
raient étre bruitées. Faire ce traitement en conditions réelles
impliquerait un coiit é&conomique élevé, difficile a controler
et qui pourrait amener a des situations dangereuses.

Le générateur défini permet de jouer différents scénarios
représentant I’évolution et la variété des processus réels de
conduite.

Comme le montre la figure 2, un scénario est décrit par
un ensemble de contextes de conduite (DC?) définis par
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des variables environnementales (EVit avec i = 1..n), et
des états d’actions (A} avec k = 1..m). Le nombre de
contextes de conduite s, de variables d’environnement n
et d’états d’actions m sont les parametres de I’expérience.
A noter que dans un cas réel, le nombre de variables en-
vironnementales est au moins €gal a celui de 1’environne-
ment réel. Une étude, menée avec les partenaire SHS du
projet, a pour objectif d’identifier les indicateurs qui ca-
ractérisent 1’environnement de ’activité de conduite. Ces
indicateurs se séparent en deux ensembles : le premier dé-
crit ’environnement dans lequel se trouve le véhicule, le
second décrit 1’état des actions (valeur de vitesse, pression
sur ’embrayage, etc.). Afin de simplifier leur génération,
on suppose que ces valeurs passent par un processus de nor-
malisation et sont représentées dans une plage de valeurs
définies (dans notre cas de [0, 10]). Ainsi I’Oracle initia-
lise de maniere aléatoire les valeurs des n variables envi-
ronnementales entre deux bornes [value€,,in, valuemaz].
La génération des valeurs de chacune des m variables d’ac-
tion par le générateur synthétique est fonction d’un sous-
ensemble de variables environnementales présentes dans le
contexte et est réalisé de maniere aléatoire.

Suite a cette étape d’initialisation, deux fonctions diffé-
rentes sont définies pour simuler une corrélation des don-
nées. La premiére calcule 1’état intentionnel de 1’environ-
nement souhaité par le conducteur autonome (IEV;'*!)
apres application des actions désirées. La deuxieme calcule
Iétat réel de cet environnement (REV/™"). Comme en
réalité, le conducteur autonome peut ne pas contrdler par-
faitement le véhicule, la deuxiéme fonction «ressemble»
a la premiere avec quelques variations sur les variables
du contexte de conduite. Ces variations sont déterministes
pour que le systéme apprenne.

L’écart entre les valeurs de (IEV/ ") et (REV/*!) est uti-
lisé pour évaluer la capacité de conduite du conducteur au-
tonome. Nous avons utilisé la métrique de troisiéme quar-
tile d’une mesure d’ensemble de données pour classer les
contextes de conduite (comme normales ou anormales).

Scenario
SoA¢: { DCE:{
A} [6.08] EV] [value=8.20, IEV = 5.43, REV = 8.95]
AL [Tl-SG] EV! [value= 3.35:"IEV =2.31, REV = 4.58]
. AL, ...[10] EV! [value= 0.97,“iEv =0, REV = 6.61]

t
Capacity of driver = true DCg: {

EV} [value=254, [EV =178, REV=178]
EV} [value=878, [EV =7.97, REV =6.23]

EV! [value=0.05, IEV =0, REV = 0]
1

FIGURE 2 — Scénario d’un processus de conduite autonome

4.2 Résultats préliminaires

Cette section présente les résultats préliminaires concer-
nant la prédiction de la valeur d’une variable environne-
mentale. Nous évaluons 1) la capacité d’ADORSiDe a
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ajuster dynamiquement ses poids en fonction de I’erreur de
prédiction, en atteignant un certain niveau de précision, et
2) I’influence du nombre de contextes de conduite et de va-
riables environnementales dans le nombre de phases d’ap-
prentissage nécessaires pour atteindre le niveau de préci-
sion requis.

Dans cette optique, 7 scénarios de tests ont été générés avec
le générateur de scénarios avec comme parametres (voir
Tableau 1) s = 10, 30, 50, 70, n = 10, 30, 50, 70, m = 10,
value,in = 0etvalueny,q, = 10. Pour chaque expérimen-
tation, la valeur de précision a atteindre (E) entre la valeur
estimée de la variable et sa valeur réelle attendue, est cal-
culée.

D’abord, nous proposons d’évaluer le comportement
d’ADORSIiDe au cours du processus de résolution. La fi-
gure 3 présente la convergence de la plus grande erreur
positive (courbe rouge) et de la plus grande erreur néga-
tive (courbe bleue) pour le troisieme scénario (s = 50,
n = 10). Cette figure illustre le processus de minimisa-
tion de I’erreur de prédiction de la variable environnemen-
tale par I’agent EV P A aidé par le comportement coopé-
ratif des agents V A;. Au fur et 2 mesure que le processus
progresse, de nouveaux contextes de conduite sont ajoutés,
qui peuvent étre plus critiques (erreur positive ou négative
plus importante) que les contextes de conduites précédents,
ce qui explique certaines augmentations ou diminutions ra-
pides de la courbe de I’erreur de prédiction.

105 ‘

FIGURE 3 — Evolution de la criticité de la plus grande er-
reur positive et de la plus grande erreur négative pour le
troisieme scénario (s = 50,n = 10)

Pour ce scénario, les contextes de conduite proposés en en-
trée ont permis au systeme de réduire la plus grande er-
reur négative (MaxE— = 0,727) (courbe bleue), et at-
teindre la précision désirée (courbe noire). Cependant, la
plus grande erreur positive (courbe rouge) reste légere-
ment supérieure a la valeur souhaitée, ce qui signifie que
les agents d’ ADORSiDe n’ont pas pu trouver les poids né-
cessaires pour satisfaire tous les contextes de conduite. Ces
résultats peuvent étre expliqués par le fait que le nombre de
contextes en entrée du systeme n’est pas suffisant pour que
les V' A; aient assez d’informations pour contraindre leur
poids respectifs.

Pour étudier la convergence du systeme, nous avons exé-
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Parametres du gé- | % de DC,; avec er- Raison d’arrét de la derniere
. MaxE+ MaxE- .

nérateur reur < F/ phase d’apprentissage

s=10, n=10, m=10 40 18,006 0,764 Comportement cyclique des V' A4;
s=30, n=10, m=10 16,667 12,656 0,356 Erreur d’estimation < E

$s=50, n=10, m=10 6 15,306 0,727 Erreur d’estimation < E
s=70,n=10, m=10 | 5,714 17,132 1,027 “mbunclydes apprentissage > maxi-
s=10, n=30, m=10 20 29,355 1.139 Comportement cyclique des V' 4;
s=10, n=50, m=10 20 39,180 1,158 Comportement cyclique des V' A;
s=10, n=70, m=10 20 33,777 1,214 Comportement cyclique des V' A4;

TABLE 1 — Résultats des moyennes des 10 expériences effectuées pour chaque scénario.

cuté 10 fois chaque scénario. La table 1 montre les
moyennes des résultats obtenus selon 4 criteres : le pour-
centage de contextes de conduite DC); ayant une erreur
inférieure a la valeur de précision a atteindre (E, fixée
ici a 3%), les valeurs de la plus grande erreur positive
(MaxE+) et négative (M ax E—) ainsi que la raison ayant
amenée 1’arrét de la derniere phase d’apprentissage liée a
la prise en compte du dernier contexte de conduite. Cette
raison peut étre : 1) les agents V' A; ont détecté un compor-
tement cyclique, 2) I’agent EV P A a détecté un minimum
local dans la prédiction (i.e. les ajustements effectués par
les V A; n’améliorent plus la situation) , et/ou 3) la conver-
gence du contexte de conduite actuellement traité a atteint
la précision.

Cette table montre que le pourcentage de DC; ayant une
erreur inférieure a F est faible ce qui signifie que pour
la plupart des DC;, le systéme n’arrive pas a réduire 1’er-
reur d’estimation en dessous de la précision souhaitée. De
plus, nous notons que I’erreur de la situation la plus cri-
tique positive (M ax E+) est plus importante pour n élevé,
car les agents VA ont plus de difficulté a ajuster significati-
vement leur parametre de poids, ce qui est également souli-
gné par la détection du comportement cyclique des agents
V' A;. Néanmoins, nous soulignons que la plus grande er-
reur négative (M ax E/—) atteint la précision souhaitée. Des
expérimentations plus approfondies sont nécessaires pour
comprendre les raisons amenant MaxzE— a converger au
détriment de M axE+.

Ensuite, nous proposons d’évaluer la sensibilité d’ADOR-
SiDe a la variation des parametres s, et n. Pour cela, nous
divisons I’expérimentation en deux : partie A) I’analyse de
I’influence du nombre de contextes de conduite s sur le
nombre de cycles de vie des agents pour la convergence du
systeme (utilisation des 4 premiers scénarios de la table 1);
et partie B) I’étude de I’influence du nombre de variables
environnementales n sur le nombre de cycles de vie pour
la convergence du systeme (utilisation du premier et des 3
derniers scénarios de la table 1).

La figure 4 présente I’influence du nombre de contextes
de conduite s sur le nombre de cycles de vie des agents
nécessaires pour atteindre la convergence du systeme. La
figure montre que la relation entre les deux parametres étu-
diés suit une tendance légerement plus polynomiale (co-
efficient = 0,9831) que linéaire (coefficient = 0,9776). La
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FIGURE 4 — Evolution du nombre de cycles de vie des
agents en fonction du nombre de contextes de conduite s.

relation quadratique avec -0,1145 comme coefficient de 22
et 36,312 de x, permet de considérer la relation comme
proche du linéaire, puisque le coefficient de x est plus im-
portant que celui de 22. Ainsi, nous considérons que la rela-
tion entre s et le nombre de cycles de vie des agents comme
presque linéaire.
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FIGURE 5 — Evolution du nombre de cycles de vie des
agents en fonction du nombre de variables environnemen-
tales n.
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autonome et connecté

La figure 5 illustre les résultats de I’étude pour la partie B.
La relation entre le nombre de cycles de vie des agents et
le nombre de variables environnementales 7 suit une ten-
dance plutdt polynomiale, puisque le coefficient de déter-
mination est de 0,7627 pour la linéaire, 0,8549 pour la loga-
rithmique, et 0,9153 pour la polynomiale. Ceci est poten-
tiellement expliqué par 1’approximation linéaire de fonc-
tions non linéaires impliquant une plus forte interaction
entre les agents afin de converger. Néanmoins, les agents
V A; sont plus en difficulté et la détection des compor-
tements cycliques est plus importante. La aussi, le faible
nombre de contexte de conduite s = 10 peut expliquer le
manque d’informations nécessaires aux agents V' A; pour
leur permettre de converger.

S Conclusion et Perspectives

Dans cet article, nous avons introduit un modele de super-
vision du systeme artificiel d’un véhicule autonome et de sa
capacité a gérer un contexte de conduite, basé sur I’appren-
tissage par 1’observation de ’activité de conduite. ADOR-
SiDe est capable d’estimer I’état réel attendu de chaque
variable environnementale qui constitue un contexte de
conduite. Cette valeur d’estimation dépend de I’influence
des autres variables environnementales et de 1’état de I’en-
semble des actions de conduite. L’ adaptation du modele se
fait par des ajustements des valeurs de poids des agents va-
riables. Le systéme converge lorsque la précision souhaitée
est atteinte. Pour évaluer la capacité du conducteur a gé-
rer un contexte de conduite, ADORSIiDe utilise les valeurs
précédemment apprises et les compare aux valeurs de 1’état
souhaité par le conducteur autonome, et si cette différence
est supérieure a un seuil fixé, ADORSiDe conclut que le
contexte de conduite est anormal et que le conducteur au-
tonome n’est pas en mesure de le gérer.

Les expériences réalisées avec un générateur synthétique
ont montré a la fois la capacité d’ ADORSiDe a atteindre un
certain niveau de précision dans 1’ajustement des poids et
I’existence d’une relation presque linéaire entre le nombre
de parametres s et n, et le nombre de cycles pour trouver
une solution.

Cependant, les performances du systeme doivent étre éva-
luées en prenant en compte un contexte beaucoup plus
riche (plus grand nombre de situations et de variables envi-
ronnementales). De plus, la capacité d’ADORSiDe a four-
nir des résultats en un temps trés restreint pour respecter
le cycle de décision du véhicule autonome doit €tre étu-
diée. La pertinence de I’approximation linéaire pour appro-
cher les modeles des variables environnementales doit éga-
lement étre approfondie. Nous devons réaliser davantage
plus d’expérimentations sur le modele qui effectue 1’éva-
Iuation de la capacité du conducteur tout en respectant un
temps contraint. La prochaine étape consiste a intégrer les
résultats fournis par les études menées en SHS afin d’ex-
pliquer les décisions du systeme pour faciliter la reprise
du contrdle de la conduite et le rendre acceptable par 1’hu-
main.
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Résumé

Cet article présente un modeéle de simulation
multi-agent a deux niveaux  d’auto-
consommation collective de [’énergie. Le
premier niveau de ce modeéle est une
simulation multi-agent de [’activité humaine
couplée a une simulation thermique du
batiment  qui  permet  d’obtenir la
consommation électrique d'un foyer. Le
second niveau est une modélisation d’'un
groupement de foyers pratiquant [ auto-
consommation collective d’énergie. Nous
présentons une formalisation de cette notion
de groupement ainsi que différentes
organisations pour échanger de l’énergie.

Nous  étudions ensuite ces différentes
organisations et montrons leur fort impact sur
la répartition de [’énergie lorsque la
production est faible face a la consommation.

Mots-cleés : Simulation multi-agent,
Simulation, ~ Consommation  énergétique,
Autoconsommation collective

Abstract
We present a multi-level multi-agent
simulation  of collective energy  self-

consumption. The first level of this model is a
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multi-agent simulation of human activity
coupled with an energy simulation of the
building, calculating the household’s energy
consumption. The second level is a model of a
group of households practising collective self-
consumption of energy. We present a
formalisation of this notion of grouping as well
as different organizations to exchange energy.
Last, we study these different organisations
and show their strong impact on the
distribution of energy when production is low
compared to consumption.

Keywords: Multi-agent simulation, Energetic
consumption, Collective self-consumption

1 Introduction

L’autoconsommation  collective  (ACC)
d’énergie associe une production d’énergie
¢lectrique locale, par exemple avec des
panneaux photovoltaiques (PV) ou une
éolienne, avec la consommation de toute ou
d’une partie de cette énergie par un ensemble
de foyers situés a proximité des moyens de
production [7, 8]. L’un des principaux intéréts
est de maximiser la consommation d’énergie
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locale et renouvelable sans devoir faire appel a
des sources d’énergie centralisées.
Complémentaire avec les expérimentations sur
site, la simulation numérique est un outil
permettant d’étudier la pertinence technico-
économique des nombreuses configurations
d’ACC possibles et I’évolution des usages de
I’énergie dans ces situations. [8].

Dans nos précédents travaux [1, 2] nous avions
déja mis en avant la nécessité de prendre en
compte la diversité de I’activité des habitants
des foyers dans les problématiques de I’ACC,
en mettant en évidence I’impact positif sur le
taux d’autoconsommation collective, c’est-a-
dire la part de la production électrique locale
qui est consommée immédiatement sur place
par les foyers. Cependant, les premiers
résultats obtenus étaient basés sur une seule
configuration d’ACC simplifiée : dans notre
¢tude, les foyers s’échangeaient 1’énergie
produite localement de maniére séquentielle
1.e. un foyer B recevait 1’énergie que le foyer
A ne consommait pas. Il existe toutefois de
nombreuses configurations possibles
d’autoconsommation collective (en termes
d’acteurs, d’organisation des échanges
d’énergie, de cadre contractuel, ou
d’équipements de production ou de stockage
d’énergie) que notre étude précédente n’avait
pas encore mis en avant.

Dans cet article, nous proposons un modele de
simulation multi-agent a deux niveaux, afin de
rendre compte de la diversit¢ des
configurations d’ACC et d’étudier leur impact
sur le taux d’autoconsommation. Comme nous
I’avons montré dans nos travaux précédents
[3], la prise en compte de I’activité humaine est
importante pour ¢étudier avec justesse la
dynamique des consommations dans le secteur
résidentiel. C’est pourquoi nous utiliserons,
dans un premier niveau, la plateforme
SMACH pour simuler les foyers et, par co-
simulation, le modéle énergétique du batiment.
Dans cet article nous présentons le second
niveau de notre modéle qui est aussi un
systeme multi-agent (SMA) et dont le rdle est
de simuler le fonctionnement de la
configuration d’ACC étudiée. L objectif de ce
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niveau est de permettre de simuler un grand
nombre configuration d’ACC différentes. Ceci
permettra de fournir un outil aux experts de
I’énergie afin d’étudier et d’anticiper les
futures situations et problématiques liées a
’ACC, comme le dimensionnement des
équipements liés a I’ACC.

Nous présentons la  conception, la
formalisation et I’implémentation actuelle de
notre modéle. Dans la section 2, nous
discutons des travaux antérieurs portant sur la
simulation de regroupement d’agents et sur les
problemes d’allocation par des SMA. La
section 3 est dédiée a la présentation de notre
modele d’ACC. La section 4 est dédiée aux
mod¢les d’échange de 1’énergie. Enfin, la
section 5 présente un cas d’étude précis et ses
résultats.

2 Ktat de I’art

2.1 Agent, groupe et ACC

Une des caractéristiques de ’ACC est la
possibilité pour des foyers de se regrouper afin
d’échanger entre eux de I’énergie produite
localement. En SMA, la formation de groupe
d’agents et leur optimisation vis-a-vis d’un ou
plusieurs objectifs sont des sujets largement
étudiés, avec des notions comme les coalitions,
les équipes ou encore les congrégations [6].

Cependant, dans nos travaux, les
regroupements de foyers pratiquant I’ACC
sont définis et fixés de manicre contractuelle.
Nous ne cherchons donc pas a optimiser ces
regroupements pratiquant I’ACC, mais a
fournir un outil visant a étudier I’impact de
différents types de groupement (en termes de
foyers, d’habitants, de moyens de production
et d’échange d’énergie). Nous ne sommes ni
dans un probléme de formation de coalition ni
d’optimisation de la consommation.

2.2 Echanges de ressources

L’énergie produite localement sera amenée a
étre ¢échangée entre les différents acteurs

JFSMAQPFIA 2020
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pratiquant ’ACC. L’échange (ou allocation)
de ressources est un probleme fréquemment
¢tudié dans les systémes multi-agents. Un
probléme d’allocation peut étre défini comme
un probléme dans lequel un ensemble d’agents
(coopératifs ou non) doit trouver une
répartition de ses ressources [4]. Cette
répartition doit correspondre au mieux aux
préférences des agents qui sont souvent en
compétition.

Pour résoudre ces problémes d’allocation, les
auteurs de [4] proposent la mise en place d’un
systeme multi-agent décentralisé basé sur les
processus décisionnels de Markov (PDM).
Dans ce modeéle, les agents vont étre capables
de faire ou d’accepter des propositions
d’échanges de ressources avec d’autres agents.
L’objectif des PDM est de rechercher une
optimisation et une planification des différents
¢changes de ressources. Or aujourd’hui,
I’ACC impose une organisation contractuelle
précise pour régir les échanges d’énergie entre
les foyers. Dans nos travaux notre objectif est
de voir comment différentes méthodes pour
¢changer de I’énergie impactent la
consommation au sein d’un groupement sans
chercher a les optimiser.

D’autres méthodes se sont intéressées a la mise
en ceuvre de systémes centralisés afin de
réaliser I’allocation de ressources. C’est le cas
par exemple du « Contract-Net Protocol »
[11]. Ce protocole consiste en I’interaction
d’un manager qui va propager une offre i.e. un
ensemble de ressources a d’autres agents qui
réaliseront une proposition (d’achat par
exemple) au manager. Le manager sélectionne
ensuite la meilleure proposition puis va
attribuer les ressources. Le fonctionnement
avec des agents en concurrence pour
I’obtention de ressources est similaire au
fonctionnement des enchéres dites scellées.
Cependant, une seule ressource ne sera
attribuée qu’a un seul acheteur. Cela ne
correspond pas forcément a la fagon dont
I’énergie électrique peut étre répartie dans le
cas d’encheres. D’autres algorithmes existent
visant a reproduire des systemes d’enchéres
pour allouer des ressources entre vendeurs

JFSMAQPFIA 2020

18

[12].

Constatant le besoin d’un mode¢le capable de
répondre aux contraintes de I’ACC réelle, cet
article présente le modele que nous utilisons
pour simuler ’ACC entre un ensemble de
foyers, ainsi que les différentes organisations
d’autoconsommation d’énergie associées a
I’allocation de 1’énergie produite localement
entre les différents foyers. Ce modele sera basé
sur la simulation multi-agent a deux niveaux
pour simuler I’ACC. Au centre de mode¢le, on
retrouvera le Groupement. Un des apports de
ce modele est de permettre le test et la
comparaison de différentes organisations
d’ACC sur la consommation électrique des
foyers et sur les flux financiers.

3 Le modéle de groupement

Dans cette section et dans la suivante, nous
présentons notre modele de configurations
d’ACC. Nous présentons tout d’abord la
notion de groupement et le modeéle SMA a
deux niveaux qui y est rattaché. La section 4
présentera 1’organisation des échanges.

3.1 Le groupement: un SMA a deux
niveaux

Les acteurs sont des agents présents dans le
groupement, ces derniers représenteront les
foyers. Les foyers sont des systemes multi-
agents qui sont simulés par la plateforme
SMACH dont les développements successifs
ont déja été abordés [2]. La plateforme permet
d’obtenir la consommation électrique des
foyers en simulant I’activité humaine grace a
un systéme multi-agent. Dans ce SMA, chaque
agent représente un habitant du foyer qui va
sélectionner des taches quotidiennes a réaliser.
Les activités sélectionnées sont associées a des
appareils qui consomment de 1’énergie
¢lectrique. Nous pouvons ainsi obtenir la
consommation électrique de chaque foyer. Les
foyers peuvent ainsi avoir un besoin en énergie
qui peut étre comblé en partie ou totalement
par un moyen de production individuel (situé
au niveau du foyer). Cela est évalué par une
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Figure 1 : Représentation schématique d'un groupement

nouvelle entité intégrée dans chacun des foyers
pratiquant I’ACC : le module
d’autoconsommation. Le rdle de ce module
est de calculer le besoin ou le surplus en
énergie du foyer et de le communiquer au
groupement a un pas de temps défini. Les
foyers peuvent également étre copropriétaires
d’un moyen de production d’énergie
mutualisé, c’est-a-dire situé au niveau du
groupement.

Un groupement est ¢également composé
d’équipements : moyens de production et de
stockage. Les moyens de production a
I’échelle du groupement sont dits mutualisés.
Ces derniers sont a la disposition du
groupement et I’ensemble de leur production
d’énergie sera amenée a Etre répartie entre les
foyers du groupement. Ces moyens de
production sont modélisés grace au langage
Modelica et a la bibliothéque BuildSysPro
comme présenté dans nos précédents travaux
[9]. Pour ce faire, une co-simulation entre le
groupement et les moyens de production
mutualisés s’appuyant sur le standard
d’interopérabilité¢ logicielle FMI a été
développée [1]. Ces moyens de production
mutualisés peuvent appartenir a un ou
plusieurs acteurs du groupement, c’est-a-dire
que chacun a un taux de propriété qui sert a la
répartition des bénéfices.

Enfin, la place locale d’échange (PLE) est un
agent présent dans notre groupement, dont le
role principal est de définir comment I’énergie
produite au sein du groupement est répartie
entre les différents foyers. Pour cela, elle
calcule la répartition de cette énergie en
fonction de regles contractuelles définies entre
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les foyers. Cet ensemble de régles est appelé
organisation de P’autoconsommation et
pourra é&tre différent d’un groupement a
I’autre, mais toujours identique au sein d’un
groupement. Une fois [’énergie produite
localement répartie, la place locale d’échange
calcule également la quantit¢ d’énergie que
chaque foyer a consommée aupres du réseau
¢lectrique.

3.2 Définition formelle du groupement

Soit H I’ensemble des foyers qui composent un
groupement. Pour chacun de ces foyers, nous
notons €.onsumea (M, t) la quantité d’énergie en
kWh appelée par un foyer h sur le précédent
pas de temps de notre simulation. Dans notre
groupement, Prod permet de représenter
I’ensemble des moyens de production
mutualisés du groupement. Nous notons
€producea(t): Prod — R¥1a quantité d’énergie
en kWh produite par un moyen de production
mutualisé du groupement sur le pas de temps
précédent. Nous notons également prop: H X
Prod — [0,1], le taux de propriété d’un acteur
du groupement envers un moyen de
production. Ce taux de propriété permettra de
calculer la répartition des bénéfices. Par
définition, les valeurs de prop doivent
toujours satisfaire la contrainte suivante : Vj €
Prod, Sicy prop(i, j) = 1.

Nous notons également Eppogyceq(t) =
Y jeProd €producea(, t) 1a quantité  totale
d’énergie produite par I’ensemble des moyens

de production du groupement sur le pas de
temps précédent.

JFSMAQPFIA 2020



Etude de différentes configurations d’autoconsommation collective de I'énergie

a I’échelle du quartier a 'aide de la simulation multi-agent

Dans notre groupement, nous notons
r(t): H - R* le prix de I’énergie provenant de
I’extérieur du groupement pour un foyer au
temps t. Nous notons également a(t) € Rt le
prix auquel 1’énergie produite pourra étre
vendue a IDextérieur du groupement.
Actuellement, nous considérons que seul le
réseau peut vendre ou acheter de 1’énergie
depuis I’extérieur du groupement.

Pour un groupement, nous notons pol =
{TauxFixe, TauxProportionnel,
Concurrentielle} I’organisation des
¢changes d’énergie mise en place dans le
groupement, tel que défini dans la section 4.

Nous avons pour chaque foyer la fonction
€1ocal(t):H = R* qui représente la quantité
d’¢énergie obtenue a 1’aide des moyens de
production mutualisés du groupement. Nous
avons également la contrainte e.,psymea(t) =
€ocal(t), c’est-a-dire qu’un foyer ne peut pas
recevoir plus d’énergie qu’il n’en consomme.

Le groupement (Figure 1) est donc une
simulation a deux niveaux de I’ACC. Le
premier niveau permet de simuler 1’activité
humaine et la consommation d’énergie a
I’échelle des foyers. Le second permet la
simulation des différentes configurations
d’ACC.

4 Modélisation des échanges

4.1 Principe général

Dans cette section nous présentons la notion
d’organisation des échanges d’énergic et
comment ils sont implémentés. Formellement,
nous définissons 1’organisation des échanges
d’énergie comme I’ensemble des regles
contractuelles qui vont permettre d’échanger
I’énergie produite localement au sein d’un
groupement. En entrée, ces organisations
prennent les quantités d’énergie produite et
appelée dans le groupement. En sortie, une
organisation doit fournir la répartition de
I’énergie produite localement c’est-a-dire la
quantité d’énergie que chaque foyer a recu et,
si cela s’applique, le prix payé par chacun des
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foyers pour cette énergie. Dans le groupement,
c’est la place locale d’échange qui est
responsable de la mise en place de ces régles.

Nos premieres enquétes et études [2] nous ont
permis d’identifier trois types d’organisation
des échanges entre les foyers que nous allons
formaliser :

e Taux fixe: chaque foyer recoit une
quantité¢ d’énergie selon un taux fixe
défini a ’avance

e Taux proportionnel : chaque foyer
recoit une quantit¢ d’énergie en
fonction de sa consommation

e Concurrentielle : I’énergie est achetée
ou vendue sur un marché ou vendeurs
et acheteurs interagissent entre eux.

4.2 Taux fixe

Dans le cadre d’une organisation a taux fixe,
les différents foyers qui composent un
groupement recoivent une part de I’énergie
d’un ou plusieurs moyens de production.

Nous définissons tauXepergie une fonction
telle que  tauXenergie: H X Prod — [0,1],
correspondant au taux d’énergie qu’un foyer
peut récupérer auprés dun moyen de
production, par rapport a sa production totale.
Ce taux peut étre contractuellement défini en
fonction de différents parameétres: par
exemple proportionnellement a la surface des
foyers (au tantiéme) ou en fonction du nombre
de foyers dans le groupement. Nous notons
Vj € Prod, ZhEH tauxénergie(h;j) =1 la
contrainte qui exprime le fait que pour un
moyen de production donné, la somme de ses
taux d’énergie doit étre égale a 1.

Cependant, avec ce type d’organisation il peut
arriver qu’un foyer regoive plus d’énergie qu’il
nen a besoin. Ainsi, nous notons
surplusgixe(t) le surplus d’énergie qui
apparait lorsque des foyers ne peuvent pas
consommer toute 1’énergie que le groupement
leur fournit. Il faut alors développer une
stratégie pour gérer ce surplus d’énergie. Nous
avons identifi¢ deux stratégies possibles : la
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revente compléte du surplus ou une nouvelle
répartition avec un algorithme itératif comme
présenté a la Figure 2. Cet algorithme calcule
le surplus une fois les échanges au sein du
groupement réalisés puis va répartir ce surplus
entre les foyers ayant encore des besoins.

1 Soit n le nombre de foyer tel que besoin(h,c) > 0;
2 Soit surplusfize(c) > 0;

3 tant que surplusyg,.(c) > 0 et n > 0 faire

4 residu = surplus piz.(c);

5 pour chaque foyer h faire

6 si besoin(h.c) > = 2ol alors

7 besoin(h,c)— = surplusyac(e),

8 residu— = ““N“:‘"‘ }.

0 erocal(h, e)l = erpeai(h. ) + "“'”f";"""”"\
10 fin

11 sinon si besoin(h.c) > 0 alors

12 €local(l, €) = €ocal (1, €) + besoin(h, ¢);
13 besoin(h,c) = 0;

14 residu— = besoin(h, c);

15 n=mn-1;

16 fin

17 fin

18 surplus pize(c) = residu
19 fin

Figure 2: Algorithme de répartition itérative
du surplus d’énergie pour une organisation a
échanges a taux fixe

Pour chaque foyer, nous calculons
avoir(h,t) = ZjeProd[tauxénergie(h:j) *
eprodauced(J, t)] la quantité d’énergie produite
localement et qu’un foyer peut recevoir et
besoin(h, t) son besoin en énergie. Deux cas
sont alors identifiables :

e avoir(h,t) < besoin(h,t)

o epeai(h, t) = avoir(h,t)
e avoir(h,t) > besoin(h,t)

O €pcar = besoin(h,t)

o surplus(h,t) = avoir(h,t) —
besoin(h, t)

4.3 Taux proportionnel

Au sein d’un groupement pratiquant une
organisation a taux proportionnel, les
différents foyers regoivent une partic de
I’énergie produite localement
proportionnellement a leur besoin en énergie.

Pour la mise en place de cette organisation
nous utilisons Ejprogyceq(t) 1a quantité totale
d’énergie produite au sein d’un groupement.
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Nous utilisons également E.pnsumea(t) la
quantité totale d’énergie consommée par les
foyers du groupement.

Nous sommes alors confrontés a deux cas pour
répartir 1’énergie :
Econsumed ) > Eproduced (t), dans ce cas
pour chaque foyer nous avons :
besoin(h,t)
Econsumed (t)
Econsumed(t) < Eproduced(t)a dans ce cas pour
chaque foyer nous avons :

€iocate (, t) = econsumea(hs t)

Ce type d’organisation permet de répartir toute
I’énergie entre les foyers sans leur attribuer
plus que ce qu’ils ne demandent.

elocal(hl t) = * Eproduced ®)

4.4  Concurrentielle

Dans une organisation concurrentielle, les
différents foyers s’échangent de 1’énergie a
travers un marché et des processus d’achat et
de vente. Nous considérons  deux
fonctionnements possibles dans nos travaux.
Un premier dans lequel les prix sont fixés par
les acheteurs et un second qui considere que les
vendeurs fixent les prix. Dans les deux cas,
nous considérons deux tableaux : of fresgchat
et of freyente contenant chacune des offres de
vente et d’achat d’énergie.

Positionnons-nous par exemple dans le cas ou
les acheteurs fixent les prix. Le tableau
of freSgcnar Sera composé¢ d’ensembles :
achat = < acheteur, quantité cpqe, PTix >

Le tableau offreyente quant a lui sera
composé d’ensembles : vente = <
vendeur, quantité,epie >.

L’algorithme de calcul de cette organisation va
faire correspondre les offres d’achat proposant
le prix le plus élevé avec les différents
acheteurs. Ce processus est répété jusqu’a ce
qu’il n’y ait plus d’énergie a vendre ou que les
offres des acheteurs soient satisfaites.

Le processus est identique dans le cas ou les
vendeurs fixent les prix, sauf que ce sont les
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Foyer A Foyer B Foyer C Foyer D

Foyer E

Foyer F Foyer G Foyer H Foyer | Foyer)

Surface 115m? 68m? 72m? 50m?

257m?

95m? 55m? 206m? 59m? 77m?

Réglementation thermique | 2020_H1H2 2012 1989 Avant 1974

2000_H1H2

1974 1974 BBC 1974 2000H1H2

Chauffage électrique Non Oui Non Oui

Non

Oui Oui Non Non Oui

ECS électrique Non Oui Oui Oui

Non

Oui Oui Non Non Oui

Heures creuses Base 22h30-6h30 | 23h00-7h00 | 23h30-7h30

Base

22h30-6h30 | 23h30-7h30 | 22h30-6h30 Base 2h00-7h00 / 14h00 17h00

Panneaux PV Oui Oui Oui Non

Non

Non Non Non Non Non

Nh Hahitantc 1 1 7 1

2

4 7 2 1 2

Tableau 1: Parametres des foyers

offres de vente avec les prix de vente les plus
bas qui seront considérées en priorité.

Cette organisation pose également la question
de la formation des prix pour les acheteurs et
les vendeurs. Nous n’abordons pas cette
problématique dans cet article, mais un
mécanisme de formation des prix sera intégré
dans le futur. Par mesure de simplification, les
prix sont pour le moment sélectionnés
aléatoirement dans un ensemble donné.

L’organisation concurrentielle proposée ici est
un modele simple, d’autres systémes
concurrentiels seront intégrés dans le futur
comme des enchéres a doubles carnets

d’ordres [12] pour permettre 1’é¢tude de
différentes  organisations concurrentielles
d’échanges.

5 Cas d’étude et résultats

5.1 Contexte de la simulation

Nous considérons un groupement composé de
10 foyers dans la ville de Nice. Dans le
Tableau 1 nous donnons les principaux
paramétres des foyers étudiés. En plus des
caractéristiques du batiment, nous fournissons
deux informations sur les familles a savoir le
nombre d’habitants et s’il y a au moins un
retraité ou une personne inactive, c¢’est-a-dire
présente dans le foyer pendant les jours ouvrés.
Les activités des individus de ces foyers ont été
générées en s’appuyant sur I’Enquéte Emploi
du Temps de ’INSEE [10].

Dans le groupement, les foyers A, B et C
produisent de 1’énergie locale grace a des
panneaux PV. Ces trois foyers possédent
chacun une installation PV identique avec les
caractéristiques suivantes :
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- Surface : 20 m?
- Inclinaison : 30°
- Azimut: Sud

La puissance électrique de chacune de ces
installations est de 2,5 kWc (kilowatt-créte).
Ces foyers acceptent d’échanger le surplus
d’énergie produite avec leurs voisins au sein
du groupement. En utilisant ce cas d’étude et
notre modele de groupement, nous évaluons
I’impact des différentes organisations des
échanges d’énergie sur la consommation
d’énergie des foyers et du groupement, ainsi
que sur le taux d’autoconsommation.

5.2 Impact de ’organisation des échanges
sur ’autoconsommation d’énergie

Dans un premier temps nous allons analyser
I’impact des différentes organisations des
échanges a 1’échelle du groupement. La Figure
3 montre la consommation d’électricité totale
au sein du groupement ainsi que la production
locale pour le mois de juillet 2019. Pour le
mois simulé, le groupement a consommé un
total de 1935 kWh et produit 1638 kWh grace
aux panneaux PV.

Deux variables sont observées afin d’évaluer
I’impact des stratégies d’échanges d’énergie.
Tout d’abord, le taux d’autoconsommation
qui permet de connaitre la proportion de la
production locale directement consommeée par
les foyers. Ensuite, le taux d’autoproduction
d’électricité calculé de la fagon suivante :

consommationycale

tauxautoproduction -

consommationgptale
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Foyer A |Foyer B |Foyer C |Foyer D |Foyer E |Foyer F|Foyer G |Foyer H |Foyer| |Foyer)J
Taux fixe :
. 42% 17% 20% 21% 54% 18% 30% 40% 61% 34%
tantiéme
Proportionnel | 40% 16% 20% 23% 51% 19% 30% 37% 60% 37%
Concurrentiel :
37% 19% 21% 21% 49% 17% 28% 35% 58% 35%
au plus offrant

Tableau 2 : Taux d'autoproduction d'électricité des foyers avec trois panneaux PV pour le mois de
juillet 2019 a Nice

Consommation et production d'électricité sur une journée du mois de
juillet 2019 a Nice
1IConsommation
d'énergie

Production
d'énergie

Puissance (en kWh)

00 12:00 14:00

l

Figure 3 : Consommation et production
d'électricité pour une journée de juillet 2019
a Nice

Les taux d’autoproduction du groupement
(Tableau 3) sont relativement proches, quelle
que soit I’organisation des échanges d’énergie
au sein du groupement. Ce résultat provient du
fait que les échanges répartissent le maximum
d’énergie possible entre les foyers, quelle que
soit I’organisation mise en place.

Le Tableau 2 donne le taux d’autoproduction
des foyers en fonction de la fagon dont les
¢changes sont réalisés par la PLE. Ces taux
sont relativement proches, quelle que soit la
fagon dont nous organisons les échanges. Cela
s’explique principalement par le fait que dans
notre cas d’étude, la quantité d’énergie
produite par les trois installations PV est
largement suffisante pour couvrir les besoins
en énergie du groupement en journée.

Cela se confirme en analysant la
consommation en ¢énergie du groupement
pendant la journée. Durant cette période, on
constate que les foyers ont consommé au total
937 kWh d’¢énergie, ce qui est bien inférieur a
la production d’¢lectricité du groupement qui
est de 1638 kWh.
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Taux
d'autoconsommation

Taux
d'autoproduction

31%
31%

Taux fixe : tantiéme
Proportionelle
Concurentielle : au
plus offrant

36%
36%

30% 35%

Tableau 3 : Impact des différentes
organisations des échanges de [ énergie au
sein du groupement

Cette simulation met en avant le fait que
lorsque la production d’énergie dans un
groupement est supérieure a la consommation
de celui-ci, ’organisation choisie pour les
échanges n’a qu’un faible impact sur la
quantité d’énergie recue par chaque foyer. La
quantité¢ d’énergie locale non consommeée est
alors relativement importante, dans ce cas
1033 kWh sur la durée totale de la simulation.
Cette ¢énergie sera ensuite revendue a
I’extérieur du groupement au fournisseur
d’¢électricité.

Afin d’étudier la situation limitante ou la
quantit¢  d’énergie  produite dans le
groupement est fortement inférieure a la
consommation de ce dernier, nous avons
simulé un second cas constitué de 10 foyers
situés a Lille pour le mois de décembre 2019.
Ici, seul le foyer A posséde un moyen de
production locale. La Figure 4 montre une
journée de simulation dans cette nouvelle
configuration, ou la production d’énergie
locale est trés faible par rapport a la
consommation totale du groupement.

Les taux d’autoproduction d’électricité des
foyers donnés dans le Tableau 4 sont tres
faibles et on constate des différences entre les
différentes stratégies d’échange de 1’énergie.
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Foyer A |Foyer B | Foyer C|Foyer D|Foyer E|Foyer F(Foyer G |Foyer H |Foyer| |Foyer)J

Taux fixe :
.Y 564% | 0,70% | 1,50% | 5,25% | 7,13% | 8,66% | 5,61% | 15,41% | 5,24% | 7,30%

tantiéme

Proportionnel | 0,80% | 0,45% | 0,31% | 0,82% | 0,83% | 0,76% | 0,81% | 1,07% | 143% | 0,77%

Concurrentiel :
15,00% | 0,35% | 0,25% | 0,65% | 0,66% | 0,60% | 0,66% | 0,85% | 1,21% | 0,62%

au plus offrant

Tableau 4 : Taux d’autoproduction d’électricité des foyers avec un seul panneau PV pour le mois
de décembre 2019 a Lille

Consommation et production d'électricité sur une journée du mois de
Décembre 2019 a Lille
mConsommation
d'énergie

—Production
d'énergie

Puissance (en kWh)

| |
| \

Figure 4 Consommation et production
d'électricité pour une journée de décembre
2019 a Lille

Par exemple, pour le foyer H une organisation
a taux fixe basé sur les tantiemes i.e. la surface
totale des foyers, permet de multiplier par 15
son taux d’autoproduction d’électricité par
rapport a une organisation proportionnelle. La
raison principale est que pour la premicre
organisation (taux fixe), les foyers regoivent
I’énergie en fonction de leur surface alors que
dans la seconde ils la regoivent en fonction de
leur consommation. Malgré sa surface
importante, la consommation du foyer H reste
faible car il ne posséde pas de chauffage
¢lectrique. Ceci contribue fortement a la
différence entre les deux politiques d’échange.
Une autre différence importante entre les taux
d’autoproduction se retrouve pour le foyer A.
En effet, le taux d’autoproduction d’électricité
pour une organisation  concurrentielle
augmente grandement par rapport aux deux
autres organisations. Cela s’explique par le fait
que le foyer A consomme |’énergie qu’il
produit en priorité avant de mettre ce qu’il ne
consomme pas en vente. D’autres critéres
pourraient étre envisagés pour comparer les
résultats entre les foyers en s’appuyant sur des
métriques sociales du domaine[5].

Cette simulation a permis de montrer que, dans
une situation ou I’énergie produite localement
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est faible par rapport a la consommation
d’énergie du groupement, la facon dont les
échanges sont organisés a un impact
primordial sur I’énergie que chaque foyer
recevra. Au-dela de la consommation
d’énergie seule, ces différences impacteront
également les flux financiers au sein du
groupement, ce qui en fera un critére de choix
de I’organisation optimale.

6 Conclusion

Dans cette étude, nous avons présenté une
simulation a deux niveaux pour I’étude de
configurations d’ACC collective de I’énergie :
un ensemble de SMA basés sur la plateforme
SMACH simulant I’activit¢ humaine et la
consommation ¢lectrique de chacun des
foyers, et le groupement, un second systéme
multi-agent dont le rdle est de permettre
I’échange  d’énergie. Nous présentons
également différentes possibilités  pour
échanger de 1’énergie. Les résultats semblent
indiquer que ces différentes organisations
d’échange de I’énergie ont un impact sur la
consommation des foyers. L’impact est faible
lorsque la production suffit a subvenir aux
besoins. Au contraire, la modalité d’échange
de I’énergie a un impact plus fort lorsque la
production locale d’énergie est faible par
rapport a la consommation totale d’énergie.

Les résultats de notre étude ont également mis
en avant qu’une grande quantité d’énergie
produite n’a pas pu étre utilisée lorsque la
production est importante. Pour augmenter le
taux d’autoconsommation, une solution est
d’introduire des systemes de stockage
collectifs ou individuels dans le groupement,
afin de rendre disponible 1’énergie de maniére
différée. L’ajout de tels  systémes



J. Albouys Perrois, N. Sabouret, Y. Haradjic, M. Schumann

s’accompagnerait de la mise en ceuvre d’une
politique spécifique de stockage, a savoir un
ensemble de régles au sein du groupement et
des foyers pour définir le controle des
séquences de stockage et de déstockage.
L’implémentation de systeémes et politiques de
stockage est la suite directe de notre travail.

L’autoconsommation collective peut impacter
la politique énergétique des foyers individuels,
c’est-a-dire leur relation a la consommation
d’énergie et les processus de décision associés
a leur utilisation des appareils électriques. La
modé¢lisation de politiques d’échange et de
consommation spécifiques a cette situation est
donc également a envisager. Il pourra s’agir de
politiques impactant le comportement des
habitants, notamment en leur faisant déplacer
certaines activités consommatrices d’énergie,
ou leur role dans les échanges en choisissant
par exemple de stocker leur surplus pour une
utilisation individuelle future.
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Résumé

La simulation sociale en tant qu’outil scienti-
fique nécessite le développement de comporte-
ments crédibles pour les agents simulant le com-
portement d’acteurs humains. Une fagon d’amé-
liorer la crédibilité des simulations obtenues est
d’intégrer des dimensions cognitive, affective et
sociales dans la prise de décision des agents.
Pour autant, développer des agents avec ces di-
mensions peut s’avérer compliqué si l’'on veut
rester accessible a des chercheurs qui ne sont
pas experts en informatique. L’ architecture BEN
(Behavior with Emotions and Norms) intégre des
dimensions affectives et sociales a une prise de
décisions basée sur une architecture BDI pour la
réalisation de simulations sociales. Cette archi-
tecture modulaire s’ appuie sur une formalisation
des dimensions cognitives, affectives et sociales.
BEN est implémenté dans la plateforme de mo-
délisation et de simulation multi-agent GAMA
et est ici illustrée sur un cas d’évacuation d’ur-
gence.

Mots-clés : Simulation sociales, cognition, émo-
tion, personnalité, normes

Abstract
Social simulation as a scientific tool requires the
development of credible behaviours for agents
simulating the behaviour of human actors. One
way to improve the credibility of the simulations
obtained is to integrate cognitive, emotional and
social dimensions into agents’ decision-making.
However, developing agents with these dimen-
sions can be complicated for social science re-
searchers who do not have expert knowledge of
computer programming. The BEN architecture
(Behavior with Emotions and Norms) integrates
emotional and social dimensions into decision
making based on a BDI architecture for an ap-
plication in the field of social simulations. This
modular architecture is based on a formalization
of the cognitive, affective and social dimensions.
BEN is implemented in the GAMA multi-agent
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modeling and simulation platform and used on
an example case of nightclub evacuation.

Keywords: Social Simulations, cognition, emo-
tion, personnality, norms

1 Introduction

Les simulations a base d’agents sont utilisées
pour étudier les systemes complexes impliquant
des acteurs humains; il est désormais question,
dans ce cas, de simulations sociales [18]. Le but
principal est alors de reproduire par simulation
des situations réelles ol un treés grand nombre
d’acteurs humains prennent des décisions, in-
fluencant ainsi 1’évolution globale du systeme.
De cette facon, la situation reproduite peut étre
étudiée dans un cadre controlé.

Le défi consiste alors a développer un compor-
tement de prise de décision crédible pour les
agents simulant des acteurs humains. Pour se
faire, il est nécessaire d’intégrer des processus
cognitifs, affectifs et sociaux dans la prise de dé-
cision des agents [39], un point de vue soutenu
par le principe EROS (Enhancing Realism of Si-
mulation) [21] qui favorise des simulations a la
modélisation proche du cas réel, contrairement
aux principes KISS (Keep It Simple, Stupid) [6]
et KIDS (Keep It Descriptive, Stupid) [17] qui
favorisent des modeles simples, facilement com-
préhensibles.

Dans cette optique, I’architecture BEN (Beha-
vior with Emotions and Norms), proposée dans
cet article et s’appuyant sur de précédents tra-
vaux [9], integre la cognition, les émotions, la
personnalité, la contagion émotionnelle, les re-
lations sociales et 1a définition d’un systéme nor-
matif pour la prise de décisions en simulation
sociale. Ces dimensions cognitives, affectives et
sociales sont formalisées dans un méme cadre
pour pouvoir interagir entre-elles, tout en étant
suffisamment indépendantes pour ne pas obliger
I’utilisateur a toutes les utiliser si ce n’est pas



nécessaire.

BEN a été implémenté dans la plateforme de mo-
délisation et de simulation multi-agent GAMA
[42], réputée pour étre accessible a un public non
expert en programmation informatique [34][26].
L'utilisation de BEN est illustrée par la simu-
lation d’un cas réel d’évacuation de boite de
nuit pour montrer comment le comportement
des agents peut étre exprimé de maniere crédible
et explicable dans les termes de la psychologie
naive [29].

La section 2 de I’article propose un état de 1’art
sur la prise de décision en simulation sociale, la
section 3 expose le formalisme utilisé pour défi-
nir les notions liées aux dimensions cognitives,
affectives et sociales utilisée dans 1’architecture
BEN, qui est présentée dans la section 4. La sec-
tion 5 présente une mise en application de BEN
sur le cas d’étude de I’évacuation du Kiss Night-
club au Brésil et la section 6 conclut I’article.

2 Etat de art

Le développement d’agents crédibles est un élé-
ment clé pour la simulation sociale qui a été étu-
dié précédemment. Plusieurs travaux ont donc
ét€ mené pour créer des architectures agent en
s’appuyant sur différentes théories issue de tra-
vaux en psychologie ou en sociologie.

Dans le contexte de la simulation sociale, 1’ ajout
de cognition a la prise de décision est une pre-
miere étape permettant aux agents de prendre des
décisions plus complexes que la simple réponse
réflexive a une perception [1][7]. Ainsi, la mise
en place d’un moteur cognitif doit étre la base
d’une architecture pour la simulation sociale.

2.1 Prise de décision cognitive

Parmi les différentes plates-formes multi-agents
[24], certaines comme JACK [20] ou Jadex [33]
implémentent le paradigme BDI (Belief Desire
Intention) [12], donnant un comportement cog-
nitif aux agents, en s’appuyant sur un formalisme
basé sur la logique modale [15]. Pour autant, ces
plates-formes ne sont pas adaptées a la simula-
tion de milliers d’agents.

Pour contourner ce probleme, Sing et Padgham
[37] proposent de connecter une plate-forme de
simulation a un framework BDI existant (comme
JACK ou Jadex) et, sur cette méme idée [32], la
plate-forme Matsim [8] a été liée au framework
BDI GORITE [35]. Ces travaux exigent un haut
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niveau en informatique, ce qui rend difficile leur
utilisation par des modélisateurs ayant de faibles
compétences en programmation.

D’autre part, les plates-formes de simulation
comme Netlogo [46] ou GAMA [42] sont des
logiciels dédiés avec leur propre langage de
programmation, leur propre interface et leur
propre interpréteur et compilateur. Par défaut,
ces plates-formes ne proposent pas d’archi-
tecture particuliere pour le comportement de
I’agent : les modélisateurs doivent définir ces
comportements avec des regles "if-then-else".
Cependant, il existe des plugins, pour NetLLogo
[36] et pour GAMA [41], pour utiliser des ar-
chitectures agents basées sur le paradigme BDI
afin de créer des simulations sociales avec un
comportement plus complexe et plus crédible.
IIs fournissent tous deux aux agents des concepts
de haut niveau tels que les croyances et les inten-
tions et le plugin de GAMA va au-dela, offrant un
moteur de raisonnement, conduisant les agents
a prendre des décisions basées sur la perception
de son environnement.

2.2 Prise de décision affective et sociale

Une autre approche consiste a axer le raisonne-
ment des agents autour de leurs émotions. Par
exemple, EMA [19] est basé sur la théorie de
I’évaluation cognitive des émotions [4] dévelop-
pée par Smith et Lazarus [38] tandis que DETT
[45] est basé sur la théorie OCC [31] des émo-
tions. Ces deux systemes créent des émotions en
évaluant les perceptions de I’environnement et
en déduisant ensuite un comportement de 1’état
émotionnel de 1’agent.

eBDI [22] s’appuie également sur la théorie
OCC mais utilise une architecture BDI pour
prendre des décisions. Cela signifie que les émo-
tions sont créées par les perceptions et agissent
ensuite sur les croyances, les désirs et les in-
tentions. Enfin, ces états mentaux modifiés sont
utilisés pour prendre une décision. Cette propo-
sition n’a pas encore été intégrée a une plate-
forme de simulation.

Enfin, certains chercheurs proposent de s’ap-
puyer sur le contexte social de I’agent pour dé-
crire son comportement : cela se fait avec des
architectures normatives. EMIL-A [3] et NoA
[23] décrivent le comportement de 1’agent avec
des normes, obligations et sanctions sociales. En
d’autres termes, un agent prend une décision en
fonction de I’état du systéme normatif au niveau
d’une société d’agents.
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BOID [13] et BRIDGE [16] proposent de com-
biner une architecture normative avec un pa-
radigme BDI, conduisant 1’agent a prendre en
compte le systeme social dans sa décision.
Cependant, contrairement a EMIL-A et NoA,
I’agent a des croyances, des désirs et des inten-
tions personnels, créant un comportement plus
hétérogene et crédible. Mais, a notre connais-
sance, ces architectures n’ont pas été mises en
ceuvre en plate-forme de simulation pour traiter
avec des milliers d’acteurs simulés.

2.3 Synthese

Pour respecter le principe EROS, les modélisa-
teurs ont besoin d’architectures proposant plu-
sieurs dimensions psychologiques et sociales.
Actuellement, comme le montre cette section,
il n’existe pas d’architecture unique proposant
a la fois des dimensions cognitives, affectives
et sociales pour la simulation. Les seules ten-
tatives, a notre connaissance, de combiner plus
de deux traits ont utilisé la notion de personna-
lité, associant la cognition avec les émotions et
la contagion émotionnelle [25] ou de combiner
la cognition avec les émotions et les relations
sociales [30].

Dans cet article, nous abordons cette question
en proposant BEN (Behavior with Emotions
and Norms), une architecture d’agent mettant en
scene la cognition, les émotions, la personnalité,
la contagion émotionnelle, les relations sociales
etla gestion des normes. Pour le mettre en ceuvre,
nous avons basé notre travail sur 1’architecture
cognitive existante fournie par GAMA. Pour fa-
ciliter I’utilisation de BEN, nous 1’avons implé-
menté en utilisant les principes de GAMA qui
a prouvé sa facilité d’utilisation [26][34] grace
a son langage de modélisation GAML que nous
avons €étendu.

3 Formalisation des dimensions cog-
nitives, affectives et sociales

D architecture BEN se compose des notions
telles que la cognition, la personnalité, les émo-
tions, la contagion émotionnelle, les normes et
les relations sociales pour décrire le comporte-
ment des agents dans le contexte d’une simu-
lation sociale. Chacun de ces composants est
représenté a I’aide d’un formalisme unifié pour
assurer leur compatibilité. Ce formalisme est dis-
cuté plus en détails dans [10] et présenté dans des
travaux précédents [11].
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La partie principale de BEN est la cognition de
I’agent. Un agent cognitif peut raisonner sur un
ensemble de perceptions de son environnement
et sur un ensemble de connaissances précédem-
ment acquises. Dans BEN, cet environnement
est représenté par le concept de prédicats. P;(v)
représente un prédicat de fagcon générale avec les
éléments suivants :

— P : I’identifiant du prédicat.

— J : agent causant I’information.

— v : I’ensemble de valeurs stockées dans
le prédicat.

En fonction du contexte, cette représentation gé-
nérale peut évoluer. P; représente une informa-
tion sans valeur particuliere attachée, P(v) repré-
sente une information qui n’est pas causée par un
agent en particulier et P représente une informa-
tion sans valeur particuliére et sans qu’un agent
en soit la cause.

Par exemple, I’information qu’il y a un in-
cendie dans I’environnement est représentée
par le prédicat fire. Si ce feu est causé par
I’agent Bob, le prédicat devient fireg,,. En-
fin, si cet incendie causé par Bob est a un en-
droit (x;y), cette information est représentée par
firep ;(location : :(x,y)).

3.1 Formalisme des notions cognitives

Avec BEN, un agent dispose d’états mentaux
cognitifs sur lesquels il effectue son raison-
nement. M;(PMEm,Val,Li) représente un état
mental de facon générale de I’agent i avec les
éléments suivants :

— M : la modalité indiquant le type de
I’état mental cognitif (par exemple une
croyance).

PMEm : I'objet sur lequel porte 1’état
mental cognitif, pouvant étre un prédi-
cat, un autre état mental cognitif ou une
émotion.

Val : une valeur réelle dont la significa-
tion dépend de la modalité. Permet de
comparer deux états mentaux cognitifs
de méme modalité.

Li : une durée de vie indiquant le temps
que mettra I’agent pour oublier cet état
mental.

Dans BEN, la cognition s’appuie sur le mo-
dele BDI [12] qui indique que l’agent pos-
sede des croyances, des désirs et des in-
tentions. Pour lier la cognition avec les di-
mensions affectives et sociales, 1’architecture



définit 6 modalités d’états mentaux cogni-
tifs : Belief;(P), Uncertainty;(P), Desire;(P),
Intention;(P), Ideal;(P) et Obligation;(P).

Pour agir sur le monde selon ses intentions, un
agent a besoin d’un plan d’actions, c’est-a-dire
un ensemble de comportements exécutés dans
un certain contexte en réponse a une intention.

3.2 Formalisme des dimensions affectives

La définition de traits de personnalité dans BEN
suit le modele OCEAN (Ouverture, Conscience,
Extraversion, Agreabilité, Neurotisme) [27]. La
personnalité d’un agent est représentée par un
vecteur de 5 valeurs réelles comprises entre O et
1, avec la valeur neutre placée a 0.5.

Les émotions dans BEN sont basées sur la théo-
rie OCC [31]; les émotions sont des réponses
valuées a I’évaluation cognitive d’une situation.
Em,;(P,Ag,I,De) représente une émotion possé-
dée par I’agent i avec les éléments suivants :

— Em : le nom de I’émotion.

— P: le prédicat a propos duquel I’émotion
est ressentie.

— Ag : I’agent responsable de 1I’émotion.

— I : I'intensité de 1I’émotion. Cette valeur
est positive ou nulle.

— De : la valeur de décroissance de 1’inten-
sité émotionnelle.

Cette représentation permet a I’agent d’avoir
plusieurs émotions en méme temps, toutes sur
des prédicats différents. Aussi, cette représenta-
tion peut étre adaptée, avec Em;(P,Ag) repré-
sentant une émotion sans intensité particuliere
ni valeur de déclin.

3.3 Formalisme des dimensions sociales

Chaque agent possede relations sociales avec
d’autres agents simulant des acteurs humains
en s’appuyant le travail de Svennevig [40] qui
identifie quatre dimensions minimales pour dé-
crire une relation sociale entre deux personnes.
Dans BEN, la confiance est ajoutée comme cin-
quieéme dimension sociale. R; ;(L,D,S,F,T) re-
présente une relation sociale, de 1’agent i vers
agent j, avec les éléments suivants :

— R : I’identifiant de la relation sociale.

— L : une valeur réelle entre -1 et 1 re-
présentant le degré d’appréciation avec
I’agent concerné par le lien. Une valeur
de -1 indique que 1’agent j est détesté,
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une valeur de 1 indique que I’agent j est
adoré.
D : une valeur réelle entre -1 et 1 re-
présentant le degré de pouvoir exercé sur
I’agent concerné par le lien. Une valeur
de -1 indique que I’agent j domine la re-
lation, une valeur de 1 indique que I’agent
J est dominé dans la relation.
S : une valeur réelle entre O et 1 repré-
sentant le degré de solidarité avec 1’agent
concerné par le lien. Une valeur de O in-
dique qu’il n’y a aucune solidarité envers
I’agent j, une valeur de 1 indique une
solidarité totale avec 1’agent ;.
F : une valeur réelle entre O et 1 représen-
tant le degré de familiarité avec 1’agent
concerné par le lien. Une valeur de O in-
dique qu’il n’y a aucune familiarité avec
I’agent j, une valeur de 1 indique qu’il y
a une familiarité totale avec 1’agent j.
— T : une valeur réelle entre -1 et 1 re-
présentant le degré de confiance avec
I’agent concerné. Une valeur de -1 in-
dique que I’agent ¢ n’a aucune confiance
envers I’agent 7, une valeur de 1 indique
une totale confiance envers 1’agent ;.

Pour agir sur I’environnement selon un systeme
normatif, I’agent suit des normes, représentant
dans BEN des séquences d’instructions aux-
quelles I’agent peut désobéir.

4 BEN : une architecture cognitive,
affective et sociale

L’architecture BEN, représentée par la figure
1, est la principale contribution de cet article.
Dans cette section, nous expliquons comment
un agent utilisant BEN prend une décision avec
la cognition, les émotions, la contagion émotion-
nelle, la personnalité, les relations sociales et les
normes. Avec ces dimensions, un agent simu-
lant un acteur peut réagir a un changement dans
I’environnement et expliquer son comportement
avec des concepts de haut niveau dans le cadre
d’une simulation sociale. Par manque de place,
le fonctionnement de 1’architecture BEN est ici
résumé ; une présentation détaillée est disponible
dans [10].

4.1 Présentation globale de I’architecture

BEN est composé de quatre modules, cha-
cun abritant plusieurs processus obligatoires (en
lignes pleines) ou optionnels (en pointillés), gé-
rés automatiquement (en bleu) ou devant étre
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définis par I’utilisateur (en rose). Ces modules
communiquent avec les bases de connaissances
de I’agent et sont reliés a la personnalité de
I’agent décrite par les cinq dimensions du mo-
dele OCEAN [27].

Pour faciliter I’utilisation de BEN, ces traits de
personnalité sont le seul parametre auquel un
modélisateur peut accéder; ils sont utilisés pour
calculer tous les autres parametres nécessaires
aux différents processus : probabilité de suppri-
mer un plan ou une intention non réalisée dans
la partie cognitive, charisme et réceptivité émo-
tionnelle pour la contagion émotionnelle, inten-
sité initiale et déclin des émotions créées par le
moteur émotionnel, actualisation des valeurs des
relations sociales obtenues avec le moteur social,
et valeur d’obéissance utilisée par le moteur nor-
matif.

La connaissance de 1’agent est composée de
bases cognitives, contenant des états mentaux
cognitifs formalisés en section 3, une base émo-
tionnelle, une base sociale et une base de normes.
Cette connaissance peut évoluer a travers la si-
mulation, ce qui n’est pas le cas des plans pour
le moteur cognitif et des sanctions pour le mo-
teur normatif, qui sont stockés dans des bases dé-
diées, hors de la connaissance de I’agent, comme
le montre la figure 1.

4.2 Fonctionnement de I’architecture pour
la prise de décision

Sur la figure 1, chaque module possede un nu-
méro, indiquant son ordre d’exécution. Chaque
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fois qu'un agent est activé, il percoit I’environne-
ment, il gere ses connaissances en fonction des
nouvelles perceptions, il prend une décision et
enfin il donne une dynamique temporelle a ses
connaissances.

Perceptions. La premiere étape de BEN
consiste a percevoir I’environnement. Cette
étape permet de faire le lien entre 1’environne-
ment et les connaissances de 1’agent, en créant
des croyances et des incertitudes sur les infor-
mations de 1’environnement, en définissant la
contagion émotionnelle avec d’autres agents ou
en créant de nouvelles relations sociales. Ces
trois processus sont définis manuellement, ce qui
signifie que le modélisateur doit indiquer quelle
information est transformée en prédicat et quel
état mental cognitif est construit sur ce prédi-
cat, quelle émotion est soumise a une contagion
émotionnelle et quelle est la valeur initiale pour
chaque dimension d’une nouvelle relation so-
ciale. Le dernier processus de ce module permet
aun agent d’exécuter des sanctions sur les autres
agents percus.

Gestion des connaissances. La deuxiéme
étape de BEN permet a I’agent de gérer ses
connaissances apres la perception et avant la
prise de décision. Dans cette phase, les modé-
lisateurs peuvent définir des régles d’inférence,
qui permettent de créer ou de supprimer tout
état mental cognitif en fonction de I’état réel
des connaissances de 1’agent. Sur le méme mo-
dele, des lois peuvent étre définies pour créer des
obligations si la valeur d’obéissance de 1’agent,
calculée a partir de sa personnalité, est suffisam-
ment grande.

La gestion des connaissance passe aussi par 1’ uti-
lisation d’un moteur émotionnel et d’'un moteur
de relations sociales. Ils permettent, respective-
ment, de créer automatiquement des émotions
en fonction des connaissances de 1’agent, et de
mettre a jour les relations sociales avec les autres
agents sans que I’utilisateur n’ait besoin d’inter-
venir dans ces processus.

Prise de décision. La troisieme étape de BEN
est la seule partie obligatoire. Ce module permet
a I’agent de prendre des décisions puis d’exé-
cuter une action, le tout au travers d’un moteur
cognitif sur lequel un moteur normatif peut étre
ajouté. I1 s’exécute automatiquement, sans inter-
vention du modeleur.

L architecture cognitive est basée sur le modele
BDI [12] : ’agent a des intentions basées sur



ses désirs et une des intentions comme inten-
tion courante. Le modélisateur définit des plans
d’action qui indiquent ce qu’un agent doit faire
pour une intention courante particuliere dans
un contexte donné; le plan choisi est conservé
comme le plan courant. Le moteur normatif
fonctionne de la mé&me maniere que le moteur
cognitif, avec des obligations comme désirs et
des normes comme plans. La seule différence
est une valeur d’obéissance qui peut étre ajoutée
aux normes et obligations.

Dynamisme temporel. La derniere partie de
I’architecture donne une dynamique temporelle
au comportement de I’agent. Ceci se fait au-
tomatiquement en dégradant les états mentaux
cognitifs et les émotions et en mettant a jour
I’état de chaque norme.

5 Application a I’évacuation d’une
boite de nuit

L’ architecture définie dans la section 4 a été im-
plémentée dans la plateforme de modélisation et
de simulation GAMA [42], étendant le langage
de programmation GAML pour aider les modé-
lisateurs a définir des agents sociaux aux dimen-
sions cognitives, affectives et sociales. Cette im-
plémentation est utilisée dans le cas d’exemple
d’une évacuation d’une boite de nuit en feu dé-
taillé dans cette section.

5.1 Présentation du cas d’exemple

Le 27 janvier 2013, le Kiss Nightclub de Santa
Maria, Rio Grande do Sul (Brésil), a pris feu a
la fin d’un spectacle dirigé par un groupe de mu-
sique local. Le plafond s’est enflammé a cause
des feux d’artifice, émettant des fumées toxiques
qui ont causé la mort de 242 personnes. L’en-
quéte officielle a mis en lumiere différents fac-
teurs qui ont aggravé la tragédie : il y avait entre
1200 et 1400 personnes dans le batiment qui pou-
vaient normalement accueillir 641 personnes, il
n’y avait qu'une seule porte d’entrée/sortie, il n’y
avait ni détecteur de fumée ni alarme et enfin,
les panneaux de sortie montraient la direction
des toilettes. L enquéte montre également que la
plupart des déces sont dus a I’asphyxie, pres des
toilettes [5].

Notre but ici est de reproduire le comportement
des personnes prises dans cette tragédie de la
manicre la plus crédible possible. En d’autres
termes, nous utilisons 1’architecture BEN pour
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créer les comportements des agents afin d’obte-
nir un résultat aussi proche que possible de ce
qui s’est passé€ dans cette boite de nuit pendant
I’incendie.

5.2 Modélisation du cas avec BEN

Les connaissances initiales de 1’agent, au lance-
ment de la simulation, peuvent étre divisées en
trois types : les croyances sur le monde, les désirs
initiaux et les relations sociales. De plus, chaque
agent dispose d’une personnalité décrite par une
valeur dans chacune des dimensions du mod¢le
OCEAN. Quelques exemples de ces connais-
sances initiales ainsi que leur formalisation avec
BEN sont données ci-dessous :

— Une croyance sur la localisation exacte de
la porte de sortie avec une durée de vie
fixée -> Belief;(exit Door,lifetimel)

— Le désir qu’il n’y ait pas de feu ->
Desire;(notFire, 1.0)

— Une relation d’amiti€ avec un agent j ->
R, ;(L,D,S,F,T)

Le premier processus de BEN est la perception
de I’environnement, qui sera réduite en fonction
de la fumée entourant 1’agent. Il faut donc indi-
quer ce que I’agent percoit et comment ces per-
ceptions influencent ses connaissances, ce qui
est montré dans un cas pratique par le bloc de
code 1 :

— Percevoir la porte de sortie met a jour les
croyances liées a celle-ci.

— Percevoir le feu ajoute la croyance qu’il
y a un feu.

— Percevoir la fumée ajoute une croyance
liée au niveau de fumée détectée.

— Percevoir les autres agents permet la
création de relations sociales avec eux.
Une contagion émotionnelle portant sur
la peur de I’incendie est aussi définie.

perceive target:exit
in:perceived_areaf{
focus id:"exitLocation"
lifetime: 20;
}

perceive target:fire
in:perceived_areaf{
focus id:"fire";

}

Code 1: Exemple de définition de perceptions
dans le cas du Kiss Nightclub
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Une fois que les connaissances de 1’agent sont a
jour avec son environnement, elles vont réagir a
ce qui a été percu. Cela se fait avec la définition
des regles d’inférence et des lois, dont le bloc de
code 2 montre une implémentation pratique :

— Une loi crée I'obligation de suivre les
panneaux de sortie s’il y a un doute rai-
sonnable (modélisé par la valeur d’obéis-
sance attachée a la loi et la quantité de
fumée percue) de catastrophe.

— Une regle d’inférence ajoute le désir de
fuir si I’agent a la croyance qu’il y a un
incendie.

— Une regle d’inférence ajoute une incerti-
tude qu’il y a un incendie si I’agent a la
croyance qu’il y a de la fumée.

— Une regle d’inférence ajoute le désir de
fuir si ’agent a une émotion de peur por-
tant sur I’incendie si son intensité est su-
périeure a un seuil donné.

rule belief: fireSaw

new_desire: fleeing
remove_intention:wandering
remove_desire:wandering ;
belief: smokeSaw
new_uncertainty:fireSaw
strength: smokeQuantity/100
when: not has_belief(fireSaw);

rule

Code 2: Exemple de définition de lois et de
regles d’inférence dans le cas du Kiss Nightclub

Avec I’exécution des regles d’inférence et des
lois, chaque agent crée des émotions par le biais
du moteur émotionnel. Dans ce cas d’exemple,
la présence d’une incertitude sur 1’incendie
(ajoutée par la regle d’inférence concernant la
croyance sur la fumée) avec le désir initial qu’il
n’y a pas de feu produit une émotion de peur,
dont I’intensité est calculée en fonction de la
quantité de fumée pergue.

Une fois que I’agent a le désir de fuir (parce
qu’il a percu I’incendie ou sa peur d’un incendie
est d’une intensité assez grande), il a besoin de
plans d’action et de normes qui lui indiquent
comment agir. La définition de quelques plans
d’action et normes pour répondre a 1’intention
de fuir est donnée ci-dessous, avec le contexte
de déclenchement et le résultat de 1’action :

— D’agent a une bonne visibilité et possede
une croyance sur la position exacte de
la sortie -> un plan indique a 1’agent de
courir vers la porte de sortie en suivant
le plus court chemin.
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— l’agent a une bonne visibilité mais au-
cune croyance sur I’emplacement de la
sortie -> une norme amene 1’agent a
suivre les agents autour de lui en qui il a
confiance.

I’agent a une mauvaise visibilité et pos-
seéde I’obligation de suivre les panneaux
de sortie -> une norme indique a 1’agent
de suivre les panneaux de sortie, ce qui
I’amene dans ce cas vers les toilettes.
I’agent a une mauvaise visibilité et la
croyance que les panneaux de sortie sont
erronés -> un plan amene I’agent a se
déplacer au hasard.

I’agent percoit un ami perdu dans la fu-
mée -> un plan indique a 1’agent d’aller
trouver son ami pour I’amener vers la
sortie.

Au fur et 2 mesure que la situation évolue au
cours de la simulation, un agent peut modifier
son plan en cours. Par exemple, si un agent quitte
la zone enfumée alors qu’il fuit vers les toilettes,
il peut percevoir la sortie et s’y rendre au lieu de
continuer a suivre les panneaux.

5.3 Résultats et discussion

Au début de la simulation, les agents sont pla-
cés au hasard dans le Kiss Nightclub recréé avec
une personnalité initialisée par une distribution
gaussienne centrée sur 0,5 et avec un écart type
de 0,12 pour chaque dimension. La propagation
de la fumée est modélisée selon un rapport offi-
ciel du gouvernement francgais [14]; un agent est
considéré mort apres 50 secondes dans la fumée
dense.

La figure 2 montre un résultat visuel de la simu-
lation ot les lignes noires représentent les murs
de la discotheéque, les carrés gris représentent la
fumée et les triangles représentent les acteurs
simulés, la couleur de chaque triangle indique
le plan suivi. Une vidéo de la simulation ainsi
que le modele complet se trouvent a I’adresse
suivante :

https ://github.com/mathieuBourgais/ExempleThese

Comme le nombre exact de personnes dans la
boite de nuit n’est pas connu, nous avons testé
trois cas : 1200 personnes au début, 1300 per-
sonnes au début et 1400 personnes au début.
Les résultats statistiques obtenus dans le tableau
1 sont calculés a partir de 10 simulations pour
chaque scénario.

Les résultats statistiques indiquent que notre mo-
dele est bien calibré pour reproduire le cas réel



FiGure 2 — Simulation de 1’évacuation du Kiss
Nightclub

TaBLE 1 — Nombre d’agents décédés dans la si-
mulation de I’incendie du Kiss Nightclub

Nombre d’agents 1200 1300 1400
moyenne 230.2 237.7 249.4
écart type 20.1 156 326

ol 242 personnes sont décédées. Cependant, le
principal résultat concerne I’explicabilité et I’ex-
pressivité du modele. La vidéo de la simula-
tion montre différents types de comportement
qui peuvent étre exprimés avec des concepts de
haut niveau grace a BEN.

Par exemple, beaucoup d’agents quittent le club
au début de la simulation parce qu’ils ont directe-
ment percu I’incendie. Ce comportement semble
correspondre a un cas réel ou les gens qui voient
un incendie dans une boite de nuit s’enfuient.
Par contre, les agents qui ne percoivent pas la
fumée ou I'incendie fuient plus tard. Pendant ce
temps, ils ont oubli€ I’emplacement de la sortie
et ont di suivre les panneaux de sortie officiels,
ce qui les a conduit, dans ce cas, aux toilettes.

Grice a I’architecture BEN, nous avons pu tra-
duire un comportement exprimé en langage com-
mun en un comportement réel pour des acteurs
simulés. A tout moment, il est possible de mettre
en pause la simulation pour inspecter le com-
portement d’un agent; ce comportement sera
exprimé en termes d’états mentaux cognitifs,
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d’émotions, de relations sociales, de normes et
de plans qui sont, de notre point de vue, plus
faciles a lire et a comprendre que des équations
abstraites. Ce point est soutenu par le fait que le
BEN et sa partie cognitive reposent sur la psy-
chologie populaire [29].

6 Conclusion

Cet article présente BEN, une architecture com-
portementale et modulaire pour la prise de déci-
sion d’agents sociaux dans la simulation. Cette
architecture s’appuie sur une formalisation des
notions de cognition, d’émotions, de personna-
lité, de contagion émotionnelle, de relations so-
ciales et de systemes normatifs leur permettant
d’interagir entre elles dans un processus de prise
de décision amenant a des résultats crédibles en
simulation de situations impliquant des acteurs
humains. Cette architecture a été implémentée
dans la plateforme de modélisation et de simula-
tion multi-agent GAMA [42] et mise en oeuvre
sur le cas d’étude de I’évacuation d’une disco-
theque en feu au Brésil, permettant de reproduire
de facon crédible une situation réelle, tout en
utilisant les mémes composants de haut niveau
utilisés pour décrire le comportement d’acteurs
humains.

BEN a déja été utilisé, tout ou en partie, sur
d’autres projets par d’autres chercheurs : 1’étude
de I’évacuation d’une discothéque aux Etats-
Unis [44], I’étude d’évacuation de zones ou-
vertes lors d’incendies de brousse en Australe
[2], I’étude de comportements de foyers sur leur
consommation d’énergie [28] ou encore 1’étude
de fermiers vietnamiens dans le delta du Me-
kong [43]. Ces différents travaux montrent que
la modularité de BEN lui permet de s’adapter
a différents cas d’étude et d’étre utilisé par des
chercheurs spécialistes de leur domaine n’ayant
pas pour autant des compétences expertes en
programmation.
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Résumé

L’utilisation croissante d’algorithmes d’Intelligence Arti-
ficielle (IA) dans des applications impactant des humains
requiert de doter ces systémes d’un comportement pouvant
étre jugé éthique selon des valeurs humaines. Bien que plu-
sieurs approches existent, la question de I’adaptation au
contexte, aux préférences et principes éthiques des utilisa-
teurs, reste posée. Nous proposons de traiter cette ques-
tion par I’Apprentissage par Renforcement Multi-Agent de
tels comportements dans des situations différentes. Nous
utilisons des tables de Q-Valeurs et des Cartes Auto-
Organisatrices Dynamiques pour permettre |’apprentis-
sage adaptatif de la représentation de ’état de I’environ-
nement, ainsi que des fonctions de récompense pour gui-
der I’éthique du comportement. Cette proposition est éva-
luée sur un simulateur de répartition d’énergie dans des
Smart Grids que nous avons développé. Plusieurs fonc-
tions de récompense visant a déclencher des comporte-
ments éthiques sont évaluées. Les résultats montrent la ca-
pacité de s’adapter a différentes conditions. En sus des
contributions sur le plan de l’adaptation éthique, nous
comparons notre modele a d’autres approches d’appren-
tissage et montrons de meilleures performances par rap-
port a une approche d’Apprentissage Profond basée sur le
modele Actor-Critic.

Mots-clés

Ethique, Apprentissage par renforcement, Systemes Multi-
Agent, Répartition de I’énergie.

Abstract

The increase in the use of Artificial Intelligence (Al) al-
gorithms in applications impacting human users and ac-
tors has, as a direct consequence, the need for endowing
these Al systems with ethical behaviors. While several
approaches already exist, the question of adaptability to
changes in contexts, users behaviors or preferences still
remains open. We propose to tackle this question using
Multi-Agent Reinforcement Learning of ethical behavior
in different situations using Q-Tables and Dynamic Self-
Organizing Maps to allow dynamic learning of the repre-
sentation of the environment’s state and reward functions to
prescribe ethical behaviors. To evaluate this proposal, we
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developed a simulator of intelligent management of energy
distribution in Smart Grids, evaluating different rewards
functions to trigger ethical behaviors. Results show the abi-
lity to adapt to different conditions. Besides contributions
on ethical adaptation, we compare our model to other lear-
ning approaches and show it performs better than a Deep
Learning one (based on Actor-Critic).

Keywords

Ethics, Reinforcement Learning, Multi-Agent Systems,
Energy management.

1 Introduction

Les récents progres dans le domaine de I’Intelligence Arti-
ficielle (IA) ont mené a une augmentation rapide de I’ utili-
sation d’algorithmes d’TA dans des applications ayant un
impact potentiel sur des acteurs et utilisateurs humains.
De tels systemes incluent, par exemple, le trading auto-
matique, la conduite autonome ou assistée, 1’allocation de
ressources, etc.

Moor [14] affirme que la plupart des applications de nos
jours ont des conséquences éthiques, étant donné que leurs
actions peuvent causer du tort ou des bénéfices aux hu-
mains. Il pointe également le besoin pour ces applica-
tions ou agents artificiels d’étre congus avec, ou d’intégrer,
des considérations éthiques plus approfondies. Plusieurs
approches ont ainsi été proposées (voir section 2). Bien
qu’elles soient suffisamment génériques pour gérer une va-
riété de situations, la question de leur capacité a s’adapter
a des changements de situations en cours d’exécution reste
encore ouverte.

Dans cet article, nous proposons un nouveau systeme
qui apprend dynamiquement des comportements percus
comme éthiques, reflétant des valeurs humaines. Cette
approche utilise des Cartes Auto-Organisatrices Dyna-
miques (Dynamic Self-Organizing Maps - DSOMs) pour
apprendre la représentation de I’espace d’entrée et discréti-
ser I’espace d’action, ainsi que des tables de Q-Valeurs (Q-
Tables) pour mémoriser 1’intérét des actions, avec des fonc-
tions de récompense spécifiquement construites pour gui-
der I’agent vers un comportement éthique ; ces algorithmes
permettent 1’adaptation quand 1’environnement change dy-
namiquement.



Dans cet article, nous ne ferons pas I’hypothese que les
agents artificiels en eux-mémes peuvent €tre considérés
comme des "preneurs de décision éthique". Nous utilise-
rons néanmoins le raccourci "comportement éthique" pour
décrire le comportement d’un agent qu’un humain jugerait
éthique selon ses valeurs ou principes. Ainsi, notre but est
de faire apprendre a ces agents artificiels de tels "compor-
tements éthiques".

Nous présentons dans un premier temps un rapide hori-
zon des approches existantes dans la section 2 et pointons
leurs limites quant a I’adaptabilité de leurs comportements
éthiques. Dans un second temps, nous présentons en sec-
tion 3 le modele éthique et I’algorithme d’apprentissage sur
lesquels est basée notre approche. L’évaluation de ce mo-
dele dans le contexte des Smart Grids est décrit en section
4. En section 5, nous présentons nos résultats et les compa-
rons a ceux d’autres modeles d’apprentissage. Finalement,
nous discutons des avantages et limitations de notre mo-
dele, et présentons des perspectives dans la section 6.

2 EKtat de I’art

Depuis les années 2000, plusieurs groupes de travaux dis-
cutent de la capacité d’agents artificiels a montrer un com-
portement éthique, i.e. qui soit compatible avec des valeurs
humaines (e.g. Machine Ethics [3], Machine Morality [17],
Moral AI [8]). Dans [10, 9], les relations entre IA et éthique
sont présentées autour des niveaux suivants : éthique pour
la conception (ethics for design), éthique dans la concep-
tion (ethics in design), éthique par conception (ethics by
design). Par la suite, nous nous concentrons sur les ap-
proches relatives a I’éthique par conception, les deux autres
niveaux se rapportant a I’aspect éthique du développement
et des conséquences des systemes artificiels, plutdot qu’au
contenu explicitement éthique intégré dans ces systemes.
L’éthique par conception rassemble les travaux visant a in-
tégrer des capacités de raisonnement éthique comme par-
tie intégrante de la production du comportement de 1’agent
[9]. Ces travaux consistent a résoudre une tche en prenant
en compte des considérations éthiques, e.g. prendre une dé-
cision ayant des conséquences sur les humains en considé-
rant un sous-ensemble de valeurs, ou déterminer si une ac-
tion est acceptable ou non selon un principe éthique. Pour
ce faire, ils utilisent différentes techniques d’IA, que nous
analysons par rapport a leur capacité d’adaptation face aux
environnements dynamiques, en considérant les approches
d’éthique implicite d’une part et d’éthique explicite d’autre
part [14].

Les agents a éthique implicite s’appuient sur des compor-
tements éthiques pré-codés par les concepteurs, associ€s a
des situations particulieres. Ainsi, I’agent ne raisonne pas
sur 1’éthique et ne peut s’adapter aux changements de si-
tuation non prévus par les concepteurs. Nous pouvons citer
comme exemple d’un tel systeme [6], qui décrit un Ethical
Governor pour des drones létaux autonomes.

Les agents a éthique explicite possedent des regles géné-
rales, peuvent raisonner sur 1’éthique et dans la plupart
des cas justifier leurs décisions. Ils introduisent 1’éthique
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par raisonnement, qui vise a décider du comportement
des agents a partir d’un ensemble de regles explicites, qui
peuvent étre distinguées entre les regles et valeurs mo-
rales (générales, e.g. I'Impératif Catégorique de Kant), et
les principes éthiques (plus spécifiques et appliqués, e.g.
la transparence des algorithmes), qui évaluent la dimen-
sion morale (ou éthique) d’actions dans un contexte donné.
Ces approches sont également nommées Top-Down par [2].
Elles incluent par exemple le travail de [7] sur le jugement
et la confiance dans les Systemes Multi-Agents, en utilisant
le trading comme cas d’application, ou le travail de [18] sur
I’architecture cognitive LIDA dans le cadre de la délibéra-
tion morale. De telles approches permettent de s’adapter et
raisonner sur la dimension éthique du comportement selon
la situation. Toutefois, les regles morales, les valeurs mo-
rales et les principes éthiques sont fixés et définis par les
concepteurs du systeme a I’instanciation, ce qui empéche
I’adaptation des agents in situ.

L’éthique par apprentissage franchit une étape de plus dans
I’adaptation en visant a apprendre la mise en relation entre
les situations et les régles morales ou principes éthiques.
Ces approches sont également nommés Bottom-Up par [2] :
les régles sont extraites a partir des cas. Cela inclut le tra-
vail de [4] sur la conduite autonome, en utilisant des ju-
gements d’experts pour composer un jeu de données de
situations éthiques, ou encore le travail de [20], utilisant
I’apprentissage par renforcement avec une divergence entre
I’agent et un comportement humain normalisé comme ré-
compense éthique. De telles approches peuvent s’adapter
si les données de départ sont modifiées, mais 1’adaptation
durant le fonctionnement n’a pas été explorée. L’ apprentis-
sage se fait hors-ligne. Elles souffrent de ce fait des mémes
limitations que 1’éthique par raisonnement, par rapport a
I’adaptabilité.

Le lecteur intéressé est invité a lire [22] pour une étude
plus complete sur ce sujet. Tandis que la plupart de ces
travaux considerent un seul agent, peu adoptent une pers-
pective multi-agent, introduisant par exemple la capacité
de traiter des conflits entre les normes sociales et les va-
leurs de plusieurs acteurs, e.g. le travail de [1] sur les SI-
PAs (Socially Intelligent Personal Agents), ou I'influence
de plusieurs agents interagissant dans un environnement
partagé. Ce sont d’importantes dimensions a considérer
dans les applications a venir, particuliecrement du fait que
chaque agent doit s’adapter aux autres, a la fois en termes
de normes sociales mais aussi d’interactions.

Il pourrait étre intéressant d’augmenter 1’adaptabilité des
agents artificiels aux changements environnementaux en-
ligne, ou méme aux changements au sein de 1’environne-
ment physique et culturel, impactant les différentes sortes
de considérations éthiques.

3 Modele

Afin de surmonter les limitations précédemment mention-
nées, nous proposons un nouveau modele basé sur de I’ Ap-
prentissage par Renforcement Multi-Agent.
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Apprentissage adaptatif de comportements éthiques

Agent 1 Agent 2 Agentn
. Apprentissage Apprentissage F Apprentissage
et et ~ et
Décision ‘ Décision ‘ Décision
#,\u- S Actions g Actions
¥ F

Dynamiques Injection

Environnement

FIGURE 1 — Modele d’apprentissage de comportements
éthiques dans un contexte multi-agent : plusieurs agents
interagissent et percoivent un environnement partagé. Le
processus d’apprentissage et de décision de chaque agent
s’appuie sur des réceptacles éthiques, qui les rendent ca-
pables de traiter les injections éthiques incluses dans la ré-
compense donnée par 1’environnement.

3.1 Modele éthique

Notre modele éthique est intégré dans un Systeme Multi-
Agent (SMA), dont le but principal est de réaliser une tache
tout en assurant un comportement éthique. Les agents sont
composés d’un ensemble de structures de données et algo-
rithmes (groupés dans le cadre "Apprentissage et Décision"
dans la figure 1) qui traitent les perceptions pour produire
des actions. Ces actions forment un comportement que 1’on
souhaite éthique.

Pour ce faire, il faut donner une orientation éthique a I’ap-
prentissage. De maniere abstraite, on nommera cet apport
injection éthique'. Cette injection éthique regroupe les
considérations éthiques explicites que les concepteurs du
systeme voudraient injecter dans le systeme, et plus par-
ticulierement dans les agents. Elle peut étre située dans
I’agent directement (par des connaissances explicites), ou
dans I’environnement.

Dans notre cas, notre but étant que les agents apprennent
ces considérations et puissent s’adapter aux changements,
nous choisissons de la placer dans I’environnement. Elle
est rendue accessible aux agents par le biais d’une fonc-
tion de récompense, reflétant les valeurs éthiques qui sont
considérées importantes par les concepteurs. La récom-
pense est donc calculée par I’environnement puis fournie
aux agents; les agents ignorent donc la fagon dont la ré-
compense est calculée, ce qui permet de la modifier si be-
soin (sans avoir besoin de modifier 1’agent).

Le modele, composé de I’environnement et des agents, et
enrichi de I’injection éthique, est également enrichi d’un
garde-fou. Il correspond aux limites que les concepteurs ne
veulent pas que le systeme franchisse (e.g. parce qu’elles
représentent une impossibilité physique, ou une situation
non désirable). De méme que pour I’injection éthique, le
garde-fou peut étre situé dans différents modules : il peut
s’agir de contraintes imposées par 1’environnement, ou

N

par des agents a travers des interactions avec les autres

1. 1l est important de distinguer I’injection éthique des perceptions
et actions de I’agent, méme si certaines d’entre elles (comme dans notre
cas I’équité, voir section 4) posseédent une signification éthique pour le
concepteur ou I’humain. Les perceptions et actions ne permettent pas
d’orienter le comportement de 1’agent vers un comportement éthique.
Cette direction est donnée par I’injection éthique, qui représente les consi-
dérations éthiques que 1’agent doit avoir ou apprendre.
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FIGURE 2 — Le cycle d’apprentissage, considérant un
unique agent interagissant avec 1’environnement.

agents. Selon cette définition, le garde-fou n’influence pas
I’apprentissage, et nous le distinguons donc de I’injection
éthique, dans le sens ou il impose des contraintes, tandis
que I’injection éthique guide la décision. Idéalement, les
agents devraient apprendre a ne pas franchir ces limites.
Dans notre approche actuelle, nous choisissons d’intégrer
le garde-fou a I’environnement.

L' utilisation de plusieurs agents permet des cas d’utilisa-
tion et des tiches avec aspect éthique plus riches, du fait
que les agents peuvent avoir des intéréts divergents, sou-
levant ainsi des conflits éthiques et éventuellement des di-
lemmes. De plus, les agents pourraient interagir entre eux,
et notamment servir d’injection éthique ou de garde-fou :
un agent pourrait émettre un jugement a 1’encontre d’un
autre agent, fournissant alors une récompense ou bien une
contrainte (e.g. en interdisant une action proposée). Pour
simplifier dans un premier temps, de telles interactions
entre agents ne sont pas étudiées ici.

3.2 Processus d’apprentissage

En suivant le modele introduit ci-dessus, nous nous intéres-
sons maintenant aux capacités d’apprentissage et de déci-
sion des agents, étant donnés les perceptions de 1’environ-
nement dans lequel ils sont situés. Ce processus de décision
et apprentissage est basé sur I’ Apprentissage par Renforce-
ment (Reinforcement Learning - RL). L’injection éthique
de notre modele est mise en place dans la génération de
récompenses pour le renforcement de la production de
comportements éthiques. Les données en entrée de chaque
agent sont des propriétés calculées de I’environnement
(telle qu’une métrique "sur-consommation"). Comme nous
le verrons dans la section suivante, ces métriques sont spé-
cifiquement congues selon le cas d’application. Les struc-
tures et algorithmes inclus dans les agents (voir figure 2) et
qui supportent ce processus d’apprentissage sont une table
de Q-Valeurs (Q-Table) et deux Cartes Auto-Organisatrices
Dynamiques (Dynamic Self-Organizing Maps - DSOM) :
la DSOM de perceptions (P-DSOM) et la DSOM d’actions
(A-DSOM). IIs représentent les réceptacles éthiques de par
leur capacité a générer les comportements éthiques, telles
que la représentation des états, des actions et la politique
de choix d’une action dans un état donné.

Formellement, ce systeéme peut étre modélisé comme un
Processus de Décision Markovien (MDP), dans lequel I’en-



semble des états S consiste en un ensemble d’états multi-
dimensionnels et continus représentés par des perceptions
de I’environnement.

L’ensemble des actions A est un ensemble ou chaque ac-
tion a € A est un vecteur de parameétres continus. Nous
imposons cette contrainte afin de permettre des environ-
nements et cas applicatifs plus riches, en permettant des
actions flexibles (par opposition aux actions discretes).
Afin de prendre en compte le Multi-Agent Credit Assign-
ment Problem?, 1a fonction de récompense R est calculée
sous la forme de Difference Rewards [21] : nous comparons
I’état actuel de I’environnement avec un environnement hy-
pothétique dans lequel 1’agent n’aurait pas agi. Formelle-
ment, considérant une fonction V' : A™ — [0, 1] qui évalue
un ensemble d’actions, la récompense d’un agent ¢ est :
R; = V(Actions) — V (Actions\{ Actions;}). Intuitive-
ment, 1’agent obtient une récompense positive si son ac-
tion améliore 1’état de I’environnement, et négative sinon.
Nous rappelons que cette fonction de récompense R est la
méme pour tous les agents (elle est spécifiée dans I’envi-
ronnement), mais la récompense est calculée de maniere
individuelle par I’environnement pour chaque agent. L’en-
vironnement hypothétique est donc calculé dans 1’environ-
nement; les agents n’ont pas acces aux actions des autres
agents, mais seulement a la récompense calculée R;.

Afin de manipuler les états et actions, nous utilisons 1’al-
gorithme Q-Learning [19] augmenté de deux DSOMs [15]
(S est appris par la P-DSOM, tandis que A est appris par
I’A-DSOM). Les DSOMs sont des grilles 2D de neurones,
ayant un vecteur associé (de perceptions ou parametres
d’actions dans notre cas), et sont liées aux états et actions
discrets dans la Q-Table. Elles sont particulierement appro-
priées a notre probléme d’adaptation grice a leur hyper-
parametre d’élasticité 1, qui remplace le mécanisme habi-
tuel de décroissance du voisinage, afin de permettre a la
carte de rester stable quand les données ne changent pas,
et de s’adapter quand un changement est détecté. Le seuil
de détection de changement est directement déterminé par
le coefficient d’élasticité introduit : la fonction de voisi-
nage, paramétrée par 7, détermine si le neurone le plus
proche de la donnée en entrée est suffisamment proche. Si
ce n’est pas le cas, tous les neurones sont mis a jour (la
carte s’adapte donc au changement). Cette dynamique de
stabilité/adaptation est obtenue en imposant un couplage
plus ou moins resserré aux neurones. Cette approche est
une extension de [16], oi nous remplacgons les Cartes Auto-
Organisatrices de Kohonen [11] par les DSOMs, ainsi que
la politique d’exploration e-cupide par une politique Boltz-
mann (ligne 2 de I’algorithme 1; le parametre de tempéra-
ture 7 contrdle le dilemme exploration-exploitation).

Le processus de décision (voir algorithme 1 et figure 3)
utilise la P-DSOM pour discrétiser les perceptions p en
une hypothese d’état ¢ (ligne 1). Cet état est utilisé pour
consulter la Q-Table et sélectionner un index d’action j se-
lon une distribution de probabilité Boltzmann (ligne 2). Les

2. Chaque agent doit recevoir une récompense proportionnelle a sa
contribution dans la solution globale.
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Algorithm 1 Partie décision du processus d’apprentissage

Variables partagées : U I’ensemble des neurones de la
P-DSOM, W I’ensemble des neurones de I’A-DSOM, et
Q la Q-Table

Hyper-parametres : 7 température de Boltzmann

Entrée : p les perceptions

Sortie : a les parametres d’actions

1: Déterminer le neurone ¢ =

argmin |[p — Uj|
2: Choisir index d’action j avec probabilité P(j) :=

Qi,j
e T

plus  proche

c'i,Jc
Zk‘:e T .
3: Soient les parametres d’actions := W
4: for all dimension k de W; do

5 Ajouter bruit uniforme WJ’k = Wi +
rand(—e, +e€)
6: end for

7: return les parametres d’action perturbés a := Wj’

Q-Table
Action 1 | Action 2 | Action 3 | Action 4
Q0 O6 Etatl| Qeat | Qetaz | Qetas | Qetas
. @ @ Hypothése . . . .
@ . @ elal Etat7| Qeral [ M Qc7a3 Qeras
Perceptions Etat9| Qesal | Qevaz | Qega3 | Qesas

DSOM

[W31, . W3nl

Action
proposée

Action
perturbée

Action
DSOM

FIGURE 3 — Processus de décision, déterminant I’action a
effectuer a partir des perceptions.

parametres d’action correspondants sont le vecteur associé
au neurone j dans I’A-DSOM (ligne 3). Nous ajoutons un
bruit uniforme e pour explorer 1’espace des actions (lignes
4-6), et le vecteur perturbé est retourné comme action défi-
nitive a € A dans I’environnement.

Dans le processus d’apprentissage (voir algorithme 2), a la
suite du processus de décision, les conteneurs éthiques (Q-
Table et DSOMs) sont mis a jour selon la récompense r. Si
r est meilleure que I’intérét mémorisé, 1’ Action DSOM est
mise a jour (I’action perturbée a était intéressante ; lignes
4-8). Ensuite, toutes les Q-Valeurs sont mises a jour (lignes
9-11), en intégrant le voisinage v des Perceptions et Ac-
tions DSOMs (lignes 1-2) a 1’équation traditionnelle de
Bellman. Finalement, la P-DSOM est mise a jour selon les
perceptions regues p (lignes 12-14). Ce cycle de décision-
apprentissage-décision peut étre vu dans la figure 2.

4 Cas d’application

En association avec notre partenaire industriel, nous appli-
quons notre modele au cadre de la distribution d’énergie
parmi les utilisateurs d’une micro-grille. Dans ces grilles,
la production €lectrique est décentralisée, au lieu de s’ap-
puyer sur le réseau national. Les prosumers (i.e. utilisa-
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Algorithm 2 Processus d’apprentissage

Variables partagées : U la P-DSOM, W la A-DSOM, et
Q la Q-Table

Fonctions : ¢y (k), ey (k) position du neurone % dans les
P-DSOM et A-DSOM

Hyper-parametres : o, ar, a4 : taux d’apprentissage,
nr,na : €lasticité, v : facteur d’actualisation

Entrées : p' nouvelles perceptions, r récompense, p per-
ceptions précédentes, a action retournée par le processus
de décision

—a ertm—cy @]
LVmeU ¢r(m):=e " [lp=U;]]

[[ew () —ew G)]|
[Ta—w;ll

-

[

2VneW a(n):=e "a

3: Déterminer ¢ := argmin||p — Uj]|.

4: Déterminer ¢’ := argmin||p’ — Uy||.

5. if (7' + 7y max;: Qi’,j’) > QHJ then

6:  for all neurone k € W do

7: Wi = Wi + aa||la — Wil|¢a(k)(a — W)

8:  end for

9: end if

10: for all état m € U, actionn € W do

11: Qmm = Qm,n + OZQ¢I (m)¢A(n)[r +
ymaxr (Qirj1) — Qmn

12: end for

13: for all neurone k € U do
14 Uy :=Up+ar|lp—Ukl|vr(k)(p — Ug).
15: end for

teurs), en plus de consommer, produisent de petites quan-
tités d’énergie (e.g. avec des panneaux photo-voltaiques)
dans leur batterie personnelle. Considérant que la produc-
tion et la demande peuvent fluctuer sur de courtes périodes,
ces prosumers s’organisent en grilles pour échanger de
I’énergie. Ces échanges locaux supposent une forme de co-
opération pour éviter les situations inégales. De maniere
similaire, quand la grille est trop sollicitée, les utilisateurs
doivent réduire leur consommation (au moins temporaire-
ment), et de ce fait réduire leur confort, pour éviter les si-
tuations de coupure d’électricité.

Dans ces situations, I’intérét de chaque prosumer peut gé-
nérer des conflits avec toute la société : bien qu’il veuille
maximiser son confort en consommant, il peut engendrer
une dégradation des conditions de la grille (e.g. coupures
d’électricité) ou un sacrifice de I’intérét de plusieurs agents
pour le bien des autres. Ainsi, ils doivent apprendre indi-
viduellement a prendre en compte I’intérét de la société
et adapter leur consommation de maniere éthique. Ce cas
d’application offre un cadre intéressant avec des considé-
rations éthiques mobilisant des tensions entre des valeurs
(e.g. I’équité, le respect des autres, 1’écologie).

Suivant le modele éthique que nous avons décrit en sec-
tion 3.1, nous avons implémenté un simulateur multi-agent,
avec un pas de temps discret, dans lequel 1’environne-
ment représente une micro-grille produisant de 1’énergie.
Chaque agent est un prosumer qui implémente le proces-
sus de décision effectué par un batiment pour consommer
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et échanger de I’énergie. Plusieurs profils de batiment sont
considérés : Ecole primaire, Bureaux, Habitations ; chacun
ayant un besoin spécifique chaque heure (voir figure 4) et
consommant de 1’énergie pour satisfaire ce besoin. Leur
confort est calculé a partir du besoin et de leur consomma-
tion, en utilisant une fonction différente pour chaque profil,
ce qui permet par exemple que les écoles aient une priorité
supérieure aux habitations (car leur confort sera inférieur
pour le méme ratio). Ils possedent également une batterie
personnelle.

4.1 Actions

Les parametres d’actions sont représentés par un vecteur
a=q,p,s,u,r 2] € RY, tel que q est la quantité d’énergie
consommée depuis la micro-grille, p est la quantité d’éner-
gie consommée depuis la batterie personnelle de I’agent, s
est la quantité d’énergie que 1’agent donne depuis sa batte-
rie a la grille, w est la quantité d’énergie que I’agent stocke
depuis la grille dans sa batterie, r est la quantité d’énergie
que I’agent achete depuis le réseau national pour le stocker
dans sa batterie, et z est la quantité d’énergie que 1’agent
vend au réseau national depuis sa batterie personnelle.

4.2 Perceptions

Les agents percoivent I’état de 1’environnement a travers
plusieurs métriques. Bien que certaines puissent étre consi-
dérées en référence avec des considérations éthiques (e.g.
équité), les perceptions n’orientent pas 1’agent vers un
comportement éthique et ne font pas nécessairement par-
tie de la récompense, i.e. I'injection éthique influant sur
I’apprentissage. Afin de décrire ces métriques, nous in-
troduisons quelques notations : Con forts est I’ensemble
des conforts des agents; Pris; = ¢; + u; est la quan-
tité d’énergie prise par I’agent ¢ depuis la micro-grille;
Donne; = s; est la quantité donnée par ’agent ¢ a la
micro-grille; Transactions; = r; + z; est la quantité
d’énergie échangée par I’agent ¢ avec le réseau national.
Heure : L'heure actuelle de 1’environnement. Cal-
culée comme (Temps mod 24)/24, ainsi chaque
pas de temps représente une heure.

Energie disponible : La quantité d’énergie initiale-
ment disponible dans la micro-grille, notée E.
Equité : Mesure statistique de dispersion de ’en-
semble Conforts, en utilisant I'index de Hoover.
Calculée comme 1 — Hoover(Conforts).
Energie  perdue Energie disponible qui
n’a pas été utilisée (consommée, stockée
ou vendue) par les agents. Calculée comme
min (E+Zi Donne; =3, Pris; .0).

>, Pris;
— Autonomie Absence de  transactions
avec la grille nationale. Calculée comme
1 > ; Transactions;

>, (@it+pitsitu;+Transactions;) "
Bien-étre : La médiane des conforts des agents.

Exclusion : La proportion d’agents dont le confort

est inférieur a 50% de la médiane. Calculée comme
|Conforts; <0.5xX Bien—FEtre|

|Agents| .
Sur-Consommation La

proportion  d’éner-



gie utilisée par les agents mais qui n’était
pas disponible initialement. Calculée comme
min (ZL Prisiii%:pj%g?nne,,;ij 0) )
Ces métriques sont les mémes pour chaque agent puis-
qu’elles décrivent 1’environnement; toutefois, les agents
percoivent également des données additionnelles sur eux-
mémes :

— Batterie personnelle : Le ratio entre la quantité
d’énergie disponible dans la batterie personnelle de
I’agent et la capacité de cette batterie.

— Confort : Le confort de I’agent au pas de temps pré-
cédent.

— Bénéfice : La quantité d’argent que 1’agent a gagné
(ou perdu) a travers ses transactions avec le réseau
national (en vendant ou achetant de 1’énergie).

Ces 3 données sont différentes pour chaque agent; la com-
binaison des métriques de I’environnement et des données
de I’agent produit un vecteur de perceptions p € R'!.

4.3 Dynamiques intrinseques et garde-fou

A chaque pas de temps, une certaine quantité d’énergie est
disponible pour les agents, a la fois dans la grille (produc-
tion globale) et dans leur batterie (production par agent).
Les agents décident d’échanger de 1’énergie entre la grille,
leur batterie, et le réseau national, ce qui produit de nou-
veaux états de I’environnement. Si les agents n’agissent
pas explicitement sur une quantité d’énergie (elle n’est
pas consommée, stockée ou vendue), elle est considérée
comme perdue. A 'inverse, si un agent consomme plus
d’énergie qu’il n’y en a de disponible dans la grille (apres
les dons des autres agents), sans 1’acheter explicitement,
cette différence est appelée la sur-consommation. Nous im-
plémentons un simple mécanisme de garde-fou pour pré-
venir les coupures d’électricité en simulant une transaction
dans ce cas, entre la grille locale et le réseau national.

4.4 Injection éthique - Récompenses

Afin d’explorer la capacité de notre modele a apprendre
des comportements éthiques, nous avons congu plusieurs
fonctions de récompense :

— Equité : Cette récompense utilise un indicateur
de dispersion statistique, nommé index de Hoover,
sur les conforts des agents. Elle vise I’équité dans
la distribution des conforts, c’est-a-dire qu’aucun
agent ne se sacrifie tandis que les autres vivent dans
le luxe. Requite,a = (1 — Hoover(Conforts)) —
(1 — Hoover(Conforts\{Conforts,}))
Sur-Consommation (SC) : Cette récompense vise
a réduire la sur-consommation en impactant
négativement 1’énergie consommée par 1’agent
mais qui n’était pas disponible dans la grille.

mdx(zl Pris;—)_, Donne; —E,O)

RSC’G = 1= >, Pris; -

max . Pris;—Y .. Donne;—E,0)— Pris,
(= i :

>, Pris;
— Multi-Objectif-Somme (MOS) : Cette récompense
complexe combine deux sous-récompenses : la
sur-consommation et le confort. Cela vise a
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maximiser le confort tout en minimisant la sur-
consommation et évite les solutions triviales que
les agents peuvent trouver pour optimiser ces sous-
récompenses, €.2. consommer le maximum pour
maximiser le confort, sans prendre en compte la
sur-consommation, ou a I’inverse ne rien consom-
mer pour minimiser la sur-consommation. Ces so-
lutions échouent a capturer 1’attention éthique qui
est de satisfaire son confort tout en faisant attention
a I'intérét de la société. Ry0s,0 = % X Rsc,a +
% x Conforts,

— Multi-Objectif-Produit (MOP) : De maniére simi-
laire a Multi-Objectif-Somme, cette récompense
combine sur-consommation et confort. Ryrop,q =
Rsc,a x Conforts,

— Adaptabilité] (Adal) : Cette récompense change
au cours du temps, afin de vérifier I’adaptabilité
de notre processus d’apprentissage. Nous appre-
nons d’abord a minimiser la sur-consommation,
puis aprés un nombre de pas de temps fixe
(2000), nous ajoutons Iéquité. Rugq1,a =

Rsc.q, si etape < 2000

RSC,a+§cquitc,a7 sinon

— Adaptabilité2 (Ada2) : Suivant le méme prin-
cipe, cette récompense change au cours du
temps, considérant 3 phases. Ruge2.q =

si etape < 2000

si etape < 6000

sinon

Rsc,a,
Rsc,atRequite,a

2 9
Rsc,atRequite,at+Conforty
3 )

5 Expérimentations et résultats

5.1 Expérimentations

Nous comparons les performances du modele originel de
Smith avec des SOMs (ci-apres "Q-SOM") a notre exten-
sion avec des Dynamic SOMs (ci-apres "Q-DSOM"). Nous
considérons également une implémentation par Appren-
tissage Profond d’une architecture Actor-Critic, nommée
DDPG [12], ainsi qu’une stratégie aléatoire comme base
de référence.

Dans chacune des expérimentations, nous avons considéré
un petit nombre de batiments : 20 habitations, 5 bureaux et
1 école. Le besoin en énergie de chaque profil a été déter-
miné en utilisant un jeu de données public de consomma-
tion 3. Trois types de batiments ont été sélectionnés dans
la méme ville (Anchorage) afin de minimiser le risque de
biais entre les profils (e.g. pas le méme besoin en cha-
leur) : Residential, Primary School, Small Office. Le profil
de consommation horaire a ét€ moyenné sur toute 1’année
pour chacun (voir figure 4), ce qui donne 24 valeurs de be-
soin (1 par heure) pour chaque profil d’agent.

Nous avons choisi de rendre disponible dans la micro-
grille, a chaque pas de temps, une quantité d’énergie cal-
culée comme une valeur aléatoire entre 80% et 110% de

3. https://openei.org/datasets/dataset/
commercial-and-residential-hourly-load-profiles-
for-all-tmy3-locations-in-the-united-states
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Besoin par heure pour chaque profil
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FIGURE 4 — Besoin en énergie pour chaque heure et chaque
profil.

Modele Parametre  Valeur
DDPG Taille de lot 128
Taux d’apprentissage  0.001

o 0.99

7 0.001

Q-DSOM  Dimensions Perceptions SOM 7x7
et Perceptions SOM « 0.8
Q-SOM Dimensions Action SOM 5x5
Action SOM « 0.5

Q-Learning « 0.5

Q-Learning y 0.9

Boltzmann 7 0.5

Bruit des actions € 0.08

Q-DSOM Perceptions DSOM 7 2.0
Action DSOM 7 2.0

Q-SOM Perceptions SOM o 1.0
Action SOM o 1.0

TABLE 1 — Valeurs des différents hyper-parametres pour
chacun des 3 modeles. Ces valeurs contrdlent par exemple
le dilemme exploitation-exploration, le bruit ajouté aux pa-
rametres d’action, etc. La politique aléatoire ne dispose pas
d’hyper-parametre.

I’énergie totale dont ont besoin les batiments. Cet inter-
valle a été choisi afin de faire apparaitre plus de situations
de conflits (ou il n’y a pas assez d’énergie pour tous) que
de situations ou les agents peuvent consommer plus que
nécessaire.

Les trois modeles (DDPG, Q-SOM, Q-DSOM) utilisent
différents hyper-parametres dont nous relevons les valeurs
dans la table 1. Toutes les fonctions de récompense ont été
évaluées avec les mémes valeurs d’hyper-parametres.
Nous pouvons notamment noter que la carte des percep-
tions (SOM ou DSOM) a une taille 7x7, ce qui correspond
a 49 neurones (états discrets). Ce petit nombre d’états (a
comparer au vecteur de perceptions a 11 dimensions, com-
posé de valeurs continues) permet a la table de Q-Valeurs
d’apprendre une politique d’action optimale pour chaque
état.

5.2 Résultats

Chacun des scénarios a été exécuté 10 fois afin de pro-
duire des résultats robustes. La figure 5 montre ces résultats
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comme diagramme de quartiles.

Comme la figure le montre, Q-SOM et Q-DSOM ont la
plupart de temps de meilleures performances que DDPG
et aléatoire. La seule exception ot DDPG obtient un score

Résidence presque parfait est la récompense de Sur-Consommation :

42

nous supposons qu’il est plus facile pour 1’algorithme
DDPG d’atteindre une solution triviale (e.g. consommer
0) grace a son mécanisme de rétro-propagation de I’erreur,
tandis que Q-SOM et Q-DSOM appliquent des bruits aléa-
toires pour explorer I’espace des actions. Cette hypothese
est soutenue par le fait que DDPG obtient un score inférieur
a Q-SOM et Q-DSOM sur les récompenses Multi-Objectif
(Somme et Produit). La politique aléatoire obtient toujours
un score inférieur 3 Q-SOM et Q-DSOM, mais meilleur
que DDPG sur les récompenses d’équité, Multi-Objectif
Somme et Multi-Objectif Produit.

Les modeles Q-SOM et Q-DSOM obtiennent des résul-
tats similaires; Q-DSOM a un score médian supérieur a
celui de Q-SOM sur les fonctions de récompense "Multi-
Objectif Somme" et "Adaptabilité 2" (MOS et Ada2), mais
Q-SOM a un score médian supérieur sur "Multi-Objectif
Produit" et "Adaptabilité 1" (MOP et Adal). Ces résultats
suggerent un fort impact du choix de la fonction de récom-
pense sur les performances d’apprentissage.

La figure 6 montre 1’évolution de la récompense globale
(i.e. pour I’ensemble des agents), en utilisant la fonc-
tion de récompense Adaptabilité2 et le modele Q-DSOM.
Pour rappel, cette fonction contient 3 phases, considé-
rant dans chacune des phases un sous-ensemble de va-
leurs a apprendre (d’abord la sur-consommation, puis sur-
consommation et équité, et enfin sur-consommation, équité
et confort). Autrement dit, la fonction de récompense qui
est utilisée pour guider les agents change selon le temps;
les agents doivent s’adapter a ce changement et apprendre
les nouvelles valeurs. Ces phases sont visibles sur la fi-
gure (brusques changements dans la récompense recue). La
croissance des récompenses sur cette figure montre 1’adap-
tabilité effective des agents face a de tels changements.

6 Discussion

Premiérement, nous pouvons noter que, alors que nous
choisissons les DSOMs, d’autres travaux proposent de
remplacer les SOMs par des Growing Self-Organization
Maps (GSOMs) a la place [13, 5], ce qui peut améliorer
la convergence dans certains environnements. En effet, les
DSOMs ne garantissent pas la convergence ; considérant 4
états en forme de carré avec seulement 3 neurones, le der-
nier "rebondira" indéfiniment entre 2 coins. Les GSOMs
créent plus de neurones, tandis que les SOMs utilisent
le mécanisme de décroissance pour forcer la convergence
vers une solution approchée. La création de plus de neu-
rones dans les GSOMs implique une plus grande difficulté
a apprendre 1’intérét de chaque état (chaque neurone re-
présentant un état discret, un plus grand nombre d’états
requiert au minimum plus de temps), tandis que le mé-
canisme de décroissance dans les SOMs requiert un ajus-
tement des hyper-parametres (la décroissance ne doit pas
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étre trop rapide sans quoi I’apprentissage ne sera pas ef-
ficace, ni trop lent sans quoi la convergence ne sera pas
efficace). Nous pensons que les DSOMs sont de ce fait un
choix intéressant, en particulier parce qu’elles permettent
d’apprendre la distribution des données au lieu de la den-
sité (permettant ainsi d’apprendre méme les états rares).

En sus des vertus relevant de 1’éthique par conception,
notre choix d’utiliser de multiples agents nous permet d’in-
tégrer plus facilement des vertus relevant de 1’éthique dans
la conception (ethics in design). En effet, il est ainsi plus
facile de satisfaire des valeurs éthiques telles que le respect
de la vie privée (chaque agent pouvant manipuler direc-
tement des données sensibles de 1’utilisateur sans les par-
tager avec une instance centralisée), ou encore le respect
de I’environnement (avec 1’informatique distribuée et le
Green Computing). Ces deux propriétés sont liées aux im-
plications éthiques de 1’utilisation du systeme plutdt qu’au
comportement éthique du systéme.

Notre approche démontre la capacité d’apprendre I’espace
des perceptions et de déterminer I’action optimale pour
un comportement éthique. Toutefois, quelques limitations
peuvent étre soulignées :

— La représentation des différentes actions a travers
une correspondance entre les Q-Valeurs et les neu-
rones de I’ Action DSOM peut mener a des ques-
tionnements (éthiques). Si un certain neurone est
déplacé trop loin de sa précédente position, I’action
correspondante aurait une signification complete-
ment différente, mais serait toujours en correspon-
dance avec la méme Q-Valeur (i.e. le méme intérét),
et aurait toujours le méme voisinage. En pratique,
les mécanismes de mise a jour des DSOMs et de
la Q-Table modifient également 1’ intérét et le voisi-
nage, mais nous n’excluons pas ceci des questions
(éthiques) pouvant survenir.

De plus, UDexploration d’actions multi-
dimensionnelles en utilisant un bruit ne semble
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pas optimale. En particulier, cela signifie que
nous pouvons améliorer 1’action proposée sur une
certaine dimension, mais completement dégrader
la méme action sur une seconde dimension (ce qui
annulerait la premiere amélioration).

— Contrairement a la DSOM d’actions et la Q-Table,
la DSOM de perceptions n’utilise pas la récom-
pense pour se mettre a jour; seules les exemples de
données en entrée sont utilisés. Toutefois, on pour-
rait arguer qu’une représentation correcte est néces-
saire pour déterminer 1’action correcte ; ainsi, une
récompense basse pourrait étre le signe que la re-
présentation n’est pas utile a I’agent et devrait étre
apprise différemment.

De plus, les résultats présentés dépendent des expérimenta-
tions réalisées ; nous pouvons citer quelques scénarios qui
seraient intéressants a expérimenter pour vérifier la robus-
tesse du modele :

— Le profil de consommation étant moyenné par jour,
il est possible que certaines variations (e.g. les sai-
sons) soient effacées. Il serait intéressant de com-
parer avec une simulation ou le profil ne serait pas
moyenné, en particulier par rapport au probleme
bien connu de I’oubli catastrophique.

— L’énergie disponible est toujours entre 80 et 110%
de I’énergie totale dont les agents ont besoin. On
pourrait imaginer qu’une pénurie d’énergie sur-
vienne (e.g. absence soudaine de vent ou de soleil),
sur une période plus ou moins longue. Cela permet-
trait d’analyser la capacité d’adaptation des agents
face a un changement dans la dynamique de 1’envi-
ronnement elle-méme.

— Nous avons considéré une petite grille d’agents, il
serait possible de faire des expérimentations avec
un ensemble plus grand afin de déterminer si le
nombre d’agents a un impact sur les résultats.

Pour conclure, I’approche proposée ici suggere 1I’explora-
tion de nouvelles questions (notamment éthiques) :

— 1l serait intéressant de se demander si la fonc-
tion de récompense, associée aux structures et al-
gorithmes que 1’agent implémente, lui permet ef-
fectivement d’apprendre le comportement éthique
désiré. En d’autres termes, I’agent est-il suscep-
tible d’effectuer une forme de reward hacking (i.e.
de converger vers des solutions triviales qui maxi-
misent la fonction de récompense mais auxquelles
les concepteurs ne s’attendaient pas, e.g. consom-
mer 0 Watts afin que I’équité soit maximale et la
sur-consommation nulle).

— Nous pouvons également nous demander si les
choix reflétés dans les fonctions de récompense et
les comportements éthiques obtenus sont effective-
ment éthiques et désirés. Cette question nécessite-
rait une discussion plus large avec des philosophes,
des décideurs politiques, et des utilisateurs.

— Nous avons choisi de placer un garde-fou dans I’en-
vironnement, ce qui implique que le comportement
des agents dépend de cet élément qui leur est ex-
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terne. Il pourrait étre intéressant d’ajouter un garde-
fou sous forme d’agent ou bien de I’intégrer direc-
tement aux agents.

— La fonction de récompense est actuellement la

méme pour tous les agents, or les utilisateurs (hu-
mains) ont des valeurs différentes (en d’autres
termes, n’ont pas les mémes préférences). Il pour-
rait étre intéressant de permettre de paramétrer
chaque agent, d’une part pour 1’acceptabilité d’une
telle solution par les utilisateurs finaux, et d’autre
part pour étudier la capacité d’apprentissage et
d’adaptation des agents face a d’autres agents ayant
des "valeurs" différentes (a travers la fonction de ré-
compense), et de ce fait un comportement différent.
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Résumé

Dans certains systemes multi-agents, en particulier des
systemes ouverts et distribués, la coopération peut nécessi-
ter au préalable d’observer et évaluer le comportement des
autres. Pour ce faire, plusieurs techniques de reconnais-
sance d’objectifs et de buts ont déja été présentées dans
la littérature. Nous introduisons ici le concept de gestion
de Uinformation, permettant a I’agent autonome artificiel
de mesurer et connaitre la quantité d’information donnée
a un observateur pour en tenir compte dans sa prise de
décisions, et montrons comment cela peut impacter ses in-
teractions sociales. Un ensemble d’expérimentations em-
ployant des agents BDI illustre enfin la sensibilité de ces
interactions sociales aux stratégies de gestion de I’infor-
mation utilisées.

Mots-clés

Confiance, auto-organisation, confidentialité.

Abstract

In some multiagent systems, more particularly open and
distributed systems, coalitions formation requires to ob-
serve and evaluate the others’ behavior before initiating
any cooperation. In that way, the literature already pro-
poses some goals and plans recognition techniques. We
introduce here the concept of Information regulation, al-
lowing artificial autonomous agents to measure — and be
aware of — the quantity of information given to an obser-
ver and consider it to make decisions. A set of experiments
illustrates how the various information regulation strate-
gies may impact social interactions of BDI agents.

Keywords

Trust, self-organization, privacy.

1 Introduction

Dans des jeux coopératifs, trouver des partenaires suscep-
tibles d’étre intéressés par une coopération et la construc-
tion d’une coalition ou d’une organisation est une tache
complexe et sensible, lorsqu’une telle interaction peut in-
fluencer les bénéfices et pertes des agents ou (non exclusif)
les exposer a des sanctions sociales telles qu’une exclusion.
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De tels cas de figures peuvent se présenter par exemple
dans des situations présentant une dimension morale [6]
et ou des actions, bien qu’exécutables et permises, peuvent
rendre leurs auteurs désirables ou non au sein d’un collec-
tif. Notons que nous traitons ici de cas ol les agents ne dis-
posent d’aucune preuve sur les intentions des autres agents
mais emploient des techniques proposées dans la littéra-
ture afin d’évaluer avec une certitude suffisante, les objec-
tifs d’un agent.

Sélectionner des partenaires semblant partager des ob-
jectifs similaires peut se faire, de maniere classique, a
I’aide de modeles de confiance [21] afin de laisser le sys-
téme s’ auto-organiser. L’avantage d’un tel modele est qu’il
est construit de manieére décentralisée, par les agents, en
se fondant sur leur expérience individuelle —tirant profit
d’observations, connaissances et raisonnement propres a
I’agent— et éventuellement sur des expériences transmises
par un systeme de réputation [26].

Afin de pouvoir raisonner sur les objectifs des autres
agents, la littérature propose déja un ensemble de tech-
niques diverses, que nous regroupons dans cet article au
sein du concept plus général de reconnaissance d’objec-
tifs, permettant d’inférer, a partir d’observations, le but
le plus vraisemblable compte tenu du comportement d’un
agent observé. Les méthodes de reconnaissance d’objec-
tif ont démontré ces deux dernicres décennies leur intérét
dans divers domaines applicatifs nécessitant une coopéra-
tion entre agents autonomes et humains, tels que I’appren-
tissage de routines comportementales pour la surveillance
de personnes agées a domicile [14], ou bien pour la co-
opération d’agents autonomes entre eux, par exemple dans
le cas d’un groupe de robots devant coordonner leurs dé-
placements en minimisant les communications [4]. La re-
connaissance d’objectifs est également utile dans un cadre
compétitif, afin d’anticiper et éventuellement contrer les
buts d’un adversaire. Par exemple, leur usage a montré sa
pertinence pour la détection de comportements humains
dangereux dans une foule [22], ou la déduction de la stra-
tégie employée par un adversaire dans des jeux vidéos [15]
ou des compétitions de football robotiques [16].
Cependant, tenir compte de 1’observation de leur com-
portement, et de la présence d’un systtme de confiance



et de réputation peut permettre a des agents —ou groupes
d’agents— d’influencer I’opinion des autres agents du sys-
téme afin de les tromper sur leurs propres intentions [2] ou
seulement maintenir un certain niveau d’incertitude chez
I’observateur [7]. Dans le cadre de cet article, nous expo-
sons le cas d’agents cherchant 2 maximiser ou a minimi-
ser I’information donnée au travers de leur comportement
a des observateurs afin de clarifier ou dissimuler leurs ob-
jectifs dans le but d’influencer leurs chances de rejoindre
un collectif d’agents, ou de minimiser les risques de sanc-
tions.

Le concept de gestion d’information propose d’évaluer la
quantité d’information pouvant étre révélée par un com-
portement (exécuté ou anticipé) a un potentiel observateur.
Cette mesure de quantité d’information transmise permet
alors d’employer une stratégie de minimisation de I’in-
formation, nous parlerons alors de dissimulation, ou au
contraire de sa maximisation, que nous désignons par le
terme de transparence.

Cet article propose d’explorer divers aspects des stratégies
de gestion d’information au travers d’'un modele dans le-
quel chacun cherche a identifier les buts des autres et ga-
gner la confiance de ceux qu’il estime poursuivre un objec-
tif similaire ou compatible afin de construire un collectif.
En Section 2, nous présentons des travaux de la littéra-
ture présentant diverses contributions en matiere de recon-
naissance d’objectif, de gestion d’information et de mé-
canismes de construction de confiance. Puis en Section 3
nous présentons notre proposition afin de décrire le proces-
sus selon lequel les agents adoptent une stratégie de régula-
tion de I’information en fonction du contexte. La Section 4
illustre des résultats expérimentaux obtenus a la suite de
I’implémentation de ce modele, et son usage dans un scéna-
rio montrant des agents dotés de points de vue et objectifs
divers. Enfin, en Section 5, nous présentons nos conclu-
sions sur I’intérét de cette contribution et présentons nos
intentions pour la poursuite de nos travaux.

2 Etat de I’art

Dans cette section, nous exposons des travaux illustrant
plus en détail les concepts fondamentaux sur lesquels re-
pose notre proposition.

En premier lieu, nous définissons le comportement b,
d’un agent ag; € Ag comme un ensemble ordonné d’ac-
tions :

_ /
bag; = {@agi tos > Aug, ¢/}

avec Qag, to; - - - Uy, » UNE séquence d’actions exécutée
par I’agent ag; entre les instants to et t’. Nous désignons
dans le cadre de cet article sous l’intitulé de comporte-
ment observé, un ensemble d’actions observées ayant déja
été exécutées par I’agent ag; tel qu’a I’instant courant ¢,
t' < t. A I'inverse, un comportement hypothétique inclut
au moins une action hypothétique, c’est-a-dire dont 1’exé-
cution n’a pas été observée. Cette absence d’observation
peu s’expliquer par la nature anticipée d’un comportement,
dans le cas ou t' > t, soit qu’un agent cherche a éva-
luer un plan qu’il a l'intention d’exécuter, soit qu’il en-
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visage un comportement futur possible d’un autre agent.
Cela peut aussi permettre, dans des systémes partiellement
observables, d’envisager des actions qui n’ont pas été ob-
servées bien qu’elles puissent avoir été effectuées.

La sous-section 2.1 présente premicrement plusieurs as-
pects de la modélisation de la confiance dans les socié-
tés artificielles. En sous-section 2.2, nous présentons un
ensemble non-exhaustif de techniques de reconnaissance
d’objectifs, afin d’illustrer leur diversité et proposer en
conséquence une définition générique de fonction de recon-
naissance d’objectif (GRF) englobant I’ensemble de ces
propositions. Enfin, la sous-section 2.3 montre comment
une fonction de reconnaissance d’objectif peut étre utilisée
dans un processus décisionnel afin de mettre en ceuvre une
stratégie de reconnaissance d’objectif.

2.1 Modéeles de confiance

Dans un systeéme multi-agent ouvert, décentralisé et hétéro-
gene, les agents peuvent chercher a atteindre divers objec-
tifs, avoir des perceptions et actions diverses, voire des ar-
chitectures entierement différentes. Afin de permettre aux
agents d’évaluer dynamiquement les autres agents selon
leurs propres criteres et architecture, afin de sélectionner de
potentiels collaborateurs, une approche classique consiste
a implémenter un processus de confiance [21]. Dans un tel
modele chaque agent évalue les autres en fonction de 1’ob-
servation de leur comportement et des évaluations succes-
sives. L’ état mental, construit par ces évaluations est appelé
image et prend généralement une valeur, discréte ou conti-
nue qui, lorsqu’elle est considérée suffisante, peut entrainer
I’établissement d’une confiance [26]. L’une des définitions
les plus consensuelles [18, 21] de la confiance dans le do-
maine des systemes multi-agents, semble étre celle propo-
sée par Gambetta [9] la définissant comme : “un niveau par-
ticulier de la probabilité subjective qu’un agent —ou groupe
d’agent— puisse effectuer une action”. Ici, plus formelle-
ment, nous considererons que la confiance est une croyance
d’un agent en I’intention d’un autre agent d’accomplir une
action ou un but spécifique.

La confiance est aussi considérée dans la littérature comme
un élément de soft security [24] qui, au niveau collectif,
prévient la propagation de fausses croyances par des agents
malicieux en les excluant d’interactions sociales.

Dans le cas particulier de la reconnaissance de buts, la pro-
babilité d’un objectif donné, évaluée au regard d’une fonc-
tion de reconnaissance de but et d’un ensemble de connais-
sances, constitue une description d’une attente de 1’agent
observateur envers le comportement de 1’agent observé.
De plus, par souci de concision nous ne traitons pas dans
cet article de ’'usage de la confiance dans le mécanisme
de construction d’une coalition, mais proposons de consi-
dérer I’acquisition de la confiance des autres comme un
préalable nécessaire a I’'intégration d’un agent dans un
collectif d’agents (pouvant prendre par exemple la forme
d’une organisation) ou comme un événement déclencheur
de la construction d’une telle structure. Nous nous placons
dans le cadre de systemes pouvant €tre assimilés a des
jeux coopératifs (c’est-a-dire dans lesquels les agents ont
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des gains ou performances accrues en cas de coopération).
Ainsi, nous décrivons ici des agents qui vont poursuivre
leur propre but, tout en prenant en compte 1I’impact social
de leur comportement afin de pouvoir augmenter si pos-
sible leurs gains en gagnant la confiance d’autres agents.
En plus de cet usage de 1’évaluation mutuelle entre agents
en vue de la coopération, nous considérons également dans
le cadre de cet article I'usage opposé, c’est-a-dire consis-
tant a employer ces mécanismes de construction de la
confiance pour identifier les agents susceptibles de pour-
suivre des objectifs indésirables pour 1’observateur. Une
fois acquise la confiance dans la poursuite d’objectifs in-
désirables (du point de vue de 1’observateur), il est pos-
sible d’appliquer des sanctions, soit unilatéralement en re-
fusant de collaborer avec 1’agent observé, soit la forme de
peines décidées par un groupe d’agents pouvant réduire les
gains de 1’agent jugé ou I’exclure d’un collectif [17, 28].
Les sanctions associées a ces infractions peuvent étre re-
présentés explicitement sous forme d’institutions (voir par
exemple le cadre conceptuel ADICO [13]) et mettre ainsi a
disposition des agents une représentation compréhensible
et accessible pouvant étre prise en compte dans leur déci-
sion.

2.2 Reconnaissance d’objectifs

Comme mentionné en section 2.1, afin de permettre aux
agents de se construire une représentation mentale de 1’in-
tention d’un autre agent, nous allons employer une fonction
de reconnaissance d’objectif, que nous définirons formelle-
ment par une fonction abstraite. Etre capable d’interpréter
le comportement d’un autre agent fait partie intégrante de
la capacité a comprendre le contexte dans lequel I’agent ob-
servateur se trouve, et plus précisément le contexte social.
Diverses approches ont fait I’objet de propositions dans
la littérature en Intelligence Artificielle et nous nous at-
tachons ici, sans prétendre étre exhaustifs, a montrer leur
diversité et mettre en lumicre les points communs.

Nous présentons en premier lieu une premiere catégorie,
que nous nommerons reconnaissance de plans (PR) [20].
L’usage de plans étant classique pour décrire la maniere
dont les agents peuvent atteindre leurs buts au travers d’une
séquence d’actions et de buts intermédiaires, cette ap-
proche regroupe les propositions d’algorithmes permettant
d’évaluer les similitudes entre un comportement observé et
les plans d’une bibliothéque de plans. Pour que cette ap-
proche soit efficace, la bibliotheque de plans doit étre simi-
laire sinon partagée entre I’agent observé et I’observateur.
Cette approche a montré de bons résultats, méme face a
des agents humains ou plus généralement des cas d’obser-
vabilité partielle [11]. Au cours de 1’observation, 1’obser-
vateur évalue et révise une ensemble d’explications pos-
sibles, dans lesquelles chaque action est associée a un plan.
L’explication la plus probable, au regard du rasoir d’Ock-
ham, est la plus simple, c’est-a-dire celle qui fait appel aux
moins de plans différents possibles. L’évaluation de 1’en-
semble des explications souffre toutefois d’une explosion
combinatoire, puisqu’il faut effectivement pour chaque ac-
tion du comportement observé, envisager toutes les oc-
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currences de cette action dans la bibliotheque de plans.
De nombreux algorithmes proposés, tels qu’ ELEXIR [10],
PHATT [11], YAPPR [12], DOPLAR [15] ou encore
SLIM [19] cherchent a résoudre ce probleme en rédui-
sant continuellement la taille de ’ensemble des explica-
tions possibles en procédant a I’exclusion des plus invrai-
semblables.

La reconnaissance de plans donne des résultats significa-
tifs lorsque 1I’observateur dispose d’une bibliotheque de
plans pertinente et appropriée, et si les plans la constituant
sont assez détaillé et différents les uns des autres. Toute-
fois dans certaines applications les observateurs ne peuvent
pas disposer de telles connaissances données a I’initiali-
sation. C’est par exemple le cas d’agents employant des
techniques d’apprentissage pour connaitre 1’effet de leurs
effecteurs sur le monde percu au travers de leur fonc-
tion de perception. C’est aussi le cas lorsque le concep-
teur d’un systeéme, ou a minima de I’agent observateur, ne
sait pas encore ce que peuvent étre les comportements per-
tinents dans le systéme. Pour résoudre ce probleme, cer-
tains auteurs proposent alors d’employer des techniques
d’apprentissage automatique de comportements pour per-
mettre a I’observateur de construire des modeles de com-
portement a partir d’observations. Ces modeles sont en-
suite utilisés pour évaluer les comportements observés du-
rant leur exécution. Par exemple, le domaine applicatif
choisi pour présenter 1’algorithme ILSA [14] montre un
agent observant une personne dgée dans son domicile afin
de proposer en cas de nécessité un contact avec du person-
nel soignant approprié. Cette approche montre tout d’abord
son intérét par sa capacité a extraire un ensemble de motifs
émergeant progressivement des comportements humains
observés. Sa flexibilité lui permet de composer avec les
capteurs a sa disposition, les spécificités du domicile dans
lequel le systeme est déployé€ et les habitudes spécifiques
a la personne observée. D’autres proposent d’utiliser des
techniques d’apprentissage non supervisé hors du temps
d’exécution [16] pour effectuer de la recherche de motifs
fréquents dans des comportements observés et révéler des
descriptions abstraites de types de comportement qui se-
ront ensuite utilisés en temps réel pour inférer les objectifs
de I’agent observé durant 1I’exécution. Dans ce cas, le mo-
tif associe aux comportements observés une liste d’objec-
tifs associés a une certaine probabilité extraite de la base
d’apprentissage.

Les techniques présentées et regroupées dans ces deux ap-
proches —par reconnaissance de plans ou par apprentissage
de comportements— proposent toutes d’informer 1’observa-
teur de 1’objectif le plus probable associ€ a un comporte-
ment et a un ensemble de connaissances (donné a I’agent
ou appris durant ou hors de 1’exécution). La premiere ca-
tégorie est généralement préférée lorsque le concepteur
dispose de connaissances sur les comportements attendus.
La seconde approche, offre en revanche la possibilité de
construire cette connaissance en apprenant a associer des
séquences d’actions a des buts a partir d’un grand nombre
d’observations. Afin de proposer une abstraction de cet en-
semble de techniques, nous définissons un concept plus gé-



néral et abstrait de fonction de reconnaissance d’objectif
ou GRF (pour Goal Recognition Function) telle que :

GRF :bgy, x K x G — [0;1]

ou cette fonction prend en parametres le comportement
bag,, 'ensemble de connaissances K (représenté comme
une bibliotheque de plans, un ensemble de motifs ou toute
autre forme de connaissances), et 1’ensemble des buts G
possibles associés a la probabilité P(g;) que ’agent ob-
servé ait I'intention d’atteindre le but g;. Afin de norma-
liser le résultat obtenu, nous considérons par la suite la
somme de toutes les probabilités associées aux objectifs
comme égales a 1. En ’absence d’information (typique-
ment, a I’initialisation du systeme si I’observateur ne dis-
pose d’aucune croyance préalable sur les intentions des
autres agents, ou dans le cas ou un agent est dans 1’inca-
pacité d’interpréter un comportement), cette probabilité est
donc P(g) = H@ Vg € G.

2.3 Gestion d’information

Puisque nous envisageons des agents capables d’employer
une fonction de reconnaissance d’objectifs sur des compor-
tements observés attribués a d’autres agents (voir Section
2.2), et employer I’information obtenue pour établir des re-
lations de confiance (voir Section 2.1), il apparait que le
comportement d’un agent aura une influence sur ses rela-
tions avec les autres et pourrait influencer ses capacités a
atteindre ses propres objectifs. L’ information ainsi donnée
aux autres agents au travers du comportement doit donc
étre prise en compte. Il est possible alors d’imaginer des
agents cherchant & garder leurs intentions secretes, pour
éviter par exemple des sanctions ou un isolement, ou au
contraire des agents tentant d’exposer le plus possible leurs
objectifs au travers de leur comportement, afin de faciliter
les coopérations et occuper un role central dans la société
des agents autonomes artificiels.

Une stratégie de gestion de I’information ou IRS (pour In-
formation Regulation Strategy) permet alors a un agent de
prendre des décisions qui, en plus de lui permettre d’at-
teindre ses objectifs, vont permettre de minimiser ou maxi-
miser 1’information donnée. Afin de mesurer cette quan-
tité d’information donnée a un observateur via un compor-
tement hypothétique utilisant une fonction de reconnais-
sance d’objectif, I’agent calcule 1’entropie de Shannon [27]
de ’ensemble des probabilités que cette fonction attribue
aux objectifs possibles. Lentropie Hj i correspondant au
comportement b au regard d’un ensemble de connaissances
K est obtenue grace a la formule suivante :

Hyx ==Y Plg|b,K)-log(P(g | b, K))
geG

Deux stratégies de gestion de I’information sont alors en-
visageables : 1’agent peut adopter une stratégie de trans-
parence, c’est-a-dire minimiser 1’entropie sur la distribu-
tion des probabilités afin de rendre son objectif réel le plus
évident possible, ou au contraire adopter une stratégie de
dissimulation, en maximisant ’entropie afin de maintenir
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I’observateur dans un état de confusion le plus longtemps
possible. Une stratégie de gestion de I’'information est donc
mise en ceuvre au niveau du processus de prise de déci-
sion d’un agent, en planifiant ses actions non seulement
pour atteindre les objectifs, mais également pour atteindre
et maintenir une certaine certitude ou incertitude chez un
observateur. Appliquer une telle stratégie peut nécessiter
d’effectuer des actions qui seraient, en 1’absence d’un tel
critere de choix, considérées comme sous-optimales (plus
longues, nécessitant plus de ressources, etc.). Nous parlons
alors de cotits de mise en ceuvre de ces stratégies.

Notons a ce stade que la stratégie de dissimulation est a
distinguer de la définition la plus intuitive de mensonge ou
de tromperie, qui consisterait a maximiser la probabilité
associée a un autre but que celui réellement poursuivi par
I’agent. La dissimulation ne cherche pas a créer de fausse
croyance chez 1’observateur, en 1’amenant a croire que le
comportement de 1’agent vise a réaliser un autre but, mais
seulement a maintenir une situation ambigué et une ab-
sence d’information [5].

Apres avoir montré comment des agents peuvent batir des
relations de confiance a partir de diverses méthodes de re-
connaissance d’objectifs, et introduit le concept de ges-
tion d’information, il est nécessaire d’expliquer comment
un agent peut choisir la stratégie appropriée compte tenu
du contexte social et de ses propres objectifs. Nous allons
maintenant nous attacher a montrer dans la suite de cet ar-
ticle en Section 3 comment employer ces stratégies de ges-
tion de I’'information en fonction du contexte social percu
par I’agent afin de maximiser ses espérances de gain (et
minimiser les risques de sanctions).

3 Sélectionner une stratégie de ges-
tion de ’information dans un sys-
teme de confiance

Comme expliqué précédemment, nous proposons cette
contribution comme un moyen de sélectionner la stratégie
de gestion de I’information la plus appropriée compte tenu
du contexte. Par contexte, nous entendons principalement
les états mentaux produits par 1’évaluation du comporte-
ment des autres (images et confiances, donc).

3.1 Evaluation de Iutilité des stratégies

Tout d’abord, le processus de sélection va évaluer 1’utilité
espérée de I'une ou I’autre stratégie dans le contexte pré-
sent selon les formules suivantes :

EUr = Pgr - Benefitg — Costr
EUo = Pg|o - Benefitg — Costo

Ou I'utilité espérée d’une stratégie de transparence, EUr
(pour Expected Utility of transparency), dépend de la pro-
babilit€ Pg | d’€tre inclus dans un collectif d’agents C' en
suivant cette stratégie, les bénéfices Benefit d’une telle
inclusion et le cofit C'ostr associés a la révélation de ses
objectifs (ou perte des bénéfices liés a la confidentialité) et

JFSMAQPFIA 2020



Un processus pour la sélection de stratégie de gestion de l'information

dans les systemes de confiance

incluant les colits de mise en ceuvre de cette stratégie, ainsi
que d’éventuelles sanctions.
De maniere analogue, I'utilité espérée d’une stratégie de
dissimulation, EUq (pour Expected Utility of obfuscation),
dépend de la probabilité Pc|o d’€tre inclus dans ce méme
collectif C' tout en suivant cette stratégie et le coit C'ostp
de la mise en ceuvre de la stratégie.
Trois cas de figures peuvent alors se présenter :

— si BUr > EUp, I'agent a alors intérét a adopter
une IRS de transparence
si EUr < EUp, 'agent a alors intérét a adopter
une IRS de dissimulation
si EUpr = EUp, I’agent sait alors explicitement
que les deux stratégies sont d’intérét équivalent (il
aura alors besoin d’une regle de bris d’égalité pour
sélectionner I’une ou 1’autre).
Les définitions précises des probabilités, cofits et bénéfices
dépendent du contexte applicatif et ces éléments du mo-
dele sont présentés ici de maniére volontairement abstraite.
Un exemple d’implémentation triviale mais concrete de ces
fonctions est proposé en Section 4.1. Nous considérons a
ce stade par simplicité que 1’agent connait leur valeur au
travers d’une croyance. Il est par exemple envisageable de
laisser I’agent réévaluer la probabilité Pe|r d’€tre admis au
sein d’un collectif en observant la proportion d’agents ef-
fectivement admis parmi ceux identifiés comme ayant eux
aussi adopté cette IRS.

3.2 Sélection de la stratégie de régulation

Apres avoir défini en Section 3.1 les modalités d’évalua-
tion de I'utilité des stratégies de dissimulation et de trans-
parence, nous illustrons ici comment 1’agent sélectionne la
stratégie la plus adaptée en fonction de sa perception du
contexte, et plus particulierement du contexte social.

Nous considérons ici les stratégies de gestion d’informa-
tion évoquées en Section 2.3. Nous ajoutons a cela une stra-
tégie appelée indifférent, consistant a ne pas tenir compte
de la quantité d’information transmise a I’observateur lors
de la prise de décision. Cette troisieme stratégie sera em-
ployée lorsque I’agent considére que la gestion d’infor-
mation n’est pas un critére pertinent dans ses interactions
sociales pour influencer la décision des autres dans la
formation de collectifs d’agents. Nous introduisons cette
croyance BsocImpact signifiant, lorsqu’elle est présente
dans I’ensemble des croyances B de 1’agent, que 1’agent
est convaincu que I’information transmise a un observateur
via son comportement aura un impact social (c.-a-d. que la
connaissance issue de 1’observation de son comportement
influence la décision des autres agents de 1’inclure dans des
coalitions ou de I’en exclure). La production et révision de
cette croyance ne sera pas traitée en détail dans cet article
mais par exemple, dans un systéme normatif, il est envi-
sageable que 1’agent vérifie au préalable si la poursuite de
son objectif est acceptable ou non au regard de normes et
d’institutions [8]. De méme, il est envisageable que 1’agent,
s’il venait a étre doté d’une fonction de reconnaissance de
stratégie (voir Section 5), puisse évaluer si I’emploi d’une
stratégie particuliere est corrélée a une meilleure inclusion
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ou exclusion.

Lors de la mise a jour de sa base de croyances, 1’agent
évalue la stratégie la plus appropriée en fonction de ses
croyances et utilités espérées pour les différentes stratégies.

Indifférence

not Bel(BsocImpact)

Bel(BsocImpact)

Transparence : Dissimulation

EUr > EUo : EUr < EUo

FIGURE 1 — Transitions entre stratégies

La figure 1, illustre la maniére dont un agent peut évo-
Iuer d’une IRS a I’autre en fonction des utilités espérées
et de ses croyances. Premierement, seul un agent ayant la
croyance BsocImpact a intérét a adopter une autre straté-
gie que la stratégie d’indifférence, les notions d’utilité es-
pérée n’ayant aucune pertinence dans un tel contexte. En-
suite, la comparaison des utilités permet a un agent de bas-
culer d’une stratégie de transparence a une stratégie de
dissimulation et réciproquement. Le schéma ne fait vo-
lontairement pas mention de la regle de bris d’égalité dis-
cutée en section 3.1

4 Expérimentations

Nous avons fait le choix dans cet article de fournir un
modele qui propose qu’une définition volontairement abs-
traite de certains éléments (fonctions d’utilité, régle de bris
d’égalité, etc.) en laissant au concepteur d’un réel systeme
la tache de les définir. Nous justifions ce choix par la né-
cessité de s’adapter a la grande diversité des domaines ap-
plicatifs et mécanismes de reconnaissance de but présentés
en Section 2. Cette section présente un exemple arbitraire
mais simple de mise en ccuvre du modele afin d’illustrer
les effets de I’emploi de la contribution proposée dans cet
article et explorer les limites de notre proposition. Nous
avons choisi de présenter ici les résultats obtenus a la
suite d’une démarche d’expérimentation. Pour cela, nous
présenterons brievement 1’implémentation de ce modele a
I’aide du cadriciel JaCaMo [1] en Section 4.1. Ensuite nous
illustrons les mécanismes présentés dans cet article au tra-
vers des résultats d’exécution d’un scénario en Section 4.2.

4.1 Mise en ceuvre

Description du systeme

Nous avons choisi d’implémenter cette preuve de concept
a I’aide du cadriciel multi-agent JaCaMo [1], connu dans
la communauté pour offrir une architecture inspirée du
modele BDI [23] dont les croyances, plans et raisonne-
ments peuvent étre décrits a I’aide du langage AgentS-
peak [3] dont la syntaxe est proche du paradigme de pro-
grammation logique. Jason, I'implémentation d’AgentS-
peak proposée dans JaCaMo, propose de définir les plans



de I’agent en associant a un événement déclencheur (ou
triggering event), un contexte d’activation (une expres-
sion logique évaluée au moment de la sélection de plans),
et corps formé d’une séquence d’actions internes (e.g.
ajout/suppression de croyances, déclenchement d’événe-
ments, ajout/suppression de buts) et externes (e.g. commu-
nication, interactions avec I’environnement). La descrip-
tion de I’environnement se fait a 1’aide de la bibliothéque
CArtAgO [25] en langage Java et consiste principalement
en la description d’artefacts, proposant aux agents des ac-
tions et pouvant informer ces agents via un systeme d’évé-
nements. Dans I’expérimentation présentée ici, les agents
sont tous connectés a un méme artefact, proposant douze
actions différentes {ay,...,a12} permettant chacune de
progresser vers un ou plusieurs objectifs. Tous les agents
sont informés par 1’artefact de I’exécution d’une action et
de I’identité de son auteur lorsqu’elle est exécutée. Afin
de représenter d’éventuelles imperfections dans la fonction
de perception ou la fonction de reconnaissance d’objec-
tifs, 1’artefact posséde un attribut pfail € [0;1] modéli-
sant la probabilité d’une erreur de perception et/ou d’in-
terprétation par la GRF (voir Section 2.2), et aboutissant a
un bruit plus ou moins significatif dans la construction des
images, permettant de modéliser un environnement partiel-
lement observable. Une valeur non-nulle de pfail permet
par exemple de modéliser la difficulté des agents a distin-
guer correctement des actions effectuées dans 1’environne-
ment. Cela peut venir par exemple d’erreurs de capteur,
de probléemes de perception locale ou encore d’un manque
d’occurrences de certains comportements dans une base
d’apprentissage.

Les agents vont, a partir des images construites au cours
de leurs observations du comportement des autres agents,
accorder et retirer leurs confiances dans les objectifs des
autres. Nous avons ici adopté un modele simple dans lequel
les probabilités fournies par la GRF sont utilisées comme
images et a partir desquels la confiance est établie lors de
dépassement d’une valeur seuil fixée a P(G) = 0.6. No-
tons que, la somme des probabilités étant normalisée a 1,
il est impossible d’avoir ici confiance en ’intention d’un
agent d’accomplir plusieurs objectifs simultanément.

Implantation des IRS

Les IRS, dans le cadre de cette implémentation, ont été in-
troduites dans ce modele sous forme de prédicats utilisés
dans le contexte de plans. Ainsi, ces IRS sont employées
lors de la sélection de plan afin de choisir celui qui (excep-
tion faite de 1’indifférence) minimise ou maximise 1’entro-
pie dans la distribution des probabilités des objectifs.

Les objectifs des agents, I'IRS courante, les compor-
tements observés des autres agents et les images et
confiances construites a partir de ces observations sont
représentés sous forme d’états mentaux dans la base de
croyance. Ces états mentaux sont révisés au fur et a me-
sure de la perception successive d’actions exécutées dans
I’environnement.

Pour observer le comportement du systéme, nous observe-
rons les états mentaux d’un agent du systeme, et plus parti-
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culierement I’évolution des probabilités associées aux ob-
jectifs possibles des agents, 1’entropie de cette distribution
de probabilités (représentant donc une mesure de la quan-
tité d’information détenue par I’observateur choisi), et les
utilités associées aux différentes stratégies.

12

1

08
Entropy0.6
04
02

]
02

04
PE2) 6

P(g1)

FIGURE 2 — Représentation de 1’entropie dans un espace
tridimensionnel décrit par les probabilités associées a trois
buts différents.

La Figure 2, propose une représentation de 1’entropie
en fonction de la probabilité des buts. Ici, I’espace de
toutes les distributions possibles des probabilités est pro-
jeté sur un plan, et la dimension verticale représente 1’en-
tropie Hj 1, correspondant a ces distributions. L’entropie
est maximale pour P(g1) = P(g2) = P(g3) = 3, cest-
a-dire lorsque I’information détenue par 1’observateur est
minimale. A I’inverse, lorsque 39 € G : P(g9) = 1, I'in-
formation est maximale et 1’entropie associée H 1, = 0.
Comme on peut ainsi le voir sur cette figure, adopter une
stratégie de dissimulation, telle que décrite formellement
en Section 2.3 revient a rester autant que possible proche
du sommet de cette fonction, ou la confusion est maxi-
male pour I’observateur. La stratégie de transparence en
revanche consiste a adopter le comportement qui fera mi-
grer cette entropie le plus vite possible vers le “pdle” cor-
respondant a la probabilité maximale pour le but réel de
I’agent, et en rester le plus proche possible. a ces poles,
I’entropie atteint une valeur nulle.

FIGURE 3 — Evolutions des probabilités des objectifs pour
pfail=0.1 (2 gauche) et pfail=0.2 (a droite)

La Figure 3 illustre du point de vue de I’un des agents du
systeme, 1’évolution des images de 60 agents dans un es-
pace ou chaque dimension correspond a la probabilité es-
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timée de I’un des buts. Les probabilités associées a leurs

objectifs sont initialisées a P(g):, = —;, point correspon-

1

|G|
dant en Figure 2 au somment de la courbe, ou I’entropie est
maximale.
En couleurs chaudes, des agents ayant adopté une IRS
de dissimulation tendent a rester le plus loin possible des
poles, c’est-a-dire 1a ou 1’entropie sur les probabilités est
maximale. En revanche, les agents ayant adopté une IRS
de transparence migrent vers les trois poles de 1’intersec-
tion formée entre 1’espace et le plan défini par 1I’équation
P(g1)+P(g2)+ P(g3) = 1, comme défini en Section 2.2.
Plus la probabilité pfail d’erreur de perception et d’inter-
prétation est importante, plus les agents ayant un méme
objectif et une méme IRS sont dispersés sous I’effet des
erreurs de perception. Cette dispersion peut aller jusqu’a
conduire un observateur a accorder par erreur sa confiance
a un agent.

Selection d’une IRS

Le processus d’évaluation des IRS est appelé a chaque per-
ception de I’agent, vérifiant I’existence ou 1’absence de la
croyance BsocImpact et révisant, s’il y a lieu, les utilités
espérées pour les stratégies de transparence et de dissimu-
laion. Nous proposons dans le cadre de cette implémen-
tation, d’évaluer les utilités espérées a ’aide des valeurs
suivantes :

Benefit = Z benfit(ag)

agEAg
avec

ﬁssi trust(ag, g) A myGoal(g)

0 sinon

benfit(ag) = {

ainsi que
Costy = Z costr(ag)
ag€Ag
avec
ﬁssi trust(ag, g) A not myGoal(g)
costr(ag) = mssi Ag € G s.t. trust(ag, g)
0 sinon
et
Costo =0
Poir =09
Pc\o =0.1

Avec de telles définitions des fonctions de coits et béné-
fices, les agents qui n’adoptent pas une IRS d’indifférence
seront incités a dissimuler leurs objectifs tant qu’ils n’ont
pas confiance en une proportion suffisante d’agents pour
poursuivre des objectifs similaires au siens.
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4.2 Résultats

Nous proposons d’étudier le comportement du systeme
au travers d’un premier scénario. Dans ce scénario, deux
agents irl et ir2 sont initialisés avec pour objectifs res-
pectifs g1 et g2, et la croyance BsocImpact (voir Section
3.2). Deux autres agents ir3 et ¢4, sont initialisés quand
a eux avec un méme objectif g1, mais sans la croyance
BsocI'mpact. Les agents sont initialisés sans a priori sur
les buts des autres agents du systeme. Le méme scénario est
joué a de multiples reprises afin d’observer les propriétés
du systeme, peu importe les situations particulieres crées
par les aléas venant de 1’absence d’ordonnancement dans
la plateforme et les erreurs de perceptions des agents.

il

ir2
ir3
08| ira

0.6

P(g1)

°
=

°

utilities

006 ocooo
BlororNwe

FIGURE 4 — Observation de 1’évolution des images des
agents associés au but g; et des utilités espérées (figure
de gauche), et évolution des probabilités associés aux di-
vers buts possibles (figure de droite), du point de vue de
I’agent irq. Résultats expérimentaux agrégés sur 100 runs,
avec pfail=0.05.

La Figure 4 montre le point de vue de I’agent 7 et 1’évolu-
tion de sa vision des autres agents au cours de la simulation.
Comme I’agent ne dispose pas d’informations au départ sur
les objectifs des autres agents, 1'utilité espérée d’une IRS
de transparence tombe des les premieres observations a un
niveau inférieur a celle de I'IRS de dissimulation.

Les agents irs et iry4, qui ne disposent pas de la croyance
BsocImpact, adoptent un comportement qui va accroitre
de maniere réguliere la probabilité associée a leur objec-
tif, tandis que pour ¢r; et ir2, 'usage d’une IRS de dissi-
mulation leur permet de ne donner que peu d’informations
aux observateurs (ce qui se traduit par un accroissement
moindre de la probabilité P(gl) durant les premicres ac-
tions de la simulation).

Lorsque les images des agents irs et iry sont assez si-
gnificatives pour permettre a 1’agent ir; d’accorder sa
confiance, I'utilité de I'IRS de transparence remonte bruta-
lement en raison de I'intérét percu par 7r; de dévoiler son
objectif a des observateurs qui semblent majoritairement le
partager. L’agent change alors sa stratégie (le changement
est explicitement mentionné dans les logs). L’'image que
I’agent ir; construit a partir de 1’observation de son propre
comportement entame alors une brusque ascension.

Pour I’agent ir2 en revanche, les agents irs et ir4, puis
iry étant identifi€és comme poursuivant un autre objectif
que le sien, I'IRS de dissimulation reste celle ayant 1’uti-



lité la plus élevée. La figure de droite montre comment,
au cours des multiples itérations de 1’exécution de ce scé-
nario, I’agent ¢7y —représenté en couleurs chaudes— tend a
rester au centre de I’espace des probabilités, ou 1’entropie
est maximale (comme illustré en Figure 2, Section 4.1).
Ce scénario illustre comment la sélection d’IRS, via les
définitions d’utilités exposées ici, permet de décrire des
agents prudents et opportunistes, c’est-a-dire attendant
d’avoir obtenu suffisamment d’information sur le compor-
tement des autres agents du systeéme pour décider ou non
de dévoiler leurs propres objectifs au travers de leur com-
portement.

5 Conclusion

Au travers de cet article, nous avons tout d’abord rappelé
les enjeux de la prise en compte de 1’information transmise
aux observateurs dans des systeémes ol la confiance des
agents envers les autres peut impacter leur performance.
Nous avons montré comment la littérature propose de do-
ter les agents de fonctions de reconnaissance d’objectifs
a partir de comportements observés et inférer ainsi 1’ob-
jectif le plus vraisemblable d’un agent au regard d’un en-
semble de connaissances. Nous avons ensuite montré com-
ment la gestion d’information permet a un agent de prendre
connaissance de la quantité d’information transmise a un
observateur via son comportement, et comment anticiper
cela dans sa prise de décision a I’aide d’une stratégie de
gestion de I’information. Cet article a ensuite présenté une
proposition de mécanisme de sélection de la stratégie de
gestion de I’information en fonction du contexte, et plus
particulierement des relations de confiance établies avec les
autres agents a partir de ses propres observations. Ce mé-
canisme de sélection repose sur une évaluation des utilités
des stratégies a disposition en fonction des bénéfices espé-
rés en dévoilant ses objectifs, comparés aux cofits associés
a d’éventuelles sanctions en réaction a une telle révélation.
Enfin, une preuve de concept illustre la mise en ceuvre de
ce modele a travers un systeme implémenté et testé au tra-
vers d’un scénario dans lequel les agents vont employer ce
processus pour changer de stratégie en fonction de 1’évolu-
tion de la situation.

Un tel modele présente tout son intérét dans les domaine
applicatifs ol les agents peuvent poursuivre plusieurs buts
différents et ont des raisons valables de ne pas désirer voir
certains autres agents accomplir certains buts (par exemple
pour des motivations stratégiques ou éthiques) et ou les
agents peuvent avoir des interactions sociales condition-
nées par une certaine confiance (formation de coalitions,
construction d’organisation, partage de ressources, coordi-
nation, partage d’information, etc.). Par exemple, un tel
modele pourrait étre pertinent dans le cadre de gestion
éthique d’actifs financiers [6], ou des agents dotés de théo-
ries morales différentes permettant de définir ce qu’est un
investissement éthique cherchent a déterminer les parte-
naires appropriés pour des échanges de gré-a-gré.

Les résultats expérimentaux montrent comment, dans un
cadre abstrait et simple, les agents peuvent adapter leur
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stratégie a I’évolution de leur image des autres agents, et
ainsi faire preuve d’une forme de prudence dans la révéla-
tion de leurs objectifs. Toutefois, nous aimerions voir ces
résultats confirmés dans le cadre d’un déploiement dans
un domaine applicatifs réaliste, et pourquoi pas avec des
agents humains (dans un cadre vidéoludique par exemple).

Ce modele repose également sur de nombreuses hypo-
theses : I’hypothese de 1’efficience des perceptions et de la
fonction de reconnaissance d’objectif par exemple. Il serait
intéressant a ce titre d’explorer les effets d’une hétérogé-
néité de points de vue ou de fonctions implémentées, pour
modéliser par exemple le cas d’agents dotés de capteurs,
d’architectures ou de raisonnements différents.

De plus, nous avons proposé ici un modele de sélection de
la stratégie de gestion de 1’information en nous reposant sur
un systeme de confiance, et il serait intéressant de I’étendre
a la prise en compte de systémes de réputation [26] en lais-
sant les agents membres d’un collectif transmettre leurs
états mentaux. Une telle extension serait d’autant plus in-
téressante pour les contextes applicatifs dans lesquels les
agents ne disposent que d’une perception locale et donc
avoir des points de vues divergeant sur un méme agent en
raison de leurs expériences individuelles.

Enfin, de maniere analogue a la fonction de reconnais-
sance de buts utilisée par les agents, nous aimerions pro-
poser une fonction de reconnaissance de stratégies, per-
mettant 2 un agent de reconnaitre avec une certaine pro-
babilité la stratégie de gestion de I’information employée
par un autre agent. Une telle fonctionnalité ouvrirait la
voie a la construction de confiance sur la gestion de 1’in-
formation et permettrait par exemple de faire émerger des
groupes d’agents qui, en plus de se considérer mutuelle-
ment comme cherchant a atteindre des buts acceptables,
font preuve d’une transparence qui serait également ap-
préciée. De tels modeles pourraient également présenter
un intérét pour accorder des privileges dans des systemes
ayant de forts enjeux de sécurité en réservant 1’acces a cer-
taines ressources aux agents dont I’objectif est identifié et
accepté, et semblant adopter une stratégie de transparence.
A TI’inverse il est possible d’imaginer aussi que 1’emploi ef-
ficace d’une stratégie de dissimulation soit valorisée dans
certains groupes, par exemple lorsque la réussite des objec-
tifs du groupe est conditionnée par I’ignorance des agents
exclus du collectif (par exemple dans le cas de jeux de stra-
tégie ou pour modéliser des problemes de privacy).

Informations complémentaires et re-
productibilité des résultats

L’implémentation de la preuve de concept, des informa-
tions complémentaires sur les mécanismes implémentés et
les données employées pour produire les figures sont mis a
disposition sur un dépdt en ligne. Il est également possible
de créer de nouveaux scénarios en modifiant les agents et
leurs croyances initiales. L’ ensemble peut étre téléchargés
en clonant le dépdt git a 1’adresse suivante :
https://gitlab.com/NCointe/poc-jfsma20
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Résumé

Cet article porte sur ’écart entre les préférences indivi-
duels des individus et leurs conséquences au niveau col-
lectif. Le modele de ségrégation de Sakoda-Schelling est
représentatif de cette problématique; un critere de discri-
mination est utilisé pour décider si une personne "insatis-
faite" quittera ou non sa place; sur la base du ratio de
personnes " acceptables " autour d’un individu, des simu-
lations simples montrent que méme les agents tolérants fi-
nissent par étre agrégés spatialement bien au-dela de I’ exi-
gence locale de leur niveau de tolérance. Nous utilisons ici
un critere du second ordre pour inciter les individus a quit-
ter leur place. Cet article fournit des éléments de réponse
a la question : un tel critére contribue-t-il a réduire I’écart
entre les micro-motivations et leur macro-conséquence ?

Mots-clés

Simulation multi-agent, Modeles de comportement agent,
Lien micro-macro.

Abstract

This paper deals with the gap between the preferences
of individual agents and collective outcomes. The typical
example of this topic is the Schelling-Sakoda segregation
model where a selfish discrimination criterion is used to
decide whether or not a person will leave his place; ba-
sed on the ratio of "acceptable” people around an indi-
vidual, simple simulations show that even tolerant agents
end up being spatially aggregated far beyond the local re-
quirement of their tolerance level. Here we use a second or-
der discrimination criterion to compel people to leave their
places. This article provides some answers to the question :
does such a criterion contribute or not to reduce the gap
between micromotives and macrobehaviour ?

Keywords

Multi-agent simulation, Models of agent behaviour, Micro-
Macro link.

Introduction

La sociologie computationnelle et la modélisation a base
d’agents constituent le cadre général de cet article [?].

*Une version étendue de cet article a été publié dans le Journal of
Computational Social Science [?]
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Nous nous intéressons au lien entre le microscopique, qui
est centré sur les individus et ses interactions avec les
autres, et le macroscopique, qui est centré sur la société [?].
La grande majorité des personnes pensent que leur propre
comportement, s’il était appliqué par tous, aurait des effets
congruents au niveau de la collectivité ; le mérite du modele
de Sakoda-Schelling a été de montrer que cela n’est pas né-
cessairement le cas [?][?][?][?]; en effet, dans le contexte
spécifique de la ségrégation résidentielle, Schelling a mon-
tré via des simulations que méme les agents plutot tolé-
rants finissent par étre agrégés spatialement bien au-dela
de I’exigence locale de leur niveau de tolérance. Ce modele
a été étendu a des seuils de tolérance individuels, a des ré-
seaux d’influence autres qu’une simple grille, a des criteres
de discrimination a plusieurs niveaux, etc. [?][?][?][?].

Le terme "second-ordre" est utilisée dans de nombreux do-
maines comme les Mathématiques, la Technologie, la Psy-
chologie [?], la Philosophie [?], etc. et s’applique a une
variété de concepts. En sociologie computationnelle, Nigel
Gilbert a été le premier a proposer une version du modele
de Schelling ou les "propriétés du second ordre" font ré-
férence a une rétroaction du niveau macro vers le niveau
micro; plus précisément, il écrit "I’émergence du second
ordre se produit lorsque les agents reconnaissent des phé-
nomenes émergents, tels que des sociétés, des clubs, des
organisations formelles, des institutions, des localités, et
ainsi de suite, ou le fait que vous soyez membre, ou non
membre, change les régles d’interaction entre vous et les
autres agents" [?]. Le présent article n’adopte pas ce point
de vue ou des phénomenes macro émergents influencent le
niveau micro; nous supposons plutdt qu'une décision du
second ordre est motivée par I’effet immédiat qu’un micro
comportement primaire pourrait avoir.

Dans la premiére section de cet article, nous présentons le
modele de ségrégation de Sakoda-Schelling et les outils qui
permettent de mesurer le degré de ségrégation et I’écart
entre les niveaux micro et macro. La principale contribu-
tion de ’article est présentée dans la deuxiéme section : le
concept de micro-otivation du second ordre est introduit et
discuté. Dans la troisieéme section, nous simulons les deux
approches et exploitons les résultats expérimentaux. Enfin,
nous concluons et proposons des lignes d’action possibles
pour de futurs travaux.



1 Modéele de ségrégation de Schelling

On supposons que (i) le monde est une grille bi-
dimensionnel constituée de cellules peuplées d’agents qui
représente un espace urbain idéalisé ou vivent les indivi-
dus, (ii) chaque cellule représente un site d’habitation qui
peut étre ou non occupé par un agent; il y a donc au plus
un agent par cellule. Soit P la population et § la densité
d’agents sur la grille.

1.1 Type, location et voisinage

Un agent a; dans P est décrit par son type t; qui reste
constant dans le temps. Il y a deux valeurs possibles pour le
type {«, 8} qui représentent par exemple le sexe : homme
ou femme, la langue maternelle : anglophone ou non, le
groupe ethnique, la position sociale, etc. On suppose qu’il
y a parité : #{a; € P|t; = a} = #{a; € P|t; = 8}. Le
temps est discrétisé ; a chaque pas de temps un agent peut
se déplacer de cellules en cellules et donc sa position peut
changer au cours du temps. A un instant donné, le voisi-
nage d’un agent est composé des agents localisés dans les
huit cellules qui I’entourent. Pour chaque agent a; € P,
soit V;(t) I’ensemble de ses voisins immédiat au temps ¢;
le cardinal #V;(t) est alors une mesure d’influence et bien
évidemment 0 < #V; < 8.

1.2 Micro-motivations

A chaque pas de temps, un agent insatisfait au regard de la
composition de son voisinage est motivé pour se déplacer
vers une autre cellule, alors qu’un agent satisfait n’a aucune
incitation a bouger. Si tous les agents sont satisfaits & un pas
de temps donné alors il n’y a plus aucun mouvement et cela
correspond a un point fixe de la dynamique.

La satisfaction d’un individu dépend de ses préférences
quant a la composition de son voisinage ; plus précisément,
en fonction de son propre type et du type de ses voisins, sa
satisfaction dépend du ratio de voisins différents.

La mesure de dissemblance permet de mesurer ce ratio :
soit P(t) = {ax € P|Vi(t) # 0} 'ensemble des agents
non-isolés, on définit la dissemblance d’un agent a; € P(t)
par :

#A(t)
#Vi(1)
ot A;(t) = {ax € Vi(t)|ty # t;} est 'ensemble des voi-
sins avec un trait opposé.

L’indicateur booléen de satisfaction est alors défini comme

suit :
Si(t) = {

ol 7 est un nombre réel ! constant dans I'intervalle [0..1]
qui indique le seuil en dessous duquel un agent est satisfait ;
on I’appela la tolérance et on supposera que sa valeur est
commune a tous les agents.

di(t) = M

true

i (Vi(t) # 0)

sinon

(@)

1. En fait il n’existe qu’un nombre limité de valeurs rationnelles si-
gnificatives pour la tolérance
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En ce qui concerne le probleme de trouver une nouvelle
place, on suppose qu’il y a toujours quelques places va-
cantes sur la grille (i.e. 6 < 1); par conséquent, chaque
agent insatisfait pourra choisir au hasard une place sur la
grille et s’y rendre si et seulement si elle est vacante.

1.3 Macro-comportement

Le macro comportement est caractérisé par la configuration
spatiale de la population sur la grille lorsque chacun est
satisfait et donc que personne ne change de place; on note
t* le pas de temps ol un tel événement se produit pour la
premiére fois.

La satisfaction au pas de temps ¢ est la proportion d’agents
satisfaits dans la population :

_ #{ai € P[5i(t) = true}

sat(t) 2P

3)

Bien évidemment, sat(t*) = 1.

L’index de ségrégation permet de mesurer le niveau glo-
bal de ségrégation dans la population a la convergence. On
reformule les mesures proposées par Carrington [?][?] et
Goffette-Nagot [?]. En premier lieu, on définit une mesure
globale de similarité :

sim(t) = g LI (1 - di(t))

L’index de ségrégation est alors défini comme suit :

sim(t*)—sim(0)

T —3im(0) si sim(t*) > sim(0)

seqg =
sim(t*)—sim(0)

sim(0) simon

)
ot sim(0) est la valeur attendue de la mesure de similarité
résultant d’une répartition aléatoire des agents sur la grille;
initialement, avec des positionnements aléatoires, on ob-
tient une configuration proche de cela. La valeur maximale
de 1 correspond a une configuration avec deux gros clus-
ters homogenes, tandis que les valeurs négatives indiquent
des populations tres mélangées.

I’écart micro-macro entre les micro-motivations et le ma-
cro comportement souligné par Schelling est di au chevau-
chement des voisinages : un agent qui se déplace en fonc-
tion de sa propre motivation, affecte non seulement le voi-
sinage qu’il quitte et celui ou il arrive, mais aussi, sur le
long terme, tous les agents [?].

Le micro niveau est caractérisé par la tolérance 7 et le ma-
cro niveau par la dissemblance moyennée sur la population.
La différence entre ces deux mesures fournit donc une in-
dication pertinente de 1’écart micro-macro.

2 Micro-motivations du second-

ordre

Cette section décrit la contribution principale de 1’ar-
ticle. Nous présentons les questionnements auxquels sont
confrontés les individus des lors qu’ils veulent créer, reje-
ter ou maintenir des liens sociaux. C’est dans ce contexte
que nous définissons précisément le concept de motivation
du second ordre.
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2.1 Contexte

Pour établir des liens sociaux, les individus utilisent des
méta-perceptions, ou des croyances sur la facon dont les
autres les percoivent; comme 1’a écrit Erika Carlson : " les
gens ont tendance a aimer les personnes qui ont une per-
ception exacte d’eux-mémes, mais les gens ont tendance a
apprécier davantage leurs propres relations avec les per-
sonnes qui, selon eux, les voient de facon positive " [?]. E.
Carlson et al. ont mené des études qui suggerent que " les
gens peuvent faire des distinctions valables entre la fagon
dont ils se voient et celle dont les autres les voient. Ainsi,
les personnes semblent avoir une véritable idée de leur ré-
putation ... " [?] [?].

Face a un choix difficile a faire d’un point de vue social,
les individus ont souvent des comportements de contour-
nement qui peuvent étre dictés par ce qu’on va dire ou ce
qu’on pense de soi. Pour discriminer les autres personnes,
les individus ont développé des stratégies élaborées, sou-
vent inconscientes, voire involontaires ; par exemple, afin
d’éviter une situation ot il y a trop de personnes dissem-
blables dans son voisinage, plutdt que de paraitre "néga-
tif", les individus (i) préferent invoquer une raison comple-
tement différente, comme le fait que leur lieu de résidence
actuel est trop petit ou pas assez confortable, (ii) peuvent
faire porter la décision par un tiers, par exemple en deman-
dant a une personne similaire qui n’est pas son voisin de
le rejoindre, (iii) utilisent, comme nous le faisons dans cet
article, un critere de second ordre qui aura finalement un
macro-effet similaire a celui du premier ordre.

Penser que les individus ont tendance a optimiser leur
propre intérét est souvent inexact; parfois, on adopte une
stratégie de second ordre pour simplifier la décision et on
"cherche" ainsi a €tre ignorant; la raison peut étre que la
connaissance, comme 1’appartenance a une communauté,
cause un préjudice a soi-méme ou aux autres [?].

2.2 Définition

Dorénavant, nous ferons référence au criteére utilis€ dans
le modele de Schelling comme le critere de discrimination
primaire ou du premier ordre. Dans cet article, nous propo-
sons une nouvelle approche basée sur un criteére du second-
ordre.

Le concept de micro-motivation du second ordre repose
sur I’idée que la satisfaction primaire devient une sorte de
méta-état ; en d’autres termes, pour une décision du second
ordre, la satisfaction d’un agent ne dépend que de la satis-
faction de ses voisins selon le criteére primaire.

Soit a; € P, au pas de temps ¢, on définit I’indicateur boo-
1éen de satisfaction au second ordre comme :

~ #A(t) = avA
Sity=4 #vwm =7 SGOFD s
true sinon

ott Ay(t) = {ax € Vi(t)|2k(t) = false} est I'ensemble
des voisins insatisfaits selon le critere primaire et 7 est un
nombre réel dans intervalle [0..1] qui indique le seuil sous
lequel un agent est satisfait au second ordre ; on I’appelle le
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seuil de second-ordre et on suppose que sa valeur constante
est commune a tous les agents.

A chaque pas de temps, cela exige que chaque agent
connaisse la satisfaction primaire de ses voisins. On note
* le premier pas de temps a partir duquel tout le monde est
satisfait au second ordre; évidemment, a ce pas de temps,
il n’y a aucune garantie que les agents soient également
satisfaits selon le critere primaire. Sans préjuger de la na-
ture de la convergence, notons qu’une population ou tous
les agents sont satisfaits selon le critere primaire est égale-
ment un point fixe pour la dynamique de second ordre.

3 Simulations expérimentales

Les simulations sont réalisées avec une implémentation des
modeles dans I’environnement programmable multi-agents
NetLogo [?].

Le monde est une grille carrée de 2500 cellules. Pour éviter
les effets de bord, on impose que le monde "wrap" horizon-
talement et verticalement; chaque cellule a donc exacte-
ment huit cellules voisines. Pour permettre a un agent insa-
tisfait de se déplacer, certaines cellules sont vacantes alors
que d’autres sont occupées; on fixe la densité ¢ des agents
a 0,9 qui est une valeur de densité couramment utilisée
dans les différentes variantes du modele de Schelling [?].
Relativement aux équations ?? et ??, on considere les sept
valeurs de seuils de la forme k/8 avec k € [1; 8[ correspon-
dant a des comportements locaux allant d’intolérants a to-
Iérants. En raison de la configuration initiale aléatoire et de
la stratégie de recherche d’une place vacante, les modeles
sont probabilistes ; aussi, sauf indication contraire, tous les
résultats quantitatifs seront moyennés sur 50 exécutions in-
dépendants.

3.1 Mesures agrégées

Dans un premier temps, on utilisera des mesures agrégées
comme la satisfaction globale (eq. ??), I’index de ségréga-
tion (eq. ??) et la dissemblance globale (eq. ??) pour mettre
en évidence les différences entre les deux approches.

3.1.1 Premier ordre

Ici I’'unique parametre est la tolérance 7. On observera la
population a la convergence au temps t* lorsque tous les
agents sont satisfaits selon le critére primaire.

— Si les agents sont tres intolérants (7 = 0,125), il n’y
a pas de convergence; par contre, dés que 7 > 0,25, la
dynamique atteint un point fixe (Tab. ?? colonne 2).

— Si les agents sont plut6t intolérants (r = 0,250 ou
7 = 0, 375), la dynamique conduit a une forte ségrégation
et la frontiere entre les deux communautés est une bande
étroite composée de places vacantes [?] (fig. ?? : courbe
supérieure).

— Le phénomene le plus inattendu est lorsque les agents
sont plutdt tolérants (7 = 0,50 ou 7 = 0, 625) car la dyna-
mique conduit toujours a la ségrégation (Tab. ?? colonne 3)
(fig. ?? : courbe supérieure) ; rappelons qu’un index de sé-
grégation nul correspond a une configuration initiale aléa-
toire et que la valeur maximale de un correspond a une
configuration de deux gros clusters homogenes.



La dissemblance moyenne augmente régulicrement avec
7; et, de plus, elle est bien inférieure a ce qui est requis sur
la base de la tolérance (fig. ?? : courbe inférieure) (Tab. ??
colonne 3).

Ces premieres expériences confirment les résultats obtenus
par Schelling [?][?], notamment sur la mise en évidence
d’un hiatus entre les niveaux micro et macro, et serviront
de base de comparaison dans ce qui suit.

3.1.2 Second ordre

Les parametres sont la tolérance 7 et le seuil 7. On obser-
vera la population a la convergence au temps #* lorsque
tous les agents sont satisfaits au second ordre.

Pour chaque valeur de 7 il existe plusieurs valeurs de 7
pour lesquelles la population converge; soit T, (7) la
plus petite de ces valeurs. La table ?? montre la correspon-
dance entre 7 (colonne 1) et 7,,;, (en gras) : un seuil de
tolérance bas exige un seuil de second-ordre élevé et inver-
sement si 7 est élevé alors 7 doit étre faible. Par exemple,
pour obtenir une convergence avec 7 = 0, 125, 7 devra au
minimum étre fixé a 0, 625; en effet, si le seuil de second-
ordre était également bas, il serait impossible de constituer
ne serait-ce que I’embryon d’une zone mono-trait. Notons
que le seuil 7,,,;,(7) donne le ratio de satisfaction de pre-
mier ordre le plus élevé parmi toutes les valeurs de seuil de
second-ordre possibles pour la tolérance 7.

Afin de déterminer les mesures de ségrégation et de dis-
semblance au pas de temps *, pour chaque valeur de tolé-
rance 7, on considere uniquement le seuil de second-ordre
Tonin (T).

— Quel que soit la tolérance 7, la dynamique conduit a un
point fixe avec un ratio de satisfaction au premier ordre
allant de 0,898 a 1 (Tab. ?? valeurs en gras).

— La dissemblance augmente avec la tolérance 7 avec une
rupture a 7 = 0,5 (Tab. ??); sa valeur est toujours infé-
rieure a ce qui est requis sur la base de la tolérance (fig. ??
courbe du milieu) mais est bien supérieure a celle obtenue
avec le modele du premier ordre (fig.?? : courbe du bas).
Cette rupture est confirmée par la valeur élevée de I’index
de ségrégation pour les agents intolérants (7 < 0,5) et la
valeur basse pour les agents tolérants (Tab. ??) (fig. ?? :
courbe du bas).

3.2 Espace de ségrégation

L’espace de ségrégation fait référence a la représentation
graphique de la grille a la convergence ; il fournit une vue
qualitative du phénomene de ségrégation. Bien au-dela des
indicateurs agrégés, la comparaison des espaces de ségré-
gation permet de mieux comprendre les différences entre
les deux approches. On visualise les espaces de ségrégation
pour quatre valeurs de tolérance allant de 0,250 a 0,625
(fig. 2? et fig. 2?).

3.2.1 Premier ordre

Visualiser I’état de la grille au pas de temps t* permet de
mettre en évidence 1’émergence de la ségrégation engen-
drée par des décisions de premier ordre ; on observe sur les
figures ?? que le phénomene d’agrégation est d’autant plus
important que la tolérance est faible.

P. Collard
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FIGURE 1 — Dissemblance versus Tolérance. De bas en
haut : premier ordre, second ordre et tolérance.
(Résultats moyennés sur 50 exécutions)
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(bas) et premier ordre (haut).
(Résultats moyennés sur 50 exécutions)
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TABLE 1 — Satisfaction du second ordre 2 * (moyenne sur
50 exécutions avec (écart type))

7
Satisfaction 25| 250 375 .500( .625| .750
T du  premier
ordre a t*
125 - - - - - 898 | .67
(.07)
.250 1 - - - 848 | .720| .57
(.06)
375 1 - - 890 || .740| .66 | .55
(€]
.500 1 - - 864 || .740| .68 | .620
(.07)
.625 - 1 959 | .870|| .820| .800| .78
(.05)
750 1 1 960 | .950(] .940| .930| .94
(0)

TABLE 2 — Dissemblance (moyenne sur 50 exécutions)

‘ T ‘ ?mm ‘ ‘ l-ordre a t* ‘ ‘ 2-ordre 2 £ ‘
125 625 - 067
250 500 .006 189
375 375 .025 185
.500 375 114 383
.625 250 222 438
750 125 417 .500

TABLE 3 — Ségrégation (moyenne sur 50 exécutions)

‘ T ‘ ?min ‘ ‘ l-ordre a t* ‘ ‘ 2-ordre a £* ‘
125 625 - .868
250 500 .990 .622
375 375 950 .630
.500 375 770 234
.625 250 560 125
750 125 170 .000

— Si les agents sont intolérants, les places vacantes (carrés
noirs) sont utilisées pour "construire" la frontiere entre les
deux communautés; ceci explique pourquoi le modele de
Schelling ne converge pas si la densité est trop élevée (i.e.
si le nombre de places vacantes est insuffisant) (fig. ?? et
fig. 2?2).

— Le point clé ici est que la ségrégation se produit méme
si les agents sont plutot tolérants; dans ce cas, les places
vacantes ne jouent pas un role particulier et sont dispersées
de facon aléatoire (fig. ?? et fig. ??).

3.2.2 Second ordre

L’espace de ségrégation au pas de temps * apparait sur les
figures ??.

— Pour les agents intolérants, la ségrégation est importante
et les places vacantes sont soit utilisées pour construire
la frontiere, soit dispersées aléatoirement dans I’espace
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(fig. 2? et fig. 2?).

— Pour les agents tolérants, la ségrégation est faible et les
places vacantes sont regroupées et ne jouent aucun role par-
ticulier (fig. ?? et fig. 2?).

Quelle que soit la tolérance, on trouve quelques regroupe-
ments de places vacantes et aussi quelques agents "margi-
naux" insatisfaits au premier ordre (formes triangulaires).

3.3 Distribution de la dissemblance

Ici on examine la distribution sur I’ensemble des agents de
la dissemblance (eq. ??) pour les valeurs de 7 dans I’en-
semble {0, 250; 0, 375; 0, 50; 0,625} ; afin de faciliter I’in-
terprétation des histogrammes, sur chaque figure, la ligne
verticale représente la tolérance (fig. ?? et fig. ??). Rap-
pelons qu’initialement cette distribution est binomiale cen-
trée.

3.3.1 Premier ordre

Les distributions sont tracées au temps t* lorsque les agents
sont satisfaits au premier ordre (fig. ??).

— La grande majorité des agents intolérants ont une dissem-
blance nul, c’est-a-dire qu’ils ne sont en contact qu’avec
des agents de méme trait (fig. 22, fig. ??).

— Pour les agents tolérants, bien que moins prononcés, ce
phénomene persiste et la distribution décroit jusqu’a at-
teindre la valeur de tolérance (fig. ?? et fig. ??).

3.3.2 Second ordre

Les distributions sont tracées au pas de temps * lorsque
tous les agents sont satisfaits au second ordre (fig. ??).

— La grande majorité des agents intolérants ont une dis-
semblance inférieure a la tolérance et la distribution décroit
jusqu’a ce que la valeur de tolérance soit atteinte; cepen-
dant, il existe une minorité de "marginaux" avec une dis-
semblance supérieure a la tolérance, ce qui signifie que ces
agents sont satisfaits au second ordre mais insatisfaits au
premier ordre et donc, dans une certaine mesure, isolés de
leur propre communauté (figures ?? et 2?).

— Les figures ?? et ?? montrent que la grande majorité des
agents tolérants ont une dissemblance inférieure a la tolé-
rance et que la distribution est croit régulierement jusqu’a
atteindre la valeur de tolérance. La encore, une minorité
d’agents a une dissemblance supérieure a la tolérance.

Les deux points principaux concernant les décisions du se-
cond ordre sont : (i) une inversion de la pente de la distri-
bution en passant d’une population intolérante a une popu-
lation tolérante ; et, quel que soit le niveau de tolérance, (ii)
I’existence d’un petit nombre de marginaux insatisfaits du
premier ordre et satisfaits du second ordre.

3.3.3 Discussion

Les décisions du premier ordre conduisent a un écart im-
portant entre les niveaux micro et macro et cela méme si
les agents sont plut6t tolérants. Deux caractéristiques de
la distribution de la dissemblance ont une signification au
regard de cet écart : premicrement, une majorité substan-
tielle d’agents ont une dissemblance nulle, deuxiemement,
la pente de la distribution diminue rapidement; la dyna-
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(d) 7=0.250 (d) 7=0.250; 7=0.500

FIGURE 3 — Espace de ségrégation : premier ordre (4 exé- FIGURE 4 — Espace de ségrégation : second ordre (4 exé-
cutions significatives) cutions significatives)
place vacante = carré noir ; marginaux=triangle place vacante = carré noir ; marginaux=triangle
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mique conduit donc a une inversion de la forme initiale as-
cendante de la moitié gauche de la distribution binomiale.
Quelle que soit la tolérance, les décisions du second ordre
réduisent significativement 1’écart micro-macro. De plus,
il y a un changement radical de la dynamique selon que
les agents sont intolérants ou tolérants : par rapport a une
dynamique du premier ordre, on observe une inversion de
la pente de la distribution de décroissante a croissante. Pour
les agents plutdt tolérants, tout se passe comme si la forme
initiale ascendante de la moitié gauche de la distribution
binomiale était conservée.

Conclusion

Dans le contexte de la ségrégation spatiale, nous avons pro-
posé un nouvelle approche fondée sur un critere de déci-
sion du second ordre dans lequel la satisfaction d’un agent
dépend de la satisfaction de ses voisins au regard du cri-
tere discriminatoire habituel de premier ordre. Au premier
ordre les agents peuvent étre pergus comme égoistes alors
qu’au second ordre ils peuvent étre considérés comme al-
truistes ; dans cette optique, on peut dire que I’approche du
second ordre met en ceuvre une stratégie de contournement
pour éviter que les personnes soient percues sous un angle
trop négatif.

Comme attendu, les expériences menées sur le modele du
premier ordre confirment les résultats obtenus par Schel-
ling : principalement, la ségrégation se produit méme si
les agents sont plutdt tolérants et le systeme est globa-
lement beaucoup plus ségrégationniste qu’il n’est locale-
ment nécessaire. Les expériences menées dans les mémes
conditions avec la discrimination du second ordre montrent
que la dynamique : (i) conduit, quelle que soit la tolé-
rance, a une satisfaction généralisée au second ordre, (ii)
conduit a un espace de ségrégation ou la trés grande ma-
jorité des agents est également satisfaite au premier ordre,
(iii) conduit a deux structures spatiales différentes pour la
population, selon que les agents sont tolérants ou non, (iv)
atténue a la fois I’écart micro-macro et le niveau de sé-
grégation. La stratégie de second ordre semble donc ap-
propriée pour faire émerger une population ou la grande
majorité des agents sont satisfaits selon un critere discrimi-
natoire qui évite de prendre une décision qui pourrait étre
discutable sur le plan éthique.

Sur la base de ces premiers résultats, nous proposons des
lignes d’action possible pour de futures travaux : (i) sa-
chant que dans la vie réelle il y a beaucoup d’hétérogénéité
individuelle et que I’interaction entre altruistes et égoistes
est vitale pour la coopération, nous projetons de prendre
en compte un mélange de motivations, (ii) sachant qu’il
existe diverses définitions du concept de second ordre, nous
projetons d’utiliser un modele plus simple, comme un au-
tomate cellulaire 1D, pour étudier plus en profondeur ce
concept, (iii) sachant que, plus que jamais, notamment avec
I’émergence des réseaux sociaux, la préservation de la ré-
putation est un défi majeur pour les individus, nous envi-
sageons d’approfondir le lien entre recherche de réputation
et approche du second ordre, (iv) nous projetons d’étendre
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le modele vers des niveaux supérieurs de méta-perception;
actuellement, les agents sont prévenants dans le sens ou
ils se soucient du "malheur" de leurs voisins causé par
les décisions du premier ordre. Qu’arriverait-il alors si les
agents se souciaient du malheur de leurs voisins causé par
des décisions du deuxieéme ordre ? Les résultats de la si-
mulation convergeraient-ils lorsque le niveau de perception
s’approche de I’infini ?

Références

[1] R. Hegselmann, Thomas C. Schelling and James M.
Sakoda : The Intellectual, Technical, and Social His-
tory of a Model’ , Journal of Artificial Societies and
Social Simulation, vol. 20 (3) 15, 2017.

J. M. Sakoda, The checkerboard model of social inter-
action, The Journal of Mathematical Sociology, Vol. 1
(1), pp. 119-132, 1971.

T. C. Schelling, Micromotives and macrobehavior, Ed.
WW Norton and Co, N.Y (new edition) 2006.

T.C. Schelling, Dynamic Models of Segregation, Jour-
nal of Mathematical Sociology 1, pp. 143-86, 1971.

(2]

(3]

(4]

[5] U. Wilensky, Center for Connected Learning and
Computer-Based Modeling, Northwestern University,

Evanston, IL, 1999.

W.J. Carrington and K.R. Troske, On measuring segre-
gation in samples with small units, Ed. Journal of Bu-
siness & Economic Statistics, pp. 402-409, 1997.

(6]

[7] R. Pancs and N. Vriend, Schelling’s spatial proximity
model of segregation revisited, Ed. Journal Computing

in Economics and Finances, 2003

[8] A. Banos, Exploring Network Effects in Schelling Se-
gregation Model, S4-MODUS workshop : Multi-scale

interactions between urban forms and processes, 2009.

P. Collard and S. Mesmoudi and T. Ghetiu and F.
Polack, Emergence of Frontiers in networked Schel-
ling segregationist models, Complex Systems journal,
Ed. Complex Systems Publications, Vol. 22 (1), 2013.
http://www.complex—-systems.comn.

[9]

[10] P. Collard, Strong and weak spatial segregation with
multilevel discrimination criteria, Complex Systems
journal, Ed. Complex Systems Publications, Vol. 28
(2), 2019.

[11] P. Collard and T. Ghetiu, Segregation Landscape : A
new view on the Schelling segregation space, Complex
Systems journal, Vol. 25 (3), 2016.

[12] Edna Ullmann-Margalit, No Wanting to Know, in
Reasoning Practically, ed. Oxford University Press,
1998.

[13] F. Squazzoni, Agent-Based Computational Socio-
logy, ed. Wiley, ISBN-13 : 978-0470711743, 2012.

[14] N. Gilbert, Varieties of emergence, in Social Agents :
Ecology, Exchange, and Evolution, Agent 2002 Confe-
rence, Ed. D. Sallach, pp. 41-56, 2002.

JFSMAQPFIA 2020



Micro-Motivations du Second Ordre : application a la ségrégation spatiale

[15] Werner Raub, Vincent Buskens & Marcel A. L. M.
Van Assen, Micro-Macro Links and Microfoundations

in Sociology, Journal of Mathematical Sociology, Vol.
35 (1-3), 2011.

[16] Erika N. Carlson, Meta-accuracy and relationship
quality : Weighing the costs and benefits of knowing
what people really think about you, Journal of Persona-
lity and Social Psychology, Vol. 111(2), pp. 250-264,
2016.

[17] F. Goffette-Nagot and P. Jensen and S. Grauwin, Dy-
namic models of residential segregation : Brief review,
analytical resolution and study of the introduction of
coordination, 2009.

[18] W.J. Carrington and K. R. Troske, On measuring se-
gregation in samples with small units, Journal of Busi-
ness & Economic Statistics, pp. 402-409, 1997.

[19] E. Jara, J. Vila, and A. Maldonado, Second-order
conditioning of human causal learning, Learning and
Motivation, Vol. 37(3), pp. 230-246, 2006.

[20] J. Baudrillard, Simulacra and Simulation, University
of Michigan Press, pp. 6, 1994.

[21] Erika N. Carlson, Simine Vazire, R. M. Furr, Meta-
insight : do people really know how others see them ?,
Journal of Personality and Social Psychology, Vol.
101(4), pp. 831-46 2011.

[22] Simine Vazire, Erika N. Carlson, Others Sometimes
Know Us Better Than We Know Ourselves, Curr. Dir.
Psychol. Sci. 20, Vol. 20 (2), pp. 104-108, 2011.

[23] Philippe Collard, Second-order micromotives and
macrobehaviour, Journal of Computational Social
Science, DOI : 10.1007/s42001-020-00062-z, Ed.
Springer Nature, 2020.

[24] P. Collard, S. Mesmoudi, T. Ghetiu, F. Polack Emer-
gence of Frontiers in networked Schelling segregatio-
nist models. Complex Systems Journal. Vol. 22 (1),
2013.

JFSMAQPFIA 2020 64



B. Dato, M.-P. Gleizes, F. Migeon

Stratégie d’apprentissage proactif endogene
par systemes multi-agents coopératifs

B. Dato, M-P. Gleizes, F. Migeon
Université Toulouse III Paul Sabatier, IRIT

{bruno.dato, marie-pierre.gleizes, frederic.migeon } @irit.fr

Résumé

Dans cet article, nous nous plagcons dans des environ-
nements de systemes complexes, imprévisibles et dyna-
miques pour lesquels nous avons pour objectif de mon-
trer que les systemes multi-agents adaptatifs sont une so-
lution pertinente a leur apprentissage. Nous utilisons une
approche d’apprentissage locale inspirée du constructi-
visme : l’auto-apprentissage de contextes par systemes
multi-agents adaptatifs. Nous cherchons a introduire des
rétroactions endogénes comme moyen d’améliorer en in-
terne le processus d’apprentissage en détectant et en ré-
solvant les imprécisions entre les connaissances apprises.
Nous proposons pour cela 3 stratégies de résolution des
imprécisions d’apprentissage qui sont : une résolution ré-
active, un apprentissage proactif et un auto-apprentissage.
Dans cet article, nous évaluons les performances de I’ap-
prentissage proactif- Nous montrons que [’ajout de rétro-
actions endogénes facilité par I’auto-observation permet
d’accélérer et généraliser I’ apprentissage, de choisir intel-
ligemment les données d’apprentissage et d’augmenter les
performances sur les prédictions.

Mots-clés

Apprentissage par systeme multi-agent, Apprentissage
proactif, Auto-apprentissage, Feedbacks endogenes.

Abstract

In this paper, we place ourselves in complex, unpredic-
table and dynamic system environments for which we aim
to show that adaptive multi-agent systems are a relevant
solution to their learning. We use a local learning ap-
proach inspired by constructivism : contexts self-learning
by adaptive multi-agent systems. We seek to introduce en-
dogenous feedback as a means of internally improving the
learning process by detecting and resolving inaccuracies
between the learned knowledge. We propose 3 strategies
for resolving learning imprecisions : reactive resolution,
proactive learning and self-learning. In this article, we
evaluate the performance of proactive learning. We show
that the addition of endogenous feedbacks facilitated by
self-observation accelerates and generalizes learning, in-
telligently selects learning data and increases performance
on predictions.
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Keywords
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1 Introduction

L’environnement sociotechnique des systémes ambiants
est ouvert, hétérogene, imprévisible et dynamique [1, 2, 3].
Ouvert car les entités ou les applications qui le composent
peuvent apparaitre et disparaitre ; hétérogeéne car ces entités
manifestent différents comportements ; imprévisible car la
connaissance de I’état du systeme ne garantit pas son état
suivant; et dynamique car il est en constante évolution.
Toutes ces caractéristiques doivent étre prises en compte
lors de la conception d’une application intelligente capable
d’évoluer dans cet environnement. Cependant, un systeme
ad hoc traite mal toutes ces caractéristiques des environ-
nements sociotechniques car il est impossible de spécifier
a priori toutes les interactions qu’il aura avec son envi-
ronnement. Il doit étre capable de s’adapter a son envi-
ronnement en tirant les legons de ses expériences c’est-a-
dire qu’il doit étre capable d’apprendre méme en présence
de peu d’exemples. Dans ce contexte les méthodes clas-
siques d’apprentissage automatique sont difficilement ap-
plicables; c’est pourquoi il existe un fort besoin de nou-
velles méthodes d’apprentissage.

Il est nécessaire de disposer de systemes interactifs qui ap-
prennent tout au long de leur vie sans avoir de connais-
sances intrinseques des taches qu’ils auront a résoudre, on
les appelle les systemes agnostiques [4]. Pour concevoir de
tels systemes, il est essentiel de générer des connaissances
par le biais de processus et d’actions purement internes au
systéme ou en interaction avec I’environnement. Nous ap-
pelons ce type de processus : “apprentissage par feedbacks
endogenes”.

Nos objectifs de recherche se concentrent sur I’auto-
enrichissement de fragments de connaissance et I’appren-
tissage proactif par des systtmes multi-agents tout en
s’inspirant des méthodes d’apprentissage développemental
appliquées en robotique. On parle d’auto-enrichissement
lorsque le systéme génére lui-méme de la connaissance
seulement a 1’aide de ce qu’il a pu apprendre précédem-
ment. En revanche, pour I’apprentissage proactif, le sys-
teme choisit lui-méme des exemples d’apprentissage.
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Nous commengons par décrire le cadre de nos recherches
en présentant les travaux déja réalisés dans ce domaine et
en analysant leurs faiblesses. Nous détaillons ensuite notre
contribution qui est 1’apprentissage endogene a travers 3
stratégies d’apprentissage en fonction de la disponibilité
de données d’entrainement. Nous évaluons la stratégie de
I’apprentissage proactif en le dotant ou le privant de nou-
velles regles d’apprentissage endogenes pour en évaluer
sa pertinence. Nous finissons par présenter succinctement
quelques travaux connexes et en quoi ils différent de notre
approche.

2 Cadre de I’étude

Dans cette partie, nous introduisons 1’apprentissage par
contextes inspiré de I’apprentissage constructiviste et pré-
sentons 1’état des divers travaux effectués dans notre équipe
dans cette thématique.

2.1 Constructivisme et robotique développe-
mentale

L’apprentissage par contextes s’inspire de 1’apprentissage
constructiviste qui est une théorie issue des travaux de Pia-
get sur le développement de 1’enfant [5, 6]. Selon cette
théorie, la connaissance est une construction basée sur
I’observation de I’environnement du sujet et I’impact de
ses actions. L’unité de base de la connaissance dans cette
théorie est le schéma. Il agrege plusieurs perceptions et,
dans la plupart des cas, plusieurs actions [7]. Proposé par
Drescher [8] puis formalisé par Holmes [9], il a été réuti-
lisé en le combinant a des cartes auto-organisatrices (SOM)
[10, 11] et I’apprentissage basé sur des modeles [12].
Dans I’optique d’appliquer nos travaux en robotique dans
un contexte développemental, nous considérons un bras
robotique simplifié avec 3 degrés de liberté dans un plan
2D : (61,05,05)7 (fig. 1). Pour le commander, on uti-
lise son modele géométrique direct M G D et son modele
géométrique inverse MGI qui sont tous deux des ma-
trices dépendantes des caractéristiques du bras. Le modele
géométrique direct permet de calculer la position de 1’ou-
til du robot a partir des angles de chaque articulation :
MGD(01,02,03) = (z0,yo). Le modele géométrique in-
verse donne tous les vecteurs d’angles possibles pour une
position de ’outil désirée : MGI(x0,yo) = (01, 02,03).
Notre approche d’apprentissage permettrait d’apprendre
la composante du MGI dans une dimension en asso-
ciant a chaque degré de liberté 6; une instance du sys-
ttme AMEOBA avec comme perceptions la position de
I’outil désirée et les angles de toutes les articulations :
Fo,(xo,yo,01,02,05) = ;. L'apprentissage se fait par
exploration supervisée des angles possibles 6; dont 1’oracle
est le modele direct. Le modele de chaque articulation est
interconnecté par la physique du systeme robotique pour
atteindre I’ objectif global désiré a I’exploitation.

2.2 Systemes multi-agents

L’approche SMA (Systemes Multi-Agent) [13], et en par-
ticulier I’approche AMAS (Systemes Multi-Agents Adap-
tatifs) [14] confere a un systeme des propriétés d’adapta-
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tion pour faire face a des situations imprévues ce qui est
approprié pour les systemes d’apprentissage [15, 16]. Un
AMAS, qui est un systetme complexe artificiel favorisant
I’émergence des propriétés globales attendues, permet de
faire face a la complexité du monde (non-linéarité, dyna-
mique, informations distribuées, données bruitées et im-
prévisibilité). De nombreuses expérimentations ont mon-
tré de telles propriétés dans des thématiques telles que le
contrdle de processus biologiques [17], le contrdle opti-
mal des moteurs [18] ou I’apprentissage en robotique [19].
Le systtme AMOEBA (Agnostic MOdEI Builder by self-
Adaptation) [20] est basé sur 1’apprentissage de contextes
et met en ceuvre un apprentissage agnostique supervisé en
ligne capable de généraliser avec des données d’entraine-
ment continues.

2.3 Apprentissage par contextes (AMOEBA)

L apprentissage par contextes est un probleme d’explora-
tion d’un espace de recherche a n dimensions et de calcul
du modele de régression correspondant. Une instance du
systeme d’apprentissage apprend une sortie appelée pré-
diction @’ € R selon une fonction cachée F(P,) =
F(p1,pis---,0n) = O avec O € R la prédiction dési-
rée (ou I'oracle) et P,, = [p1,...,pn] € R™ le vecteur des
entrées appelé les perceptions. Le vecteur L,, = [P,,, O],
composé de perceptions associées a une prédiction dési-
rée, définit une situation d’apprentissage, ce qui s’appa-
rente a un schéma dans la théorie de Piaget. Ici, on parle
en terme d’Agent Contexte CJ, pour nommer le 5™ pavé
en dimension n qui représente une partie du schéma. Un
Agent Contexte est un agent intelligent qui représente lo-
calement une partie de la fonction globale F et de I’es-
pace de recherche avec un parallélotope de dimension 7
associé a un modele linéaire. Le parallélotope est défini
par des plages de validité RJ, = [r], 77, ...,7i] avec r] =
[T{,Smrt, Tg,en, 4] un intervalle de validité sur une perception
p; (fig. 2). A chaque Agent Contexte CJ, est associé un mo-
dele de régression linéaire local fi. Pour chaque vecteur
de perceptions P,, dans les plages de validité, un Agent
Contexte fournit une prédiction locale ojv € R calculée
a partir des coefficients de son modele [a)), af,...,a}] €
R"*! et des perceptions P, selon I’équation suivante :
o = fA(p1,pis-- - Pn) = Doim af i + ap. Les Agents
Contextes possedent une confiance ¢/ € Z afin de s’auto-
évaluer par rapport aux autres. Un Agent Contexte est donc
défini par ses plages de validité, son modele et sa confiance
Ch=1{R%. fi. ¢}

2.4 Regles d’apprentissage exogenes

L apprentissage a 1’aide d’Agents Contextes se fait a partir
de plusieurs regles simples [20]. Si les perceptions P,
appartiennent aux plages de validité d’un Agent Contexte,
celui-ci propose une prédiction avec son modele. Dans
les cas ou plusieurs Agents Contextes sont valides, la
prédiction de celui avec la meilleure auto-évaluation est
retenue. Pour savoir si la prédiction d’un Agent Contexte
est bonne ou mauvaise, on utilise une marge d’erreur et
une marge d’inexactitude qui sont définies par 1’utilisateur
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du mécanisme d’apprentissage. Il existe des situations
anormales ou non optimales qui nécessitent des traitements
particuliers que nous appelons SNC (Situations de Non
Coopération). Quatre d’entre elles sont décrites ci-dessous.

SNC Prédiction Mauvaise. L’erreur entre la prédiction
d’un Agent Contexte o7 et celle de I’oracle O est supérieure
a la marge d’erreur. L’Agent Contexte ne devrait pas étre
valide pour ces perceptions; il modifie ses plages de vali-
dité afin de les exclure et il décrémente sa confiance ¢7.
SNC Prédiction Inexacte. L'erreur entre la prédiction
d’un Agent Contexte o et celle de 1’oracle O est supé-
rieure a la marge d’inexactitude. L’ Agent Contexte met a
jour son modele avec la situation d’apprentissage courante
L, = [Pn,O] et il décrémente sa confiance. Si I’erreur
est inférieure a la marge d’inexactitude, il incrémente sa
confiance.

SNC Inutilité 1. Dans une des dimensions, la plage de vali-
dité d’un Agent Contexte est inférieure a une taille critique.
L’Agent Contexte est considéré inutile et se suicide.

SNC Improductivité. Aucun Agent Contexte ne recouvre
les perceptions P, réalisées. L’Agent Contexte le plus
proche qui donne un prédiction correcte par rapport a la
marge d’inexactitude étend ses plages vers le point de
perceptions ciblé. S’il n’arrive pas a inclure le point ou
qu’il n’existe pas de tel Agent Contexte, un nouveau est
créé.

Sur un probleme simple, avec deux modeles linéaires (fig.
3a), les regles d’apprentissage précédentes ne permettent
pas au systeme de converger vers une représentation idéale
(fig. 3c), c’est-a-dire avec le minimum d’Agents Contextes,
sans aucun recouvrement ni aucun vide. Ces régles n’em-
péchent pas les imprécisions d’exploration (fig. 3b). Les in-
compétences (zones blanches ou vides) ne sont pas détec-
tées et ne sont en partie comblées que lorsque le systeme
d’apprentissage les rencontre. Les conflits et les concur-
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rences (chevauchements des plages de validité en hachuré)
ne sont pas pris en compte pour modifier les plages des
Agents Contextes. 11 manque un mécanisme utilisant les
propriétés du voisinage : pour chaque SNC, toutes les réso-
Iutions sont faites indépendamment des Agents Contextes
voisins.

3 Apprentissage Endogene

Cette section présente 1’apprentissage par feedbacks endo-
genes et les mécanismes sous-jacents permettant de palier
les manques d’AMOEBA.

On définit I’apprentissage endogéne comme tout appren-
tissage qui est déclenché a partir de motivations internes
au systeme ou entierement générées sans intervention exté-
rieure. Nous présentons la mise en place d’un voisinage, la
détection et la résolution a n dimensions des imprécisions
de I’apprentissage. Nous proposons trois stratégies de ré-
solutions différentes en fonction des exemples d’apprentis-
sages disponibles : réactive, proactive et auto-apprenante.
Le processus d’apprentissage endogeéne présenté est opé-
rationnel quel que soit le nombre de dimensions. Toute-
fois, pour simplifier les illustrations, seulement deux di-
mensions sont représentées.

3.1 Voisinage

Pour ajouter des interactions locales entre les Agents
Contextes, A chaque P,, est associé I’ensemble N des
Agents Contextes voisins. Un Agent Contexte est consi-
déré comme un voisin des perceptions si ses plages de
validité recoupent une zone de voisinage entourant les
perceptions courantes. La taille de cette zone est choi-
sie par l'utilisateur du mécanisme d’apprentissage avec
le parametre précision_plage et est proportionnelle a la
taille de 1’espace exploré dans chaque dimension. Pour
une perception p;, on a le rayon de voisinage 7 suivant :
max min max

rY = (p®® — pMin) x 2 x précision_plage avec p}
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et p™" les perceptions maximale et minimale expérimen-
tées par le mécanisme d’apprentissage suivant la percep-
tion p;. Les Agents Contextes ont également une zone d’in-
fluence qui est la moitié de leur rayon pour chaque per-
ception p;. Si les perceptions actuelles se trouve dans cette
zone d’influence, I’Agent Contexte se trouve également
dans le voisinage. De ce voisinage découlent trois autres
parametres du systeme qui sont : le rayon de création d’un
Agent Contexte r¢e@ti°" = (.5 x rY, la distance de préci-
sion de I’apprentissage pour la fusion d’Agents Contextes
d3mb9vite — (.95 % 1Y et une erreur d’approximation des
distances d7"" = 0.125 x 1) 3.2.

3.2 Imprécisions

On définit 5 types d’imprécisions de I’apprentissage qui, du
point de vue des Systemes Multi-Agents Adaptatifs, sont
des Situations de Non Coopération (SNC) :

SNC Conflit. Chevauchement entre deux Agents Contextes
qui ont des modeles différents et donnent des prédictions
différentes. Il y a chevauchement si les longueurs des inter-
sections entre les plages de validité des agents sont supé-
rieures & dV".

SNC Concurrence. Chevauchement entre deux Agents
Contextes qui donnent des prédictions similaires.

SNC Incompétence. Vide entre les Agents Contextes dans
un voisinage. Pour que ce vide soit retenu, la longueur des
plages qui le définissent doit étre supérieure a 7",

SNC Ambiguité. Différence de modele entre deux Agents
Contextes adjacents. Pour que 2 agents soient adjacents sui-
vant la perception p;, la distance entre leurs frontieres sui-
vant p; doit étre inférieure a d7".

SNC Inutilité 2. Deux Agents Contextes adjacents qui
donnent des prédictions similaires et qui peuvent fusion-
ner leur frontiere commune sans altérer leurs autres plages
de validité. Dans ce cas Ia, 2 agents sont adjacents si la
distance entre leurs frontidres est inférieure a 29"
SNC Modele. 11 existe une autre imprécision qui concerne
seulement le modele linéaire des agents et non les plages
de validité. A n dimensions, pour estimer les n + 1 coeffi-
cients du modele linéaire d’un Agent Contexte il faut n + 1
situations d’apprentissage. Un Agent Contexte déclenche
alors une SNC Modéle a chaque fois qu’il n’a pas rencon-
tré assez de situations d’apprentissage pour finaliser son
modele.

Hormis la SNC Inutilité 2 qui déclenche une fusion ins-
tantanée a chaque fois qu’elle est détectée, la résolution
des autres SNC dépend des types d’apprentissage présen-
tés section 3.4.

Pour un probleme d’apprentissage a n dimensions, un che-
vauchement entre deux Agents Contextes (que ce soit une
SNC Conflit ou une SNC Concurrence) est défini par n in-
tersections non vides de plages de validité (figures 4a et
4b). Une SNC Ambiguité idéale est définie par n — 1 inter-
sections non vides et une intersection nulle (fig. 4c). Une
SNC Inutilité 2 idéale est définie par n — 1 plages égales
et une intersection nulle. Dans un espace continu, il est
presque impossible d’avoir ces conditions pour les SNC
Ambiguité et Inutilité 2, c’est pour cela que I’on utilise
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les parametres d7™ et d*""**9*"¢ Une SNC Incompétence

permet de détecter les zones vides au sein d’un voisinage.
Un zone est vide si elle a une intersection vide avec la plage
de validité d’un Agent Contexte sur au moins une dimen-
sion. On construit le minimum de zones vides possibles. A
2 dimensions et avec un seul Agent Contexte au milieu du
voisinage, le nombre minimal de zones vides a combler est
4 (fig. 4e).

Une fois détectées, les imprécisions (autres que les SNC
Modele et Inutilité 2) sont associées a une certaine priorité
pour étre traitées. L’ ordre des priorités de la plus grande a
la plus basse est : SNC Conflit, SNC Concurrence, SNC
Incompétence et SNC Ambiguité. L’imprécision la plus
critique est le conflit car en plus des mauvaises plages
de validité, elle peut entrainer une mauvaise prédiction.
Ensuite, on trouve la concurrence dont la manifestation est
la méme mais sans risque de mauvaise prédiction. Ensuite,
lorsqu’il n’y a pas de recouvrement, la priorité est de
combler les vides. Enfin, la derniere amélioration possible
pour une exploration compléte est d’affiner les fronticres.
Chaque imprécision de I’apprentissage Z* est définie par
{RE Pk ME T p}. avec : Identification : k.

Plages : R%, elle définissent la zone de recouvrement ou
de vide.
Position : P*, le vecteur qui correspond aux centres de
toutes les plages, c’est le vecteur utilisé pour auto-générer
une situation d’apprentissage.

Mémoire : M*, 1a liste des Agents Contextes qui détectent
I’imprécision.

Type : T conflit, concurrence, incompétence ou ambi-
guité.

Priorité : p, elle détermine 1’urgence dans laquelle doit
étre traitée I’imprécision.

Interroger tous les Agents Contextes pour chercher des im-
précisions est trop cofiteux en calcul si le nombre d’agents
est important, la détection est donc seulement réalisée
parmi I’ensemble des Agents Contextes voisins des percep-
tions considérées.

3.3 Regles d’apprentissage endogenes

La prise en compte des imprécisions dans 1’apprentissage
nécessite la modification des regles présentées section 2.4.
La marge d’incertitude est supprimée et il existe une marge
d’erreur dynamique pour chaque Agent Contexte. Cette er-
reur permet a 1’agent d’auto-évaluer la précision de son
modele. Lors de situations d’apprentissage au sein de sa
zone de validité, plus ses prédictions sont bonnes, plus il
diminue sa marge d’erreur, plus ses prédictions sont mau-
vaises plus il I’augmente. On définit un marge d’erreur lo-
cale comme la moyenne des marges d’erreurs dynamiques
des Agents Contexte voisins des perceptions.

SNC Prédiction Mauvaise. L’erreur entre la prédiction
d’un Agent Contexte o’ et la valeur de 1’oracle O est su-
périeure a la marge d’erreur locale. L’Agent Contexte n’est
pas valide dans cette situation d’apprentissage car sa pré-
diction n’est pas assez précise compte tenu de la précision
du voisinage. Il modifie une de ses plages en utilisant son



voisinage pour détruire les chevauchements en priorité et
il décrémente sa confiance. On choisit toujours la plage
qui nuit le moins a I’intégrité de ’Agent Contexte. Si I’er-
reur est inférieure a la marge d’erreur locale, la confiance
de I’Agent Contexte augmente et il met & jour son mo-
dele avec la situation d’apprentissage actuelle. L ancienne
SNC Prédiction Inexacte est fusionnée avec celle-ci afin
de n’avoir qu’une seule marge d’erreur pour définir si un
Agent Contexte est bon ou mauvais. Il met a jour le modele
régulierement pour étre robuste au bruit.

SNC Inutilité 1. Une des plages de validité d’un Agent
Contexte est inférieure a la distance d"'™. L Agent
Contexte est considéré inutile et se suicide. Il disparait et
ne représente plus une partie de 1’espace a explorer.

SNC Improductivité. Aucun des Agents Contextes du sys-
teéme n’est valide pour les perceptions courantes. L’ Agent
Contexte le plus proche parmi les voisins qui donnent une
proposition correcte étend ses plages vers celles-ci. Si elles
ne sont pas incluses aprés 1’extension, un nouvel Agent
Contexte est créé. S’il y a des agents voisins, ils sont utili-
sés pour initialiser les propriétés du nouvel agent. Le mo-
dele de I’agent est initialisé avec celui du voisin valide le
plus proche. Les plages de validité sont initialisées avec la
plage de validité la plus petite parmi les voisins afin d’évi-
ter les recouvrements si la zone d’exploration est critique.
La marge d’erreur dynamique est initialisée avec la marge
d’erreur locale. S’il n’y a pas de voisins, I’agent créé utilise
des valeurs d’initialisation basées sur les limites de percep-
tion de I’espace de recherche et sur les parameétres choi-
sis par I’utilisateur. Il existe une limite a partir de laquelle
une plage ne peut plus s’étendre. La seule facon pour un
Agent Contexte de croitre est alors de fusionner avec un
autre Agent Contexte ce qui double sa confiance.

3.4 Stratégies de résolution

Nous proposons trois stratégies de résolution des impréci-
sions qui font appel ou non a de nouveaux exemples d’ap-
prentissage. La résolution de chaque SNC d’imprécision
est faite en fonction de sa priorité pour 1’apprentissage ac-
tif et I’auto-apprentissage.

3.4.1 Exploitation réactive

La stratégie réactive est utilisée lorsque le mécanisme d’ap-
prentissage ne peut pas consulter 1’oracle : il est en phase
d’exploitation. Elle propose une prédiction coopérative en
cas d’imprécision des plages de validité. La prédiction est
donnée en utilisant les Agents Contextes valides et les voi-
sins des perceptions. La confiance d’un Agent Contexte est
sa confiance classique ¢’. Pour cette stratégie seulement les
SNC Conflit, Concurrence et Incompétence sont traitées.

SNC Conflit et Concurrence Plusieurs Agents Contextes
sont valables et donnent des prédictions contradictoires ou
concurrentes. Celui dont la confiance est la plus élevée est
choisi pour la prédiction.

SNC Incompétence Aucun Agent Contexte n’est valide.
S’il y a des voisins, une combinaison linéaire de la pré-
diction des voisins pondérée par leur influence est donnée.
L’influence d’un Agent Contexte est calculée par une gaus-
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sienne a n dimensions centrée sur celui-ci, avec une dis-
persion proportionnelle a ses plages de validité et pondérée
par sa confiance ¢/. S’il n’y pas de voisins, la prédiction est
donnée par I’Agent Contexte le plus proche.

Dans cette stratégie, aucun modele et aucune plage de va-
lidité ne sont modifiés.

3.4.2 Apprentissage proactif

La stratégie d’apprentissage proactif est possible lorsque
I’on peut demander a un oracle un exemple d’apprentis-
sage précis. Les imprécisions sont détectées au sein du voi-
sinage de maniere endogene et engendrent des sifuations
d’apprentissage qui sont demandées a I’oracle en fonction
de leur priorité. Lorsque le syst¢éme apprend, la confiance
d’apprentissage ¢; = ¢/ /d}, est utilisée a partir de la
confiance classique ¢’ et la distance dfén entre la situa-
tion d’apprentissage actuelle £,, et le modele fJ de 1’Agent
Contexte C7. C’est un calcul de distance entre un point a
n + 1 dimensions qui est la situation £,, = [P,, O], et
I’hyperplan H de dimension n + 1 représentant le modele
linéaire fJ. La dimension n + 1 est celle de la prédiction.

dj _ |‘C;7—[ﬁ| _ |(91 - a{'pl .. azl-pn - CL()‘

T 2 2
17| [ 124a] +...+a |

avec 0.1 — al.xy — ... — al .z, — ag = 0 I’équation
cartésienne du plan et 7 = [1,—a},---,—al] le vec-
teur normal a I’hyperplan H, O la prédiction de I’oracle,
[a},al,...,al] les coefficients du modele et [p1, ..., py)
les perceptions P,. Les imprécisions sont détectées par
les Agents Contextes dans le voisinage. Une fois détectées,
les demandes sont envoyées a 1’oracle. Pour cette straté-
gie toutes les SNC d’imprécision présentées section 3.2
peuvent étre traitées.

SNC Modele Tant qu’un Agent Contexte a besoin de situa-
tions d’apprentissage supplémentaires pour finaliser son
modele, il demande de nouvelles situations d’apprentis-
sage situées a des positions aléatoires dans ses plages de
validité.

SNC Conflit et concurrence Des conflits ou des concur-
rences sont détectées dans le voisinage d’une situation
d’apprentissage. De nouvelles situations d’apprentissage
sont demandées aux positions de ces imprécisions. Quand
elles arrivent, plusieurs Agents Contextes sont valides et
donnent des prédictions contradictoires ou concurrentes.
L’Agent Contexte le plus pertinent dans ce cas 1a est ce-
lui qui présente la plus grande confiance ¢j. Les autres
Agents Contextes réduisent une de leurs plages pour ex-
clure les perceptions actuelles et détruire le chevauchement
tout en minimisant la perte de volume. Si la situation d’ap-
prentissage actuelle est suffisamment proche du modele
de I’Agent Contexte choisi, il met a jour son modele avec
celle-ci. Sinon, c’est une SNC Prédiction Mauvaise.

SNC Incompétence Des zones de vide sont détectées dans
le voisinage des perceptions courantes. De nouvelles situa-
tions d’apprentissage sont générées pour chacun des vides
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détectés avec leurs plages. Quand ces situations se pré-
sentent, ¢’est la SNC Improductivité qui est détectée mais
elle utilise les plages définies par la SNC Incompétence
pour combler la zone incompétente.

SNC Ambiguité Une adjacence entre deux Agents
Contextes est détectée. Deux situations d’apprentissage
sont générées 2 une distance de d™" des bordures de cha-
cun des agent pour vérifier qu’elles sont bien placées.

3.4.3 Auto-apprentissage

Cette stratégie est utilisée lorsque I’on veut minimiser
le nombre d’exemples demandés a 1’oracle ou que ’on
ne peut pas demander d’exemples supplémentaires spéci-
fiques comme dans la stratégie précédente. La résolution
des situations d’imprécision se fait a 1’aide du voisinage.
Pour chaque situation d’apprentissage donnée par 1’oracle,
les imprécisions sont détectées dans le voisinage et elles
sont résolues immédiatement sous forme de requéte d’ex-
ploitation, c’est-a-dire des situations d’apprentissage sans
oracle, autrement dit, des perceptions. Pour cette stratégie
seulement les SNC Conflit, Concurrence et Incompétence
sont traitées.

SNC Conflit et concurrence Des conflits ou des concur-
rences sont détectées dans le voisinage des perceptions.
Des requétes d’exploitation sont générées aux positions de
ces imprécisions. Pour chaque requéte, plusieurs Agents
Contextes sont valides et donnent des prédictions contra-
dictoires ou concurrentes. L’Agent Contexte le plus perti-
nent dans ce cas 1a est celui qui présente la plus grande
confiance ¢/. Les autres Agents Contextes réduisent une de
leurs plages pour exclure les perceptions actuelles et dé-
truire le chevauchement tout en minimisant la perte de vo-
lume.

SNC Incompétence Des zones de vide sont détectées dans
le voisinage des perceptions courantes. Des nouvelles re-
quétes sont générées pour tous les vides détectés avec leurs
plages. Pour chacune de ces requéte, s’il y a des voisins, un
nouvel Agent Contexte est créé et initialisé en utilisant les
propriétés de ses voisins comme pour la SNC Improducti-
vité. Pour la prédiction a apprendre par le nouvel agent, on
utilise une combinaison linéaire pondérée par I’influence
des voisins (cf. SNC Incompétence 3.4.1). S’iln’y a pas de
voisins, il n’y a pas de création d’un nouvel agent.

4 Expérimentations

Dans cette section, nous évaluons les performances de 1’ap-
prentissage au regard de différentes métriques. Nous pré-
sentons une partie des résultats réalisés uniquement avec la
stratégie d’apprentissage proactif. Pour cela, nous compa-
rons 1’apprentissage sans aucune détection et résolution de
SNC, avec les résultats prenant en compte une seule SNC
a la fois, puis avec toutes les SNC réunies. Chaque expé-
rience d’apprentissage est arrétée a 1000 cycles. Le méca-
nisme d’apprentissage recoit une situation d’apprentissage
a chaque cycle. Les métriques sont moyennées sur 10 ex-
périences d’apprentissage. Les modeles a apprendre sont
deux modeles linéaires dont la répartition dans 1’espace est
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celle de la fig. 3a. En moyenne, la durée d’une expérience
est d’environ 3 secondes pour les caractéristiques ' de la
machine que nous utilisons.

4.1 Métriques

Nous présentons ici les métriques utilisées sur I’explora-
tion de 1’espace de recherche, sur les données d’entraine-
ment et sur les prédictions. Pour simplifier, nous suppri-
mons les indices n qui symbolisent la dimension de 1’es-
pace.

4.1.1 Généralisation

Pour évaluer la capacité du mécanisme a généraliser, nous
regardons le nombre d’Agents Contextes nciy utilisés
pour représenter I’espace.

4.1.2 Exploration de I’espace de recherche

On s’intéresse a différents types de volumes qui mesurent
I’exploration de I’espace de recherche.

® Vioiai ¢ le volume total de 1’espace de recherche calculé a
partir des perceptions minimales p"‘" et maximales p!"%*
expérimentées par le mécanisme d’apprentissage :

Viotat = [[; (0 — p™™")

® Vet ¢ le volume de conflits, somme normalisée des vo-
lumes explorés par deux Agents Contextes avec des mo-
deles différents :

Verie = (0 1< <h<ncranfi# 1 Yeiner)Viotal

® Vione - le volume de concurrences, somme normalisée
des volumes explorés par deux Agents Contextes avec des
modeles similaires. Pour savoir si deux modeles sont simi-
laires, nous comparons la somme des différences des coef-
ficients a un seuil. Pour les expérimentions que nous pré-
sentons, ce seuil est défini a partir des modeles a apprendre.
vConc = (Z(j,k),1<j<k</\fctzt,fj ~fk VCJ' NCk )/Vtotal

® Vot o le volume exploré par I’ensemble des Agents
Contextes, somme normalisée des volumes de chaque
Agent Contexte Ve; a laquelle on soustrait les volumes
de tous les recouvrements entre Agents Contextes. Vp =
(Z]' VCJ' - VCflt - VC'onc)/Vtotal

® V1, : le volume normalisé de I’espace de recherche non
exploré. Vine =1 — Voot

® Vimp : le volume des imprécisions : somme des volumes
des imprécisions normalisés (conflits, concurrences et in-
compétences). Vimp = Vot + Vore + Wides

4.1.3 Données d’apprentissage

Pour les données d’apprentissage, nous nous intéressons au
nombre de situations d’apprentissage L fournies aléatoire-
ment au mécanisme d’apprentissage et au nombre de celles
demandées par le systeme.

® L ram : Situations d’apprentissage aléatoires.

e L 4 : Situations d’apprentissage actives, c¢’est la somme
de toutes les suivantes.

) L"/f_‘ : Situations d’apprentissage pour finaliser un modele
de régression incomplet.

1. Processeur Intel(R) Core(TM) i7-6600U CPU 2.20 GHz 2.81 GHz,
RAM 32 Go
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(c) Concurrences

I#

(d) Incompétences

(e) Ambiguités

(f) Toutes (g) Modele dynamique

FIGURE 5 — Exemples d’apprentissage apres 1000 cycles avec détection et résolution des SNC

Aucune SNC Conflits Concurrences Incompétences Ambiguités Toutes les SNC Dynamique
Veww: (%) | 8023 +1.38 | 784  +£1.11 | 7336 +£1.96 | 97.97 +0.42 | 7571 +£0.98 | 97.23 +£0.58 | 92.21 +£4.77
Vimp (%) | 4228 +1.44 | 4339 +1.65 | 2826 +£1.94 | 12.7 +2.61 | 4294 +£0.92 | 3.67 +0.57 | 1292 +£5.53
Vese (%) | 0.7 +0.27 | 012 +£0.08 | 024 £0.15 | 0.82 +056 | 019 £0.18 | 0.13 +0.12 | 49 £3.59
Veone (%) | 21.81 +224 | 21.67 +1.89 | 1.38 +02 | 985 £259 | 1846 091 | 0.76 +0.4 | 0.23 £0.22
Vine %) | 19.77  +£138 | 21.6 +£1.11 | 2664 +£1.96 | 2.03 +042 | 2429 +£098 | 277 +£058 | 7.79 +£4.77
Lpram #) | 923 +4 908 +4 786 +6 581 +45 792 +17 220 +55 127 + 37
La F#) | 77 +4 93 +4 214 +6 419 + 45 208 +17 780 +55 874 + 37
EQ F#) | 17 +4 78 +3 78 +3 41 +9 7 +4 43 +38 8 +4
L5 @ | o +0 15 +3 0 +0 0 +0 0 +0 15 +6 26 +9
LG (#) 0 +0 0 +0 136 +4 0 +0 0 +0 71 +11 58 +15
LI (#) 0 +0 0 +0 0 +0 378 =+ 50 0 +0 415 =+ 38 185 +31
LA™ (#) 0 +0 0 +0 0 +0 0 +0 132 +17 237 +34 598 + 68
nowe (#F) | 159 +7 165 +6 125 + 10 53 +6 159 +7 31 +5 59 +10
o (%) | 55.4 +28.85 | 51.29 +19.51 | 44.04 +19.07 | 2.68 +1.67 | 53.51 +18.82 | 1.81 +3.03 | 3.02 +£3.99

TABLE 1 — Métriques d’exploration, de données d’apprentissage, de généralisation et de prédiction moyennées sur 10 épi-
sodes de 1000 cycles d’apprentissage pour différentes résolutions de SNC.

. Lif " Situations d’apprentissage pour résoudre des
conflits apres leur détection.

250 cycles supplémentaires pour lesquels on demande au
mécanisme des prédictions sur des requétes d’exploitation
aléatoires dans 1’espace de recherche. Pendant ces cycles,
le systeme n’apprend pas.

4.2 SNC d’exploration

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus en
comparant les résolutions des différentes SNC d’impréci-

° Cg‘mc: Situations d’apprentissage pour résoudre des
concurrences apres leur détection.

e LInc: Situations d’apprentissage pour combler des in-
compétences apres leur détection.

° Eﬁmb : Situations d’apprentissage pour affiner des ambi-

guités apres leur détection.
4.14 Prédiction

Pour évaluer les propositions du mécanisme d’apprentis-
sage, on calcule I’erreur de prédiction normalisée £» entre
les valeurs données par 'oracle et le systtme : &, =
|O — O'|/|O|. La métrique de la prédiction est calculée sur
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sion de I’exploration. Les valeurs de métriques que nous
donnons ici sont les moyennes disponibles sur la table 1.

4.2.1 Exploration sans traitement de SNC

Lorsqu’aucune SNC n’est prise en compte, on remarque Vi-
suellement (fig. 5a) que le nombre d’imprécisions d’explo-
ration est important. Les résultats chiffrés le confirment :
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42.28% et les Agents Contextes ne recouvrent que
80.23% de I’espace. On retrouve surtout des concurrences
(21.81%) et des incompétences (19.77%). Sur les 1000
cycles, seulement 77 situations d’apprentissage sont de-
mandées par le mécanisme pour finaliser des modeles. On
compte un total de 159 Agents Contextes utilisés et il y a
une erreur de 55.4% sur les valeurs des prédictions four-
nies.

4.2.2 Exploration avec traitement de SNC seules

Pour chacun des cas suivants, nous comparons les valeurs
des métriques obtenues avec le cas précédent qui sert de
référence.

Conflits Le traitement des conflits n’apporte pas de dif-
férence visuelle flagrante (intersections bleu/vert fig. 5b).
Il baisse de 82.86% le volume de conflits dans I’explora-
tion. On remarque que seulement 15 exemples d’apprentis-
sage sont demandés pour résoudre des conflits. Le nombre
d’agents et I’erreur de prédiction sont similaires a la section
précédente 4.2.1.

Concurrences Le traitement des concurrences apporte
une exploration presque sans recouvrement (intersections
bleu/bleu et vert/vert fig. 5¢). Il baisse de 93.67% le vo-
lume de concurrences et de 65.71% le volume de conflits.
Cependant, il augmente de 35.75% le volume de vide et il
baisse de 8.56% le volume exploré. 136 situations d’ap-
prentissage sont demandées par le mécanisme pour ré-
soudre les concurrences. L'erreur de prédiction est simi-
laire a ’erreur sans traitement des SNC mais le nombre
d’agents a baissé d’environ 20%.

Incompétences Le traitement des incompétences donne
une exploration avec presque aucun vide (zones blanches
fig. 5d). Le volume exploré est proche de 100% (97.97%),
le volume de vide baisse de 89.73% et le volume de concur-
rences baisse aussi de 54.84%. On remarque qu’il y a 36 si-
tuations d’apprentissage de SNC Modele en moins qui sont
demandées et 378 situations sont demandées pour combler
des vides. Le nombre d’agents baisse de 66.67% et I’erreur
de prédiction baisse de 95.16%.

Ambiguités Le traitement des ambiguités donne une ex-
ploration similaire au cas sans traitement des SNC (fig. Se).
Le volume des conflits baisse de 72.86% mais le volume
de vide augmente de 22.86% et le volume exploré baisse
de 5.63%. 132 situations d’apprentissage sont demandées
pour résoudre des ambiguités, le nombre d’agents et 1’er-
reur de prédiction sont similaires au cas sans traitement des
SNC.

4.2.3 Exploration avec intégration de toutes les SNC

Lorsque I’on traite toutes les SNC au cours de 1’apprentis-
sage, on remarque que 1’exploration fig. 5f est le résultat
le plus proche de I’idéal attendu 3c. Le volume obtenu est
proche de 100% (97.23%), mais il est inférieur au volume
obtenu pour le cas avec les SNC Incompétences seules. Le
volume de toutes les imprécisions baisse de 91.32%, c’est
le plus bas de tous les cas. Pour ce qui est des situations
d’apprentissage actives, le nombre de situations deman-
dées pour finaliser des modeles est le méme que pour le cas

JFSMAQPFIA 2020

72

du traitement des SNC Incompétences ; il y a autant de dé-
tections de conflits que pour le cas des SNC Conflit seules ;
il y a 65 SNC Concurrences détectées de moins que pour le
traitement seul des SNC Concurrences; il y a 37 vides de
plus de détectés que pour le traitement seul des incompé-
tences; il y a 105 ambiguités détectées de plus que pour le
traitement seul des SNC Ambiguités. La généralisation est
la meilleure avec 22 Agents Contextes de moins que pour
le meilleur cas rencontré pour les SNC Incompétences. La
prédiction est aussi la meilleure obtenue avec une erreur de
1.81%.

4.2.4

Nous testons les capacités du mécanisme d’apprentissage a
réutiliser ses connaissances et a s’adapter a une variation de
I’espace de recherche apres une expérience d’apprentissage
de 1000 cycles avec toutes les SNC (fig. 5f). Apres 1000
cycles supplémentaires d’apprentissage, on peut voir le ré-
sultat sous une forme diagonale (fig. 5g). Table 1 : on re-
marque que les performances de 1’exploration sont un peu
moins bonnes en raison de la discontinuité plus difficile a
apprendre mais la quantité de situations d’apprentissage de
modele EQ est bien inférieure.

Modéele Dynamique

4.3 Discussion

D’apres la table 1, on remarque que lorsque 1’on ne traite
aucune des imprécisions de 1’exploration, de nombreuses
concurrences et incompétences résiduelles représentent en-
viron 40% de I’espace. Il y a peu de conflits, seulement
0.7% de I’espace. Seulement 7.7% des situations d’ap-
prentissage sont demandées par le mécanisme pour fina-
liser des modeles. Le nombre d’Agents Contextes est loin
du cas idéal de 5 agents présenté section 2.4. L’erreur de
prédiction est trés mauvaise, ce qui s’explique par la trés
grande quantité d’espace non exploitable. Le traitement
des SNC Conflit permet de réduire le volume de conflits
mais cela impacte peu les résultats. Le traitement des SNC
Concurrence améliore nettement les concurrence d’exploi-
tation mais il augmente le volume des vides. En effet, la di-
minution de certaines plages de validité d’Agents Contextes
pour cela crée en méme temps de nouvelles zones de vide.
On remarque que le volume de conflits diminue aussi, le
systeme en confond certains avec des concurrences et les
résout aussi. La résolution des concurrences combinée avec
la fusion des Agents Contextes permet aussi de réduire le
nombre d’Agents Contextes. Le traitement des SNC Incom-
pétence permet d’améliorer nettement les performances car
le volume de vides est en grande partie supprimé. La réso-
lution des zones d’incompétence permet aussi de réduire la
moitié des concurrences. Le fait de combler la plupart des
vides et de fusionner les agents qui peuvent I’€tre diminue
encore le nombre d’agents contextes. L’erreur de prédic-
tion est meilleure car les situations d’ambiguité qui cor-
respondaient aux zones d’incompétence sont dans ce cas
treés rares. Le traitement des SNC Ambiguité diminue le
volume de conflits présents mais augmente le volume de
vides. En effet, ces situations sont détectées proches des
zones de conflits et permettent ainsi de les prévenir.



Lorsque l’on traite I’ensemble des SNC, on peut voir
que toutes les imprécisions d’exploration sont traitées.
Pour cela, 78% des situations d’apprentissage sont de-
mandées par le mécanisme. On remarque qu’en combi-
nant les SNC, moins de concurrences sont détectées, on
les prévient en remplissant les vides rencontrés. Cepen-
dant, il y a plus d’incompétences car résoudre les conflits
et les concurrences génere des vides supplémentaires. On
détecte aussi beaucoup plus de SNC Ambiguité, I’appren-
tissage ayant d’avantage convergé vers le modele caché,
les imprécisions qui dominent sont les ambiguités et non
les conflits, concurrences et incompétences. Le nombre
d’Agents Contextes et I’erreur de prédiction sont les plus
bas de tous les cas rencontrés mais il existe encore d’in-
fimes imprécisions. Bien que la fusion entre agents soit
possible, on peut voir fig. 5f que le nombre d’Agents
Contextes n’atteint pas ’optimum. Pour atteindre le cas
idéal de 5 agents, il manque un traitement supplémentaire
qui permettrait aux Agents Contextes de réorganiser leurs
plages de validité, c’est-a-dire se scinder si cela permet une
fusion.

L’expérience dynamique montre la capacité du mécanisme
d’apprentissage a adapter son exploration et a réutiliser des
modeles déja connus par les agents pour accélérer I’appren-
tissage.

Le cas d’apprentissage que nous présentons ici est un cas
simplifié d’une part car les frontieres des zones a apprendre
sont facilement apprises par les Agents Contextes qui sont
de forme parallélépipédique (hormis I’expérience dyna-
mique). D’autre part, les modeles a apprendre sont des
modeles linéaires estimés par des modeles linéaires. La
suite des évaluations portera sur 1’exploration d’espaces
de recherche plus complexes telles que des triangles, des
disques ou encore des lois gaussiennes avec des modeles
a apprendre non linéaires plus proches des systémes com-
plexes réels.

5 Travaux connexes

L approche intégrant un modele local de fonction affine au
sein de chaque agent Contexte differe des approches clas-
siques de régression et de classification. La régression par
morceau, agentifiée et distribuée, en ligne et dynamique,
permet d’ajouter des mécanismes endogenes qui guident
I’apprentissage en le rendant proactif. Nous présentons
dans cette section des méthodes similaires dont nous met-
tons en évidence les similitudes et différences.

Choix des données L’approche présentée dans cet article
est comparable a de 1’apprentissage actif, qui consiste a dé-
cider quelles données doivent étre labellisées a partir d’un
jeu de données non labellisées [21], et de I’apprentissage
semi-supervisé qui cherche a obtenir de meilleures perfor-
mances en combinant des données non étiquetées et étique-
tées plutdt que d’utiliser des données exclusivement étique-
tées ou exclusivement non étiquetées [22].

Domaine, dimension et distribution/localité L’ appren-
tissage par transfert utilise des domaines ou des taches
connexes pour améliorer un apprentissage [23]. L’appren-
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tissage non supervisé utilise seulement des données non
étiquetées pour des problemes de regroupement de don-
nées ou de réduction de la dimension [24]. L’apprentis-
sage distribué divise les données d’entrainement en sous-
ensembles pour les traiter [25]. On trouve des travaux d’ap-
prentissage local pour la classification basée sur la généra-
lisation, la continuité en prédiction et le passage a I’échelle
[26].

Motivation intrinseque Au-dela de I’apprentissage par
renforcement inverse et de I’apprentissage par 1’intention,
dans les domaines de la robotique, la motivation intrin-
seque [27, 28] est un moyen de guider 1’exploration en se
concentrant sur le processus d’apprentissage lui-méme. La
motivation intrinséque est indépendante de la tiche, elle
favorise I’apprentissage hiérarchique des connaissances et
la réutilisation des compétences [29]. La motivation intrin-
séque est une approche relativement nouvelle et un certain
nombre de comportements importants et intéressants n’ont
pas encore été simulés. On la trouve notamment dans le
domaine la robotique développementale, aussi inspirée du
constructivisme, elle se concentre sur le développement de
robots dotés de capacités mentales infantiles [30]. Cette ap-
proche est destinée aux systémes "vierges" qui apprennent
"from scratch". On trouve surtout des architectures qui font
appel a différents mécanismes d’apprentissage : Multile-
vel Darwinist Brain (MDB) se concentre sur 1’apprentis-
sage en ligne tout au long de la vie [31], I’architecture
cognitive émergente de 1’iCub [32] comprend les principes
d’auto-organisation, de motivation intrinseque, d’appren-
tissage social, de cognition incarnée et active, d’apprentis-
sage en ligne et cumulatif.

Parmi ces méthodes d’apprentissage, nos travaux rentrent
dans le cadre de I’apprentissage actif et semi-supervisé.
Cependant, nos intéréts se portent ici sur ’ajout de mé-
canismes endogeénes a notre approche d’apprentissage par
contexte et non la comparaison avec d’autres méthodes
d’apprentissage actif ou semi-supervisé. Nous faisons un
lien avec la robotique car nos objectifs sont d’utiliser notre
mécanisme d’apprentissage dans le cadre d’apprentissage
de taches pour des robots tout au long de leur vie.

6 Conclusion et Perspectives

Comme les systeémes multi-agents sont bien adaptés pour
faire face aux contraintes du monde sociotechnique, nous
avons proposé un nouveau paradigme d’apprentissage basé
sur I’apprentissage contextuel. Dans le cadre de 1’appren-
tissage par contextes, nous avons proposé de le combiner
avec un systeme multi-agent pour 1’ apprentissage fondé sur
des motivations internes pour apprendre de maniere intel-
ligente et critique.

L’auto-observation des systemes multi-agents auto-
adaptatifs permet de détecter des imprécisions dans les
modeles du mécanisme d’apprentissage. Nous avons pro-
posé des rétroactions endogenes fondées sur la détection de
situations non coopératives pour accélérer 1’apprentissage.
Elles améliorent également les performances de prédiction
en anticipant les situations ambigués et en les résolvant.
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Tous les comportements des agents coopératifs pour
résoudre les SNC sont génériques car ils ne dépendent en
aucune maniere de 1’application sous-jacente.

Nous avons présenté ces mécanismes coopératifs d’auto-
organisation endogene sur des problemes synthétiques qui
nous ont permis de les valider de maniére rigoureuse.
Nous focalisons désormais nos travaux sur des applica-
tions concrétes en robotique pour montrer le gain en per-
formance et précision de ces mécanismes relativement a
des approches passives d’apprentissage.
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Résumé

Cet article étudie I’applicabilité des techniques
d’optimisation sous contraintes distribuée (DCOP)
dans le cadre des réseaux radios hétérogenes (Het-
Nets). Nous nous intéressons plus particuliérement
au probléme de I’association des terminaux utili-
sateurs aux stations de base, dont l'objectif est de
déterminer quel utilisateur (e.g. téléphone mobile)
est associé a quelle station de base pour créer
un canal de communication. Toutes les stations
ne garantissent pas les mémes qualités de service
et d’expérience aux utilisateurs, et la qualité de
Uallocation finale (e.g. le débit total obtenu) est
un critére a maximiser. Nous présentons ici un mo-
déle DCOP de ce probléme d’association, qui se
base sur une agentification des stations de base se
coordonnant pour obtenir une allocation efficace.
Nous évaluons les performances d’algorithmes lé-
gers (MGM, MGM-2, DSA) sur un environnement
simulé réaliste. Leurs performances sont compa-
rées a celles d’une solution optimale, ainsi qu’a
celle de la politique d’association actuellement
utilisée dans ces réseaux, a savoir maxSINR.

Mots-clés DCOP, HetNet,
ressources, SINR

Allocation de

Abstract
This paper studies the applicability of distributed
constrained optimization techniques (DCOP)
in the context of heterogeneous radio networks
(HetNets). In particular, we are interested in the
problem of associating user terminals to base sta-
tions, the objective of which is to determine which
user (e.g. mobile phone) is associated to which
base station to create a communication channel.
Not all stations guarantee the same quality of
service and experience to users, and the quality of
the final allocation (e.g. the total throughput ob-
tained) is a criterion to be maximized. We present
here a DCOP model of this association problem,
which is based on an agentification of base
stations coordinating to obtain an efficient alloca-
tion. We evaluate the performance of lightweight
algorithms (MGM, MGM-2, DSA) on a realistic

75

simulated environment. Their performances are
compared to those of an optimal solution, as well
as to those of the association policy currently
used in these networks, i.e. maxSINR.

Keywords: DCOP, HetNet, Resource allocation,
SINR

1 Introduction

Dans le contexte des réseaux de communication
5G, linfrastructure sans fil est constituée de
multiples stations de base (antennes émettrices
et réceptrices) auxquels les utilisateurs du
réseau sont associ€s pour obtenir un canal de
communication et ainsi se connecter au réseau et a
Internet. Les stations de base ayant des propriétés
différentes (puissance, gain, portée, etc.), on
parle alors de réseaux hétérogenes, ou HetNet.
La plupart des infrastructures cibles considerent
des réseaux a plusieurs tiers —e.g. 3 tiers, avec des
stations macro a longue portée, des station pico a
moyenne portée, et des stations femto a courte por-
tée, comme illustré dans la Figure 1. Associer les
utilisateurs a des stations de base est un probleme
d’allocation difficile, dont les objectifs peuvent
étre de maximiser le signal recu par chaque uti-
lisateur (pour maximiser sa qualité d’expérience),
et de répartir la charge sur les stations de base afin
de ne pas réduire le débit par station. Compte tenu
de la mobilité des usagers, et donc de la nécessité
de fournir des solutions de maniere réactive,
les approches par optimisation centralisée sont
presque inapplicables dans ce contexte.

Nous proposons ici d’évaluer les performances des
algorithmes d’optimisation sous contraintes distri-
buée (DCOP) a ce probleme, naturellement distri-
buable et modélisable comme un syst¢eme multi-
agent. Ici, les stations de base se coordonnent via
un algorithme d’optimisation sous contraintes
distribuée, pour déterminer quels utilisateurs elles
vont servir. L’objectif ici est de maximiser globale-
ment le débit total fourni aux usagers. L approche
classique pour résoudre de tels problemes d’alloca-
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Ficure 1 — Architecture d’un réseau radio hétéro-
geéne a trois tiers (macro, pico, femto) [4]

tion, pour évaluer la qualité des autres approches,
est de suivre une approche par programmation
mathématique et optimisation en nombres entiers
[ 1]. Du point de vue applicatif, compte tenu de
la difficulté a résoudre de tels problemes en temps
réel, des approches heuristiques sont utilisées, et
principalement I’approche gloutonne maxSINR
[12] qui consiste a associer le terminal a la station
exhibant le meilleur rapport signal sur interférence
plus bruit (SINR). Cependant, cette approche a
le désavantage d’associer les usagers en priorité
aux stations de hauts tiers (e.g. macro), et ainsi
les surcharger, provoquant éventuellement des
problémes de connexion. A notre connaissance,
seul [8] propose une approche par DCOP pour
s’attaquer a ce probléme d’allocation, mais fait
le choix d’un algorithme complet, BnB-ADOPT,
sans évaluer les performances d’algorithmes plus
légers, comme MGM ou DSA. Nous proposons
ainsi, dans cette étude, d’élargir nos connaissances
sur I’applicabilité des DCOPs a ce probleme.

Cet article est structuré comme suit. Le modele
et les algorithmes DCOP principalement utilisés
dans la suite sont brievement introduits en Sec-
tion 2. Le probléme d’association d’utilisateurs
dans les HetNets, ainsi que le modele du systeme
sont présentés en Section 3. La modélisation
de ce problemes dans le formalisme DCOP y
est également détaillé. La section 4 expose le
protocole expérimental ainsi qu’une analyse des
résultats obtenus sur un environnement simulé
réaliste suivant les scénarios proposés dans la
littérature du domaine [8, 2]. Enfin, I’article se
conclut autour des perspectives offertes par cette
investigation en Section 5.
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2 Optimisation sous contraintes

distribuée

Cette section introduit bricvement le cadre des
DCOPs, ainsi que les algorithmes que nous allons
utiliser.

2.1 Modéele canonique

Une facon de modéliser un probleme distribué
d’allocation de ressources est de le formaliser
comme un probléme d’optimisation distribuée
sous contraintes (DCOP) [18].

Définition 1. Un probleme d’optimisation sous
contraintes distribué (ou DCOP pour Distributed
Constraint Optimization Problem) est un tuple
P=(AXD,C,u,f) on: A={ay,..,an}
est U'ensemble d’agents; X = {xi, .., x,}
sont les variables appartenant aux agents,
D={D,,,...,D,,} est un ensemble de domaines
finis tels que la variable x; prend ses valeurs dans
Dy, = {v1,..-,vp, |}; C={c1,...,c} est un en-
semble de contraintes souples, ol chaque c; définit
une utilité € RU{—o0} pour chaque combinaison
d’affectation de valeurs au sous-ensemble de va-
riables impliquées; 1.: X — A est une application
associant les variables a leur agent. f:][D,, >R
est une fonction objectif, représentant le coliit
global d’une affectation de valeurs aux variables.

L’objectif d’optimisation est représenté par la
fonction f, qui peut étre de différente nature. En
général, cette fonction est une somme des cofits
des contraintes : f=)_.c;.

Définition 2. Une solution a un DCOP P est une
affectation de valeurs a toutes les variables. Une
solution est dite optimale si elle maximise f.

Notons que la notion d’utilité peut €tre substituée
par la notion de colit € R U {4o0}. Dans ce
cas, résoudre un DCOP consiste 2 minimiser la
somme totale des colits. De plus, il est possible
d’intégrer des contraintes dures (comme dans le
cas de la satisfaction) en leur attribuant un coft
infini en cas de violation.

Comme souligné par [10, 19], les DCOP ont été
largement étudiés et appliqués a de nombreux
domaines de référence. Ils présentent de nom-
breuses propriétés intéressantes : (i) focus sur des
approches décentralisées ou les agents négocient
une solution jointe au travers d’échanges locaux
de messages; (ii) exploitation de la structure du
domaine (en I’encodant dans des contraintes)
pour s’attaquer a des problemes computationnels



difficiles; (iii) grande variété de méthodes de réso-
lution allant de méthodes exactes a des techniques
heuristiques et approchées ; comme, par exemple,
ADOPT [17], DPOP [ 18], MaxSum [9], DSA [25]
ou MGM [15], pour ne citer que les plus connus.

2.2 Algorithmes

De nombreux algorithmes de résolution de
DCOP existent et se distinguent par leur type
de processus de résolution (recherche/inférence),
leur complétude (optimal/approché), ou leur pa-
rallélisme (synchrone/asynchrone) [10]. De plus,
certains algorithmes vont étre capables de gérer
mieux que d’autres certains types de contrainte ;
e.g. les algorithmes par inférence, comme
MaxSum et DPOP, nécessitent une mémoire
exponentielle dans I’arité des contraintes, donc
seront peu adaptés a des problemes présentant des
contraintes qui impliquent un grand nombre de
variables. Nous allons utiliser dans cet article deux
algorithmes approchés classiques, et tres 1égers
(en charge de calcul et en quantité d’information
échangée), a savoir DSA [25] et MGM [15].

DSA. Plus qu'un simple algorithme, DSA (Dis-
tributed Stochastic Algorithm) est une famille
d’algorithmes incomplets de recherche locale, tres
1égers, basée sur une idée assez simple : les agents
partent d’une valeur aléatoire de leur domaine et
évaluent régulicrement si la qualité de leur propre
affectation partielle, définie comme la sommes
des contraintes dans lesquelles elle est impliquée,
pourrait étre améliorée en sélectionnant une nou-
velle valeur [25]. Cette évaluation est basée sur la
connaissance des valeurs actuellement sélection-
nées par leurs voisins. Si cette qualité peut étre
améliorée, 1’agent décide aléatoirement, avec une
probabilité d’activation p, de sélectionner la valeur
correspondante et d’envoyer son état actualisé a
ses voisins. Ce processus de recherche est local,
car les agents ne fondent leur décision que sur leur
connaissance des valeurs de leurs voisins directs.
Bien siir, cet algorithme de recherche locale peut
étre piégé dans un minimum local (méme si la
stochasticité de DSA I’aide parfois a échapper a ce
minimum local) et ne garantit pas de trouver la so-
lution optimale. Bien que ce ne soit pas strictement
le cas, la DSA est un algorithme itératif et peut
étre utilisée pour obtenir une affectation compléte
a tout moment, en temps réel, avec une qualité de
solution s’améliorant, en moyenne, au fil du temps.
Cependant, dans le cas général, DSA ne fournit au-
cune garantie de monotonie : comme il n’y a pas de
coordination dans le processus de décision et que
les connaissances locales d’un agent peuvent €tre
dépassées, deux agents peuvent prendre simultané-
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ment des décisions contradictoires, ce qui entralne
une diminution de la qualité du résultat global.

Cinq variantes — a savoir DSA-A, DSA-B, DSA-C,
DSA-D et DSA-E — de ce principe de base ont été
étudiées [25], en fonction de la stratégie utilisée
pour le changement de valeurs. Un agent peut
sélectionner une nouvelle valeur de maniere plus
ou moins agressive, lorsque la qualité de son
état peut €tre améliorée, strictement ou non, et
lorsque des conflits subsistent méme si la qualité
ne peut étre améliorée. Ces variantes présentent
divers degrés de parallélisme et d’exploration
de I’espace des solutions. L’approche DSA-B est
considérée comme la plus efficace dans le cas
général, mais nécessité une pré-exploration de
I’espace des solutions. Il a également été démontré
dans [25] que la valeur utilisée pour la probabilité
d’activation p a une influence considérable sur
I’efficacité et la qualité de DSA et présente une
propriété de transition de phase. Lorsque la bonne
variante et la bonne probabilité d’activation ont
été sélectionnées pour une classe de problemes
donnée, DSA fournit des résultats de trés bonne
qualité, avec une charge de réseau et de calcul
minimale, ce qui la rend trés évolutive. Il convient
de noter que la DSA est capable de travailler avec
des contraintes n-aires sans aucune modification.

MGM. MGM (Maximum Gain Message) est
une modification de 1’algorithme DBA qui se
concentre sur la transmission du message a gain
maximal [15, 14]. Comme le DSA, MGM est un
algorithme de recherche locale incomplete qui
peut gérer des contraintes n-aires. MGM est un al-
gorithme synchrone : a chaque tour, les agents cal-
culent le changement maximal de qualité, appelé
gain, qu’ils pourraient obtenir en sélectionnant une
nouvelle valeur et envoient ce gain a leurs voisins.
Un agent n’est alors autorisé a changer sa valeur
que si son gain est supérieur a celui regu de tous ses
voisins. Ce mécanisme garantit que deux variables
impliquées dans la méme contrainte ne changeront
jamais leur valeur dans le méme cycle. Ce proces-
sus se répete jusqu’a ce qu'une condition de termi-
naison soit remplie. Bien qu’il ne fournisse aucune
limite a la qualité de la solution, MGM est en me-
sure de garantir la monotonie; I’élimination de
Iaspect stochastique de la DSA garantit que la qua-
lité de la solution ne s’améliore qu’avec le temps.
La monotonie est une qualité trés intéressante dans
de nombreux domaines d’application, cependant,
cette qualité est garantie au détriment d’une ten-
dance plus élevée a se retrouver piégée dans un
minima local. Pour atténuer ce probléme, [ 15] pro-
pose une version coordonnée de MGM (générale-
ment MGM-2, mais elle peut étre étendue a MGM-
k), ou k agents peuvent coordonner un changement
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simultané (c’est-a-dire dans le méme cycle) de va-
leurs. Cela permet d’éviter certains minima locaux
tout en préservant la monotonie de 1’algorithme.

3 Modele du probleme d’association

Cette section introduit le probleme d’association
dans les HetNet et détaille le modele du systeme
ainsi que sa physique. Une formulation DCOP
est alors proposée pour ce probleme.

3.1 Probléeme d’association d’utilisateurs

Le probleme d’association d’utilisateurs peut
étre formulé comme un probléeme d’allocation de
ressources distribuées dans lequel une ressource
unitaire se référe a un bloc de ressources (RB)
qui couvre une certaine plage de fréquence et
une certaine durée [26]. Pour obtenir une bonne
qualité de service, un utilisateur devra réserver
plusieurs blocs sur une station, dans la limite
disponible. En effet, la qualité de service est
proportionnelle au nombre de blocs réservés. Le
nombre de blocs a réserver dépend de la puissance
de la station et de la position de I’utilisateur par
rapport 2 la station, a cause des pertes de signal.

Ces dernieres années, des efforts de recherche
importants ont été consacrés au développement de
méthodes distribuées, en particulier des méthodes
fondées sur la théorie des jeux et des méthodes
d’optimisation combinatoire [3, 13, 11, 24]. Ici, la
formulation du modele de systéme s’inscrit dans le
cadre de la programmation mixte non convexe en
nombres entiers [ | 1], qui est toujours NP-difficile.
La maniere d’obtenir la solution est souvent tres
colteuse. Les résultats de simulation dans [3] et
[24] montrent que la performance des méthodes
dans les schémas basés sur la théorie des jeux
et ’optimisation combinatoire est meilleure que
certaines méthodes géométriques, par exemple
maxSINR. Cependant, ces deux approches —
théorie des jeux, et optimisation combinatoire
— sont limitées par le fait qu'un HetNet est
un systtme dynamique dans lequel le nombre
d’utilisateurs et la configuration de la ressource
varient fréquemment dans les stations de base.

3.2 Modeéele du systeme

Reprenant le modele de [£], un tier dans le HetNet
indique une macrocellule, une picocellule ou
une femtocellule ou chaque niveau contient un
ensemble de stations de base ayant les mémes
configurations (puissance d’émission et res-
source). La ressource configurée au niveau d’une
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Ficure 2 — Exemple de configuration de HetNet,
avec 4 utilisateurs et 2 stations de base sur 2 tiers

station de base fait référence a un ensemble de
blocs de ressources (RB) o chaque RB est consti-
tué d’une certaine durée et d’une certaine largeur
de bande [7]. Considérons un HetNet a k tiers
comprenant des stations de base B={b;,....b5 }
et des utilisateurs U = {uy, ..., up}, comme
illustré en Figure 2. Notons /NV; le nombre de blocs
maximal sur b;. En supposant que les informations
sur I’état du canal soient disponibles au niveau des
stations de base, les stations de base de différents
niveaux se partagent également la largeur de bande
totale, de sorte qu’il y a des brouillages a la fois
intra- et inter-niveaux lorsque les stations de base
attribuent instantanément des blocs aux utilisa-
teurs. Le rapport signal sur bruit plus interférence
(SINR) vécu par I'utilisateur u; servi par b; dans
le kieme tier, illustré en Figure 3, est donné par :

Prgi;

SINR;; =
! Zbl;ﬁbi Prgij+BNy

ey

ou P est la puissance d’émission pour les stations
de base du kicme tier, g;; est le gain de puissance
du canal entre u; et b;, B est la largeur de bande et
Ny estla densité spectrale de puissance de bruit. Le
gain de puissance du canal comprend I’ effet de I’ af-
faiblissement du signal et son évanouissement. On
suppose que I’affaiblissement sur le trajet est sta-
tique et que son effet est pris en compte dans la va-
leur moyenne du gain de puissance du canal, tandis
que les évanouissements sont supposés suivre la
distribution exponentielle. Ensuite, I’efficacité de
I’utilisateur u; associ€ a la station b;, notée e;; est :

e;j =log,(1+SINR;;) 2)

En considérant la largeur de bande B, la durée T°
et I’intervalle de planification I'" configurés pour
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Ficure 3 — SINR et puissance recus en chaque
point de I’environnement pour les différents tiers
d’une infrastructure
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chaque RB, on obtient le taux unitaire a u; sur
un RB suivant :

BTeij

T 3)

qij =

et ainsi le taux regu par u; avec n;; blocs réservés
sur b; du kieme tier est :

“)

Tij = Nijqij

La qualité de service (QoS) de chaque utilisateur
est alors exprimée comme le taux total minimum
que I'utilisateur pourra obtenir. En posant 7 le
taux minimal accepté par les utilisateur (e.g. on
n’accepte que des services a 50 Mbps), nombre
minimum de blocs requis est estimé a :
=TT

min ~
qij

®)

n

Maintenant que le modele physique et les défi-
nitions du HetNet ont été posées, nous présentons
une formulation DCOP de ce probléme.
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3.3 Formulation DCOP

Pour définir un DCOP, il faut spécifier le tuple
(A,X,D,C,p,f). Les variables de décision pour
une station sont I’ensemble des décisions de
servir ou non chaque utilisateur. Notons z;; le
nombre de blocs alloués a wu; par b;, et donc
X ={x;; | b; € Bj,u; €U}, ou B; est ’ensemble
des stations considérées par u;, et donc nous
considérons des domaines binaires D;; = {0,n,%;, }.

Potentiellement, B; = BB, mais comme proposé
dans [8], pour des raisons de simplification, B;
peut étre I’ensemble des 7 meilleures stations
pergues par u; du point de vue du SINR, noté
B?. Les contraintes du DCOP, doivent assurer
que le nombre de blocs utilisés sur chaque
station ne dépasse pas la capacit¢ maximale
(contraintes intra-stations regroupées dans Ciya),
et que chaque utilisateur soit connecté a au plus
une station (contraintes inter-stations regroupées
dans Ciper). On a I’ensemble des contraintes du
DCOP C = Cipga UCinger- Avec 1); I’ensemble des

utilisateurs intéressés par b;, on a chmm € Cintra -

Si Zuj-ewixij > R;

. —00
R(Cijmm) - {Zu] e Tij sinon
(6)
et Vi .. € Cinger
A 0 si Zu zfj <
Rl =9 (7)

Enfin, on obtient 1’équation suivante pour
I’objectif global du DCOP :

PILCEDIPIEE

ceC Uj €Ub; EB]'

®)

La fonction objectif f est donc ici est la somme
des taux atteints chez tous les utilisateurs, ce qui
peut étre considéré comme une mesure du débit
dans le HetNet. Ainsi, plus R(c) est grand, plus le
débit devrait étre bon. Enfin, le dernier choix dé-
terminant est celui de I’ensemble des agents. Une
approche intuitive est de considérer les stations
comme étant des agents qui vont se coordonner
pour savoir quels utilisateurs servir, car elles sont
capables de rapidement communiquer entre elles,
contrairement aux utilisateurs. Ainsi, ici A=5.
Ce modele est illustré en Figure 4.

Cette formulation est assez simple, cependant, la
présence de contraintes n-aires est une limitation

JFSMAQPFIA 2020



Analyse des performances d’algorithmes DCOP pour I’association d’utilisateurs

de réseaux HetNets

Ficure 4 — Représentation graphique du DCOP
pour le probleme de la Figure 2

assez importante pour les algorithmes DCOP
par inférence, comme MaxSum ou DPOP, qui
deviennent inapplicables quand n est grand car
ils reposent sur le calculs de tables de cofits de
taille exponentielle en I’arité des contraintes. En
effet, les contraintes intra seront connectées a
autant de variables que d’utilisateurs intéressés
par une station, et dans le cas d’une station macro,
elle risque de devoir gérer les demandes de tous
les utilisateurs, puisqu’elle proposera un trés bon
débit. De plus, les contraintes inter connectent
autant de variables que de stations intéressant
un utilisateur donné, donc potentiellement toutes
les stations. Cette limitation des contraintes inter
peut cependant étre contournée par la fixation
du parametre 1 a un nombre limité de stations
candidates par utilisateur, e.g. 2 ou 3 dans [8].

3.4 A propos d’une formulation binaire

Deux techniques pour binariser des contraintes
sont (i) I’ajout de variables (dites cachées) pour
chaque contrainte n-aire et de contraintes binaires
ou (ii) I’approche duale consistant a remplacer
les contraintes par des variables (dite duales) et
les variables initiales (dites primales) par des
contraintes binaires [1]. Cependant, les nouvelles
variables créées ont des domaines qui représentent
toutes les combinaisons faisables des valeurs des
n variables impliquées dans la contrainte : les
valeurs de ces variables sont des vecteurs de taille
n. Ainsi, la taille du domaine d’une variable duale

représentant une contrainte n-aire est de taille 2.

Dans le cadre des contraintes sur variables
binaires, une solution efficace pour stocker ces
domaines de taille exponentielle consiste a utiliser
les diagrammes de décision binaire (ou BDD)
[5, 8], c.-a-d. représenter toutes les combinaisons
possibles sous la forme d’un graphe orienté non
cyclique, compression de I’arbre représentant
toutes ces combinaisons. Ainsi, au lieu de stocker
une tres longue liste de valeurs, on stocke un
automate sur lequel on peut itérer pour obtenir les
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valeurs du domaine. Cependant, cette technique re-
quiert de compiler les contraintes pour générer les
BDDs. Cette opération prend un temps exponen-
tiel dans le nombre de variable dans le pire des cas,
et les temps de compilation sont incompatibles
avec une utilisation en cours de fonctionnement
(prenant plusieurs minutes pour 30 variables,
alors qu’ici nous avons jusqu’a [U/|=200).

Ainsi, nous considérons qu'une formulation avec
contraintes binaires est inenvisageable dans notre
cas.

4 Analyse des performances des
algorithmes DCOP

Maintenant que nous avons défini, le probléme
d’association des utilisateurs dans un HetNet,
et sa formulations DCOP, nous allons évaluer
les performances de divers algorithmes de la
littérature a méme de résoudre ces problemes en
un temps raisonnable.

4.1 Cadre expérimental

Nous considérons ici le HetNet a 3 tiers illustré
dans la Figure 3, avec 1 station macro, 5 stations
pico, et 10 stations femto, inspiré des scénarios de
la littérature [8, 2]. Les puissances de transmission
de ces stations sont de 40, 35 et 24 dBm, respecti-
vement. [’ environnement consiste en un carré de
1000 m x 1000 m. La macro station est située au
centre, et les autres stations sont positionnées aléa-
toirement par échantillonnage par hypercube latin
[16]. Ici, nous considérerons un nombre d’utilisa-
teurs aléatoirement positionnés souhaitant accé-
der au réseau dans |U/| € {50,100,150,200}. Avec
|| > 100, le réseau est surchargé, et des utilisa-
teurs seront non servis dans tous les cas. Le modele
de perte de puissance de signal entre une station
macro ou pico et les utilisateurs est défini comme
L(d) =34+40log,,d, avec d la distance en métres
entre la station et I’utilisateur. De méme, pour les
stations femto avec L(d) =37+ 30log,,d. La puis-
sance du bruit est —111.45 dBm, qui est le bruit
thermique a la température dans une piece, avec
une largeur de bande de 180kHz. L’intervalle de
temps de I’équation (3) est t=1 seconde et ['=1.
Le nombre de blocs disponibles est de 100 pour les
stations macro, 50 pour les stations pico, et 25 pour
les stations femto. Nous considérons n € {1,2,3}.

Les algorithmes suivants sont évalués : (i) allo-
cation optimale, avec CPLEX, en formulant le
DCOP n-aire sous forme de programme linéaire
en nombres entiers; (ii) allocation par maxSINR,
ce qui revient pour chaque utilisateur a s’associer
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Ficure 5 — Taux moyen d’utilisations des stations obtenus par chaque algorithme d’allocation pour
différents nombres d’utilisateurs et valeurs du parametre 7

a la station disponible ayant le maximum de SINR
(en cas de non disponibilité, I’ utilisateur passe a un
second choix, etc.); (iii) allocation par maxRSS,
équivalent a maxSINR, mais avec la puissance
sans interférence ni bruit comme critere de choix ;
(iv) minDist, équivalent 2 maxSINR, mais avec
la distance comme critére de choix ; (v) MGM;
(vi) MGM-2; (vii) DSA-C (probabilité fixée a
0.3) . Nous avons réduit I’étude a ces algorithmes
car les algorithmes DCOP optimaux, n’ont pas
fourni de résultats en un temps acceptable (timeout
de 60s). Pour chaque valeur de n et de V, nous gé-
nérons 20 instances de DCOP, et chaque instance
est résolue 10 fois par chaque algorithme DCOP,
partant de I’allocation obtenue par maxSINR. Les
autres algorithmes étant déterministes, ils ne sont
appliqués qu’une seule fois. Nous affichons la
moyenne et I’écart-type (parfois tres faible donc
peu visible) des mesures sur ces 20 ou 200 ins-
tances. MGM, MGM-2 et DSA ont été paramétrés
pour fournir des solutions au bout de 20 itérations.

Les calculs ont été effectués sur une machine
avec processeur de type Intel(R) Xeon(R) CPU
E5-1603 v3 @ 2.80GHz et 32GiB de mémoire, en
utilisant la librairie pyDCOP [22, 21], des codes
écrits en Python 3.8, excepté pour les solutions

1. Cette configuration de DSA a été celle présentant les meilleurs
résultats parmi la famille DSA sur ce probleme
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optimales calculées avec CPLEX version 12.61 [6]
en utilisant I’API Python via la librairie PuLLP [20].

4.2 Analyse des performances

La Figure 5 présente la charge moyenne de chaque
station de base pour chaque configuration et
chaque algorithme. Comme précisé dans la lit-
térature, maxSINR implique une forte charge sur
la station macro, puis, lorsque le nombre d’utilisa-
teurs augmente, la charge se déporte sur les stations
de tiers inférieurs. Tous les algorithmes présentent
ce comportement, excepté maxRSS et minDist qui
vont principalement affecter les utilisateurs aux
stations les plus proches, et comme les utilisateurs
sont répartis sur tout I’environnement, toutes les
stations ont une charge conséquente. Pour n=1,
notons que les algorithmes DCOP ont le méme
comportement que maxSINR, et vont donc mettre
de coté les stations de tiers inférieurs, puisque
les utilisateurs ne consideérent que la meilleure
station du point de vue du SINR. Avec 1> 1, les
stations partent de 1’allocation maxSINR, puis
se coordonnent avec un algorithme DCOP pour
améliorer la solution. Nous obtenons alors des allo-
cations différentes a maxSINR, proches des alloca-
tions optimales calculées par CPLEX, qui sont de
meilleure qualité du point de vue des utilisateurs.
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Ficure 6 — Utilité finale (débit moyen par utilisateur en Mbps) obtenue par chaque algorithme d’allocation
pour différents nombres d’utilisateurs et valeurs du parametre 7

En effet, en analysant I’utilité globale du systeme,
c.-a-d. le débit global en Mbps, présenté dans la
Figure 6, nous pouvons observer que pour n=1,
les algorithmes DCOP obtiennent la méme qualité
que maxSINR (puisque pas de réelle coordination),
a part DSA. Ce dernier, grace a ses mouvements
aléatoires, change 1’allocation maxSINR initiale,
et donc retire des utilisateurs de certaines stations,
et ajoutent des utilisateurs initialement non
servis, pour obtenir en moyenne des solutions de
meilleure qualité. Cependant, cette qualité n’est
pas réellement opérationnelle, puisque DSA viole
de nombreuses contraintes intra, et donc surcharge
des stations au-dela de leur limite. Pour n>1, la
qualité des solutions MGM et MGM-2 augmente,
et se place entre la qualité optimale et la qualité
de maxSINR. Avec 7 augmentant, MGM-2
fournit des qualités de solutions tres légeérement
supérieures a celles fournies par MGM. Les pires
solutions sont obtenues par maxRSS et minDist.

Cette qualité supérieure s’explique ainsi par
I’ajout de coordination entre les stations, qui
permet de servir plus d’utilisateurs, comme
illustré dans la Figure 7. On y retrouve la méme
performance pour MGM-2 avec =3, qui se po-
sitionne entre la solution maxSINR et la solution
optimale théorique obtenue par CPLEX. Notons
que les instances que nous avons générées sont
tres stressantes pour le systemes, puisque tous les
utilisateurs ne peuvent étre physiquement servis
a partir de || = 85. Sur les systeémes non sur-
chargés (|U/|=50), MGM et MGM-2 améliorent
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grandement la part d’utilisateurs servis. Cet
écart diminue dans les systemes surchargés, mais
MGM-2 fournit toujours de meilleures solutions.

Cependant cette coordination nécessite une charge
réseau conséquente pour la stations, afin de traiter
les messages de coordination, comme illustré en
Figure 8, mais notons que ces messages DCOP
ne se propagent qu’entre stations de base (donc a
haut débit, et faible latence), et surtout que ces pro-
tocoles sont peu sensibles a la perte de messages,
contrairement a une solution qui consisterait a
recueillir toutes les données sur les utilisateurs
(position, signal, SINR, exigences, etc.) et sur les
stations de base (charge), puis les faire remonter a
un serveur global pour effectuer une optimisation
globale, avec CPLEX, par exemple.

Au final, MGM, pour une quantité d’information
moindre que MGM-2, permet toutefois d’obtenir
des solutions de bonne qualité, si une surcharge
de messages entre stations est problématique.

5 Conclusions

Dans cet article, nous avons étudié les per-
formances d’algorithmes DCOP légers pour
I’association d’utilisateurs a des réseaux HetNet.
Ici, I'objectif étant une optimisation du débit
global obtenu par les utilisateurs, nous avons
comparé les algorithmes MGM, MGM-2, et
DSA-C a des algorithmes d’allocation classiques
dans le domaines (maxSINR, maxRSS) ainsi qu’a
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et valeurs du parametre 7

la solution optimale théorique obtenue de maniere
centralisée par programmation mathématique
(CPLEX). Dans des environnements chargés,
MGM et MGM-2 exhibent des performances se
situant entre la solution distribuée classiquement
utilisée, maxSINR, et ’optimum théorique. Ainsi,
en ajoutant une couche de coordination par DCOP
entre les stations de base, le systeme améliore
les performances normalement obtenues dans un
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HetNet. Cette amélioration requiert uniquement
un échange de messages entre les stations (et
donc a haut débit et sans goulot d’étranglement).

Cette étude aboutit ainsi sur des résultats
prometteurs quant a ’utilisation des techniques
DCOP dans le cadre des HetNet. Cependant, nous
n’avons utilisé que des algorithmes génériques
issus de la littérature. Afin d’améliorer encore les
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performances, il nous semble nécessaire d’adapter
ces algorithmes et leurs structures de données au
cas particulier des HetNets, notamment a cause de
la présence de contraintes n-aires et de la mixité
contraintes souples/contraintes dures. Enfin, I’'un
des apport envisagé d’une approche décentralisée
est la capacité a adapter le systeme en local, en cas
de défaillance d’équipements. Nous envisageons
ainsi de poursuivre cette étude dans un cadre
DCOP dynamique, en utilisant notamment les
mécanismes de résilience proposés dans [23].
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Résumé

La simulation multi-agents, outil privilégié pour I’étude
des systemes complexes, s’est orientée récemment vers
deux questions de recherche : la distribution des simu-
lations a large échelle et la modélisation multi-niveaux.
Nous souhaitons proposer ici une troisieme voie complé-
mentaire : identifier les éléments d’un modele qui peuvent
n’étre pas simulés par des agents (et par quoi les rempla-
cer). Cette approche encore prospective, en contribuant
paradoxalement a attaquer des problémes difficiles dans
la modélisation de systemes complexes, est aussi un pré-
texte a s ouvrir a d’autres disciplines dont les apports aux
SMA pourraient s’avérer particulierement féconds.

Mots-clés

Simulation multi-agents, modélisation multi-niveaux, in-
terdisciplinarité, épistémologie, parcimonie

Abstract

Agent-based simulation, a key tool for the study of com-
plex systems, recently focused on two research topics : the
distribution of large-scale simulations, and multi-level mo-
delling. We wish to suggest here a third and complemen-
tary way : to identify model components that would not be
simulated by agents (and what to use instead). This ap-
proach, still prospective, could paradoxically help tackle
hard problems in the modelling of complex systems, while
opening up to other research fields whose contribution to
MAS could prove particularly fruitful.

Keywords

Agent-based simulation, multi-level modelling, interdisci-
plinarity, epistemology, parcimony

1 Introduction

En une trentaine d’années, les systemes multi-agents
(SMA) se sont imposés comme un des outils incontour-
nables pour 1’étude des systemes complexes, d’abord pour
I’étude de certaines questions relatives aux mécanismes
explicatifs de tels systemes [6], mais aussi pour prédire
ou contrdler leur évolution. Nous souhaitons dans cet ar-
ticle jeter un bref regard rétrospectif sur cette « agentifica-
tion » des méthodes d’investigation scientifique, mais sur-
tout examiner les avancées récentes dans les méthodes de
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simulation et proposer un point de vue sur des fronts de
science qu’il nous semble indispensable d’explorer dans
la prochaine décennie pour conforter la position des SMA
en tant que discipline scientifique autonome, pourvoyeuse
de méthodes fructueuses pour d’autres domaines de re-
cherche. L’idée quelque peu paradoxale que nous défen-
dons ici est qu’une de ces pistes consiste a chercher a ne
pas simuler d’agents, aussi souvent que possible (et chaque
fois que cela est pertinent).

Apres avoir rappelé brievement la place qu’occupe désor-
mais la simulation multi-agents pour I’étude des systémes
complexes, nous examinerons deux grandes avancées des
dernieres années, puis nous expliquerons ce que nous en-
tendons par « ne pas simuler d’agents » et la plus-value de
cette démarche, avant d’en discuter les difficultés.

2 Des agents infiltrés partout!

Les SMA sont progressivement sortis des laboratoires d’in-
formatique pour s’installer durablement dans les boites a
outils des scientifiques d’autres disciplines. D’abord pré-
sent en sciences sociales [2, 18, 22], en éthologie [16] et
en écologie [14], les SMA ont été employés pour étudier
des systemes de plus en plus diversifiés en économie [12],
biologie moléculaire [24, 68], microbiologie [41], épidé-
miologie [62], par des chercheurs de ces domaines.

Dans le méme temps, la simulation multi-agents a été lar-
gement employée pour apporter un éclairage complémen-
taire de 1’ingénierie sur des systemes fortement anthropisés
pour anticiper leur évolution et la comparaison de scénarios
de contrdle ou de pilotage, dans des domaines variés : amé-
nager les transports [19] ou les espaces publics [65] pour la
circulation, gérer les agro-écosystémes [7, 56], prédire la
propagation des maladies [71] et comparer des mesures de
maitrise [31].

La maturité atteinte par les SMA permet désormais a tout
scientifique un peu curieux, assez persévérant pour acqué-
rir des notions élémentaires de programmation, s’il ne les
a déja recues durant sa formation, de concevoir et d’im-
plémenter lui-méme des modeles multi-agents pour sa dis-
cipline. De nombreuses plateformes de simulation ergo-
nomiques se sont imposées comme des outils standard :
par exemple, NetLogo [72], Repast [54], Repast Sim-
phony [53], ou encore MASON [42] et GAMA [25].

On pourrait qualifier cette situation d’age d’or de la simu-
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lation multi-agents. Apreés une focalisation sur des ques-
tions qui ont accompagné la naissance de cette approche
(par exemple, « en quoi les agents ne sont-ils pas juste
des objets? qu’est-ce qu’une véritable autonomie ? €tes-
vous réactif ou cognitif ? quelle méthodologie de concep-
tion employer? vos agents sont-ils de vrais agents? »
etc.) et qui désormais peuvent sembler quelque peu by-
zantines, les concepts fondateurs (agents, environnements,
comportement, interaction, organisation, phénomene col-
lectif émergent) ont percolé dans de trés nombreuses autres
disciplines scientifiques qui s’y sont acculturées.

Si tout le monde désormais peut « faire des agents », cela
n’est pas sans poser aux chercheurs du domaine des SMA
une question majeure : quelles sont les questions briilantes
de notre communauté (pour paraphraser [55]), autrement
dit quelles sont les voies de recherche nouvelles a explorer
dans les prochaines années pour continuer a apporter une
plus-value significative par nos méthodes? Nous tentons
d’apporter ici quelques propositions de réponse, ne serait-
ce que pour amorcer le débat.

3  Questions de recherche récentes

Durant la derniere décennie, le développement de la puis-
sance de calcul disponible sous diverses formes a permis
aux SMA de s’attaquer a des systémes a large échelle.
Cette extension vers des systemes bien plus massifs que
ceux manipulés auparavant a entrainé en retour le dévelop-
pement de nouvelles méthodes pour répondre a ces défis
de complexité croissante. Deux d’entre elles ont été parti-
culiérement motrices ces dernieres années.

3.1 Simulations multi-agents distribuées

La premiere s’intéresse a la distribution des calculs de
simulation, en particulier a travers les spécificités des
SMA [63]. Cette distribution peut s’appuyer sur des infra-
structures variées, telles que des grilles de calcul [11, 57]
ou I'utilisation générique de GPU [28, 36]. Quelques pla-
teformes commencent a proposer des capacités de calcul
a haute performance, par exemple Repast HPC [13] ou D-
MASON [15].

Par-dela la question de bien ou mal équilibrer les charges
de calcul, il est évidemment crucial de garantir que la dis-
tribution préserve certaines propriétés d’ordonnancement,
de synchronisation, de reproductibilité souhaitées dans la
simulation, voire permette d’implémenter de fagon efficace
des méthodes dont le coiit de calcul serait rédhibitoire au-
trement (par exemple un algorithme de flocking [61] basé
sur les seules regles originales de Reynolds [29]). Para-
doxalement, les SMA, bien qu’issus de I’IA distribuée, ont
tardé a tirer pleinement profit des travaux menés en infor-
matique distribuée : on ne peut donc que se féliciter de ce
regain d’intérét pour ces méthodes sans lesquelles la simu-
lation de systemes a trés large échelle ne serait pas envisa-
geable.

3.2 Simulation multi-agents multi-niveaux

De facon concomitante, une deuxieme branche a connu un
essor considérable depuis dix ans : la simulation multi-
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niveaux (ou multi-échelles, souvent notée ML-ABM,
Multi-Level Agent-Based Modelling), dans laquelle les ni-
veaux d’organisation, d’observation, d’abstraction inter-
médiaires entre des individus atomiques (insécables, non
décomposables) et le systeme dans son ensemble sont re-
présentés en tant que tels par des agents dotés de compor-
tements spécifiques.

Les premiers travaux en la matiere sont assez anciens
mais rares : on se souviendra notamment de la plateforme
SWARM [48] a I’architecture récursive, ou de la simu-
lation hydrologique d’agents « boules d’eau » capables
de s’agréger en mares ou en ravines [64]. Ce n’est toute-
fois qu’assez récemment que ce domaine a pris une am-
pleur majeure. Cela s’est traduit par un nombre considé-
rable d’applications dans de trés nombreux domaines [49],
mais aussi par I’élaboration de méta-modeles pour trai-
ter cette problématique selon des perspectives complémen-
taires [8, 33, 50, 44].

Certaines plateformes de simulation commencent égale-
ment a proposer des mécanismes pour prendre en compte
explicitement divers niveaux, par exemple NetLogo sous
la forme de I’extension LevelSpace [30]. Par ailleurs,
I’étude comparée des applications multi-niveaux dévelop-
pées ces dernieres années a permis d’identifier des de-
sign patterns [43] qui refletent les solutions mobilisées
pour articuler les divers niveaux d’agents dans ces simula-
tions. Ces patterns ont également montré leur intérét pour
la conception d’architectures de simulation multi-niveaux,
par exemple en épidémiologie [59].

Les questions abordées par la modélisation multi-niveaux
sont intrinsequement difficiles. Agréger des comporte-
ments microscopiques en un comportement macroscopique
n’est pas simple, mais 1’opération contraire, c’est-a-dire
décomposer une entité en un systeme composé des enti-
tés sous-jacentes, créées dans un état cohérent et avec les
comportements appropriés, est un verrou scientifique ma-
jeur.

3.3 Abondance de biens nuirait-elle ?

La distribution des simulations et I’approche multi-niveaux
sont deux voies assurément fécondes et nous n’entendons
pas dissuader quiconque de s’y engager, bien au contraire —
nous y avons méme contribué. Néanmoins, il nous semble
qu’une troisieme piste reste encore largement inexplorée,
peut-étre simplement parce qu’elle n’est pas percue en tant
que telle. Pour en donner une formulation un peu provoca-
trice, il s’agit de la non-simulation. Autrement dit : il est
fort utile de développer des méthodes permettant de simu-
ler des millions, des milliards d’agents, ou des myriades
d’agents composés eux-mémes de myriades d’agents, mais
ne devrait-on pas parfois tout simplement ne pas les simu-
ler?

Cette question n’est évidemment pas une simple boutade.
Des les origines de la simulation multi-niveaux [64], ’un
des enjeux affichés en agrégeant des agents « boule d’eau »
en agents macroscopiques « mares » ou « ravines », était
précisément de s’affranchir du cofit de calcul sous-jacent,
en le réduisant a des grandeurs agrégées (hauteur d’eau,



volume, vitesse moyenne, etc.). Toute une partie des re-
cherches sur les simulations multi-agents multi-niveaux
porte mé€me sur ce sujet.

Mais on peut aller plus loin en réfléchissant a ce que se-
rait une stratégie d’évitement de la réification sous forme
d’agent. Une telle stratégie consiste a se placer délibéré-
ment a contre-courant de la tendance actuelle. L’accroisse-
ment de la puissance de calcul disponible a certes favorisé
I’émergence des deux grandes questions de la distribution
et du multi-niveaux, mais aussi sans doute instillé de fa-
con plus insidieuse I’idée qu’au fond, simuler des systémes
complexes a large échelle consiste d’abord a simuler tou-
jours plus d’agents.

D’une certaine fagon, simuler toujours plus d’agents, c’est
céder a une solution de facilité qui, certes, fait progres-
ser les architectures de simulation notamment en termes de
performances, mais n’aide pas a résoudre des problemes
durs inhérents aux systemes complexes a large échelle
(couplage d’échelles, aller-retour entre plusieurs niveaux
de granularité, meilleure intelligibilité des mécanismes a
I’ceuvre, etc.). Pire, il n’est pas exclu que cela nous amene
a construire des systémes aussi complexes que ceux que
nous voulons comprendre, prédire ou contrdler, avec une
perte d’intelligibilité importante [4]. Des inquiétudes simi-
laires se font jour d’ailleurs concernant la maniere dont le
« Big Data » peut conduire a un délitement de la méthode
scientifique en général, en remplacant une démarche expé-
rimentale inscrite dans la recherche ciblée de liens de cau-
salité par une recherche de motifs et de corrélation [66].
De méme, pour les SMA, aller vers des systemes tou-
jours plus massifs sous couvert d’une modélisation sans
cesse plus détaillée des systemes cibles, pourrait conduire
a une perte progressive du caractere explicatif des modeles
multi-agents, qui constituait originellement leur plus-value
principale.

4 Eviter les agents : pourquoi, com-
ment ?

Supposons maintenant qu’un chercheur confronté a un sys-
teéme complexe a large échelle, plutdt que de se demander :
« comment vais-je faire pour simuler tous ces agents ? »,
ait au contraire pour réaction premiere, a la facon de Bart-
leby : « je préférerais ne pas » [47]. Pour éviter de sombrer
comme Bartleby dans un non-agir perpétuel, la question
suivante pour ce chercheur serait d’identifier ce qui, dans
le modele, peut étre simulé autrement qu’avec des agents,
et avec quelles méthodes. Nous connaissons tous le prin-
cipe de parcimonie (le fameux « rasoir d’Ockham »), qui
pose comme régle méthodologique de ne pas multiplier les
entités au-dela du nécessaire, et 1’appliquons ordinairement
de bon gré aux classes d’agents. Il s’agit donc ici au fond
de I’appliquer aussi aux instances. Quels seraient les avan-
tages d’adopter de facon systématique ce type de question-
nement ?
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4.1 Renouer avec une interdisciplinarité mé-
thodologique

Tout d’abord, une telle démarche permettrait d’éviter un
enfermement disciplinaire. Depuis leur conceptualisation
au début des années 1990, les SMA sont apparus comme
une méthode extrémement féconde. La conjonction de pro-
blématiques a l'interface entre informatique (modeles de
tableaux noirs, langages orientés objets, langages d’ac-
teurs) et sciences du comportement (sociologie, microéco-
nomie, éthologie) a induit un questionnement spécifique
en termes de méthodologie, d’algorithmique, d’architec-
ture, de communication, de sorte que ces recherches se sont
structurées en une discipline autonome.

Depuis, I'interdisciplinarité reste fortement implantée au
coeur de treés nombreux travaux et s’avére mutuellement
bénéfique : les SMA sont un outil efficace pour aider a
comprendre ou prédire des systemes complexes, et inver-
sement appliquer des architectures de simulation, des mé-
tamodeles, etc. a des problemes concrets est une pierre de
touche de la pertinence des méthodes développées.

Dans cette dynamique, se profile néanmoins le risque de
restreindre peu a peu I’interdisciplinarité originelle des
SMA a une juxtaposition de questions disciplinaires, avec
d’un coté, les problématiques propres aux SMA, et de
I’autre, les questions pratiques des « domaines d’applica-
tion ».

Réfléchir d’une facon radicalement neuve a la fagon de
remplacer des agents par d’autres types de modeles nous
obligerait a renouer avec les origines intrinsequement in-
terdisciplinaires des SMA en allant chercher dans d’autres
disciplines scientifiques (statistiques, processus stochas-
tiques, systemes dynamiques, physique, biologie des sys-
temes...) des méthodes éprouvées et des questionnements
sur les fronts de science.

A titre d’exemple, on peut citer les travaux qui s appuient
sur des méthodes issues des statistiques, de la physique ou
méme de I’apprentissage automatique pour approximer ou
discrétiser des modeles multi-agents [20, 21], pour calibrer
les modeles [73] ou explorer I’espace de parametres [17,
32, 39].

4.2 Comparer et coupler les formalismes

Deuxiemement, chercher a ne pas agentifier, c’est-a-dire
a remplacer des agents par une dynamique décrite par
un autre type de modele, c’est s’obliger a une formalisa-
tion plus nette de « ce qui se passe » dans le systéme,
dans I’agent, dans I’environnement, pour permettre une
connexion effective, opérationnelle, a des modeles plus
fortement mathématisés.

Cela suppose aussi de travailler sur la comparaison fine
entre les résultats produits par une simulation multi-agents
et ceux produits par d’autres méthodes de simulation :
équations différentielles, modeles a compartiments, autres
approches stochastiques, en s’attachant a mieux com-
prendre les apports spécifiques de chacune et comment pas-
ser de I’une a I’autre [1, 10, 23, 40, 51].

Il est indispensable de développer des méthodologies fon-
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dées sur des criteres objectifs, quantitatifs, pour déterminer
ce qui doit étre agentifié pour rendre compte d’un phéno-
mene donné, et ce qui peut ne pas I’étre — et dans ce cas,
quelle méthode utiliser a la place pour obtenir la méme dy-
namique qu’avec des agents. Dans certains cas en effet une
dynamique agrégée est largement suffisante pour décrire un
phénomene ou une partie d’une phénomene, et les agents
doivent étre mobilisés lorsqu’ils apportent une plus-value
clairement identifiable.

La simulation dans le domaine écologique a été régulie-
rement confrontée a cette question, d’abord en raison du
nombre d’entités potentiellement trés grand a représenter,
et ensuite, du fait de I’existence de processus physiques
ou biologiques déja bien décrits sous des formes mathé-
matiques, qui peuvent étre couplés aux comportements des
agents (par exemple dans la plateforme MAELIA [67]).
Une autre voie intéressante pour définir des méthodes ca-
pables de connecter différentes sortes de modeles consiste
a s’inspirer des travaxu sur la multi-modélisation [74], la
co-simulation [9] ou le couplage de modeles [5, 60] : il
est alors nécessaire d’expliciter les regles qui doivent étre
mises en ceuvre a I’interface entre un modele SMA et un
modele d’une autre nature.

4.3 Attaquer les problémes difficiles

Une autre conséquence de 1’approche que nous défendons
est qu’elle oblige a se focaliser sur les problemes durs de
la simulation multi-agents multi-niveaux. Se pose particu-
lierement la question du changement de granularité non
pas des seules entités mais de leurs comportements : com-
ment agréger des comportements individuels en un com-
portement macroscopique et inversement, de quels com-
portements doter les entités issues de la désagrégation d’un
agent en ses composantes sous-jacentes, restées implicites
jusqu’alors ?

SiI’on transpose ces questions a un systeme multi-niveaux
multi-paradigmes, on voit que la question de I’agrégation
se rapporte plutot a la facon de paramétrer par exemple
un systeme équationnel a partir des comportements indivi-
duels [60]. La désagrégation, elle, requiert d’étre capable
de reconstruire des populations synthétiques [27, 45, 73]
dans un état cohérent a partir d’une description macrosco-
pique synthétique.

4.4 Formaliser la dualité agent/information

Nous avons régulierement soutenu qu’il était préférable,
dans une simulation multi-agents, de représenter toutes les
entités de facon homogene par des agents [38]. Néanmoins,
il n’est pas nécessaire de toujours simuler toutes les enti-
tés possibles d’un modele. Cette idée n’est d’ailleurs pas
neuve : on en trouve des exemples récurrents dés qu’on
aborde la question de I’information portée par I’environne-
ment [46].

En particulier, la notion de phéromone est un bon exemple
de ce qui, en toute rigueur, devrait étre modélisé par des
agents (ce sont bien, apres tout, des molécules qui se dé-
placent, s’évaporent, etc.) mais qu’il est plus « simple »
de représenter par une information. Cette dualité agent/in-

JFSMAQPFIA 2020

88

formation évoque la notion de champ en physique [69] et
mériterait d’étre généralisée.

Ainsi, par exemple, en épidémiologie, on considere ordi-
nairement que des individus susceptibles (S) peuvent s’in-
fecter au contact d’individus infectieux (I). Chaque S su-
bit donc une force d’infection calculée en fonction de la
probabilité de rencontre avec un /. Ce qui ne porte pas a
conséquence pour une population de taille raisonnable et
peu structurée (i.e. ou les contacts sont aléatoires) devient
problématique si I’on envisage une grande métapopulation
spatialisée, dominée par des populations d’individus entie-
rement S : itérer sur ces populations saines pour savoir si
un de leurs membres va s’infecter est extrémement coll-
teux. Mieux vaut alors inverser le processus, c’est-a-dire
ne simuler que les populations contenant des individus I,
pour identifier a quelles populations S ils vont transmettre
la maladie. Pour ce faire, il faut étre capable de ne pas si-
muler les populations saines tout en sachant ol elles sont
virtuellement situées, de fagcon a calculer une probabilité
d’infection fonction de la distance aux diverses populations
1. Le champ de probabilité d’infection autour de chaque
population I doit donc s’instancier en certains points, par la
création d’une population nouvellement infectée. Cela sup-
pose également de savoir créer cette nouvelle population
dans un état cohérent, notamment si d’autres processus que
I’infection influent sur sa dynamique (démographie, mou-
vements...).

4.5 Renforcer la robustesse et la validation
des simulations

Enfin, la démarche consistant a restreindre les entités agen-
tifiées a un petit noyau pertinent permettra de faire évo-
luer ou de renforcer les méthodes de validation des SMA.
D’abord, remplacer un agent ou un groupe d’agents par
un comportement « résumé » (statistiquement ou sto-
chastiquement), pose évidemment la question de ce que
cela change aux résultats. Identifier en quoi 1’utilisation
d’agents fortement hétérogenes, ou d’un résumé statis-
tique, ou d’une équation déterministe impacte les résultats
d’une simulation [1, 10] est un enjeu méthodologique ma-
jeur en termes de prédiction.

Or, cette capacité prédictive des SMA prend une impor-
tance croissante avec leur utilisation a des fins d’appui a la
décision pour le contrdle d’un systeme complexe (simula-
tion du marché de I’emploi, des politiques d’aménagement
urbain, smart cities, transports, compréhension des dyna-
miques de marchés financiers, évacuation de batiments,
propagation et maitrise de maladies a 1’échelle de popula-
tions). Les SMA ne sont plus cantonnés désormais a un role
exploratoire ou leur capacité explicative faisait 1’essentiel
de leur plus-value : actuellement leur pouvoir prédictif,
quantitatif, est challengé par d’autres approches, notam-
ment les systémes « boite noire » (issues par exemple des
dernieres avancées en apprentissage automatique comme
les réseaux de neurones profonds [34]) ou seule compte
I’exactitude de la prédiction. Nous sommes tous conscients
des limitations de ce type d’approche (biais, dépendance
forte a la qualité des données, mauvaise capacité d’extra-



polation ou d’exploration de situations alternatives) mais
il importe que les SMA, porteurs d’une intelligibilité plus
grande sur le systeme modélisé, soient en mesure de leur
tenir téte pour les aspects prédictifs.

La robustesse des prédictions d’un SMA est souvent 1’ob-
jet de critiques, d’autant que nous avons quelque retard
sur des pratiques d’analyse numérique de modeles dé-
ployées depuis longtemps pour d’autres paradigmes de cal-
cul. En particulier, dans la partie expérimentale des articles
de simulation muti-agents, des informations élémentaires
telles que le nombre de répétitions stochastiques effectuées
ou la variance des résultats sont trop souvent absentes.
L’analyse de sensibilité est une pratique quasi-inexistante
alors qu’elle apporte des indications précieuses sur le lien
entre parametres d’entrée et sorties [70] et peuvent faciliter
I’identification de parameétres pertinents lors de la calibra-
tion des modeles [3]. Elles sont généralement cofiteuses en
temps de calcul [52] et seraient donc facilitées par le déve-
loppement de modeles parcimonieux.

Enfin, des méthodes statistiques peuvent étre mobilisées
pour gérer I'incertitude des prédictions due a la stochasti-
cité généralement forte des SMA [32, 37] : elles pourraient
ainsi jouer un rdle analogue aux traitements numériques
utilisées pour la correction des aberrations des instruments
optiques, en permettant de tirer le plus d’information pos-
sible de simulations mémes non représentatives de com-
portements moyens.

4.6 Le génie logiciel pour une approche inté-
grative de la modélisation

Les efforts a déployer pour combiner des approches multi-
agents avec d’autres types de modeles, d’une facon systé-
matique et basée sur des criteres objectifs, ne pourront pas
se limiter a une vague méthodologie descriptive. Il sera
nécessaire d’élaborer, conjointement aux avancées théo-
riques, une méthodologie véritablement opérationnelle,
étroitement couplée a des méthodes de génie logiciel tout
particulierement adaptées pour la modélisation de systemes
complexes [58].

En particulier, I’élaboration de design patterns est la voie
la plus prometteuse pour systématiser le lien entre pro-
blemes récurrents et solutions efficaces [26, 35, 43, 46]
Cette approche permet de capitaliser de facon incrémen-
tale et modulaire ces solutions, tout en les formalisant et
en leur donnant une forme générique qui permet leur ré-
emploi. Un couplage de tels patterns avec des langages
dédiés (Domain-Specific Languages, DSL) permettrait en
outre de faciliter la conception de simulations de systémes
complexes en permettant I’assemblage de briques de simu-
lation correspondant a des paradigmes de modélisation dif-
férents, et en garantissant une accessibilité de scientifiques
non-modélisateurs aux hypotheses, a la structure du mo-
dele, aux connexions entre sous-modeles, etc. [59].

5 Difficultés et remedes

La voie que nous défendons n’est certes pas dénuée d’em-
biiches, dont certaines, évidentes, sont identifiables a ce
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stade, ainsi que les solutions générales pour passer outre.
Certaines difficultés inattendues ne manqueront pas de se
dresser devant nous, mais nous ne les découvrirons (et ne
les vaincrons) qu’apres nous étre engagés sur le chemin.

5.1 Les difficultés de I’interdisciplinarité

L’interdisciplinarité est chronophage, nous en faisons ré-
gulierement I’expérience dans tous nos travaux « applica-
tifs ». I1 faut assimiler la langue de 1’autre, expliquer la spé-
cificité et la plus-value de nos méthodes, s’acculturer avant
de pouvoir produire des résultats mutuellement bénéfiques.
Le domaine d’application récolte alors le fruit de méthodes
dont la finesse de grain permet de représenter un niveau de
détail précieux, tout en servant de pierre de touche a nos
toutes dernieres idées.

Toutefois, la valorisation de tels travaux est difficile : il
existe tant d’applications des SMA a des domaines de plus
en plus divers, a partir d’architectures classiques, et sou-
vent le fait de chercheurs qui ne sont pas informaticiens,
qu’il est dur de montrer en quoi une nouvelle application
se démarque par ses méthodes. Quant aux scientifiques de
la discipline cible, le détail de nos innovations n’attire que
rarement leur attention.

S’il est parfois difficile de développer une collaboration de
relativement court terme pour modéliser tel ou tel systeme
concret, on se doute qu’une interdisciplinarité « amont »,
focalisée sur une collaboration de long terme pour échan-
ger des méthodes et en construire de nouvelles, est un
investissement d’importance. Dans un contexte ou la re-
cherche est soumise a une pression « productiviste », mal-
heur a I’homme seul ! Le risque pour un chercheur (notam-
ment en début de carriere) a s’engager dans cette voie n’est
pas négligeable, ne serait-ce qu’en termes d’isolement dis-
ciplinaire. Il n’en va plus de méme si cette interdisciplina-
rit€¢ méthodologique devient systémique, soutenue par des
équipes entieres.

5.2 Trouver les bonnes méthodes

Quelles méthodes mobiliser pour construire des architec-
tures de simulation hybrides, avec quels formalismes, quels
algorithmes, issus de quelles disciplines? C’est précisé-
ment le cceur du sujet et le programme des recherches a
mener durant la prochaine décennie.

Nous avons cité plus haut quelques exemples de travaux
qui démontrent un souci de couplage entre les SMA et
d’autres méthodes : physique statistique, analyse spatiale,
analyse numérique de modeles, populations synthétiques...
11 sera nécessaire de prendre le temps de comprendre com-
ment d’autres disciplines abordent les questions de modé-
lisation. Si certaines, rares, font partie des quelques do-
maines ou la bonne parole multi-agents n’a pas encore été
portée, la majorité au contraire connait leur existence et les
utilise, a coté d’approches équationnelles ou d’autres mé-
thodes stochastiques, voire de techniques d’apprentissage
automatique qui promettent monts et merveilles en matiere
de simulation [34].

Cette étape sera longue et pénible, car les SMA s’ap-
puient plus souvent sur des systemes a bases de regles que
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sur des formalismes mathématiques.Néanmoins, si nous ne
sommes pas moteurs pour nous approprier ces méthodes
et les incorporer dans les approches de simulation multi-
agents, d’autres disciplines ne manqueront pas d’élaborer
leurs propres méthodes hybrides dont les SMA seront un
composant parmi d’autres.

5.3 Des modeles parcimonieux face a des res-
sources de calcul toujours plus grandes ?

Pendant que nous ceuvrons a réduire la quantité d’agents
a simuler, les infrastructures de calcul n’en continueront
sans doute pas moins a croitre. Faudra-t-il vraiment dépen-
ser de la sueur et des larmes a coupler nos modeles multi-
agents, avec leurs élégantes architectures et leurs regles de
comportements, a toutes sortes de formalismes dont nous
avons su jusqu’a présent nous passer, pour gagner un peu
de temps de calcul ? Les temps héroiques de la programma-
tion ou il fallait économiser le moindre octet sont révolus !
A ceci, on pourrait d’abord donner une réponse qui ne re-
leve pas d’arguments scientifiques mais d’attentes socié-
tales : viendra peut-étre un moment ot 1’on attendra des
méthodes de simulation qu’elles justifient de leur contribu-
tion a une meilleure connaissance, a un controle efficace
des systemes modélisés, au regard de leur empreinte car-
bone. De plus, la simulation étant utilisée dans des propor-
tions de plus en plus large, il faut étre capables de partager
une ressource qui reste limitée.

Mais surtout, des modeles plus parcimonieux trouveront
leur avantage a disposer de ressources de calcul en crois-
sance, car réduire le cofit de calcul des simulations per-
mettra d’en faire plus. En particulier, ce sera 1’occasion
de comparer un plus grand nombre de scénarios ou d’ex-
plorer plus largement 1’espace des parametres possibles. I1
sera nécessaire de systématiser les analyses de sensibilité,
afin de mieux caractériser I’impact des variations de para-
metre sur les sorties des modeles, et par conséquent renfor-
cer la confiance qui peut étre accordée aux prédictions de
nos simulations. Ce type d’analyses, extrémement coliteux
mais indispensable pour approfondir notre capacité a com-
prendre et contrler les systeémes complexes, ne sera pos-
sible que sur des modeles moins gourmands en ressources.

6 Conclusion

La simulation multi-agents a fait si efficacement la preuve
de son intérét pour 1’étude des systeémes complexes a
large échelle, que désormais nombre de scientifiques non-
informaticiens en font usage de facon autonome pour 1’ap-
pliquer a leur domaine de recherche. De plus, les méthodes
que nous développons pour traiter de systemes de plus en
plus diversifiés et a des échelles toujours plus larges, en
particulier la simulation distribuée et la simulation multi-
niveaux, contribuent a élargir les possibilités offertes a nos
collegues, tout en faisant courir le risque de nous transfor-
mer en simples pourvoyeurs de plateformes.

La plus-value de nos recherches ne peut venir que du déve-
loppement de méthodes « subtiles » pour concevoir des ar-
chitectures, des méthodes, des algorithmes novateurs, mais
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aussi rationaliser et fiabiliser les approches par simulation,
construire progressivement des élaborations théoriques a
partir de méthodes empiriques pour gagner en maturité, et
enfin renforcer la capacité a délimiter la crédibilité des ré-
sultats de simulation par une analyse numérique des pro-
priétés de nos modeles.

Pour cela nous avons suggéré ici, a rebours de la ten-
dance générale, de penser systématiquement en termes par-
cimonieux, pour identifier les éléments de modélisation qui
peuvent gagner a n’étre pas agentifiés, et inversement ceux
ou I’agentification est pleinement justifiée. Cela suppose un
effort collectif pour étre moteurs sur 1’incorporation au sein
des approches multi-agents de méthodes issues d’autres
disciplines.
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Résumé

Dans cet article, nous proposons de simuler une foule uni-
directionnelle composée de piétons aux comportements hé-
térogenes, et se déplacant dans un couloir. Sous certaines
conditions, nous montrons que les piétons adaptent leurs
interactions avec leurs voisins, ce qui fait émerger un com-
portement de foule particulier : le phénomene de stop-and-
go, phénomene tres connu en trafic routier. Pour cela, nous
avons utilisé un modeéle a base d’agents pour la simula-
tion de piétons, appelé ORCA (Optimal Reciprocal Colli-
sion Avoidance), et un modéle de file d’attente. Comme la
plupart des modeéles de simulation piétons, les agents du
modele ORCA utilisent tous le méme raisonnement pour se
déplacer, raisonnement qui repose sur le concept d’évite-
ment de collisions. Nous avons modifié le modele ORCA
en introduisant un autre comportement de déplacement,
le suivi, permettant ainsi de produire des comportements
hétérogenes. En effet, un piéton peut avoir plusieurs ob-
Jjectifs dans son déplacement, éviter les autres, rester en
groupe mais également en fonction du contexte suivre quel-
qu’un. Nous nous sommes concentrés sur les comporte-
ments d’évitement et de suivi. Dans certaines situations,
un piéton détermine ses déplacements en fonction de ses
voisins mais également par rapport a celui du piéton qui
le précede. Ainsi nous avons testé plusieurs combinaisons
entre comportements d’évitement et de comportements de
suivi. Nous avons vérifié que nos modeles sont cohérents
avec les propriétés d’une foule en utilisant le diagramme
fondamental qui décrit la relation entre la densité et la vi-
tesse moyenne d’un flux. Nos données ont été comparées
entre elles, mais aussi avec des travaux antérieurs. L’'un
des modeles testés permet de faire émerger le phénomeéne
de stop-and-go.

Mots-clés

Simulation de piétons, modele mixte, hétérogénéité, évite-
ment de collisions, file d’attente, émergence, stop-and-go.

1 Introduction

La simulation de foule est utilisée dans plusieurs do-
maines d’application tels que 1’évacuation d’urgence, la
gestion des foules, les grands événements sportifs ou reli-
gieux. Ces événements sont complexes et les mouvements
de foule sont difficiles & prévoir; des accidents peuvent
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arriver dans certaines conditions. La compréhension des
comportements émergents de la foule pourrait permettre
ainsi d’anticiper d’éventuelles catastrophes qui pourraient
arriver. Cependant, reproduire ces comportements émer-
gents reste un défi. Parmi ces comportements émergents,
le "stop-and-go" est réputé comme le plus méconnu et
le plus étudié, que ce soit avec des équations mathéma-
tiques [17] ou des méthodes heuristiques [14, 21]. Nous
avons opté pour une modélisation microscopique contraire-
ment aux modeles macroscopiques qui considerent la foule
comme un fluide, et une approche multi-agents, en permet-
tant aux agents d’adapter leurs décisions a leur environne-
ment, conduisant a des comportements observables hétéro-
genes au sein de la population simulée.

Dans la plupart des simulations microscopiques de foule,
cette dernicre est composée de piétons qui utilisent le
méme raisonnement et ont le méme comportement, a sa-
voir I’évitement de collisions. Pourtant selon les situations,
les piétons peuvent se comporter de manicre différente se-
lon qu’ils souhaitent éviter, doubler, suivre quelqu’un ou
rester en groupe. Cela pose la question de la mixité de com-
portements et donc de la mixité de modeles de comporte-
ments. Une hétérogénéité faible est souvent obtenue, dans
les simulations, en variant les caractéristiques individuelles
des agents (vitesses préférentielles, destinations, distances
de perception, tailles, etc.), mais dans ce cas, les compor-
tements suivent tous le méme raisonnement, les mémes
regles, et ne permettent pas au piéton d’interagir avec un
autre piéton différemment.

L’objectif de I’article est de produire des comportements
hétérogenes de piétons dans un sens plus fort, avec des pié-
tons utilisant des regles différentes de décision et d’adapta-
tion au sein d’une méme foule, et d’observer ainsi une hé-
térogénéité des comportements émergents. Pour avoir des
comportements hétérogenes, nous avons ajouté des condi-
tions qui permettent aux agents de basculer d’un compor-
tement a un autre. Les types de comportement que nous
avons implémentés sont I’évitement de collision et le suivi.
En effet, sous certaines conditions, dans une foule, nous
pouvons suivre un piéton qui nous précede sans nécessai-
rement s’en rendre compte. Ainsi tous les agents piétons
ne suivent pas tous le méme raisonnement pour se dépla-
cer, ils utilisent I’un des deux modes de raisonnement a leur



disposition, en fonction du contexte qu’ils rencontrent. La
combinaison de ces deux comportements nous a permis de
construire quatre modeles de comportement : en fonction
des voisins pergus, les piétons basculent entre suivi et évi-
tement ou le mélange des deux. Ces modeles mixtes ont
été développés a partir du modele ORCA [19] en y intro-
duisant un modele de file d’attente pour simuler le suivi
d’un "leader" [13].

L’un des modeles mixtes que nous avons testé permet de
faire émerger le phénomene de stop-and-go. Le stop-and-
go est un phénomene observé a la fois dans les déplace-
ments de foules et en trafic routier. Il se manifeste par des
périodes successives, cycliques, d’accélération et de décé-
Iération, qui se propagent au niveau macroscopique comme
des ondes en sens contraire du flux. Traduit au niveau mi-
croscopique, un piéton est contraint de décélérer puis d’ac-
célérer parce que ceux qui sont devant lui en font autant.
La perturbation va se propager a I’ensemble de la foule, et
ne s’arréte que lorsque I’espace libre devant permet d’ac-
célérer sans contrainte [22]. Cette situation est typiquement
rencontrée dans des situations relativement denses et uni-
directionnelles.

Pour valider ces quatre modeles, nous avons comparé les
caractéristiques des foules simulées, en nous appuyant sur
le diagramme fondamental. Il illustre la loi de conservation
du trafic : le nombre de piétons qui entre dans un couloir
doit étre égal au nombre de piétons qui en sort. Ce dia-
gramme exprime la relation fondamentale entre la vitesse
moyenne V de la foule dans une zone donnée en fonction
de la densité K dans cette zone. A faible densité, les pié-
tons marchent a leur vitesse préférentielle, ce qui conduit
a une vitesse moyenne du flux relativement élevée (plus de
1,4m/s pour des jeunes adultes). Lorsque la densité aug-
mente, les piétons subissent davantage de contraintes et la
vitesse moyenne de la foule va ainsi décroitre, la vitesse
moyenne d’une foule dépend de la vitesse des piétons les
plus lents. Issu de la modélisation du trafic routier, le dia-
gramme fondamental est largement utilisé dans les simula-
tions de trafic piéton [17, 14, 15].

L’organisation de cet article est la suivante : la section
2 dresse un court panorama relatif a notre champ de re-
cherche; le modele ORCA, le modele de file d’attente et
les modeles mixtes proposés sont décrits en section 3; les
résultats des simulations sont présentés en section 4 ; les li-
mites et les perspectives de notre étude viennent clore cet
article.

2 Travaux antérieurs

L’objectif de I’article étant de produire des comporte-
ments hétérogenes afin d’observer I’apparition des com-
portements émergents. Dans cette partie, on va recenser
uniquement les modeles microscopiques d’évitement de
collision, les modeles qui permettent de manipuler indi-
viduellement chaque agent. Ensuite, on va identifier les
travaux sur les modeles permettant d’avoir des comporte-
ments hétérogenes. Enfin, lister les comportements émer-
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gents existants.

2.1 Evitement de collision

Le Social Force Model (SFM) [10] est un modele de si-
mulation utilisant une analogie électrostatique pour simu-
ler le déplacement des piétons, avec des lois de répulsion
et d’attraction. Les forces de répulsion permettent au pié-
ton d’éviter les collisions avec des obstacles et d’autres
piétons, tandis que les forces d’attraction les attirent vers
leur destination ou leur permet de rester en groupe. Dans
ce modele, les piétons n’anticipent pas les mouvements
des autres piétons. En effet, pour calculer son déplace-
ment, I’agent piéton ne prend en compte que la position des
autres mais pas leur vitesse, et ne peut anticiper le mouve-
ment suivant des voisins. Dans une approche mutli-agent,
les agents peuvent alors choisir la méme position lorsqu’ils
se déplacent; des risques de collision apparaissent ainsi.
La plupart des recherches avec ce modele utilise donc des
pas de simulation faible, souvent de 1’ordre de 1/10s, pour
que I’agent rectifie assez vite sa trajectoire et évite d’éven-
tuelles collisions.

Le modele BioCrowd permet de transposer un algorithme
de développement de branches d’arbre a la simulation de
piétons [4]. L’espace est discrétis€é avec un ensemble de
marqueurs spatiaux, et les piétons ne peuvent se déplacer
que d’un marqueur a un autre. Le choix d’un marqueur dis-
ponible dans son voisinage va lui permettre d’atteindre sa
destination finale. Par construction, ce modele de simula-
tion garantit I’évitement de collisions. Toutefois, les agents
ne pouvant se déplacer que d’un marqueur a un autre, leur
vitesse dépend conjointement de la densité spatiale de mar-
queurs et de la fréquence de calcul de la simulation, rendant
la calibration de ces deux parametres peu aisée.

Le modele ORCA est une extension du modele RVO (Reci-
procal Velocity Obstacle). Chaque agent calcule le vecteur
vitesse admissible optimal (dans un certain sens) afin d’at-
teindre sa destination tout en évitant les collisions. L’agent
du modele ORCA calcule sa nouvelle vitesse en prenant en
compte la position et la vitesse de tous ses voisins, dans son
champ de perception. La prise en compte de la vitesse per-
met a I’agent d’anticiper la future position de ses voisins.
Ce modele garantit 1’absence d’oscillations et de collisions
sous réserve d’initialiser correctement les parametres. Des
oscillations peuvent apparaitre dans une situation de face a
face, quand chacun évite I’autre de maniere exagérée dans
un premier temps, et dans un second temps revient vers lui
parce qu’il s’est trop écarté de son but, et s’écarte a nou-
veau, etc.

Toutefois, sur les 3 modeles présentés, les agents inter-
agissent avec les autres agents de maniére identique, ren-
dant les simulations homogenes. Les parametres indivi-
duels peuvent étre différents, comme la vitesse préféren-
tielle ou la taille ; par contre les agents dans chaque modele
utilisent le méme raisonnement. Nous voulons travailler
dans un espace continu et les modeles ORCA et SFM per-
mettent de simuler dans un espace continu. Contrairement
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au modele SFM qui ne prend en compte que les positions
des voisins, le modele ORCA prend en compte aussi les
vitesses des voisins, rendant possible 1’anticipation et ga-
rantit I’évitement de collision.

2.2 Comportements hétérogenes

Le modele ORCA a été modifié par différents auteurs
de maniere a créer des comportements asymétrique lors
des interactions [3, 16]. Dans le modele ORCA original,
chaque agent prend en compte les autres de la méme ma-
niere, ce qui fait que I’évitement de collision est symétrique
(par exemple, quand ils sont font face a face). La symé-
trie est obtenue parce qu’un parametre, appelé Shared Ef-
fort (SE), vaut 0,5, ce qui signifie d’apres les auteurs que
chacun fait la moitié de I’effort d’évitement. Dans les évo-
lutions proposées [3, 16], le SE varie d’un agent a I’autre.
Plus le SE est élevé, plus I’agent fait d’effort pour éviter les
collisions. Dans ces modeles, les agents respectent toujours
les contraintes du modele ORCA a savoir pas de collision
et pas d’oscillation.

Bourgois et al. [1] ont aussi redéfini le modele SFM pour
prendre en compte des comportements hétérogenes, en
particulier deux comportements différents : « Normal » et
« Dangereux ». Lorsqu’un piéton « Normal » rencontre un
piéton « Dangereux », il accepte d’étre plus proche des
autres piétons « Normaux » pour davantage éviter le pié-
ton « Dangereux ».

Dans ces trois articles [3, 1, 16], les auteurs ont enrichi les
possibilités de comportement des agents pour créer une hé-
térogénéité au niveau local. Dans notre article, nous cher-
chons a produire des comportements hétérogenes obser-
vables au niveau global, pouvant dans certains cas faire
émerger un comportement collectif.

Toutefois, sur ces modeles hétérogénes explorés, aucune
piste n’a été explorer sur I’'impact de la modifications des
comportements locales sur le comportements globales et
les phénomenes émergents.

2.3 Comportement émergent

Certains chercheurs ont utilisé le modele ORCA pour la
simulation de foule a base d’agents autonomes [20, 8].
D’autres ont utilisé une approche multi-agent pour étu-
dier les comportements émergents des agents a partir des
mouvements locaux, qui sont la coopération ou la com-
pétition entre les agents [2, 7]. L’idée est d’observer des
comportements collectifs qui ne sont pas implémentés dans
les agents mais émergent par interactions locales, comme
la formation de files ou le stop-and-go. La formation de
files est observée lorsqu’une foule se déplace dans deux
sens opposés et s’auto-organise pour faciliter le mouve-
ment de I’ensemble. Le stop-and-go par contre est observé
lorsqu’un flux se déplace dans une seule direction. Des re-
cherches ont démontré que le stop-and-go peut étre un in-
dicateur de situation critique [17, 14].

Dans le cas d’un flux unidirectionnel, on peut faire le lien
entre comportements locaux et globaux au moyen du dia-
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gramme fondamental (relation entre la vitesse moyenne et
la densité d’un flux). Plus la densité augmente, plus la vi-
tesse moyenne diminue, jusqu’au point de blocage ou les
agents ne peuvent presque plus avancer. Des auteurs ont
proposé un modele de comportement qui varie en fonction
de la densité de piétons dans 1’environnement proche en
utilisant directement le diagramme fondamental [15]. Mais
ces travaux pose la question de la validité, car les résultats
sont souvent comparés au diagramme fondamental, qui est
une entrée du modele.

Les recherches menées par [21] ont montré que les para-
metres individuels des piétons tels que la taille de I’espace
personnel, la distance de sécurité et le nombre de voisins
percus conduisent a I’apparition de phénomenes émergents
d’auto-organisation comme la formation de files. Tordeux
et al. [18] ont essayé de reproduire le stop-and-go sur une
foule de piétons a partir du calcul de la vitesse et de I’es-
pace entre les piétons. Ils ont optimisé la vitesse des agents
avec la méthode OV (Optimal Velocity). 11 existe aussi des
recherches qui étudient la relation entre la densité, la vi-
tesse et les phénomenes émergents; Seyfried et al. [17]
ont utilisé le diagramme fondamental pour comprendre les
congestions.

Différents travaux antérieurs ont donc introduit des mo-
deles hétérogenes; d’autres ont recherché, avec des mo-
deles homogenes, I’émergence de comportements comme
le stop-and-go. Dans cet article, on s’intéressera au com-
portement émergent d’une foule hétérogene.

3 Comportements proposés

Le modele proposé dans cet article se base essentiellement
sur deux comportements : le comportement d’évitement de
collision et le comportement de suivi. Sous certaines condi-
tions, les piétons basculent d’un comportement a 1’autre,
sous une forme pure ou sous une forme qui implique un
compromis entre les deux types de comportements. Notre
propre contribution dans cette article est la modélisation de
3 modeles d’interactions de ce type, que nous appellerons
« mixtes ».

3.1 Comportement d’évitement

Nous avons choisis le modele ORCA pour le comporte-
ment d’évitement : c’est en effet un modele qui est limité a
I’évitement de collision. Mais comme le modele prend en
compte en méme temps la position et la vitesse des voisins,
le piéton peut anticiper la position future de ses voisins, ce
qui garantit I’apparition d’éventuelle collision. Le piéton
est doté d’un parametre d’anticipation de collision appelé
TimeHorizon. Plus cette valeur est élevée, plus le piéton
anticipe une collision a ’avance. Des travaux se sont inté-
ressés a I’anticipation de collision de deux piétons qui se
croisent sur un couloir étroit, en variant le TimeHorizon
des piétons [5]. Dans le cadre de ce travail, tous les piétons
ont le méme temps d’anticipation, avec un TimeHorizon
de 1 seconde.



3.2 Comportement de suivi

Lorsqu’on observe les piétons se déplacer dans un couloir
unidirectionnel ou bidirectionnel, on voit apparaitre une
ligne imaginaire dans le couloir. Sur chaque ligne, on ob-
serve des piétons qui se suivent entre eux formant une sorte
de queue ou de fil d’attente. Des expérimentations ont mon-
tré que la file d’attente observée dans les couloirs provoque
le phénomene de stop-and-go lorsqu’on force les piétons a
ne pas se dépasser entre eux [13]. Lemercier et al. ont in-
tégré un modele de file d’attente dans une simulation de
foule [12], qui permet de simuler le fait qu’un piéton soit
influencé par un piéton qui le précede (que nous appelle-
rons « leader »), si certaines conditions sont remplies. C’est
a partir de ce dernier modele que nous avons développés les
modeles mixtes proposés.

3.3 Modéeles mixtes proposés

Les piétons pendant leur déplacement peuvent adopter plu-
sieurs comportements d’interactions. Dans cette contribu-
tion, nous intéressons aux comportements d’évitement de
collision et de suivi. Nous avons combiné ces deux modes
de comportement pour une foule unidirectionnelle dans un
couloir. Les piétons peuvent basculer d’un comportement
a I’autre ou le mélanger des deux. Comme dans le monde
réel, le contexte, et donc la situation rencontrée, détermine
les comportements a adopter.

Quand le piéton A se trouve derriere le piéton B, A le
percutera si B s’arréte et que A n’effectue aucune action
correctrice en termes de vitesse ou de cap. Le piéton A se
trouve alors dans une situation de suivi. Une autre défini-
tion de cette situation serait que le piéton A, dans une foule,
est plus influencé par B que par ses autres voisins. C’est
dans cette situation de contrainte que notre agent adapte
son comportement. Nous avons testé plusieurs modeles :
évitement pur, suivi, et combinaison des deux modes. Le
modele original ORCA a été également simulé, comme ré-
férence, pour faire des comparaisons.

Pour adapter son comportement, un piéton doit reconnaitre
qu’il est dans une situation de suivi et donc qu’il a un pié-
ton singulier qui le précede (qui sera appelé « leader » par la
suite). Pour identifier un leader, I’agent parcourt (a chaque
pas de temps) la liste de ses voisin (c’est-a-dire ceux qu’il
percoit). Pour étre leader un voisin doit satisfaire 4 condi-
tions (ci-apres). Si aucun ne vérifie ces conditions, aucun
leader n’est identifié¢; s’il n’y en a qu’un, c’est lui le lea-
der; s’il y en a plusieurs c’est qu’ils se trouvent a égale
distance, I’agent choisit alors pour leader celui qui a I'ID
le plus faible (un identifiant étant donné a chaque agent lors
de I’initialisation de la simulation).

Les 4 conditions nécessaires pour identifier un leader sont
les suivantes :

— L’agent et son voisin se déplacent dans la méme di-
rection (c’est toujours le cas dans notre étude avec
une foule unidirectionnelle) ;

— Le leader potentiel doit se trouver a une distance
longitudinale inférieure a Dx (voir figure 1). Cette

97

A.N. Rakotoarivelo, J.-M. Auberlet, R. Brémond

hypothese trouve sa source dans le concept de
proxémie introduit par Hall [9]. Il permet de dis-
tinguer chez ’homme une distance intime, une dis-
tance interpersonnelle.... Dans notre cas c’est la dis-
tance interpersonnelle que nous utilisons;;

La distance latérale Dy (voir figure 1) entre le pié-
ton et le leader potentiel doit étre inférieure a la
somme des rayons des deux piétons. Cette condi-
tion signifie que si le leader candidat s’arréte et que
I’agent ne procede a aucune action correctrice, alors
il le percutera.

L’angle formé par les vecteurs vitesse des deux pié-
tons est inférieur a ¢, ; si la différence de cap est
trop importante, I’agent considere que celui qui le
précede ne sera bientdt plus devant lui, et que cette
interaction sera de courte durée;

>

Distance
latérale (Dy)

Zoné de
perception

Distance
longitudinale (Dx)

FIGURE 1 — Perception des voisins et identification d’un
leader. Le champ de perception est délimité par la distance
de perception. Sous certaines conditions, 1’agent vert peut
trouver un leader parmi ses voisins.

Nous avons modifié le modele ORCA en introduisant la
proposition suivante (voir figure 2) : pour chaque agent,
a chaque pas de temps, si aucune situation de suivi n’est
identifiée, absence de leader, alors on conserve la vitesse
calculée par le modele ORCA. Si un leader est identifié,
I’agent appliquera I’accélération d’un des modeles propo-
sés (Cf. ci-apres).

Situation de Suivi

N

True False

AoRCA

-
aneu)

FIGURE 2 — Processus d’activation du modele mixte et du
calcul de la nouvelle accélération @,,cq,.
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Pour chaque pas de simulation le modele ORCA calcule
pour un agent une nouvelle vitesse a partir de la position
et de la vitesse de I’agent et de ses voisins. Le modele de
suivi calcule par contre une accélération (a partir de la posi-
tion et de la vitesse de 1’agent et du leader). Pour comparer
ou mixer les deux modeles, nous devons calculer I’accé-
Iération du modele ORCA, obtenue en dérivant la vitesse
calculée.

Nous devons préciser ici qu’a chaque pas de temps, les
agents calculent la vitesse produite par le modele ORCA ;
si un agent se trouve en situation de suivi, il pourra modifier
cette vitesse en utilisant la nouvelle accélération calculée.
Dans la continuité des travaux initiés dans [12], si ’agent
modifie la vitesse calculée par ORCA, seule la composante
longitudinale sera modifiée. Cette hypothese tres forte se
justifie par le fait que le modele ORCA calcule le meilleur
cap possible pour atteindre la destination.

Dans la suite de cet article, nous proposons de tester 4 mo-
deles de comportement pour les situations de suivi obte-
nues a partir de la combinaison du modele ORCA et du
modele file d’attente. Le modele 5 est le modele ORCA
initial, qui nous sert de référence.

Modele 1: c’est le modele proposé par Lemercier &
Auberlet [12]. L’accélération qui sert a calculer la
nouvelle vitesse, est le minimum entre 1’accéléra-
tion produite par le modele de suivi a fo110w, €t1ac-
célération ORCA aprca,-

Unew, min(afollowz 5 aORCAI)

Prendre 1’accélération minimale implique que
I’agent veut satisfaire la contrainte la plus forte
entre celle de ORCA qui vient de ’ensemble des
voisins, et celle venant du leader.

Modele 2 : dans cette modalité, nous faisons 1’hypo-
these que 1’agent désire minimiser ses variations de
vitesse quand il est dans une situation de suivi.

Si |afollowm‘ < |aORCA,,,
Anew, — CLfolloww
Sinon

Anew, <~ QORCA,

Autrement dit, les piétons modifient le moins pos-
sible leur vitesse actuelle (principe d’inertie).

Modele 3 : dans cette modalité nous faisons 1’hypo-
these que 1’agent entre en situation de suivi, et en
sort le plus rapidement possible.

Unew, max(afollowz 5 aORCAI)
On peut dire que le piéton cherche a minimiser la
durée d’interaction.

Modele 4 : dans cette modalité, nous faisons 1’hypo-
theése que 1’agent souhaite étre le plus possible en
situation de suivi; dit autrement, 1’interaction avec
le leader est plus important que les autres.

Apew, G follow,
Les autres voisins ont donc une influence limitée
sur I’agent.
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Modeéle ORCA : c’est la modalité de référence, qui
servira pour effectuer les comparaisons.

Anew, <~ QORCA,

4 Résultats des simulations

La plateforme de simulation que nous avons utilisée est le
moteur de jeux vidéo UNITY 3D (unity.com), avec la li-
brairie ORCA développée en C# [19].

4.1 Scénario

Lors de D’initialisation, les piétons sont placés aléatoire-
ment dans un couloir de taille : 30m de longueur et 10m de
largeur. Les vitesses préférentielles des piétons sont initia-
lisées aléatoirement avec une loi de distribution normale ;
les piétons sont initialisés avec leur vitesse préférentielle.
Ils se déplacent tous dans le couloir dans le méme sens,
vers la droite. Arrivés au bout du couloir, les agents sont
replacés au début du couloir, sans modifier les valeurs des
autres variables (vitesse, position latérale).

Comme les modeles utilisés tiennent compte des voisins
devant eux, nous avons ajouté des piétons virtuels en fin
de couloir (Cf. [12]). Ainsi nous simulons un couloir cir-
culaire qui permet de garder le méme nombre de piétons
tout au long de la simulation, et donc d’avoir une densité
constante.

4.2 Parameétres

Plusieurs parametres ont été utilisés pour I’ensemble des si-
mulations : les parametres agents qui décrivent le compor-
tement individuel des agents; les parametres pour détermi-
ner si le suivi est possible, et les parametres de simulations.
Nous donnons ci-dessous les valeurs de ces parametres et
les valeurs initiales des variables :

* Parametres agent
Vitesse préférentielle € N (1,4m/s;0,3m/s).
La vitesse moyenne des piétons d’age moyen
étant de 1,4m/s [6, 11], nous avons utilisé un
écart type de 0.3m/s pour avoir des piétons qui
se déplacent a des vitesses différentes.
Distance de perception = 10m
Nombre maximal de voisins a considérer par un
agent = 10
Diameétre d’un piéton = 0,6m (disque non dé-
formable)
* Parametres pour identifier les possibilité de suivi

— €qf = m/6 (angle maximal entre les caps de

I’agent et du leader)
— Dx = 1,5m (distance maximale, de centre a
centre, avec le leader)

* Parametres de simulations

— Durée = 300s

— Nombre de piétons € {100, 200, ...600}

— Pas de simulation = 0,1s

4.3 Situations permettant le suivi

En observant si les agents sont dans des situations permet-
tant le suivi, ¢’est-a-dire si un leader potentiel est identifié,



on peut comprendre si un modele en particulier favorise la
situation de suivi. C’est pourquoi nous avons comptabilisé
la proportion d’agents ayant détecté un leader pour les 5
modeles simulés.

La figure 3 représente la proportion d’agents en situation
permettant le suivi, en fonction de la densité dans le cou-
loir, et pour chacun des modeles simulés. Nous pouvons
voir que quelle que soit la densité, le modele 1 favorise le
suivi, tandis que le modele 3 est celui dans lequel ces si-
tuations sont les plus rares. Cela s’explique peut-étre par le
fait qu’en choisissant 1’accélération maximale, sans modi-
fier la composante latérale, rend plus difficile la condition 4
(angle entre les caps de 1’agent et du leader) pour identifier
un leader. ORCA est proche du modele 3 a faible densité,
et du modele 1 pour des densités plus élevées, pour les-
quelles les agents identifient presque toujours un leader (
la proportion est proche de 100% alors que pour les autres
modeles, elle est en dessous de 90%). Globalement, la pro-
portion augmente avec la densité, ce qui est logique, mais
il y a une exception avec le modele 4, ce que nous n’expli-
quons pas a ce stade de nos travaux.
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90 4 twT |
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] . o R . - . °
2 70 8 3 e
z . v - N
S LA . Modeéle 1
S 60 - L. R
' 9 ', Modele 2
50 4.4 - Modéle 3
o = =+ Modele 4
4014 ~ - Modéle ORCA

0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
Densité (piéton/m?)

FIGURE 3 — Proportion d’agents en situation permettant
le suivi (existence d’un leader potentiel) en fonction de la
densité dans le couloir.

On voit Fig. 3 que pour une densité donnée, le choix d’un
modele a un impact sur la proportion de situations dans
laquelle le suivi est possible. Les reégles d’interaction ont
donc un impact sur la possibilité d’identifier un leader.

Nous pouvons donc affirmer que les modeles proposés fa-
vorisent I’hétérogénéité de comportements, puisque a 1’ex-
ception du modele 1 pour des fortes densités, seule une par-
tie des piétons a la possibilité d’identifier un « leader », et
donc de modifier son accélération en tenant compte de ce
leader. Nous avons ainsi deux classes de populations, et
pour 'une d’entre elles, selon les modeles (modele 1 et
modele 3), elle peut se subdiviser entre deux sous classes ,
favorisant I’observation de comportements hétérogeénes.
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4.4 Evolution de utilisation de @ Follow

En situation de suivi, nous calculons pour chaque agent
deux accélérations : dfo0w €t dorca. En fonction des
modalités utilisées, une accélération entre les deux est utili-
sée. La figure 4 montre la proportion d’agents, ayant iden-
tifié un leader, qui utilisent I’accélération @ o0, €n fonc-
tion de la densité dans le couloir, et pour chaque modele
de comportement proposé. Avec le modele 1, quelque soit
la densité, I’agent utilise dans 90% des cas, 1’accélération
@ follow- Pour les modeles 2 et 3, on observe la méme ten-
dance : une augmentation a faible densité, puis une stabi-
lisation autour de 1,25 piéton/mQ. Globalement, 1’accélé-
ration @you0n €St plus utilisée que dorca a partir de 1
piéton/m? (sauf bien entendu pour le modele ORCA, qui
ne I’utilise jamais). Pour le modele 4, 1’agent utilise systé-
matiquement @ fo/10,, NOUs avons donc un taux de 100%.

Nous pouvons en conclure que les modeles 2, 3 et 4 sont
les plus hétérogenes, dans la mesure ot dans le couloir, co-
existent des sous-populations qui utilisent, les uns dorc A,
les autres @ foliow-
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% .
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FIGURE 4 — Pourcentage d’agents qui utilisent @ o100
parmi ceux qui suivent un leader.

4.5 Trajectoires

Les traces des trajectoires des piétons est différente selon
le modele qu’on utilise. Pendant nos simulations, avec une
densité de 1.33 piétons/m? (400 piétons), nous avons re-
marqué une similarité des traces pour les modele 2 et 4
avec celui du modele de référence ORCA (figure 5Sc, 20
trajectoires tirées au hasard). On observe plus de différence
entre modeles 1 figure S5a et 3 figure 5Sb.

10.0f

7.5E

5.0

Largeur (m)
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0.0
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(a) Traces des trajectoires obtenues par le modele 1.
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(b) Traces des trajectoires obtenues par le modele 3.
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(c) Traces des trajectoires obtenues par le modele ORCA.

FIGURE 5 — Traces des trajectoires de 20 piétons tirés au
hasard sur 400 au total, pour une durée de 50 secondes de
simulation.

Pour le modele 1 dans lequel 1’agent utilise 1’accélération
minimale entre dorc A €t @ foliow, l€s piétons ont tendance
a conserver leur cap, limitant les variations latérales qui
permettent de se faufiler. Par contre, avec le modele 3, les
piétons ont plus tendance a se faufiler. Les modeles étudiés
semblent donc avoir une influence sur la stabilité du flux en
termes de changement d’orientation.

4.6 Emergence et comportement émergent

Pour caractériser les flux de piétons, les indicateurs de den-
sité, de vitesse moyenne et de débit sont couramment uti-
lisés. Des relations physiques les relient entre eux. Le dia-
gramme fondamental permet d’illustrer ces indicateurs, en
donnant la relation vitesse-densité. De plus, pour capturer
I’apparition du phénomene de stop-and-go, nous analyse-
rons 1’évolution de la vitesse moyenne dans le temps, dans
une zone donnée du couloir.

10
@ ZONE @
@
: - P %
0 Longueur « 25 30

FIGURE 6 — Zone de mesure pour la vitesse moyenne et la
densité de la foule. Les piétons rouges sont en dehors de la
zone, les verts sont a I’intérieur.

JFSMAQPFIA 2020

4.6.1 Zone de mesure

Le couloir mesure 30m de longueur et 10m de largeur.
Nous avons calculé la vitesse moyenne des piétons dans
une zone du couloir de 2.5m de longueur (approximative-
ment 4 piétons en file indienne) sur toute la largeur du cou-
loir. Cette zone se trouve entre 17.5m et 20m par rapport a
I’entrée du couloir (Cf. Fig. 6). Elle a été choisie de ma-
nicre a éviter les potentiels effets de bord au début et a la
fin du couloir.

4.6.2 Diagramme fondamental

La forme des diagrammes fondamentaux figure 7 indique
pour tous les modeles la corrélation attendue entre vitesse
et densité. On retrouve aussi les caractéristiques des dia-
grammes fondamentaux, c’est-a-dire une vitesse moyenne
assez €levée au début de la courbe (lorsque la densité est
faible), ensuite une diminution progressive de la vitesse.
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- - Modéle ORCA o
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FIGURE 7 — Diagramme fondamental qui illustre la relation
entre la vitesse moyenne et la densité de piétons, pour les 5
modeles simulés et pour le modele de Yao Xiao [21].

Lorsque les agents qui sont en mode « suivi », utilisent 1’ac-
célération minimale (le modele 1), la vitesse moyenne de
la population est ralentie par rapport aux autres modeles,
quelle que soit la densité. A partir de 2 piétons/m?2, le mo-
dele 1 est bloqué alors que dans les autres modeles, les pié-
tons arrivent encore a se déplacer. A partir de 1 piéton/m?2,
les modeles 2, 4, ORCA et le modele Yao Xiao ont des al-
lures similaires. La vitesse des piétons, avec le modele 3
diminue plus lentement (avec la densité) qu’avec les autres
modeles. Cela s’explique du fait que les agents utilisent
I’accélération maximale. Pour autant nos modeles et le mo-
dele Yao Xiao ont les mémes caractéristiques générales : la
présence de comportements hétérogénes ne modifie pas la
forme générale du diagramme fondamental, tout en favori-
sant une meilleure représentativité des comportements.

On remarquera que dans cette €tude, il n’était pas possible
de simuler des densités supérieures a 2,0 piétons/m? due 2
la taille des piétons (0,6m) et de la représentation par des
disques indéformables.



4.6.3 Stop-and-go

Nous avons calculé la vitesse moyenne des piétons dans la
zone de mesure a chaque pas de temps, pour toutes nos si-
mulations. Le phénomene de stop-and-go est visible sur la
figure 8 : on observe des « phases » dans le profil de vitesse
moyenne en fonction du temps, dans cette zone. Ce résul-
tat est obtenu uniquement avec le modele 1, ici pour une
densité de 1,33 piétons/m? (400 piétons). Ce phénoméne
n’apparait dans aucun des autres modeles testés, y com-
pris le modele 4 qui dans les files d’attente, reproduit du
stop-and-go [13]. On aurait pu penser un modele qui n’uti-
lise que I’accélération Gyo0,, pendant le suivi exhiberait
le phénomene.

Nos simulations étant limitées a une densité maximale de
2,0 piétons/m?, il est toutefois possible que des stop-and-
go puissent apparaitre pour des densités plus élevées.

d0.657piéton/m?_Casl
d1.327piéton/m? Casl
1.2 d2.021piéton/m?_Casl

1.0

VvV m/s

0.61/
0.4

0.2

50 100 150 200 250 300
Time (s)

FIGURE 8 — Apparition du phénomene de stop-and-go sur
la zone de mesure, avec une densité de 1,33 piéton/m2.

Nos résultats avec le modele 1 sont cohérents avec ceux de
Moussaid et al. [14], qui démontrent que le phénomene de
stop-and-go apparait lorsque 1’espace est couvert entre 40
et 65%. Dans nos résultats, avec 400 piétons de 0.6m de
diametre (1.33piétons/m?), dans un espace de 300m?2, on
obtient un taux de couverture de 37.68%. Nos simulations
ont montré qu’a 500 piétons (1.66piétons/m?), avec un
taux de couverture de 47%, le phénomene est toujours pré-
sent mais avec une plus faible amplitude pour les phases de
décélération et d’accélération du flux. Avec 600 piétons (2
piétons/m?) et un taux de recouvrement de 56.52%, le phé-
nomene disparait compleétement. D’autres simulations se-
raient nécessaires pour mieux comprendre le phénomene.

5 Conclusion

Dans ces travaux, nous nous sommes intéressés a deux
concepts : I’hétérogénéité des comportements de déplace-
ment piétons et le comportement émergent de la foule. Dif-
férentes approches existent pour améliorer I’hétérogénéité
des comportements, comme 1’ajout de nouvelles regles, de
conditions ou de parametres ; nous avons opté pour la com-
binaison de modeles de comportements, qui sont activés
en fonction de I’environnement local du piéton. Différentes
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approches existent aussi pour faire apparaitre des compor-
tements émergents, comme I’ utilisation d’équations mathé-
matiques ou de méthodes heuristiques ; nous avons utilisé
une approche a base d’agents pour faire émerger des com-
portements collectifs qui ne sont pas explicitement décrits
dans les modeles de comportement individuel.

L’utilisation d’un modele mixte, qui calcule deux valeurs
de I’accélération, nous a permis de proposer plusieurs mo-
deles de comportement, selon la maniére de combiner ces
accélérations. L’'un de ces modeles a permis de faire ap-
paraitre le phénomene de stop-and-go. Toutes les combi-
naisons n’ont pas été explorées, qui pourraient produire
d’autres comportements émergents. Du fait de la représen-
tation des piétons par des disques indéformable, la densités
lors de nos simulations était limitée a 2 piétons/m?. Modé-
liser les piétons par des ellipses ou par des surfaces défor-
mables, en supposant que les piétons pourraient accepter
une plus grande proximité, permettrait de simuler des den-
sités plus élevées.

Les modeles 1, 2, 3 et 4 présentés dans cet article sont
mixtes, en ce sens qu’a chaque instant, une partie des pié-
tons utilise une accélération tandis que 1’autre partie utilise
I’autre. En fonction des conditions locales, chaque agent
bascule d’une regle vers 1’autre ou le mélange des deux.
Une perspective serait de tenir également compte de la den-
sité locale de piétons pour basculer le modele de I’un vers
I’autre.

Dans de futurs travaux, nous pourrions aussi envisager de
mixer les modeles étudiés dans cette contribution, a savoir
que chaque agent pourrait choisir un modele en fonction
de la situation rencontrée, favorisant ainsi une plus grande
hétérogénéité.

Par ailleurs, le phénomene de stop-and-go peut étre uti-
lisé comme indicateur d’alerte avant une catastrophe [17].
Il serait donc utile d’étre capable d’anticiper I’arrivée du
phénomene, et d’identifier les indicateurs qui permettent
de donner en avance un signe d’apparition du stop-and-go.
Une analyse des propriétés dynamiques de la foule, telles
que I’amplitude et la périodicité du stop-and-go, pourrait
nous aider a mieux comprendre le phénomene.

Enfin il serait intéressant de réaliser une analyse de sen-
sibilité€ des parametres liés a 1’identification d’un leader,
en particulier la distance entre les piétons. Varier les para-
metres permettrait-il d’influencer 1’identification d’un lea-
der, et donc du déclenchement du suivi ?

Références

[1] Laure Bourgois, Haifa Rabai, and Jean-Michel Au-
berlet. Adaptation dynamique du comportement :
vers un modele guidé par la perception. In RFIA
2012 (Reconnaissance des Formes et Intelligence Ar-
tificielle), pages 978-2-9539515-2-3, Lyon, France,
January 2012. Session “Posters”.

[2] Francesca Camillen, Salvatore Capri, Cesare Garo-
falo, Matteo Ignaccolo, Giuseppe Inturri, Alessandro

JFSMAQPFIA 2020



Comportements hétérogenes de piétons et comportement émergent d’une foule

[3

—_—

[4

—_—

[5

—_

[6

—_

[7

—

[8

—_—

[9

—

[10

—

[11

—_—

[12]

[13]

[14]

Pluchino, Andrea Rapisarda, and Salvatore Tudisco.
Multi agent simulation of pedestrian behavior in clo-
sed spatial environments. In 2009 IEEE Toronto In-
ternational Conference Science and Technology for
Humanity (TIC-STH), pages 375-380. IEEE, 2009.

Sean Curtis, Basim Zafar, Adnan Gutub, and Dinesh
Manocha. Right of way. The Visual Computer,
29(12) :1277-1292, 2013.

Alessandro de Lima Bicho, Rafael Aratijo Rodrigues,
Soraia Raupp Musse, Cldudio Rosito Jung, Marcelo
Paravisi, and Léo Pini Magalhdes. Simulating crowds
based on a space colonization algorithm. Computers
& Graphics, 36(2) :70-79, 2012.

Cleo Deroo, Angelique Montuwy, Beatrice Degraeve,
Jean-Michel Auberlet, Anne-Helene Olivier, and
Marie-Axelle Granie. Pedestrian collision avoidance
on narrow sidewalk : A meeting between psychology
and virtual reality. Technical report, 2019.

Kay Fitzpatrick, Marcus A Brewer, and Shawn Tur-
ner. Another look at pedestrian walking speed. Trans-
portation research record, 1982(1) :21-29, 2006.

Jonathan ME Gabbai, Hujun Yin, WA Wright, and
Nigel M Allinson. Self-organization, emergence and
multi-agent systems. In 2005 International Confe-
rence on Neural Networks and Brain, volume 3,
pages nil24-1863. IEEE, 2005.

Stephen J Guy, Jatin Chhugani, Changkyu Kim, Na-
dathur Satish, Ming Lin, Dinesh Manocha, and Pra-
deep Dubey. Clearpath : highly parallel collision
avoidance for multi-agent simulation. In Proceedings
of the 2009 ACM SIGGRAPH/Eurographics Sympo-
sium on Computer Animation, pages 177-187, 2009.

T. S. Hall. The hidden dimension. Doubleday & Co.,
1966.

Dirk Helbing and Peter Molnar.
del for pedestrian dynamics.
51(5) :4282, 1995.

Richard L Knoblauch, Martin T Pietrucha, and Mar-
sha Nitzburg. Field studies of pedestrian walking
speed and start-up time. Transportation research re-
cord, 1538(1) :27-38, 1996.

Samuel Lemercier and Jean-Michel Auberlet. To-
wards more behaviours in crowd simulation. Com-
puter Animation and Virtual Worlds, 27(1) :24-34,
2016.

Samuel Lemercier, Asja Jelic, Richard Kulpa, Jiale
Hua, Jérdme Fehrenbach, Pierre Degond, Cécile
Appert-Rolland, Stéphane Donikian, and Julien Pet-
tré. Realistic following behaviors for crowd simula-
tion. In Computer Graphics Forum, volume 31, pages
489-498. Wiley Online Library, 2012.

Mehdi Moussaid, Dirk Helbing, and Guy Theraulaz.
How simple rules determine pedestrian behavior and

crowd disasters. Proceedings of the National Aca-
demy of Sciences, 108(17) :6884—6888, 2011.

Social force mo-
Physical review E,

JFSMAQPFIA 2020

102

[15]

[22]

Sahil Narang, Andrew Best, Sean Curtis, and Di-
nesh Manocha. Generating pedestrian trajectories
consistent with the fundamental diagram based on
physiological and psychological factors. PLoS one,
10(4), 2015.

Anjara Nobby Rakotoarivelo, Jean-Michel Auberlet,
and Roland Brémond. Heterogeneous pedestrians be-
haviors through asymmetrical interaction. In Pro-
ceedings of the 32nd International Conference on
Computer Animation and Social Agents, pages 25—
28,2019.

Armin Seyfried, Andrea Portz, and Andreas Schad-
schneider. Phase coexistence in congested states of
pedestrian dynamics. In International Conference on
Cellular Automata, pages 496-505. Springer, 2010.

Antoine Tordeux and Andreas Schadschneider. White
and relaxed noises in optimal velocity models for
pedestrian flow with stop-and-go waves.  Jour-
nal of Physics A : Mathematical and Theoretical,
49(18) :185101, 2016.

Jur Van Den Berg, Stephen J Guy, Ming Lin, and
Dinesh Manocha. Optimal reciprocal collision avoi-
dance for multi-agent navigation. In Proc. of the
IEEE International Conference on Robotics and Au-
tomation, Anchorage (AK), USA, 2010.

Jur Van den Berg, Ming Lin, and Dinesh Mano-
cha. Reciprocal velocity obstacles for real-time multi-
agent navigation. In 2008 IEEE International Confe-
rence on Robotics and Automation, pages 1928—1935.
IEEE, 2008.

Yao Xiao, Ziyou Gao, Yunchao Qu, and Xingang Li.
A pedestrian flow model considering the impact of
local density : Voronoi diagram based heuristics ap-
proach. Transportation research part C : emerging
technologies, 68 :566-580, 2016.

Hwasoo Yeo and Alexander Skabardonis. Understan-
ding stop-and-go traffic in view of asymmetric traffic
theory. In Transportation and Traffic Theory 2009 :
Golden Jubilee, pages 99—115. Springer, 2009.



A. Rousset, P. Breugnot, B. Herrmann, C. Lang, L. Philippe

Politiques de synchronisation dans les systémes multi-agents
distribués paralleles

A. Rousset!, P. Breugnot?, B. Herrmann?, C. Lang? et L. Philippe?

' Faculté des Sciences, de la Technologie et de Médecine (FSTM),
Université du Luxembourg, Luxembourg
2 Institut Femto-ST, Unversité de Bourgogne-Franche-Comté/CNRS, France

christophe.lang @univ-fcomte.fr

Résumé

Parmi les méthodes de modélisation/simulation, les sys-
temes multi-agents présentent un intérét particulier pour
simuler les systemes complexes. Lorsque la taille des mo-
deles croit, le recours aux systemes multi-agents paralléles
est nécessaire mais pose de nombreux problémes. Dans cet
article, nous nous intéressons a l'impact de la synchronisa-
tion sur la définition des modeles et leur exécution. Nous
mettons en évidence des problématiques de synchronisation
a travers des instances de modeles puis nous analysons ex-
périmentalement I’impact des politiques de synchronisation
sur des exécutions de grande taille.

Mots-clés

multi-agent simulation, parallélisme, MAS, High Perfor-
mance Computing, synchronisation

Abstract

Among simulation or modelisation methods, multi-agent sys-
tems are interesting candidate to simulate complex systems.
As the size of the models increases, the use of parallel multi-
agent systems is mandatory but comes with many issues. In
this article, we are interested in the impact of synchroniza-
tion on models design and on their execution. We highlight
synchronization problems through model instances then we
experimentally analyze the impact of synchronization on
large scale testcases.

Keywords

Multi-agent simulation, Parallelism, High Performance
Computing, Synchronization

1 Introduction

La simulation numérique est devenue le troisieéme pilier
de la science en tant qu’étape de validation de la théorie,
déterminante pour le passage a I’expérimentation. Elle vise
a virtualiser le monde réel, a en reproduire les compor-
tements, par exemple pour explorer son évolution dans
différentes configurations ou pour comprendre comment
le controler. Dans les systemes complexes, plusieurs phé-
nomenes peuvent ainsi €tre étudiés simultanément mais
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les comportements sont souvent trop €laborés et interdé-
pendants pour pouvoir étre modélisés par une loi unique.
Les systémes multi-agents sont alors souvent utilisés pour
modéliser les comportements dynamiques des entités qui
composent le systeme car ils reposent sur une description
algorithmique simple d’agents qui interagissent entre eux.
De nombreuses plates-formes [13, 7, 12] proposent un envi-
ronnement de développement pour de tels modeles.

La qualité d’une simulation dépend bien souvent de la taille
et de la précision du modele. Or I’accroissement de la taille
du modele et de sa précision entraine, de fait, une augmen-
tation du nombre de calculs réalisés et rend nécessaire le
recours a des exécutions paralleles, voire a 1’utilisation de
moyens de calcul haute performance (HPC : High Perfor-
mance Computing). Si la simulation sur un seul ordinateur
est souvent complexe, I’exécution distribuée parallele d’une
simulation est un vrai enjeu car elle pose de nombreux
problémes comme la distribution de 1’environnement, la
communication entre les instances paralleles de la plate-
forme, etc. Il existe des plateformes multi-agents (Parallel
and Distributed MAS ou PDMAS) qui prennent en charge
tout ou partie de 1’exécution distribuée. Plusieurs instances,
ou processus, de la plateforme cooperent pour faciliter la
mise en ceuvre d’un modele sur un ensemble d’ordinateurs
ou au sein d’un cluster mais la synchronisation reste 1’un
des points clefs pour I’exécution efficace d’une simulation
multi-agents parallele du fait des nombreux échanges et
dépendances temporelles qu’elle induit.

Nous nous intéressons dans cet article aux probleémes posés
par la synchronisation au sein de simulations multi-agents
distribuées paralleles, en visant plus particulierement les
exécutions a large échelle. Comme les plates-formes multi-
agents fonctionnent fréquemment par pas de temps, il est
nécessaire de s’interroger sur la maniére d’échanger les don-
nées entre les processus distribués d’'une méme simulation
au regard de ce mode de fonctionnement.

Les contributions proposées dans cet article sont, d’une part,
la définition de politiques de synchronisation qui peuvent
étre utilisées au sein de simulations multi-agents paralleles
et leur mise en évidence a travers des instances de modeles,
et d’autre part, I’analyse expérimentale de 1’impact des
politiques de synchronisation sur des exécutions de grande
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taille, jusqu’a 512 cceurs, dans les systeémes multi-agents
paralleles et distribués.

L’ article est organisé comme suit. Dans la section 2 nous
présentons un état de 1’art sur les systeémes multi-agents
paralleles et la synchronisation. Nous proposons une étude
des problématiques de synchronisation dans les systémes
multi-agents paralleles distribués dans la section 3. Puis,
dans la section 4, avant de conclure, nous présentons une
étude expérimentale de 1’impact de différentes politiques de
synchronisation sur 1’exécution de trois modeles agents.

2 PDMAS et synchronisation

Par nature les agents interagissent entre eux, soit directe-
ment en consultant les données d’autres agents, soit indi-
rectement, a travers les modifications réalisées sur 1’envi-
ronnement ou par échange de messages. Dans un PDMAS,
les agents du modele sont distribués entre les instances de
la plateforme, ou processus, qui prennent en charge leur
animation. De la méme maniere les données de 1’environ-
nement sont distribuées entre les processus. Un agent peut
avoir a interagir avec des agents ou utiliser des données de
I’environnement situés sur un autre processus. Ces acces né-
cessitent donc la mise en place d’une synchronisation entre
les processus pour maintenir un état cohérent et permettre
aux agents d’accéder a la valeur a jour des données avec
I’objectif que la simulation parallele donne le méme résultat
que la simulation séquentielle.

Les processus étant distribués, la synchronisation des don-
nées est réalisée sous la forme de communications. L’acces
a ces données est alors plus coliteux qu’un simple acces
local et il est important d’implémenter la synchronisation
au plus juste, de maniere a limiter les surcofits. Cette implé-
mentation suppose de caractériser les propriétés attendues.
Dans la littérature, la caractérisation de la synchronisation
de modeles paralleles repose sur le mode de dépendance de
données et son respect de la causalité.

2.1 Modes de dépendance de données

On distingue deux modes de gestion de la dépendance de
données dans les simulations numériques : (i) le mode ghost
qui utilise les données calculées au pas de temps précédent
(le ghost) et (ii) le mode non ghost qui n’utilise qu’une seule
instance des données, dans laquelle les résultats des calculs
sont directement reportés. Le ghost n’est accessible qu’en
lecture alors que, sans ghost, les données sont accessibles en
lecture et en écriture et I’ordre d’acces aux données impacte
les résultats. Dans le cas des PDMAS, le modele ghost
permet de ne diffuser les données modifiées qu’a la fin des
pas de temps. A noter que, pour limiter le cofit de ces mises a
jour, plusieurs PDMAS utilisent des zones de recouvrement,
copies locales des données distantes limitées a la zone de
perception des agents. Le mode non ghost nécessite la mise
en place de mécanismes de mise a jour continus (au sein
d’un méme pas de temps) garantissant que les données
utilisées lors d’interactions entre processus différents sont
les données les plus a jour. Ces mises a jour doivent alors
étre synchronisées pour éviter les conflits. Nous analysons
en 3.1 I’incidence du mode de dépendance de données sur
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la synchronisation dans les modeles multi-agents et nous
montrons que le choix du mode est déterminé par le modele.

2.2 Respect de la causalité

Pour optimiser I’exécution parallele de simulations, les sys-
temes a événements discrets autorisent parfois les proces-
sus a s’affranchir de la causalité. Deux approches de syn-
chronisation sont ainsi définies, I’approche conservative et
I’approche optimiste. Dans 1’approche conservative (ou pes-
simiste), lorsqu’un processus traite un événement de date
T, pour respecter la causalité, il doit étre sir de ne pas utili-
ser de données qui pourraient étre modifiées ultérieurement
avec une date 7" < T'. Dans cette approche de synchronisa-
tion il est nécessaire de déterminer les événements dont les
données sont a jour. Les premiers algorithmes utilisant I’ap-
proche conservative ont été proposés par Chandy et al. [2].
Cette approche limite I’exploitation du parallélisme d’un
modele.

Contrairement a I’approche conservative, la violation de
la contrainte de causalité est possible avec 1I’approche op-
timiste. Dans cette approche, chaque processus traite les
événements dont il a connaissance. Cette connaissance des
événements a traiter étant locale, et donc partielle, elle
peut impliquer I’omission de certains événements provenant
d’autres processus et donc ne pas respecter la causalité [11].
Lorsque le processus regoit une donnée dont la date est
antérieure a la date du processus, un retour en arriere est
effectué par des mécanismes de Rollback [8] qui impliquent
de sauvegarder plusieurs points de récupération par proces-
sus. Ainsi Xu et al. [17] définissent le lookahead comme
étant la durée jusqu’au prochain pas de temps auquel il
faudra mettre a jour les données. Ceci laisse la possibilité
de continuer un processus tant qu’il n’est pas arrivé a son
lookahead. A noter que cette approche est difficilement gé-
néralisable a tous les modeles et qu’elle n’est pas efficace
lorsque le temps d’exécution passé a effectuer des Rollback
devient trés important, un Rollback pouvant entrainer une
réaction en chatne de Rollback.

Dans le cas des PDMAS, les événements sont planifiés tous
les pas de temps. L’utilisation des approches conservatives
ou optimistes peut s’entendre comme le respect strict ou
non de la frontiere du pas de temps, comme nous 1’étudions
dans la section 3.

2.3 La synchronisation dans les PDMAS

Dans [9] nous avons proposé une étude des plateformes
multi-agents paralleles et distribuées (PDMAS). Parmi les
plateformes que nous avons évaluées, seules quatre d’entre
elles permettent d’envisager une exécution sur des res-
sources de grande taille, de type HPC.

D-Mason. La plateforme D-Mason [5] implémente des mé-
canismes de synchronisation conservatifs et le mode ghost
de gestion de dépendance des données. Pour réaliser une
synchronisation conservative, chaque pas de temps est di-
visé en deux étapes : (1) la communication et synchroni-
sation et (2) I’exécution de la simulation. Il y a donc une
barriere de synchronisation a chaque pas de temps. Les
agents d’une cellule (partition) ¢ ne peuvent pas exécuter
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le pas de temps ¢ tant que les cellules voisines n’ont pas
terminé d’exécuter le pas de temps ¢ — 1. A la fin d’un pas
de temps, chaque cellule envoie aux cellules voisines les
informations concernant les agents qui se situent dans la
zone de recouvrement ou les agents qui doivent étre mi-
grés d’un processus a un autre. Pour le pas de temps ¢ les
comportements de la cellule ¢ sont ainsi calculés a partir du
ghost des cellules voisines.

RepastHPC. Pour gérer le partage de données, la plate-
forme RepastHPC propose au programmeur de faire une
copie, sur les processus distants, des agents susceptibles
d’y étre utilisés. La synchronisation entre les processus est
effectuée uniquement dans quatre cas [4] : (i) lorsqu’un
processus a besoin d’une copie d’agents d’un autre proces-
sus, pour maintenir la simulation dans un état cohérent, (ii)
quand un processus posséde un agent copie d’un autre pro-
cessus, pour mettre a jour les copies de 1’agent original, (iii)
lorsque les zones de recouvrement d’une grille doivent étre
mises a jour, a chaque fin de pas de temps, (iv) quand un
agent doit étre migré d’un processus a un autre. Avec les
outils de la plateforme, les programmeurs ont a développer
un ensemble de méthodes qui définissent les informations
nécessaires devant étre synchronisées dans les agents. La
plateforme permet d’implémenter les deux modes de dé-
pendances de données car la mise a jour d’un agent copie
peut-étre soit périodique soit a la consultation de la copie.
En couplant ces modes avec les fonctions d’ordonnance-
ment de la plateforme, il est possible d’implémenter les
politiques conservatives et optimistes mais I’ensemble reste
a la charge du développeur avec le risque de surcharger le
modele.

Flame. Avec Flame, tous les échanges entre les agents se
font par messages, la synchronisation conservative repose
donc sur celle de tableaux de messages [3]. Elle est effec-
tuée en deux étapes : la demande de synchronisation puis
I’exécution de la synchronisation. Dans un premier temps,
lorsqu’un processus a terminé d’exécuter ses agents, il ver-
rouille son tableau de messages et envoie aux autres proces-
sus une demande de synchronisation. Apres cette étape, il
est encore possible de faire des actions qui ne nécessitent
pas 'utilisation du tableau de messages. Lorsque tous les
processus ont verrouillé leurs tableaux de messages, une
seconde étape d’exécution de la synchronisation est effec-
tuée par échange de messages entre les tableaux. Apres ces
deux étapes, les tableaux de messages sont débloqués et la
simulation se poursuit. Puisqu’il n’y a pas de modification
des données entre deux synchronisations des tableaux de
messages, la plateforme Flame repose sur un mode ghost.

Pandora. Dans la plateforme Pandora la synchronisation
est conservative [1] et repose sur une grille 2D. Les don-
nées et les agents situés dans les zones de recouvrement
sont copiés et envoyés aux cellules voisines a chaque pas
de temps. Pour résoudre le probleme de la dépendance de
données, la simulation est découpée en parties, numérotées
de 0 a 3. Au cours d’un pas de temps tous les processus exé-
cutent séquentiellement chacune des parties, dans le méme
ordre : la partie 0, puis 1, 2 et 3. Une fois I’exécution d’une
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partie terminée, les zones de recouvrement sont envoyées
aux cellules voisines. De cette fagon, il n’y a pas de conflits
de cohérence car les parties exécutées en parallele ne sont
pas adjacentes. Cette approche originale réduit les colits de
synchronisation avec un modele en partie ghost et en partie
non ghost, suivant I’emplacement des données. Cela limite
tout de méme I’utilisation de Pandora a des modeles a deux
dimensions.

Synthese. Les PDMAS existants utilisent donc principale-
ment une approche conservative quant a la causalité, certains
laissant cette gestion au développeur. Ceci parait justifié
car I’approche optimiste convient peu aux systemes multi-
agents qui animent les agents par pas de temps, donc de
maniere uniforme au sein de processus paralleles a I’inverse
des systemes a événements discrets ou les processus ont une
répartition temporelle des événements différente entre eux.
Il est donc moins intéressant de faire avancer plus vite cer-
tains processus et une politique de répartition de la charge
peut s’avérer plus efficace.

Les plateformes proposent principalement un mode ghost,
moins lourd qu’une mise a jour systématique, qui recopie
les données vers les autres processus au changement de pas
de temps, lorsque tous les agents sont dans un état fixe.
Une analyse de plusieurs types de modeles permet cepen-
dant de montrer que tous n’ont pas les mémes besoins de
synchronisation. Nous proposons donc, dans la section sui-
vante, une étude des besoins de synchronisation de modéles
multi-agents et différentes politiques pouvant répondre a
ces besoins.

3 Impact des synchronisations

La synchronisation est un point clé pour une exécution ef-
ficace d’une simulation multi-agents parallele, du fait des
nombreux échanges et dépendances temporelles qu’elle in-
duit. Son impact sur la parallélisation dépend néanmoins
du modele lui-méme : dans un modele ol les agents n’in-
teragissent pas, aucune synchronisation n’est nécessaire.
L’intérét du modele agent repose cependant justement sur la
capacité des agents a interagir [6]. Notre objectif est donc
d’étudier I'impact de la synchronisation sur les temps d’exé-
cution et I’impact de politiques de synchronisation plus
relachées. En effet, dans les systemes multi-agents, 1’ob-
servation d’un phénomene s’effectue en général au niveau
macroscopique et non microscopique. De ce point de vue,
il est possible que, dans les simulations composées d’un
grand nombre d’agents, des synchronisations erronées ou
fausses se compensent et limitent ainsi I’impact d’une syn-
chronisation relachée. Il est donc intéressant de mettre en
relation I’erreur possible avec le surcofit dii a la synchroni-
sation. Nous proposons dans la suite différentes politiques
de synchronisation et étudions leur impact.

3.1 Quand synchroniser ?

L’objectif est de garantir I’acces a des données a jour et la
cohérence des actions, pour respecter les régles du modele.
Plusieurs synchronisations sont donc nécessaires, que la
simulation soit en mode ghost ou non ghost : (i) a la fin
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de chaque pas de temps pour permettre le passage au pas
suivant et garantir que tous les processus exécutent le méme
pas de temps, (ii) a la migration d’un agent d’un processus
a un autre pour continuer a exécuter ses comportements
il est nécessaire que les processus concernés soient dans
le méme état, (iii) a la mise a jour des zones de recouvre-
ment pour garder la continuité des champs de perception
des agents lors de la distribution de 1’environnement sur
plusieurs processus.

Une exécution en mode ghost ne nécessite pas de gérer
ces problemes d’écriture mais elle ne peut conserver que
la cohérence des modeles qui ne nécessitent pas d’écriture
concurrente, c’est a dire oul deux entités ne modifient pas
la méme donnée au cours d’un pas de temps. En effet, uti-
liser le mode ghost avec des écritures concurrentes peut
conduire a une violation des régles du modele. Par exemple,
dans un modele proie-prédateur, plusieurs prédateurs pour-
raient manger une méme proie au cours d’un pas de temps
puisque, suite a une premiere attaque, la mort de la proie
est enregistrée dans la copie de travail et non dans la copie
ghost qui est utilisée pour connaitre 1’état du systeme. C’est
seulement au changement de pas de temps que la mort de la
proie sera reportée dans la copie ghost. A noter que ceci est
vrai, méme si la simulation n’est pas parallele.

A I’opposé, dans le mode non ghost, les informations sont
accessibles en lecture et en écriture. Ceci nécessite alors des
mécanismes de synchronisation pour les données détenues
par d’autres processus ou situées dans les zones de recou-
vrement. Dans ce cas, les points de synchronisation précé-
demment définis ne sont pas suffisants car ils ne permettent
pas de gérer les écritures dans les zones de recouvrement.
L’acces aux données doit donc étre géré pour garantir qu’au-
cune incohérence (ou biais) n’est injectée dans la simulation
et que les informations sont a jour.

Dans les modeles agents, il existe des modeles qui néces-
sitent que les données soient accessibles uniquement en
lecture, d’autres en lecture et en écriture. La synchronisa-
tion est donc a considérer au cas par cas. Pour illustrer ceci,
nous analysons différents types de modeles dans la suite.

3.2 Analyse de modeles

Pour évaluer I’impact de la synchronisation sur les résultats
d’exécution des simulations multi-agents, nous utilisons
trois modeles agents (Proie-prédateur, Virus et Flocking)
qui nécessitent des niveaux de synchronisation différents
pour s’exécuter de maniere cohérente.

Il est important de noter que le systéme modélisé et son
implémentation ont un impact important sur la synchroni-
sation qui doit étre mise en place pour garantir la qualité
des résultats obtenus par la simulation parallele. Ceci est,
en particulier, vrai si le choix d’implémentation utilise un
ghost ou non. Ainsi, parmi les modeles suivants, nous avons
choisi I’approche que nous avons le plus souvent trouvée
par rapport a ce choix d’implémentation. Changer ce choix
modifierait les contraintes de synchronisation et conduirait
a d’autres conclusions.

Le modéele Flocking [14]. Le modele Flocking simule le
vol d’une nuée d’oiseaux afin d’étudier le comportement
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collectif. Le modele est composé d’un seul type d’agent,
les oiseaux qui sont localisés dans I’espace et ont une zone
de perception réduite. Chaque agent oiseau a trois compor-
tements : (i) la cohésion qui le pousse a se rapprocher des
oiseaux proches, (ii) I’alignement qui le pousse a se dépla-
cer dans la méme direction que les oiseaux voisins et (iii) la
séparation qui le pousse a tourner pour éviter un oiseau qui
est trop pres. Ces comportements déterminent la nouvelle
position de 1’oiseau en fonction de la position des oiseaux
qui composent son voisinage. Le modele possede plusieurs
parametres : la taille de I’environnement, la distance maxi-
male qu’un oiseau peut parcourir par pas de temps, la durée
d’un pas de temps, les taux de cohésion, d’alignement et de
séparation.

Ce modele fonctionne en mode ghost. Les agents calculent
leur déplacement en fonction de la position des oiseaux
voisins obtenue au pas de temps précédent. La mise a jour
des données des zones de recouvrement a chaque pas de
temps garantit que chaque agent oiseau dispose des informa-
tions correctes pour calculer son déplacement. Il n’y a donc
pas de probleme de concurrence d’acces sur ces données
puisqu’elles sont accédées uniquement en lecture.

Le modele Virus [15]. Le modele Virus permet de si-
muler la transmission et la survie d’un virus dans une
population[18]. Il est composé d’un seul type d’agent : les
personnes qui sont localisées sur une grille en deux dimen-
sions et n’ont qu’une connaissance partielle de 1’environ-
nement dans lequel ils évoluent. Les agents ont cinq com-
portements : (i) le vieillissement, jusqu’a ce qu’ils meurent,
(ii) le déplacement de maniere aléatoire sur I’environne-
ment, (iii) I'infection des personnes de leur voisinage, (iv)
la récupération qui permet a un agent infecté d’avoir une
probabilité de devenir immunisé et (v) la reproduction, pour
les personnes non contaminées, qui renouvelle la popula-
tion. Le modele possede plusieurs parametres : la capacité
de transport du virus, I’dge maximum, le taux de natalité, le
taux de reproduction et le nombre de personnes porteuses
du virus a I'initialisation du modele.

Le modele Virus fonctionne en mode non ghost. 1l est donc
possible que, dans un méme pas de temps, un agent A, qui
a été infecté, infecte a son tour un agent B. Si les deux
agents ne sont pas exécutés sur le méme processus, il est
nécessaire de mettre a jour les données distantes. Pour finir,
nous pouvons remarquer qu’un agent ne change pas son
état méme s’il est infecté plusieurs fois. Cette propriété, que
nous appelons écriture idempotente, fait que nous n’avons
pas a gérer de concurrence en écriture sur le changement de
I’état de I’agent, puisque méme si deux agents infectent un
méme agent I’ordre des deux exécutions n’a pas d’incidence
sur le résultat final.

Le modele proie-prédateur [16]. Le modele proie-
prédateur explore la stabilité des écosystemes. Le modele
étudié possede trois types d’agents : les loups (prédateurs),
les moutons (proies/prédateurs) et I’herbe (proie). Les loups
et les moutons se déplacent au hasard dans 1’environnement.
L’herbe disparait lorsqu’elle est mangée et repousse apres un
temps fixé. Chaque étape cofite de 1’énergie aux loups et aux
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moutons qui, lorsqu’ils n’en ont plus, meurent. L’énergie
peut-étre reconstituée pour un loup en mangeant un mouton
et pour un mouton en mangeant de 1’herbe. Pour permettre
a la population de perdurer, les loups et les moutons ont une
probabilité de se reproduire a chaque pas de temps. Tous
les agents sont localisés sur une grille & deux dimensions et
ne connaissent que leur zone de perception. A chaque pas
de temps, les agents loups et moutons exécutent les quatre
comportements suivants dans 1’ordre donné : (i) se déplacer
aléatoirement sur I’environnement, (ii) se nourrir de proies
si elles se situent dans leur champ de perception, (iii) mourir
s’ils n’ont plus d’énergie ou ont atteint leur durée de vie, et
(iv) se reproduire. Un agent herbe apparait aléatoirement
tous les n pas de temps. Le modele possede plusieurs para-
metres : la taille de I’environnement, le nombre de loups, le
nombre de moutons, le taux de natalité, le taux de reproduc-
tion, le gain de vie lorsqu’un prédateur mange une proie et
le temps de croissance maximal des agents herbe.

Le modele proie-prédateur fonctionne en mode non ghost.
Dans la mesure ou les prédateurs mangent les proies, ils en
changent 1’état, ce qui engendre une écriture dans les don-
nées de I’agent. Comme pour le modele virus cela oblige a
une synchronisation pendant le pas de temps pour prendre
en compte la modification mais il est, en plus, nécessaire
de gérer les écritures concurrentes. A cause du parallélisme,
plusieurs prédateurs situés dans des processus différents
peuvent étre tentés de manger une méme proie dans la zone
de recouvrement. Si tous les prédateurs mangent cette proie
(celle qui est dans la zone de recouvrement) alors chacun bé-
néficiera d’un apport en énergie et donc d’une augmentation
de sa durée de vie, ce qui constitue une erreur par rapport
au modele séquentiel. Il est donc nécessaire de synchroniser
tous les agents qui souhaiteraient manger une proie pour
garantir qu’un seul prédateur la mangera.

Synthése. L’ analyse de ces modeles met en évidence dif-
férents besoins en termes de synchronisation. Ces besoins
dépendent des caractéristiques du modele et nous permettent
de définir trois types en fonction des interactions entre les
agents : (i) les modeles en lecture (L), comme flocking, (ii)
les modeles en écriture idempotente (EI), comme le modele
virus, ou 1’état de 1’agent ne change plus apres une écri-
ture et (iii) les modeles en écriture concurrente (EC). Il est
alors possible d’assister le modélisateur en lui fournissant le
choix de la politique de synchronisation qui permet I’'implé-
mentation correcte de son modele tout en limitant I’impact
sur les performances. Ainsi nous définissons dans la section
suivante plusieurs politiques de synchronisation.

3.3 Politiques de synchronisation

Nous proposons ici plusieurs politiques de synchronisation,
issues de I’analyse des modeles précédents, dont nous sou-
haitons évaluer I’'impact sur les résultats et sur le temps
d’exécution des simulations, sachant que d’autres politiques
pourraient présenter un intérét pour d’autres modeles. A ces
propositions nous ajoutons le cas "sans synchronisation”
qui sert de référence.

La politique aucune synchronisation (NS) distribue la si-
mulation en n portions sans zone de recouvrement ni écri-
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tures distantes. Les agents peuvent se déplacer d’un pro-
cessus a un autre en ayant un champ de perception tronqué
lorsqu’ils sont proches des limites des processus.

La politique overlapping zones (OLZ) ne gere que des
zones de recouvrement, qu’elle copie a chaque pas de temps.
Les écritures n’y sont pas reportées sur les originaux et sont
écrasées au pas de temps suivant par la mise a jours.

La politique écritures asynchrones (EA) fait des écritures
a distance sans attendre une confirmation ou une valeur de
retour. Elle est utilisée lorsqu’un agent modifie une donnée
de la zone de recouvrement et que cette écriture doit étre
prise en compte dans le pas de temps courant mais que
I’agent n’attend pas de donnée en retour.

La politique synchronisation stricte (SS) gere les zones
de recouvrement et les écritures concurrentes pour garantir
au maximum la reproduction du cas séquentiel. Chaque
demande en écriture est bloquante jusqu’a 1’acquittement
de sa prise en compte, ainsi la cohérence des données est
garantie. Elle est ce qu’il y a de plus strict en termes de
synchronisation sans revenir a une exécution séquentielle.
Contrairement a la synchronisation stricte, la synchroni-
sation stricte décalée (SSD) s’effectue de maniére non-
bloquante. Ainsi, lorsqu’un agent effectue une demande de
synchronisation, il est mis en attente de réponse jusqu’a la
fin du pas de temps afin que 1’exécution des autres agents se
poursuive, assurant ainsi un meilleur recouvrement calcul-
communication.

Pour diriger le choix d’une politique de synchronisation
pour un modele, il est nécessaire de connaitre 1’incidence
qu’aura le choix de cette politique sur le modele parallélisé.
Les spécifications données précédemment permettent de
discerner I’impact sémantique et les contraintes garanties.
Pour connaitre 1’incidence de chacune des politiques sur
les performances de la simulation, nous présentons dans la
suite les mesures de performance réalisées en implémentant
ces politiques sur les modeles étudiés. Les modeles choisis
sont spatialisés mais ces problématiques s’ appliquent de la
méme maniere sur des modeles non-spatialisés puisqu’elles
sont liées aux échanges de données entre agents plutdt qu’a
la position de ceux-ci.

4 Expérimentations

L’objectif de cette section est de mettre en évidence le lien
entre les performances d’exécution d’un modele et la poli-
tique de synchronisation choisie en fonction de la variation
d’extensibilité ou de montée en charge. Comme aucune
des plateformes vues précédemment n’offre ces politiques
de synchronisation, nous les avons implémentées dans des
modeles pour les tester.

4.1 Modeles et politiques de synchronisation

Nous utilisons les trois modeles vus précédemment, choisis
pour leurs différents besoins de synchronisation. La table 1
donne les politiques de synchronisation utilisées avec cha-
cun des modeles.

Le modele Flocking est un modele L. Deux politiques de
synchronisation sont donc testées : aucune synchronisation
(NS) et utilisation de zones de recouvrement (OLZ). Le
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Modele | Ghost | Type | Politiques
Flocking | Oui L NS - OLZ
Virus Non EI | EA-OLZ-SSD
PP Non | EC | OLZ-SSD-SS

TABLE 1 — Politiques de synchronisation utilisés

modele Virus est un modele EI. Les politiques de synchro-
nisation utilisées sont donc 1’écriture asynchrone (EA), les
zones de recouvrement (OLZ) et la synchronisation stricte
décalée (SSD). La politique de synchronisation stricte (SS)
n’est pas utilisée puisque 1’écriture idempotente ne change
pas I’état d’un agent contaminé. Il n’est donc pas nécessaire
de gérer I’écriture concurrente sur son changement d’état
puisque I’ordre d’exécutions de deux écritures n’a pas d’in-
cidence sur le résultat final. Le modele proie-prédateur est
un modele EC puisqu’une proie ne peut étre mangée qu’une
seule fois. Les politiques de synchronisation utilisées sont
les zones de recouvrement (OLZ), la synchronisation stricte
décalée (SSD) et la synchronisation stricte (SS).

4.2 La plateforme de test

L’implémentation des modeles a été effectuée a partir de
notre plateforme FPMAS[10], une plateforme multi-agents
parallele qui repose sur la bibliotheque Zoltan pour gérer
la distribution de la simulation, le modele agent étant re-
présenté par un graphe afin de tirer parti des algorithmes
de partitionnement paralleles. FPMAS propose également
des mécanismes de synchronisation, dont la synchronisation
stricte, contrairement aux plateforme précédemment citées
et qui n’offrent méme pas la possibilité de I’'implémenter.
Une fois le modele et ses politiques de synchronisation im-
plémentés, FPMAS peut 1’exécuter dans un environnement
parallele adapté au calcul haute performance. La simulation
est divisée en N portions et chacune des portions est dis-
tribuée sur P processus. Les performances dépendent alors
du modele exécuté. A noter que les politiques de synchroni-
sation sont implémentées directement dans les modeles, ce
qui peut engendrer quelques différences de performances
d’un modele a I’autre. Pour cette raison nous ne faisons par
la suite que des comparaisons entre politiques par rapport a
un modele donné.

Pour exécuter les simulations, nous avons utilisé le Méso-
centre de calcul de Franche-Comté. Le cluster est constitué
de nceuds bi-processeurs, avec des processeurs Xeon ES
(8*2 ceeurs) cadencés a 2.6 Ghz et 32 Go de mémoire vive.
Le cluster possede un total de 1280 cceurs gérés par le sys-
téme de batch SGE'. Les noeuds sont interconnectés par
un réseau non bloquant QDR infiniBand ? organisé en fat
tree. Chaque point des courbes représente une moyenne de
10 exécutions avec 10 graines différentes.

4.3 Impact de I’extensibilité

L’ extensibilité des modeles est étudiée en fixant le nombre
d’agents de la simulation et en faisant varier le nombre

1. https://en.wikipedia.org/wiki/Oracle_Grid_
Engine
2. https://fr.wikipedia.org/wiki/Bus_InfiniBand
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de processus sur lesquels elle s’exécute. Nous mesurons
I’'impact de I’extensibilité a I’aide de deux métriques : le
temps d’exécution et le speed-up.

Pour chacun des modeles nous avons calculé un speed-up
avec comme référence le temps d’une exécution parallele
sur 16 cceurs car la taille des données des modeles est trop
grande pour un seul processus. Le speed-up sur p processus
est donné par T'(prer) /T (p) ot T'(prey) est le temps d’exé-
cution parallele sur le nombre de processus de référence
et T'(p) est le temps d’exécution sur p processus. Pour les
trois modeles I’extensibilité est bonne avec un speed-up de
plus ou moins 20 suivant les modeles, alors que le speed-up
idéal est de 32. Les résultats obtenus par les politiques sans
synchronisation, ou avec moins de synchronisation, sont
meilleurs que ceux ayant des synchronisations plus strictes.
Pour des raisons de reproductibilité, la méme configuration
initiale est utilisée pour toutes les exécutions, seule la graine
varie d’une exécution a une autre.

Modele Flocking. L’ environnement du modele Flocking est
basé sur un cube 10003. A Dinitialisation, 100000 oiseaux
sont répartis de maniere aléatoire dans 1’espace. Les taux de
cohésion, de séparation et d’alignement sont fixés a 1 tandis
que le taux d’aléa est lui fixé a 1.5. Ces parametres ont été
choisis, afin de ne pas favoriser I’un des trois criteres com-
posant les comportements des oiseaux. Seul le taux d’aléa
est supérieur aux autres taux dans le but de générer des
déplacements plus chaotiques et donc de tester davantage
la synchronisation. Chaque simulation est exécutée durant
2000 pas de temps.

10000~

1000-

Running time (sec.) (log scale)

100-

0 100 200 300 400 500

Number of cores

NS -4 OLZ

FIGURE 1 — Temps d’exécution du modele Flocking

La figure 1 donne les temps d’exécution du modele Flo-
cking pour les politiques de synchronisation NS et OLZ. La
différence des temps d’exécution entre les deux politiques
de synchronisation est d’environ 15% pour 16 cceurs, 26%
pour 128 cceurs, et 65% pour 512 ceeurs. Lorsque le nombre
de cceurs augmente, plus de messages sont nécessaires pour
mettre a jour les zones de recouvrement, ce qui explique
cette différence croissante.

Modele Virus. Le modele Virus a été exécuté sur une grille
de 10002 qui représente I’environnement avec une capa-
cité maximale de 500000 personnes. A Iinitialisation 9600
personnes sont saines et 640 sont infectées par le virus.
Tous les agents sont positionnés de maniere aléatoire sur
I’environnement. Le taux d’infection est fixé a 0.65 et le
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taux de reproduction est fixé a 0.2. Le taux de récupération,
c’est a dire le fait qu’une personne infectée devienne im-
munisée, est fixé a 0.5. Ces valeurs sont issues du modele
Virus de NetLogo. Seule la taille de I’environnement et la
capacité maximale ont été adaptées pour obtenir un modele
de grande taille. Pour finir, chaque simulation est exécutée
durant 800 pas de temps.

10000+

1000+

Running time (sec.) (log scale)

200 300 400 500

Number of cores

0 100

EA & OLZ SSD

FIGURE 2 — Temps d’exécution du modele Virus

La figure 2 donne les temps d’exécution du modele virus
pour les synchronisations OLZ, EA et SSD. Pour les courbes
OLZ il n’y a pas de point pour 512 cceurs car nous n’avons
pas eu assez de temps sur le calculateur pour réaliser 1’expé-
rimentation. Les résultats obtenus avec le modele flocking
se confirment ici avec une différence de 27% pour 16 cceurs,
seulement 15% pour 128 et 47% pour 512 cceurs. Deux
raisons expliquent ce surcotit : le traitement additionnel en
fin de pas de temps de la synchronisations SSD et I’augmen-
tation du nombre de messages nécessaires a la synchronisa-
tion due au plus grand nombre de cceurs. Cette figure nous
montre €galement le codt induit par la synchronisation des
agents. Pour 16 ceeurs, les temps d’exécution de la courbe
OLZ sont environ 8 fois meilleurs que la courbe SSD. Cette
différence tend a décroitre avec I’augmentation du nombre
de cceurs, par exemple, pour 256 cceurs cette différence
n’est plus que de 6.6. Pour les courbes FA et SSD le ratio
n’est que de 1.27 pour 16 cceurs, et de 1.4 pour 512 cceurs.
Il croit donc avec le nombre de cceurs du fait du nombre
plus important de messages.

Modéle proie-prédateur. Le modele proie-prédateur (PP)
utilisé pour les expérimentations est basé sur un environne-
ment grille de 400% ott 25000 moutons et 17000 loups sont
initialement positionnés de maniere aléatoire. Le modele
des comportements et I'initialisation de I’énergie des agents
loups et moutons est issue du modele NetLogo. L’énergie
gagnée par un mouton lorsqu’il mange de 1’herbe est fixée
a 5 et a 20 lorsqu’un loup mange un mouton. En ce qui
concerne les taux de reproduction, ils sont fixés a 0.5 pour
les moutons et a 0.4 pour les loups. Les durées de vie sont
respectivement de 4 et 20 pour les moutons et les loups. La
croissance de 1’herbe est de 8. Pour finir les simulations
sont exécutées durant 2000 pas de temps.

La figure 3 présente les temps d’exécution du modele PP
pour les politiques de synchronisation OLZ, SSD et SS. Pour
la méme raison que précédemment, aucun calcul n’a été
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FIGURE 3 — Temps d’exécution du modele PP

effectué sur 512 cceurs avec OLZ. Les points de 16 a 64
ceeurs permettent cependant de mettre en évidence, comme
pour le modele virus, le colit important a payer pour avoir
des politiques de synchronisations strictes. La courbe SSD
montre que la relaxation de la synchronisation a la fin du
pas de temps de cette politique permet un gain de temps
d’exécution par rapport a la synchronisation stricte. Ce gain
est d au fait que le traitement des agents n’est plus bloqué
en attente de la réponse a une écriture concurrente : on a
donc un meilleur recouvrement calcul-communication.

Sur les modeles étudiés, le calcul des speed-up montre une
bonne extensibilité et le niveau de synchronisation choisi
pour implémenter le modele ne semble pas induire d’impact.
Les simulations avec un grand nombre de cceurs profitent
donc bien du parallélisme, ce qui confirme que les systemes
multi-agents peuvent bénéficier d’une parallélisation. Néan-
moins, les politiques de synchronisation ont un cofit trés
important (jusqu’a un facteur 8), qui est di aux communi-
cations engendrées. En effet, dans les modeles étudiés, les
agents ont un comportement relativement simple qui s’ exé-
cute beaucoup plus rapidement qu’une communication.

4.4 Impact de la montée en charge

La montée en charge est réalisée en fixant le nombre de
processus et en faisant varier le nombre d’agents. Le modele
proie-prédateur n’est pas présenté dans cette section car il
est trés difficile d’y faire varier le nombre d’agents puisque
la population s’auto-équilibre.

Modele Flocking. Le jeu de valeurs utilisé pour évaluer la
montée en charge du modele Flocking est le méme que pré-
cédemment, a la différence que le nombre d’agents oiseaux
qui composent la simulation varie de 100000 a 1000000.
La figure 4 présente I’'impact de la montée en charge sur
512 ceeurs. Les politiques NS et OLZ supportent bien la
charge jusqu’a 500000 agents. Au dela de 500000 agents,
les courbes croissent plus rapidement. Sans surprise, la ver-
sion sans synchronisation supporte mieux la charge que la
version avec zone de recouvrement, qui consomme envi-
ron un tiers de performance en plus. L’accroissement de la
charge a partir de 500000 agents s’explique par un manque
d’optimisation lors de la recherche du voisinage des agents.
Au lieu de mettre a jour uniquement les agents qui arrivent
ou partent du voisinage, un parcours de 1’environnement
est effectué a chaque pas de temps pour établir le champ de
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FIGURE 4 — Montée en charge du modele Flocking

perception de chaque agent.

Modele Virus. Les parametres utilisés pour la montée en
charge sont les mémes que précédemment.
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FIGURE 5 — Montée en charge du modele Virus

La figure 5 montre I’impact de la montée en charge du
modele Virus de 100000 a 700000 agents et 800 pas de
temps. Seulement 64 cceurs ont été utilisés pour cette courbe
car il n’a pas été possible d’obtenir a nouveau autant de
ressources de calcul (512 cceurs) sur le cluster partagé.

La courbe OLZ supporte évidemment mieux puisqu’elle ne
gere pas les écritures. Pour les autres, on constate que EA
supporte mieux la charge que SSD. La courbe SSD, reste
linéaire, alors que la courbe EA croit tres peu de 500000 a
700000 agents. Ceci est di au surcoit lié a I’accumulation
des synchronisations en fin de pas de temps. Le ratio de
performance obtenu entre 100k et 700k pour la courbe EA
estde 1.9, 1.73 pour SSD et 7.5 pour OLZ.

Les résultats sur la montée en charge confirment que, quelle
que soit la politique de synchronisation utilisée, les modeles
multi-agents tirent bénéfice d’une parallélisation. Les ré-
sultats obtenus avec la politique de synchronisation OLZ
montrent que cette politique est plus efficace que les poli-
tiques plus contraintes. Nous avons donc étudié 1I’'impact
des politiques de synchronisation sur les résultats des exé-
cutions, ce que nous présentons dans la suite.

4.5 Impact sur les résultats

Pour étudier I’impact des différentes politiques, nous obser-
vons deux résultats : le résultat de la simulation lui-méme
et le nombre d’interactions incohérentes. Le résultat d’une
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simulation est ce qui est attendu par le modélisateur. Nous
étudions I’impact d’une exécution plus ou moins synchro-
nisée sur les résultats de 1I’exécution. Par ailleurs, dans les
cas ou les écritures dans les zones de recouvrement sont
gérées, c’est a dire avec les politiques EA, SS et SSD, des in-
teractions peuvent mettre en évidence une incohérence entre
I’information locale et I’'information distante. Par exemple
pour le modele proie prédateur, un loup essaie de man-
ger un mouton dans la zone de recouvrement seulement si
il est vivant. Par conséquent, un retour négatif pour cette
action montre que le mouton était en fait déja mort dans
les données distantes. En conséquence, prendre seulement
en compte la zone de recouvrement aurait mené a une ac-
tion incohérente ou au moins deux loups auraient mangé le
méme mouton. De méme, pour le modele virus, un agent
essaie d’en infecter un autre seulement si ce dernier est
sain. Ainsi, pour analyser I’impact des interactions sur les
résultats des simulations nous comptabilisons le nombre
total de demandes de synchronisation, les synchronisations
pour lesquelles I’information était cohérente (notées CO) et
celles pour lesquelles I’information était incohérente (no-
tées NCO). Cette analyse n’inclut pas le modele Flocking
car elle ne s’applique pas a un modele en lecture.

Modele Virus. La figure 6 présente le détail des demandes
de synchronisation pour les synchronisations EA et SSD.

EA SSD
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[l Total EAnco [ Total 5SD CALU Total SSD cO

FIGURE 6 — Détail des synchronisations du modele Virus

Pour les deux politiques de synchronisation le nombre total
de demandes de synchronisation croit de maniere linéaire
avec le nombre de cceurs car, lorsque le nombre de cceurs
augmente la simulation est divisée en plus de processus. I 'y
a donc plus de zones de recouvrement et plus d’interactions
potentielles. Le nombre d’interactions NCO est tres faible
pour EA. I1 croit d’environ 10% pour SSD a cause des syn-
chronisations gérées en fin de pas de temps. Les agents qui
effectuent une demande de synchronisation sont suspendus
et exécutés a la réception de la réponse, en fin de pas de
temps. De ce fait, certaines interactions qui étaient potentiel-
lement CO au moment de la demande de synchronisation
peuvent devenir NCO si les agents concernés n’avaient pas
encore été exécutés. Il faut donc poser la question de savoir
quel est I'impact de ces interactions NCO sur les résultats.
La figure 7 présente les résultats de I’exécution sur 128
ceeurs. Les résultats pour SSD (figure 7(a)) et EA (7(b)) sont
quasi identiques. Les quelques variations s’expliquent par
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les interactions NCO traitées en fin de pas temps par la poli-
tique SSD. En revanche, les résultats de OLZ (figure 7(c)) 4e+05
présentent de nombreuses différences, malgré une tendance
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litique SSD (figure 9(a)). Nous retrouvons tout de méme des
Set051 courbes cycliques qui tendent a s’équilibrer.
£ 4e+05-
S
B 3e+05-
5 60000
& 2e+05- @
£ £
p=} [T}
Z 1e+05- & 40000
5
0e+00~ i | | | 3 (
0 200 400 600 800 E 20000
Number of timesteps z
~— Immune —+- Infected = TotalAgent 0
0 500 1000 1500 2000
Number of timesteps
(b) EA
~— GRASS —+- SHEEP -* WOLF
5e+05- W -, —-
(a) SSD
£ 4e+05-
g 60000
5B 3e+05-
o
= D W ] »
) il 2
g 2e+05 & 40000
Z 1e+05- g
B
0e+00-_ i ! ! ! £ 20000
0 200 400 600 800 5
Number of timesteps
~— Immune —+- Infected —=- TotalAgent 0+, I I I I
0 500 1000 1500 2000
Number of timesteps
(C) OLZ —~— GRASS —+- SHEEP =~ WOLF
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Modéle proie-prédateur. La figure 8 présente le détail des 80000
synchronisations lors de I’exécution du modele PP. Comme
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Au vu des courbes, on peut s’interroger sur ce qu’il est
important d’observer dans les résultats du modele. Si nous
regardons plus en détails ces figures, nous remarquons que
le nombre maximal de moutons differe, environ 60000 pour
OLZ et SSD et environ 80000 pour SS. On remarque égale-
ment que sur la figure 9(c) (synchronisation SS) la phase est
réguliere avec un décalage de I’ordre de /2. En revanche,
sur les figures 9(b) et 9(a), un décalage de phase s’effectue
au cours du temps. Les courbes OLZ et SSD sont semblables
et donnent des résultats erronées.

5 Conclusion

Notre étude sur I’'impact des politiques de synchronisation
vise a sensibiliser la communauté agent, et plus particulie-
rement les modélisateurs, aux problemes liés a la parallé-
lisation d’un modele. Nous évaluons pour cela différentes
politiques de synchronisation en lien avec différents mo-
deles et nous mettons en évidence que, suivant le modele
a implémenter, le niveau de synchronisation a un impact
sur performances d’exécution et les résultats. A travers nos
expérimentations, nous quantifions le cofit de la synchro-
nisation sur les performances de la simulation suivant les
modeles et nous montrons son impact sur les résultats. La
synchronisation est de fait dépendante des comportements
des agents : ¢’est au modélisateur de prévoir I’exécution du
modele et donc d’adapter la modélisation pour prendre en
compte le colit et I’'impact de la synchronisation lors de la
conception d’un modele parallele.

Pour la suite nos travaux s’orientent vers une analyse de
nombreux modeles en vue d’identifier les problemes gé-
nériques de synchronisation et de proposer des politiques
efficaces, qui pourraient étre implémentées dans une plate-
forme pour simplifier le travail du modélisateur.
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Résumé

L’explosion du nombre d’objets connectés, de I’informa-
tique ubiquitaire et des interfaces humain-machine intui-
tives et naturelles permet une multiplication des systemes
cyber-physiques. Si les interactions avec un seul utilisa-
teur disposent d’une littérature abondante dans le domaine
des agents virtuels incarnés, la mise en place de sys-
temes coopératifs intégrant plusieurs utilisateurs et plu-
sieurs agents virtuels reste difficile. Les problématiques
classiques, telles que la gestion des tours de paroles par
exemple, doivent étre adaptées au contexte multipartie. De
nouvelles problématiques, triviales en contexte dyadique
comme la détection du destinataire d’un énoncé, émergent
également. Dans cet article, nous discutons les défis ac-
tuels posés par les communautés mixtes agents-humains
tant au niveau des agents que du systeme multi-agent dans
son ensemble.

Mots-clés

Systemes multi-agents, communautés mixtes, agents Vir-
tuels, robots, compagnons artificiels.

Abstract

The growth in the number of connected objects, of ubi-
quitous computing and of intuitive and natural human-
machine interfaces is enabling a growing number of cyber-
physical systems. While interactions with a single user
have an abundant literature in the field of embodied vir-
tual agents, the implementation of cooperative systems in-
tegrating several users and several virtual agents remains
difficult. Classical issues, such as the management of turn-
taking, for example, must be adapted to the multi-party
context. New problems, trivial in a dyadic context such as
the detection of the recipient of a statement, also emerge.
In this article, we discuss the current challenges posed by
mixed agent-human communities both at the level of agents
and of the multia-gent system as a whole.

Keywords

Multi-agent systems, mixed communities, virtual agents,
robots, artificial companions.
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1 Introduction

L’explosion du nombre d’objets connectés et de I’informa-
tique ubiquitaire permet une multiplication des systémes
cyber-physiques dans le contexte de I'Internet des Objets.
Cette tendance s’accompagne de la mise a disposition d’in-
terfaces humain-machine intuitives et naturelles dont 1’ob-
jectif est de permettre aux utilisateurs d’interagir aisément.
Nous pouvons par exemple citer Alexa, Siri ou Cortana,
qui permettent une interaction en langage naturel [21].

De fagon a faciliter 1’acceptabilité de ces systémes et 1’en-
gagement des utilisateurs, de nombreux travaux se sont in-
téressé aux compagnons artificiels, qui regroupent agents
conversationnels animés et robots. Leurs principales ap-
plications se situent dans les domaines des environne-
ments pour 1’apprentissage humain [2, 46], dans lesquels
les agents peuvent a la fois peupler I’environnement et ser-
vir de tuteurs a I’apprenant, les services a la personne [37]
et la santé physique ou mentale [11], ou encore le tourisme
[45] pour guider les visiteurs et interagir avec eux.

Si les interactions entre un utilisateur et un agent virtuel
ou un robot disposent d’une littérature abondante, la mise
en place pratique de systémes coopératifs intégrant plu-
sieurs utilisateurs et plusieurs compagnons artificiels reste
difficile. Les problématiques classiques, telles que la ges-
tion des tours de paroles par exemple, doivent étre adap-
tées au contexte multipartie. De nouvelles problématiques,
triviales en contexte dyadique comme la détection du des-
tinataire d’un énoncé, émergent également.

Un point particulierement saillant pour la mise en place
de systemes en interaction avec des humains est la ges-
tion des émotions. L’avenement de 1’informatique affec-
tive [39], qui s’intéresse aux systémes prenant en compte
les émotions des utilisateurs et pouvant en « jouer », n’est
jamais directement traitée dans un contexte multipartie.
Les mécanismes affectifs, comme par exemple la conta-
gion émotionnelle ou I’empathie, sont alors beaucoup plus
complexes a mettre en ceuvre.

Dans cet article, nous discutons les défis actuels po-
sés par les communautés mixtes agents-humains. Dans
la deuxiéme section, nous recensons les exigences intrin-
seéques a la mise en place de communautés mixtes et les
travaux existants, du point de vue de I’environnement par-
tagé, des agents autonomes, et du systeme multi-agent dans
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son ensemble, de facon a en extraire les criteres néces-
saires a la mise en place de ces communautés. Puis, nous
identifions en section 3 les spécificités pour la commu-
nauté en terme de mécanismes multi-agents. En section 4,
nous discutons 1’acceptabilité de ces systemes et soulevons
quelques questions éthiques. Enfin, nous concluons et pré-
sentons des perspectives en section 5.

2 Communautés mixtes

Dans cette section, nous introduisons tout d’abord une défi-
nition et des exemples de communautés mixtes, puis nous
précisons les conditions de déploiement de communautés
mixtes au regard de 1’état de 1’art.

De facon a mettre en ceuvre des communautés mixtes, nous
pouvons catégoriser les besoins selon trois niveaux :

(1) 'environnement partagé de réalité mixte, incluant des
éléments réels et virtuels partagés et en interaction via
d’éventuels dispositifs de réalité augmentée ou de réa-
lité virtuelle,

(2) les modeles d’agent, notamment dans leur capacité a
prendre en compte les autres entités du systéme, et

(3) les mécanismes collectifs.

2.1 Définitions et exemples

Un systeme mixte est un systeme dans lequel plusieurs hu-
mains et agents co-existent et interagissent, directement ou
indirectement. Un exemple d’interaction indirecte est 1’uti-
lisation d’un systéme multi-agent pour adapter 1’ambiance
musicale d’un club en fonction de I’humeur des humains
[48], tandis qu’un exemple d’interaction directe est d’in-
terfacer via le langage naturel des agents logiciels aux hu-
mains [50].

Une communauté mixte est un systeme mixte dans lequel
les agents disposent d’une incarnation. L’incarnation d’un
agent correspond a une personnification permettant de re-
présenter cet agent aupres des utilisateurs. Par exemple, un
agent peut aussi bien étre incarné par un personnage virtuel
dans un environnement de réalité virtuelle ou projeté sur un
écran, ou encore piloter le comportement d’un robot. Une
communauté mixte peut ainsi méler des agents virtuels, des
robots, des humains, physiquement présents ou représentés
par un avatar ou méme par un robot de télé-présence.

De nombreuses configurations de communautés mixtes ont
été étudiées dans la littérature. Dans [2], par exemple, 1’hu-
main est immergé dans un environnement virtuel, et inter-
agit avec des agents conversationnels animés au sein de cet
environnement. A 1’inverse, dans [8] ¢’est I’humain qui se
déplace au sein d’un environnement physique pour inter-
agir avec différents agents robotiques et virtuels, situés a
des endroits différents.

Les travaux impliquant des utilisateurs humains et des
agents incarnés via la réalité augmentée sont encore rares
dans la littérature. La réalité augmentée permet de super-
poser a la réalité des éléments numériques, par incrustation
d’objets virtuels dans des séquences d’images ou via un
dispositif semi transparent. Dans [19], par exemple, les au-
teurs montrent les éléments a mettre en place pour ce type
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d’interactions, principalement liés aux caractéristiques in-
trinseques de la réalité augmenté : calage de la scene et de
ses éléments, adaptation de la colorimétrie, etc.

2.2 Besoins au niveau environnement

La notion d’environnement est fondamentalement poly-
sémique puisqu’elle recouvre a la fois 1’environnement
agent [64], qui sert de support aux entités artificielles,
I’environnement de déploiement matériel et logiciel, qui
donne leur contexte d’exécution et les services utilisables
[61], I’environnement virtuel, qui propose une représenta-
tion en 3 dimensions d’un monde pouvant étre un calque
du monde réel ou une alternative, et I’environnement pure-
ment physique.

Dans ce cadre, la problématique de I’environnement par-
tagé émerge de I’interaction entre entités présentes dans
des espaces différents [48] : la corporalité des agents
conversationnels animés se situe par essence dans un en-
vironnement virtuel, tandis que les humains et robots se
meuvent dans le monde physique. La restitution d’un agent
virtuel dans I’environnement réel peut étre menée via diffé-
rents moyens, lesquels limitent leurs possibilités d’action et
d’interaction. Par exemple, la restitution en réalité augmen-
tée permet a un avatar d’étre positionné dans tout 1’espace,
tandis que 1’utilisation de projecteurs ou écrans restreint les
opportunités de co-présence.

Du point de vue de I’architecture servant de support a la
communauté mixte, la premiere exigence est donc la ca-
pacité d’intégrer, dans un méme systeme, des entités dont
I’incarnation appartient a la fois aux environnements vir-
tuels et physiques. Cette exigence implique que les agents
du SMA soient situés [1, 49], i.e. que I’environnement des
agents a un impact facilitant [42, 63] ou contraignant [48]
leurs capacités d’action et d’interaction.

Une seconde problématique découle de la nécessité d’in-
troduire des primitives d’interaction entre humains et
agents. Les interfaces naturelles, notamment dialogiques,
ont montré qu’elles facilitent les interactions [56] au point
de s’apparenter a celles que les humains entretiennent entre
eux [26]. Cependant, ce type d’interactions implique éga-
lement un ensemble de problemes liés a la captation mul-
timodale des utilisateurs humains : transcription automa-
tique [68], détection des expressions faciales [28], etc.

De méme, une problématique d’architecture de 1’environ-
nement multi-agent se pose pour que la communauté mixte
puisse €tre ouverte, i.e. permette aux agents et humains
d’entrer ou sortir du systéme, et qu’humains et agents
puissent échanger dynamiquement leurs roles au cours du
temps. Cette derniere possibilité indique la nécessité de
pouvoir interfacer de facon transparente humains et agents,
mais également les différentes incarnations des agents au
sein du systeme.

2.3 Besoins au niveau agent autonome

Sur le second niveau, la littérature montre que selon la
théorie de I’esprit [7, 41], 'incarnation des agents induit
chez les utilisateurs un ensemble d’attentes sur leurs com-
portements ainsi que sur leur fonctionnement interne [26].



Autrement dit, I’observation du comportement de 1’agent
suffit aux humains pour reconstruire un raisonnement, po-
tentiellement erroné, sur ses motivations (voir e.g. une dé-
cision fondée sur la conservation de ressources interpré-
tée comme une décision fondée sur I’émotion [6]). Par
suite, la crédibilité de I’agent, définie de facon minimaliste
comme issue d’un comportement cohérent dans le temps et
I’espace, dépend de I’application d’un ensemble de regles
connues et acceptées de 1’utilisateur :

— la perception est locale (1’agent n’est pas omniscient),

— D’agent prend en compte de fagon individualisée les
autres éléments du systeme,

— son comportement peut &tre interprété comme rele-

vant d’une rationalité humaine '.

De plus, un certain nombre d’éléments favorisent I’enga-
gement des utilisateurs en interaction avec un agent : la
personnalité, I’expression de sentiments, le langage corpo-
rel, ’empathie et la prise en compte des relations sociales
[36, 55, 62]. Si ces facteurs sont importants dans un cadre
dyadique, la présence de plusieurs agents incarnés renforce
la nécessité d’individualiser leurs comportements, de fagon
a permettre de les différencier [16].

Il est également important de noter que cette prise en
compte ne doit pas étre réalisée uniquement vis-a-vis de
I’utilisateur, mais également dans le cadre des relations
entre agents, car celles-ci sont observables par 1’utilisateur
[59]. Ainsi, deux agents communiquant ensemble n’ont
pas besoin d’utiliser la voie orale, mais un humain ne per-
cevant pas la transmission d’information entre ceux-ci ne
peut comprendre un éventuel changement d’état des inter-
locuteurs.

2.4 Besoins au niveau systeme multi-agent

Enfin, concernant le dernier niveau, la mise en ceuvre
de communautés mixtes implique de modéliser les phé-
nomenes collectifs de facon native. En effet, les méca-
nismes multiparties tels que les interactions multimodales
[5, 59, 69] ou la contagion émotionnelle [52] ne sont pas
une simple agrégation de relations dyadiques.

Par exemple, d’un point de vue dialogique, les commu-
nications de groupe ont par essence des propriétés qui
n’existent pas en situation dyadique, telles que la possibi-
lité¢ d’avoir des rdles différents d’émetteur ou de récepteur
[23, 27], 1a gestion des tours de paroles ou encore les com-
portements de suivi de regard dans 1’environnement par-
tagé.

2.5 Synthese

Les principaux éléments constitutifs des communautés
mixtes sont résumés en table 1, selon les différents types
d’espaces, d’entités et d’interactions.

Sur la base de ces éléments, nous pouvons en tirer les ca-
ractéristiques fondamentales des travaux existants :

1. La notion de rationalité [31] ne peut étre résumée a un raisonne-
ment parfait, de par sa nature (limitée), et de par les multiples influences,
parfois contradictoires, qui la composent.
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Nom

Physique

Virtuel

Mixte (augmenté)
Humain

Agent conversationnel
Robot

Objet connecté

Objet virtuel / agent non incarné
Dialogique dyadique
Dialogique multipartie
Indirecte / stigmergique

Catégorie

Type d’espace

Type d’entité

Type d’interaction

TABLE 1 — Eléments d’une communauté mixte

le systeme permet-il de gérer un seul utilisateur hu-
main ou plusieurs, un ou plusieurs robots, un ou plu-
sieurs agents incarnés ?

le systeme prend-il en compte 1’espace physique, vir-
tuel, augmenté ?

les interactions sont-elles dialogiques ?
le systeme gere-t-il des mécanismes multiparties ?

les comportements sont-ils individualisés ?

3 Mise en regard : les travaux is-
sus des communautés agents auto-
nomes et systemes multi-agents

Les problématiques montrées précédemment relevent des
domaines des systemes multi-agents, d’une part, et des
compagnons artificiels d’autre part.

Dans notre vision, ces deux domaines possédent déja un
important corpus de connaissances vis-a-vis des besoins
exposés ci-dessus, qui nécessitent cependant d’étre adap-
tées aux spécificités des communautés mixtes.

3.1 Architecture(s)

Nous avons vu dans la section précédente que deux pro-
blématiques architecturales de nature tres différente se po-
saient : d’un coté, I’architecture doit permettre la cohabi-
tation d’entités situées dans des environnements distincts,
de Iautre elle doit également fournir le support aux inter-
actions entre chacune de ces entités, humaines ou agents.
Du point de vue de I’architecture des SMA, Weyns et al.
ont montré comment interfacer le SMA au monde réel
via une architecture a trois couches [61, 64]. Ces trois
couches sont I’environnement physique, non en tant qu’es-
pace physique mais qu’infrastructure informatique maté-
rielle, la plateforme d’exécution (logicielle), et la couche
applicative multi-agent.

Du point de vue des systemes mixtes, Rincon et al. [48]
proposent une architecture permettant la mise en ceuvre
de SMA dans un contexte cyber-physique en réifiant les
entités dotées d’une présence physique virtuelle et celles
n’en disposant pas au sein d’un environnement virtuel in-
formé. Nous pouvons également citer des travaux tels que
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[50] dont I’objectif est d’utiliser le dialogue naturel pour
interfacer le systeme multi-agent, fournisseur de services,
aux humains souhaitant les utiliser; ainsi que [25] qui uti-
lise la notion d’émotions artificielles pour la résilience des
systemes cyber-physiques.

Ces deux familles de travaux s’inscrivent dans des perspec-
tives semblables puisqu’elles mettent en lumiere la fagon
d’intégrer des systemes multi-agents pour supporter 1’acti-
vité humaine. Cependant, les agents ne sont pas incarnés
dans ces propositions, ce qui laisse ouverte la question de
I’interfacage supplémentaire de la modalité incarnée des
agents dans les communautés mixtes, indépendamment du
type d’incarnation.

Ceci est également illustré par les travaux dans lesquels
tous les agents sont incarnées dans un environnement Vvir-
tuel, par exemple dans [59], ou I’environnement physique
réel n’est pas pris en compte.

De fagon a résoudre cette difficulté, il est nécessaire d’inté-
grer une séparation entre I’incarnation (robot, agent virtuel)
et le raisonnement, de facon a ce que cette seconde par-
tie puisse étre congue de fagon générique. Une approche a
base de composants telle que [53], a vocation a permettre
la réutilisabilité d’une partie des modules de raisonnement
quels que soient les capteurs et effecteurs. Nous pouvons
également citer les notions de smart body [57] et de shell
[18] qui séparent la partie raisonnement de celle liée a I’in-
carnation.

Cette séparation, qui concerne la conception de 1’agent,
peut également étre reflétée dans I’environnement agent
pour envisager la présence dans I’environnement partagé
de facon transparente quel que soit le type d’entité de la
communauté mixte (humain, agent virtuel ou robot). La
gestion de cette co-présence peut étre envisagée sous forme
de corps logiciels [40, 51] indépendants de la représen-
tation incarnée. Le rdle principal de ces artefacts [44] est
d’interfacer dans I’environnement logique les entités entre
elles, par la médiation de 1’observabilité des entités.

De fagon a gérer la cohabitation entre entités virtuelles et
physiques, et fournir des services intelligents aux utilisa-
teurs, des travaux récents [43, 32, 70] utilisent le concept
de monde-mirroir [17]. Un monde-mirroir est un environ-
nement virtuel qui est déterminé par le monde réel : chaque
entité qui peut étre observée et sur laquelle il est possible
d’agir dans le monde physique possede un alter-égo dans
le monde numérique, que les agents peuvent observer et
sur lesquels ils peuvent agir. Dans [32], les auteurs pro-
posent un modele en 3 phases, ou le monde réel est tout
d’abord virtualisé, puis ce modele est augmenté par le biais
d’interactions entre humains et agents dans 1’environne-
ment virtuel, avant d’utiliser le résultat en réalité augmen-
tée. A contre-pied de cette approche, certains travaux [70]
inversent la logique en envisageant une réalité augmentée
inversée, ou c’est le monde virtuel qui est enrichi d’élé-
ments du monde réel.

Nous montrons en figure 3.1 une fagon d’articuler ces dif-
férents éléments. Dans le monde réel cohabitent humains et
robots. Les agents conversationnels animés ont également
une représentation dans le monde physique, de fagon a in-
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teragir avec les humains, mais ils sont situés dans un monde
virtuel. La mise en relation des deux dimensions constitu-
tives des communautés mixtes implique de réifier les deux
environnements dans un systeéme symbolique commun, le-
quel constitue le monde logique. Chaque entité du systeme
possede une interface, qui sert a représenter son état et mé-
dier ses interactions, dans ce monde logique et plus par-
ticulierement dans I’environnement agent. Ces interfaces
s’inscrivent ainsi dans la notion de corps logiciel évoquée
plus haut.

Monde : Monde
physique } logique
'(Environnement SMA
|
i agen
inter
face agent
inter /
L —— | face
inter
face
g J
: % || Agent Virtuel
Robot E g
) <——= Synchronisation
% Humain

rrrrrr » Influence
FIGURE 1 — Vue d’ensemble

Il est a noter que les humains doivent également posséder
une représentation dans le monde logique, de facon a gérer
leur observabilité de la méme facon que les autres entités
de la communauté. La génération et le suivi de cette re-
présentation s’appuie sur les capteurs de I’environnement
par exemple via une approche multi-agent utilisant la no-
tion d’artefacts [9, 47]. Une synchronisation est donc réa-
lisée entre les éléments du monde physique/virtuel et leurs
contreparties du monde logique.

Via leur interface, les agents peuvent exercer une influence
sur celles des autres éléments du monde logique. Nous uti-
lisons le terme d’influence au sens de [34], i.e. que les ac-
tions des agents n’ont pas nécessairement d’effet, ou I’effet
escompté, sur les autres entités du systeme.

Dans ce systeme, chaque incarnation agent virtuel et robot
peut étre pilotée par un ou plusieurs agent(s) autonome(s)
via cette interface dont I’objectif est d’uniformiser 1’en-
semble des entités de la communauté virtuelle afin de pou-
voir bénéficier des mécanismes génériques du systeme.

3.2 Modéeles d’interaction multipartie

Les travaux dans les domaines des agents virtuels ou ro-
botique n’ont que peu abordé le cas ou un nombre n
d’agents interagit avec un nombre m d’humains, avec n
et m strictement supérieurs a 1, ce qui implique un cer-



tain nombre d’adaptations [58]. La différence la plus fon-
damentale entre interactions dyadiques et multiparties tient
au rdle des participants au cours du dialogue : les partici-
pants peuvent étre destinataires ou non des énoncés, indivi-
duellement ou en groupe [27], ce qui implique des attentes
différentes vis-a-vis du déroulement du dialogue. Dans ce
contexte, les différents mécanismes du dialogue, tels que
la prise de tour de parole, la détection du ou des destina-
taires des énoncés ou la gestion du regard sont par exemple
peu étudiés et lorsqu’ils le sont les moyens mis en ceuvre
sont souvent minimalistes, comme en témoigne le faible
nombre de corpus d’interactions multiparties [15, 22, 33].

Plusieurs travaux étudient des situations ot un humain in-
teragit avec plusieurs compagnons, comme [8]. Cepen-
dant, les seules interactions entre compagnons artificiels
sont scriptées, il s’agit donc d’une suite d’interactions dya-
diques et non d’une interaction multipartie simultanée.
D’autres travaux étudient le cas ol un robot ou agent in-
teragit avec plusieurs humains. Si le robot n’est pas expli-
citement prévu pour gérer ce type de situation, le résultat
est soit incohérent, soit une succession d’interactions dya-
diques [4].

Deux approches principales ont été proposées dans la lit-
térature pour résoudre certaines tiches telles que la détec-
tion des destinataires : la premiére est fondée sur I’applica-
tion de regles [59], tandis que la seconde exploite 1’ appren-
tissage automatique [30]. Notons que des travaux récents
mentionnent explicitement la notion de systémes multi-
agents pour représenter les situations de dialogues multi-
parties avec plusieurs agents virtuels [24].

3.3 Mécanismes multiparties en environne-
ments physique et réel

De facon a maintenir la cohérence entre les comportements
des agents incarnés et ce qui se passe dans le monde phy-
sique, 1’environnement multi-agent doit refléter ce dernier
tant dans le maintien d’un état du monde pertinent que dans
les mécanismes et dynamiques qui régissent celui-ci.
Deux catégories de mécanismes multiparties entrent dans
ce cadre : 1. les mécanismes simulant les régles de I’envi-
ronnement réel pour les agents de fagon a obtenir des com-
portements homogenes, et 2. ceux impliquant directement
a la fois des humains et des agents selon des modalités spé-
cifiques.

Pour illustrer la premiere catégorie, nous pouvons citer la
problématique des communications multiparties. Par na-
ture, les communications humaines s’effectuent a la canto-
nade, autrement dit la perception des signaux dépend uni-
quement soit de la proximité par rapport a I’émetteur et de
la force du signal, soit de I’utilisation d’une médiation.
Dans un contexte de réalité mixte, I’application de ces
regles aux agents grace a I’environnement multi-agent per-
met d’assurer la localité des échanges. Plus généralement,
tous les mécanismes de “bas niveau” (perception, action)
doivent simuler, dans leurs contraintes, 1’environnement
partagé, par exemple par des mécanismes de perception ac-
tive [65].

Un second aspect a prendre en considération est I’obser-

117

J. Saunier, A. Pauchet

vabilité des interactions. Si les agents incarnés n’ont pas
besoin d’échanger de messages oraux pour communiquer,
un changement de comportement dont I’origine n’est pas
observable du point de vue des utilisateurs humains crée
un probléme d’appréhension du systeme et d’explicabi-
lité des comportements. De la méme facon, pour le travail
d’équipe, Lopez et al. [29] montre que le dialogue (énoncé
des états mentaux des agents au fur et a mesure du déroulé
de la tache) permet aux utilisateurs et agents de mieux co-
opérer. Il est donc nécessaire de représenter tout ou partie
des interactions, y compris purement entre agents, dans le
monde physique.

La seconde catégorie implique directement agents et hu-
mains, par exemple dans la contagion émotionnelle. Hat-
field et al. [20] ont montré que la contagion émotionnelle
se situe a un niveau de conscience significativement plus
bas que I’empathie, grace a des processus automatiques,
i.e. non contrdlés. Ces processus automatiques sont a la
fois perceptifs et actifs, notamment via les comportements
d’imitation, qui font partie des normes sociales du dia-
logue. Dans ce cas, il convient de considérer différemment
la nature des interfaces selon la nature de I’entité consi-
dérée. Le tableau 2 montre ainsi les différents cas liés au
caractere situé des interactions.

source\cible | Humain Agent
Humain | Env. physique | Env. physique
Trace Interface
Agent | Incarnation Env. Logique
incarnation

TABLE 2 — Modalités d’interaction

Les utilisateurs interagissent dans 1’environnement phy-
sique, mais leur activité doit étre reflétée sous forme de
trace méme lorsqu’elle ne concerne pas directement les
agents, de facon a leur permettre d’avoir conscience du
contexte de la situation. Lorsqu’ils interagissent avec des
agents, ’interface qui les représente dans 1’environnement
logique est modifiée en conséquence. A 1’inverse, un agent
interagissant avec un humain passe nécessairement par le
biais de son incarnation, tandis que les interactions entre
agents se situent dans I’environnement logique, éventuelle-
ment reflété via leurs représentations du monde physique.

La mise en place de mécanismes transparents, quelles que
soient les entités en jeu, implique ainsi trois nécessités :
la capacité a capter le monde réel pour le représenter dans
I’environnement logique, la capacité de simuler ces méca-
nismes et la capacité a les représenter au sein de 1’environ-
nement physique.

3.4 Synthese

La table 3 récapitule les différents travaux évoqués dans
cet état de I’art en fonction des criteres donnés en section
2.5. Il est a noter que les systemes permettant a plusieurs
humains d’interagir sont en général ouverts, i.e. permettent
a des participants d’entrer ou sortir de la communauté.
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Référence(s) | Entités Espace(s) Interactions Mécanismes Comportement
dialogiques multiparties individualisé
[2,24,29,59] | 1 humain, 1+ agents vir- | virtuel oul oul oul
tuels
[3,50] | 1+ humains, 1+ agents | physique oui oui non
non incarnés
[48] | 1+ humains, 1+ agents | physique oui non non
non incarnés
[4] | 1+ humains, 1 robot physique oui non non
[8] | 1 humain, 1+ agents vir- | physique oui non oui
tuels, 1+ robots
[9] | 1 agent non incarné par | physique, augmenté | textuelles non non
humain
[12,38] | 1 humain, 1 agent virtuel | virtuel oui non oui
[15] | 3 humains, 1 robot physique oui oui non
[18] | 1 humain, 1 agent avec 2 | physique et virtuel non non non
incarnations
[19] | 1 humain, 1 agent virtuel | augmenté oui non oui
[32,43,70] | 1 humain, 1+ agents vir- | physique, virtuel, | possibles oul non
tuels augmenté
[69] | 1+ humains et 1+ agents | physique, virtuel oui oui oui
virtuels ou 1+ robots

TABLE 3 — Tableau récapitulatif de I’état de 1’art. Un nombre fixe d’humains ou agents dénote un systeme fermé, tandis que

1+ dénote la possibilité d’en intégrer plusieurs.

4 Ethique et acceptabilité

N

De fagon a concevoir des communautés mixtes respon-
sables d’un point de vue éthique, il est nécessaire de dis-
tinguer trois angles [13] :

I’éthique dans la conception (ethics in design), qui s’in-
téresse a la prise en compte de criteres éthiques liés au
fonctionnement et a la finalité du systeme;;

I’éthique pour la conception (ethics for design), qui
couvre les acteurs et les pratiques de développement ;

I’éthique par conception (ethics by design), qui étudie le
comportement du systeme lui-méme, de fagon ex-
plicite (le systeme est capable de raisonner sur des
concepts éthiques et de les prendre en compte dans
ses décisions) ou implicite (les régles de comporte-
ment ont été congues pour étre éthiques).

Dans cette section, nous nous intéressons principalement
au premier angle, 1’éthique dans la conception, pour dis-
cuter les implications & la fois des compagnons artificiels
eux-mémes et des moyens mis en ceuvre pour ces commu-
nautés humains-agents. Cette intégration de la dimension
éthique des la conception se décline selon 4 criteres [14] :
a) I'utilité, qui se rapporte a la finalité du systéme et son
adéquation aux besoins des utilisateurs; b) 1’utilisabilité,
qui correspond a I’efficacité du systéme a achever son but;
¢) I’acceptabilité, qui est ’adéquation avec les pratiques et
le systeme de valeurs des utilisateurs; et enfin d) 1’appro-
priabilité, qui représente la possibilité d’intégrer un dispo-
sitif dans le fonctionnement d’un humain.

En fonction de leur tache (et donc de leur rdle assigné) et
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de leur public, il existe des différences notables d’accep-
tabilité des compagnons artificiels. D’un c6té du spectre,
les agents sont parfois considérés comme plus acceptables
que des humains mis dans la méme position, car les uti-
lisateurs les supposent moins aptes a les juger [12]. Dans
le projet NARECA, dans lequel un agent interactif narre
une histoire a un enfant, méme des versions dégradées des
avatars (sans prosodie ou sans expression faciale) n’em-
péchent pas les enfants d’étre engagés dans I’interaction.
Dans le projet MoCA [8], ou les robots et agents virtuels
accompagnent des enfants dans différentes activités, les
enfants semblent moins réticents que les adultes a nouer
une relation et trouver utiles les compagnons. A I'inverse,
les adultes acceptent plus facilement I’idée d’utiliser ces
compagnons pour des tiches quotidiennes (ménageres, lu-
diques) que pour leur potentiel amical ou pour s’occuper
des enfants [10].

Pour les personnes agées [66], si des criteres individuels
tels que la personnalité des utilisateurs ont un impact sur
I’acceptabilité des compagnons artificiels, certains criteres
de conception jouent un rdle important : communication
naturelle et capacité a répondre aux besoins émotionnels,
psychologiques et sociaux de facon personnalisée. Un se-
cond aspect est lié a I’appropriabilité : pour intégrer un
compagnon dans son fonctionnement quotidien, se ressent
le besoin de pouvoir avoir confiance dans celui-ci, et de
pouvoir le controler.

Ces éléments montrent I’importance de la sécurité des don-
nées et de leur usage. Concernant la privacité des don-
nées, de nombreuses pratiques douteuses d’un point de vue
éthique de la part des entreprises entament la confiance des



utilisateurs. Les assistants vocaux captent en permanence
les données audio des utilisateurs, et peuvent par erreur ou
par choix [21] transmettre des enregistrements non solli-
cités. Le méme type de probleme a été détecté avec des
objets connectés fournissant des données d’usage & leur
constructeur sans en informer les clients, y compris dans le
cas de données sensibles, par exemple dans le cas de vibro-
masseurs transmettant en temps réel leur état, associé aux
données personnelles des utilisateurs [67]. Plus prosaique-
ment, les agents conversationnels utilisent souvent des API
externes de type GoogleSpeech pour la transcription auto-
matique, ce qui implique que les données de conversation
ne sont plus maitrisées par le concepteur. Pour répondre
a ces difficultés, une approche de protection des données
par conception semble la plus pertinente [60], via des me-
sures techniques (par exemple localité des informations) et
de contrdle (informer et donner la possibilité aux utilisa-
teurs de choisir quelles données sont utilisées, et pour quel
usage).

La dimension de contrdle passe également par 1’explicabi-
lité des comportements [35, 14] : comme nous 1’avons vu,
les humains ont la capacité de reconstruire un raisonnement
a partir de comportements observés ; mais d’une part cette
reconstruction peut étre erronée, et d’autre part certaines
décisions sont complexes et nécessitent d’expliciter le pro-
cessus, de facon a ce que I’étre humain le comprenne et
éventuellement agisse sur le systeme pour le maitriser.
Nous pouvons également noter que les recherches sur les
compagnons robotiques utilisent souvent des mises en si-
tuation de type magicien d’Oz (e.g. [38]), dans lesquelles
les humains interagissent avec un agent qu’ils croient auto-
nome alors que celui-ci est piloté par un expérimentateur.
Des travaux comme SimSensei [12], ou les utilisateurs se
confient a un agent autonome en pensant ne pas étre jugé
par un autre humain alors que le protocole expérimental est
contradictoire avec cette attente, doivent €tre soumis a une
analyse éthique.

Enfin, I’utilisation de compagnons robotiques pose égale-
ment un certain nombre de problemes dans leur dimension
applicative [54], c’est a dire en terme d’utilité : le risque
des applications de type santé ou soin est un remplacement
ou une réduction du contact humain, une infantilisation des
utilisateurs, 1’absence de contrdle et de privacité. Si la no-
tion de communauté mixte ne présente pas de difficultés
éthiques spécifiques, leur mise en ceuvre invite, de par la
présence d’étres humains en leur sein, a prendre en compte
des la conception les aspects de sécurité et privacité des
données, ainsi que les conséquences des applications consi-
dérées.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons souligné les différentes problé-
matiques liées a la mise en place de communautés mixtes,
incluant plusieurs humains et agents incarnés, et esquissé
quelques pistes de réflexion pour la mise en ceuvre de mé-
canismes multi-agents dans ces communautés.

Au dela du besoin de repenser les interactions traditionnel-
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lement dyadiques, issues des travaux sur les compagnons
artificiels et agents virtuels, vers un contexte multipartie
et ouvert, la mise en place de tels environnements peut
s’appuyer sur un ensemble d’outils tels que les artefacts
[44]. Une spécification importante de ces systemes est la
contrainte du temps réel, ce qui implique de considérer éga-
lement les problemes classiques de conception logicielle
(efficacité, distribution...).

Un autre aspect important est celui de 1’acceptabilité de
telles communautés mixtes : d’un c6té, la présence d’hu-
mains implique que le systtme et son fonctionnement
soient explicables et donc transparents ; de 1’autre il néces-
site une capacité de controle des données sensibles ainsi
qu’une conception respectueuse de la vie privée. Au dela
de I’acceptabilité des communautés mixtes, une étude de
I’éthique par conception, prenant en compte la dimension
éthique des comportements des agents de facon explicite
ou implicite serait a mener.

Enfin, si cet article s’est focalisé sur les communautés
mixtes, il est nécessaire d’envisager d’autres cas dans les-
quels tous les agents ne sont pas incarnés [3]. Une ré-
flexion doit alors étre menée sur les modes d’interaction
entre agents non incarnés, agents incarnés et utilisateurs
qui puissent étre intégrés a un méme systéme.
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Résumé

Dans la perspective d’un développement ouvert et
continu il est crucial qu’un comportement final souhaité
a un instant donné puisse étre un élément pour la
création future de comportements plus complexes, dont
le but ne peut étre anticipé. L'acquisition de nouveaux
comportements est déclenchée par [’apparition de
nouveaux besoins et problémes résultants de l’interaction
avec ’environnement, mais aussi a travers l’interaction
avec d’autres agents.

Dans cet article nous soumettons [’architecture
développementale MIND a un probléme de coordination
multi-agents. A partir de comportements établis
individuellement, nous ferons apprendre a un groupe
d’agents, au moyen d’un curriculum établi par un
instructeur humain, un comportement collectif, ainsi que
Uutilisation alternante de comportements individuels et
collectifs afin d’accomplir un but commun.

Mots-clés : Robotique développementale, Apprentissage
agent, Architecture modulaire, Architecture hiérarchique,
Apprentissage par Curriculum, Coordination Mullti-
Agents

Abstract

In the perspective of open ended and continuous
development it is crucial that a final desired behaviour
at a given moment can be the starting point for the future
creation of more complex behaviours, the purpose of which
cannot be anticipated. The acquisition of new behaviours
is triggered by the rise of new needs and problems resulting
from interaction with the environment, but also through
interaction with other agents.

In this paper we subject the MIND developmental
architecture to a problem of multi-agents coordination.
Starting from individually established behaviors, we will
teach a group of agents, through a curriculum established
by a human instructor, a collective behavior, as well as
the alternating use of individual and collective behaviors
in order to accomplish a common goal.

Keywords: Developmental Robotics, Agent Lear-
ning, Modular Architecture, Hierarchical Architecture,
Curriculum-Based Learning, Multi-Agents Coordination

1 Introduction

Inspirée par la théorie de Jean Piaget [29][30]
sur le développement cognitif chez 1’homme,
la recherche sur la robotique développementale
[21] vise I’émergence d’une intelligence
artificielle générale au moyen d’un processus
progressif qui accumule des compétences d’une
complexité croissante.

Ce processus dynamique de schémas de
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coordination, depuis les schémas sensorimoteurs
jusqu’aux opérations de niveau abstrait, est
depuis longtemps compris comme une structure
hiérarchique [23]. L'organisation, 1’émergence
et la régulation d’une telle structure, avec la
robustesse nécessaire pour un développement a
long terme, reste une question fondamentale du
domaine de la robotique développementale [27].

Dans nos travaux antérieurs nous avons proposé
une solution a cette question d’organisation
sous la forme de I’architecture MIND [35].
MIND (Modular Influence Network Design) est
une architecture qui organise des modules de
compétences (skills) en un réseau contr6lé par un
mécanisme d’influence. MIND permet d’ ajouter
de nouveaux modules de compétences dont le
role est de coordonner des modules plus simples
pour obtenir un comportement complexe. Nous
avons montré que grice a cette architecture,
un agent individuel est capable de transposer
un curriculum établi par un instructeur en une
hiérarchie de comportements correspondants.

Dans lintroduction au premier Workshop
international sur la robotique épigénétique
[38], un précurseur du domaine général de
la robotique développementale, les auteurs
soulignent I’importance des interactions sociales
parmi les interactions menant au développement
cognitif. Qu’il s’agisse du développement
personnel, par instruction ou imitation, ou bien
du développement d’une organisation sociale a
travers les roles individuels.

Dans la perspective de développer MIND
comme architecture supportant le développe-
ment d’agents intelligents, nous souhaitons in-
tégrer pleinement I’aspect social de 1’apprentis-
sage et des comportements résultants, que ce soit
dans la coordination d’essaim de robots (swarm
robotics) ou la communication entre agents arti-
ficiels (ou biologiques).

Dans cet article, nous expérimentons avec
I’architecture  MIND dans un contexte de
coordination multi-agents. En nous basant sur
une hiérarchie apprise individuellement, nous
apprenons a un groupe d’agents de nouveaux
comportements collectifs se basant sur des
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comportements individuels. Nous montrons
que le principe de conception modulaire de
MIND fournit une grande flexibilité dans la
coordination de comportements individuels et
collectifs.

Apres un bref état de I'art a la section 2
nous présenterons 1’architecture MIND dans la
section 3, puis nous décrirons dans la section
4 le contexte expérimental et dans la section
5 les résultats de la tiche de fourragement
multi-agents que nous souhaitons apprendre. En
conclusion nous discuterons des futurs travaux
multi-agents que nous réaliserons a ’aide de
MIND.

2 Contexte

Apprentissage et agents Contrairement a
d’autres domaines axés sur I’apprentissage, la
robotique développementale vise a créer des
systemes artificiels avec des compétences qui
vont au-dela de D’apprentissage d’une seule
tache. "La recherche d’un systéme d’apprentissage
multitdache flexible, autonome et ouvert est, par essence,
une ré-instanciation particuliére de la recherche de longue
date sur I'IA a usage général (general purpose Al)"
[21]. La robotique développementale, inspirée
par I’étre humain, vise a I’émergence de I’1A par
un apprentissage progressif et continu sous les
contraintes des agents incarnés.

La robotique développementale est un domaine
de recherche hautement interdisciplinaire, s’ins-
pirant de domaines autres que 1’informatique et
la robotique, telles que les neurosciences et la
psychologie. Mais au sein méme de 1’informa-
tique, la robotique développementale s’appuie
sur de nombreuses disciplines telles que les algo-
rithmes d’apprentissage, structures de données,
exploration, communication entre systémes, trai-
tement du signal, etc.

Apprentissage par Curriculum Bien qu’uti-
lisé implicitement depuis les année 90, I’appren-
tissage par Curriculum [2] s’est vraiment établi
grace aux avancées dans les domaines du reinfor-
cement learning(RL) et du transfer learning [36].
Cette méthode d’apprentissage progressive tres
étudiée a ce jour dans le domaine du machine
learning viens compléter les techniques de RL
traditionnelles et permet de résoudre et d’ac-
célérer I’apprentissage de problémes autrement
impossibles. En subdivisant une tache d’appren-
tissage en sous-taches différentes mais complé-
mentaires (Source tasks), les différents signaux
de Feedback (ou récompense) sont séparés et
chaque sous-tache est beaucoup plus simple a ap-
prendre. Cette technique et a été appliquée avec
succes a des problémes de robotique et de jeux
vidéo [25]. D’autre part I’utilisation d’'un com-
portement simple comme point de départ pour
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apprendre un comportement complexe aide éga-
lement dans I’aspect exploratoire de 1’ apprentis-
sage, en se concentrant sur la complexité sup-
plémentaire du nouvel environnement associé a
la tache.

Fig. 1 — La compétence finale F (encadré en bleu) est
apprise en transférant toutes les compétences apprises
précédemment, telles qu’atteindre la sortie(1), sauter sur
un bloc(2), pousser un bloc(3) ...(extrait de [14])

La figure 1 montre un comportement complexe
final mémorisé par un approximateur de fonction
unique grace a I’apprentissage par transfert des
différentes taches sources [28].

Bien que ces méthodes permettent d’apprendre
par des moyens progressifs, leur portée est
limitée a la tache spécifique a accomplir. Ces
travaux ne couvrent pas 1’apprentissage continu,
ouvert et cumulatif d’une variété de taches, un
défi au coeur de la robotique développementale
qui se caractérise par 1’acquisition progressive
de compétences et de connaissances [27].
Coordination de compétences Afin de faci-
liter I’apprentissage de compétences diverses, se
basant potentiellement sur des compétences de
base communes, il serait intéressant de pouvoir
assimiler le Curriculum sous forme de modules
de compétences indépendants. La principale dif-
ficulté réside dans le fait de devoir coordonner
des modules dont les sorties sont concurrentes
(par exemple : plusieurs compétences affectant
le déplacement d’un agent).

Des travaux antérieurs dans le domaine des
systtmes de commande de robots tels que
I’architecture de subsomption [3] offrent des
solutions pour alterner I’ utilisation de différentes
compétences selon le contexte. Cette méthode
de composition séquentielle et exclusive de
compétences est la plus répandue, depuis le
"world of blocks" de Minsky [23] jusqu’aux
systemes de controles avancés des architectures
cognitives (SOAR [19], CLAIRON, ICARUS
[20]), en passant par des méthodes telles
que le Skill Chaining [18] qui utilisent une
sequence d’actions tres simple dont la transition
est déclenchée par I’apparition d’un contexte
particulier.

Une autre possibilité de composition est la
composition simultanée, ou somme vectorielle.



Les travaux sur les Boids [32] constituent
un des premiers exemples de cette méthode
de coordination entre des comportements
concurrents. Les Boids sont des oiseaux virtuels
congus pour expérimenter le comportement
de troupeau (flocking). Ils doivent ainsi
satisfaire trois contraintes : la cohésion (rester
proche du groupe), la séparation (garder une
distance minimale avec les autres individus) et
I’alignement (se diriger dans la méme direction
que le groupe). Trois compétences motrices
indépendantes sont en charge de satisfaire
chacune de ces contraintes, et la compétence
globale devient, comme le dit Reynolds,
un probleme "d’arbitration de comportements
indépendants".

"Chaque comportement dit : "si J étais aux commandes,
J’accélérerai dans cette direction.” [...] C’est au module
de navigation du cerveau du Boid de collecter toutes
les demandes d’accélération pertinentes et de déterminer
ensuite une seule accélération désirable du point de vue
du comportement. Il doit combiner, prioriser et arbitrer
entre des impulsions potentiellement conflictuelles."[32]

Ce mécanisme est employé dans des architec-
tures comme AuRA [1] ou Sat-Alt [33], ou en-
core récemment sur des problemes de locomo-
tion complexe pour un robot humanoide a 54
dimensions [16]. On retrouve également ce prin-
cipe dans le "Social Force Model" décrivant le
comportement de piétons [17].

Organisation hiérarchique Un autre aspect

important de 1’accumulation de compétences
indépendantes sous forme de modules est
I’établissement d’une hiérarchie de contrdle
entre ces modules.

L’ architecture ICARUS [6] est une architecture
teleoréactive [24, 26], utilisant une organisation
hiérarchique de deux manieres différentes.
L’évaluation de 1’état actuel se fait en évaluant
une hiérarchie de percepts/concepts de bas en
haut, réunissant des percepts en concepts de
bas niveau, puis ces concepts de bas niveaux
en concepts de haut niveau. L’exécution se fait
en parcourant une hiérarchie de buts de haut en
bas, le but de plus haut niveau est activé par
les concepts correspondants et cherche a réaliser
ses sous buts. Les sous buts possedent eux
mémes des sous buts qui sont choisis en fonction
de I’état de la hiérarchie de percepts/concepts.
Une des particularités d’ ICARUS est d’évaluer
la prochaine action non seulement en fonction
de I’état de la hiérarchie de percepts/concepts,
mais aussi de sa position courante dans la
hiérarchie de buts/sous-buts. Cette particularité
donne a ICARUS une approche équilibrée entre
un systéme purement réactif et un engagement
fort dans les plans de haut niveau (commitment).
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Une série de travaux qui réunissent une
grande partie des éléments de la robotique
développementale présentés jusqu’ici sont les
travaux sur les techniques de Robot Shaping
de Dorigo et Colombetti [9, 10]. Ici, les
comportements s apprennent par Curriculum
et sont représentés comme des compétences
indépendantes. Ces compétences sont ensuite
combinées pour obtenir des comportements
de plus haut niveau. L’accent est mis sur le
processus d’apprentissage en relation avec la
structure représentant la connaissance. Plusieurs
architectures sont discutées, des hiérarchies
monolithiques aux hiérarchies multi-niveaux.
Des méthodes d’apprentissage et de récompense
adaptées aux agents artificiels sont également
proposées.

Afin de répondre aux besoins spécifiques de la
robotique développementale nous avons proposé
I’architecture MIND [35]. MIND (Modular
Influence Network Design) est une architecture
de controle pour agent artificiel congue pour
apprendre des comportements a partir d’un
Curriculum établi par un instructeur humain.
MIND encapsule les comportements dans des
modules et les combine en une hiérarchie
reflétant la nature modulaire et hiérarchique
des taches complexes, et permet la préservation
et la réutilisation des compétences acquises.
Les résultats présentés dans 1’article [35], sur
une tache de collecte d’objets avec évitement
d’obstacles, ont montré que 1’architecture MIND
a su transformer le Curriculum en une hiérarchie
de skills avec a la fois coordination et exclusion
mutuelle de skills. MIND a été en mesure
de traiter les taches sensori-motrices de bas
niveau ainsi que les opérations complexes de
coordination de skills, sans fournir aucune
information a priori sur la nature de la
tiche. Nous avons montré les avantages de
cette conception modulaire, par exemple pour
I’identification et le réentrainement spécifique
d’un aspect du comportement sous-optimal.
Enfin nous avons montré que cette modularité
est essentielle dans le cadre d’un développement
continu ou les futures compétences a apprendre
ne peuvent pas €tre anticipées, et bénéficieront
d’une large bibliotheque de compétences de base
disponibles pour étre combinées.

Développement et interactions Un point sur
lequel s’appuie la robotique développementale
est 1’idée d’incarnation, 1’affirmation selon
laquelle le fait d’avoir un corps qui sert de
médiateur entre la perception et le comportement
joue un role intégral dans I’émergence de
la cognition humaine [22]. Cette incarnation
soumet I’entité apprenante aux contraintes
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physiques élémentaires de 1’environnement (sa
réalité) et pousse a I’élaboration de méthodes de
résolution fondées sur une approche locale. La
condition de cette entité est donc celle d’un agent
[11].

Dans les premiers travaux se revendiquant
de la robotique développementale, encore
appelée robotique épigénétique, 1’importance
des interactions sociales est mise en avant
comme faisant partie des interactions menant
au développement cognitif [38]. L’étude des
Systemes Multi-Agents a montré les bénéfices
d’une vision orientée agent et des interactions
sociales dans un systéme. Les travaux sur la
modélisation de sociétés d’insectes [7, 31] ont
montré que la coordination d’agents réactifs
trés simples peut aboutir a des comportements
complexes, capables de résoudre des problemes
bien au-dela de la simple somme des capacités
individuelles de chaque agent. En complexifiant
I’échange de simple signaux en un échange de
messages il est possible de passer d’une simple
coordination réactive vers une collaboration
mettant en oeuvre des roles différents au sein
d’un groupe, la mise en oeuvre de tels systemes
est étudiée dans le cadre de la collaboration dans
une flottille d’AUV [5].

L'intérét de se pencher sur la question
de [Ulinteraction sociale pour un agent
développemental va au-dela du gain de

productivité en rapport a une tiche a accomplir.
Pour qu’un agent en développement puisse sortir
de la phase expérimentale et entrer dans le
monde réel, il devra étre capable d’interagir
socialement, a la fois avec d’autres agents du
méme type et avec une population hétérogene
d’agents, y compris biologiques.

L’interaction sociale est étroitement liée avec
les représentations internes, dans une notion
de soi par exemple, mais aussi dans la
communication des intentions de résoudre les
problemes collectifs qui pourraient nécessiter
I’acquisition de symboles de maniere émergente
afin de former un proto-langage [21, 37]. Les
interactions sociales jouent également un role
important dans le processus d’apprentissage,
avec des algorithmes exploitant des aspects
sociaux tels que I’imitation, ou I’interaction
avec un instructeur humain par une forme de
communication beaucoup plus naturelle que des
algorithmes de programmation.

3 Modular Influence Network Design

MIND (Modular Influence Network Design)
est une architecture hiérarchique de modules
capables de coordonner des comportements
(Skills) distincts pour accomplir une tiche com-
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plexe. Cette architecture permet d’accumuler
continuellement de nouvelles compétences et
d’utiliser la coordination des compétences anté-
rieures pour maitriser rapidement de nouvelles
taches d’une complexité croissante. Dans cette
section nous reprenons les principes de base de
I’architecture MIND [35].

3.1 Base skill, complex skill, et influence

Considérons un agent dont les informations
sensorielles et les commandes motrices sont
représentées comme un vecteur de réels,
normalisés entre O et 1. On peut créer un module
qui encapsule une fonction f(x) qui prend en
entrée le vecteur V; = [Iq, I, ...., I}] et fournit
en sortie le vecteur Vo = [O1, Os, ..., Os, ..., O;].
Cette fonction peut étre implémentée comme une
procédure de programmation, ou peut €tre un
approximateur de fonction, un réseau neuronal,
ou tout autre type de fonction qui associe deux
vecteurs de nombres réels. Nous appellerons
un tel module un skill, et le module dont le
vecteur de sortie est utilisé directement comme
commande moteur un base skill.

Vo = f(V1) ey

Eq.1:le vecteur d’entrée V7 est fournit a la fonction interne
£ () du skill pour produire le vecteur de sortie Vo.

Il est possible de créer un unique base skill qui
utilise toutes les entrées sensorielles et toutes
les sorties motrices de 1’agent pour apprendre
a accomplir une tiche, méme relativement
complexe, chaque lecon du Curriculum étant
mémorisée dans la méme structure unique.
Ce skill unique agrege toutes les différentes
expériences dans sa propre fonction interne, sans
qu’il soit possible de différencier ce qui a été
enseigné.

Au lieu d’accomplir une tache complexe au
moyen d’un seul skill, nous accomplirons
de nombreuses sous-tiches, potentiellement
concurrentes, avec des base skills distincts.
Chaque base skill n’associera que les entrées
et sorties nécessaires a 1’exécution de la tache
qui lui est associée. Pour accomplir la tiche
complexe, nous allons ensuite créer un complex
skill qui va coordonner plusieurs base skills, que
nous appelons ses subskills (Fig.2). Un complex
skill coordonne ses subskills en envoyant un
signal appelé influence qui détermine le poids
qu'un subskill aura sur I’action résultante, ce
qui revient a déléguer a une ou plusieurs sous-
capacités la résolution de la tAche courante.

Un Complex skill, comme n’importe quel skill,
encapsule une fonction qui prend en entrée un
vecteur de valeurs issues des capteurs V; et



sort un vecteur de nombres réels V, dont la
sortie est dirigée vers ses subskills. Ce vecteur
de sortie est appelé le vecteur d’influence Vi, ¢ =
[Infly, Infl, ...., Infl;], et ses éléments In fl,
sont appelés influences.

Sensory Input
Vector

Motor Output
Vector

Base -
Skill 1
Sensory information
Motor command
Base ) "o O
Skill 2
Influence

operation

Influence
operation

Weighted
Motor command

Fig.2 —Un complex skill influengant deux base skills

Un complex skill peut avoir d’autres complex
skills comme subskills, créant des hiérarchies
de skills. Au sommet de la hiérarchie se trouve
le Master skill dont la seule particularité est
de recevoir une influence constante de 1.0, une
impulsion permettant de lancer le mécanisme de
calcul.

Sensors

Constant
influence : 1.0

(¢, OUM) SIIINS SBQ 0} JBJSBL WO} BUBNJJUI JO MO|;|]

_________ -
Base Skills.
[ Flow of information from sensors to actuators (P—:@

Fig. 3 — Une hiérarchie de skills, le master skill influence
des complex skills qui a leur tour influencent des base
skills

Cette hiérarchie de skills forme un graphe
orienté acyclique (Fig.3). L'influence s’exerce le
long d’un axe vertical, du master skill jusqu’aux
base skills, et détermine qui est responsable de
I’action résultante. L'information des capteurs
est disponible pour tous les skills de 1a hiérarchie
et les commandes des moteurs sont envoyées par
les base skills vers les actionneurs formant un
flux d’information horizontal. Ce flux détermine
comment 1’action résultante va étre exécutée.

3.2 Utilisation de ’influence pour détermi-
ner les commandes moteurs

A partir du master skill, chaque complex skill
calcule son vecteur de sortie Vp et multiplie
chaque élément par la somme des influences
recues, formant le vecteur d’influence V7,5, Le
skill envoie alors chaque élément In fl, de Vi, f
au subskill correspondant (Fig.4).
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Ving = Vo x Y _ Infl, )
x=1

Eq.2 : Vinp le vecteur d’influence vers les subskills,
Vo = f(V1) le vecteur de sortie de la fonction interne

du skill, et Zi:l Infl, la somme de toutes les influences
recues par le skill (également noté >1n f1).

Influence from Complex skills

Internal skill ... .|
function :
F(Vi)=Vo -+

Sensors

Vi

(ex : neural network)

Influence to each sub-skills
Fig. 4 — Architecture interne d’un skill

Un base skill, comme un complex skill, calcule
son vecteur de sortie et multiplie chaque
élément par la somme des influences qu’il a
recues (Eq.2), formant le vecteur de commandes
moteur Veom = [Comy, Coms,...,Com;]. Le
base skill envoie alors chaque élément C'om,
du vecteur de commandes moteur au module
moteur correspondant, ainsi que la somme des
influences recues par lui méme X 1n fl.

Chaque module moteur calcule ensuite la
commande correspondant & son actionneur a
partir des commandes recues par les skills
concurrents au moyen d’une somme pondérée
normalisée :

M= M
S XInfl,

Eq.3 : M la commande de moteur résultante, x 1’index
d’un des [ base skills qui envoie une commande de moteur,
Com, la commande de moteur pondérée pour ce module
moteur depuis le base skill z, ¥Infl, la somme des
influences du base skill x.

3)

4 Eléments de I’expérimentation

L’ environnement, les éléments de 1’expérimen-
tation et les techniques d’apprentissage utilisés
sont les mémes que ceux présentés dans 1’article
précédent [35]. Nous rappelons ici brievement
leurs caractéristiques essentielles et présentons
les quelques fonctionnalités ajoutées.

Le robot utilis¢ dans notre simulation est
composé de deux moteurs, un pour chaque
roue, et d’une pince pour saisir I’objet cible.
Il dispose également de 18 capteurs, détecteurs
d’obstacles et d’orientation des objets a collecter.
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Il peut également générer une onde sinusoidale
qui peut étre utilisée a la maniere d’un capteur
(par exemple, pour résoudre des situations de
deadlock réactif).

Le robot est également équipé d’un émetteur
de signal et d’un récepteur correspondant
capable d’indiquer la présence, I’orientation et
la distance d’un signal émis par un autre agent.
Enfin le robot est capable de connaitre la distance
et I’orientation du robot le plus proche.

Les fonctions internes des skills sont
principalement des perceptrons multicouche,
dont la couche d’entrée correspond au vecteur
d’entrée du skill et la couche de sortie a son
vecteur de sortie. Selon le skill le nombre de
couches cachées varie entre 2 et 3. Les fonctions
de transfert des couches du réseau neuronal
peuvent étre sigmoide ou ReLU. La couche de
sortie utilise une fonction de transfert linéaire
fixée entre 0 et 1 (clamp). Certains skills peuvent
utiliser une topologie différente, par exemple
un réseau neural convolutionel pour traiter un
grand nombre d’entrées, ce qui réduit le temps
de convergence de I’algorithme d’apprentissage.

Enfin, certains skills triviaux utilisent une
procédure programmée comme fonction interne,
la complexité de la tiche ne justifiant pas un
apprentissage.

L’algorithme d’apprentissage est un al-
gorithme génétique simple. Les poids des
connexions du réseau neuronal sont ordonnés
dans un vecteur, qui correspond au génome de
I’individu du point de vue de I’algorithme géné-
tique. Le génome sera croisé et muté en fonction
du résultat de la fonction de fitness (d’adapta-
tion) que I’environnement fournit en retour. L’al-
gorithme génétique se préte bien a ce genre de
taches, I’évaluation ayant lieu a la fin du cycle de
vie de I’individu simplifie les problemes de ré-
compense différée et ne nécessite pas de setd’en-
tralnement comme dans le cas d’un algorithme
de rétropropagation. L’inconvénient de 1’algo-
rithme génétique est son cofit élevé en ressources
dans I’évaluation de chaque génome. Toutefois,
I’évaluation est totalement indépendante et pa-
rallélisable et permet donc I’utilisation de solu-
tions de calcul haute performance.

Notre implantation de 1’algorithme génétique
permet d’initialiser la population soit de maniere
aléatoire, soit en fournissant des individus
déja entrainés. Ceci permet de reprendre
I’entralnement a partir d’un point donné pour
optimiser un comportement, et complémente la
technique d’optimisation dans le contexte final
présenté dans D’article précédent (Scenario 2
[35D.
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5 Fourragement multi-agents

Le probleme des robots fourrageurs est un
probleme bien connu dans le domaine de
I’intelligence artificielle et des systemes multi-
agents, que ce soit du point de vue de
la modélisation de sociétés d’insectes [8]
ou du développement de robots autonomes
pour I’exploration spatiale [4]. Ce probleme
met en jeu des questions de résolution
distribuée de problémes et de communication
inter-agents. Nous souhaitons apprendre une
taiche de fourragement multi-agents en nous
basant sur une hiérarchie MIND préexistante
qui réalise la collecte d’un objet dans un
environnent contenant des obstacles [35]. Nous
souhaitons montrer qu’il est possible d’étendre
les capacités d’un agent MIND, dans le sens
développemental du terme, a de nouvelles
taches nécessitant un comportement réactif de
coordination multi-agents. Ce comportement
de fourragement multi-agents proche d’un
comportement d’insecte reste dans un domaine
purement réactif et ne requiert que I’échange de
signaux simples.

5.1 Protocole

Un groupe de quatre agents est placé dans
I’environnement. Chaque agent posséde un
capteur donnant l’orientation de 1’objet, avec
une portée de perception limitée, un émetteur de
signaux et un récepteur donnant I’orientation du
signal le plus proche. Les agents ont également
un capteur qui donne ’orientation de I’agent le
plus proche.

L’environnement contient des obstacles a éviter
et une zone de dépot pour les objets a collecter.
Les objets sont placés proches les uns des autres
dans I’environnement, en groupes de 8.

Les agents ne peuvent transporter qu'un seul
objet a la fois et leur émetteur de signaux a une
portée bien supérieure a celle de leur capteur
d’orientation d’objet.

Etant donné que les agents ne possédent
aucune information sur leur environnement,
le comportement optimal attendu consiste a
chercher les objets a collecter 1a ot aucun autre
agent n’est présent afin d’obtenir la plus grande
zone observée. Quand un agent trouve le groupe
d’objets, il envoie un signal pour demander aux
autres agents de venir.

Tous les agents de la simulation utilisent la
méme hiérarchie MIND, chacun possédant une
instance traitant les valeurs de ses propres
capteurs. La réponse globale durant I’évaluation
du groupe d’agents utilisant le méme génome
pour la fonction interne a entrainer constitue le
score de ce génome.



Fig. 5 — I’environnement de simulation : en jaune la zone
de dépdt et les objets a collecter, en vert les obstacles et
en rouge les agents. Les différentes lignes représentent les
informations des capteurs et des signaux.

5.2 Hiérarchie

La hiérarchie finale que nous avons établie est
montrée dans la figure 6. Les fleches vertes
représentent les entrées, les rouges les sorties
et les noires les relations d’influence. Les
skills en pointillé utilisent une fonction interne
programmée et les skills en bleu sont les skills
qui nécessitent un apprentissage collectif.

Sensors Actuators

Has Object? Signal detected? ~~. Right&Left

\ Wheels

______

Has Object? Is in Drop Zone?

Has Object? Object detected ?

Has Object?
Is in Drop Zone? -7
-.. Claw
> ~. Actuator
/ Claw """ >
‘.Control -

10 Obstacles sensors

Nearest Bot

(Orientation&Distance)

Signal Orientation
10 Obstacles
sensors

Object Orientation

Drop Zone
Orientation

(,Forward\,‘:-(r""“ %

.- 'Backward - ¥

Ny .- Rotate",_ -~/

\_ Left .~/Rotate",

\_Right

Fig. 6 — Larchitecture MIND pour la tiche de
fourragement

_____________

Hiérarchie initiale Pour accomplir latiche de

fourragement, nous nous basons sur la hiérarchie
Collect préexistante [35]. Cette sous hiérarchie a
été apprise individuellement, la tiche de collecte
étant accomplie par un seul agent.

Collect se base sur 2 complex skills
GoToObject+Avoid et GoToDropZone+Avoid
qui, respectivement, cherche un objet en évitant
les obstacles et retourne a la zone de dépot
en évitant les obstacles. Ces deux skills sont
eux méme basés sur 3 skills : GoToObject,
GoToDropZone et Avoid qui, respectivement,
dirige I’agent vers un objet, dirige 1’agent vers
la zone de dépdt, et permet a I’agent d’éviter les
obstacles.
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Un autre skill présent est Reach Signal qui
combine Avoid et GoToSignal et permet a1’agent
d’atteindre un signal émis par un autre agent en
évitant les obstacles. Bien que ce skill mette
en oeuvre les signaux, il n’a pas été appris
dans un contexte multi agent, I’environnent
d’apprentissage utilisé est capable de simuler
I’émission d’un signal.

Skills programmés Certains skills ne sont
pas appris mais programmés, leur fonction étant
triviale et ne justifiant pas la mise en place d’un
curriculum. C’est le cas de Emit Signal qui émet
un signal dés qu’un objet est présent et Claw
Control qui saisit I’objet quand il est & portée et
le lache quand 1’agent est présent dans la zone
de dépdt. Certain skills sont aveugles, c’est a
dire qu’ils ne prennent aucune entrée capteur
et fournissent une sortie constante : Forward,
Backward, Rotate Left, Rotate Right et Idle.

Comportement multi-agents Search+Avoid
et son subskill Search sont les skills réellement
dépendants d’un fonctionnement multi-agents,
et ne peuvent Eétres appris que dans un
contexte multi-agents. Un agent seul ne dispose
d’aucune information qui puisse I’aider a établir
un parcours de recherche efficace, d’aucune
mémoire des lieux déja visités ou d’un systeme
de phéromones/marqueurs a déposer dans
I’environnement. Il ne connait pas la forme ou
les dimensions de I’environnement et ne peut pas
établir, par exemple, un parcours de balayage.
Toutefois, en tant que groupe, les agents peuvent
tirer parti du fait qu’ils ont plusieurs fois le
champ de perception d’un agent individuel
et utiliser les informations sur la position de
chacun pour se coordonner en une formation qui
couvrira la plus grande zone possible.

Master skill Enfin Forage coordonne
Search+Avoid pour trouver les objets, Emit
Signal pour appeler les autres agents, Reach
Signal pour rejoindre un agent qui aurait trouvé
les objets avant lui, et Collect pour collecter les
objets trouvés. Comme 1’agent ne possede pas
de mémoire et de systeme de coordonnées pour
décrire la position du groupe d’objet, Forage ala
possibilité d’utiliser le skill Idle qui immobilise
I’agent et permet ainsi d’attendre que d’autres
agents arrivent. L’agent agit ainsi comme une
balise marquant la position [15].

5.3 Résultats

Cette section décrit le comportement d’un agent
sous la forme d’une succession d’étapes.

Les figures 7 et 8 montrent I'état de la
hiérarchie MIND pour 1’agent aux étapes 3 et
5. En rouge les actionneurs (placés proches des
skills correspondants) et en bleu les 4 capteurs
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fournis au skill Forage : NearFriendlyActive
présence d’un autre agent a porté de détection,
ListenerAActive présence d’un signal a porté de
détection, ACTOBJA présence d’un objet cible
est a porté de détection, SENSOBJ indique le
transport d’un objet. La hiérarchie correspond a
celle présentée dans la figure 3, les skills sont
en gris, en dessous du nom de chaque skill
apparait la somme de ’influence recue par le
skill. Enfin, les liens d’influence sont représentés
par un dégradé allant de noir pour la valeur 0 au
vert pour la valeur 1, le trait central représente
la commande du skill seul et le trait extérieur
représente 'influence effectivement transmise
(voir Fig.4 et Eq.2).

Etape 1 : L'agent ne percoit pas d’objets, ne
recoit pas de signal. Le master skill Forage active
Search+Avoid avec une intensité maximale
(une trés faible valeur relative et donnée a
ReachSignal mais ceci n’a aucun impact sur le
comportement).

Etape 2 : ’agent percoit un objet, le signal est
activé, le skill Collect est activé en majorité,
Search+Avoid reste partiellement actif mais ne
perturbe pas le comportement de Collect. Dans
cette phase Collect active labranche GoToObject
qui permet d’atteindre 1’objet.

Etape 3 L’agent a ramassé [’objet, le
capteur correspondant est actif. Dans cette
phase Collect active la branche GoToDropZone
qui permet de rejoindre la zone de dépdt.
Forage active completement Collect et désactive
Search+Avoid. A cette étape les autres agents
sont attirés par le signal émis.

ﬁlrFrlendlyAc SENSO
0.80 0.80 Forage
1.00

ListenerAAc ACTOB]
0.80 0.80 Emitsignal
1.00

Fig. 7 — Etape 3

Etape 4 : ’agent en route pour la zone de dépot,
quitte le champ de perception des objets, son
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signal s’éteint. Le changement des valeurs des
capteurs influe sur la hiérarchie sans pour autant
perturber le comportement de 1’agent. Bien que
notre agent ait cessé d’émettre le signal, un autre
agent est maintenant a portée de perception des
objets et émet le signal pour attirer les autres
agents ne transportant pas encore d’objets.

Etape 5 : L’agent a déposé 1’objet. Collect est
désactivé, Search+Avoid et ReachSignal sont
activés. Meme si ReachSignal est inférieur
a Search+Avoid, on peut voir (fig.8) que
I’influence transmise résulte dans 1’activation
majoritaire du comportement requis par
ReachSignal (i.e : turnRight : 0.33 contre
turnLeft : 0.14).

ﬁarFﬂendlyAc
0.80
ListenerAActi
0.80

Forage
1.00

Fig. 8 — Etape 5

Etape 6 et 7 : Le virage en direction de la source
du signal est effectué, 1’agent se déplace en ligne
droite vers celui-ci. Une fois que 1’agent est a
nouveau a portée de perception d’un objet cible,
le processus de collecte est répété.

L’élaboration d’une hiérarchie MIND pour un
fonctionnement multi-agents en coordination
ne présente ni contraintes ni difficultés
particulieres, autres que de respecter le point de
vue et la démarche agent. La coordination se
fait localement, mettant en oeuvre les solutions
les plus simples en se coordonnant avec les
agents les plus proches. En outre, 1’algorithme
génétique est extrémement flexible vis a vis de
la composition du skill fourni. Par exemple, au
cours d’une expérience différente sur la tache
Collect, une erreur dans les parametres a rendu
I’agent incapable de saisir I’objet. Exploitant le
moteur physique de la simulation, 1’agent s’est
contenté de pousser I’objet dans la zone de dépdt.
On peut voir dans notre cas le comportement de



I’agent a I’étape 5 ou encore le fait que le skill
Idle permettant a1’agent d’ attendre que les autres
agents arrivent n’a pas été utilisé.

La grande difficulté, comme l’ont remarqué
Dorigo et Colombetti [9][10], réside dans
I’élaboration de la fonction de fitness.
Régler I’équilibre entre plusieurs sources de
récompenses, la valeur a attribuer a chacune
est un processus qui nécessite souvent plusieurs
essais pour observer (et interpréter) I’impact
de chaque réglage. Bien que dans notre cas
la fonction de fitness elle méme ne soit
qu’'une simple récompense pour chaque objet
collecté, ce travail s’est trouvé reporté sur
I’équilibrage des parametres de I’environnent et
la compréhension de leurs interactions avec la
fonction de fitness. Pour reprendre 1’exemple du
skill Idle, apres avoir observé le comportement
des agents, nous nous sommes apergus que
I’agent qui trouve le groupe d’objets en premier
a rarement le temps de quitter la zone de
perception avant que les autres agents arrivent, et
donc il n’est pas nécessaire de les attendre (c’est
méme un gain de temps et donc une chance de
collecter plus d’objets dans le temps imparti).
Ici la fonction de fitness n’est pas directement en
cause mais simplement la taille de I’environnent
ne donne pas l'occasion aux agents d’étre
assez éloignés pour avoir besoin du skill Idle.
D’autre part, la taille de I’environnement, la
dispersion du groupe d’objets et méme la densité
des obstacles dans 1’environnement impactent
I’apprentissage et I’utilisation d’une recherche
d’objet coordonnée au lieu d’un simple parcours
aléatoire de I’environnent.

6 Conclusion

Nous avons vu que I’architecture MIND est
capable d’accomplir une tiche de coordination
pour un groupe homogene d’agents réactifs. Il
a été possible de combiner des comportements
acquis de maniere individuelle avec de nouveaux
comportements strictement collectifs, et ce
sans changement majeur dans les techniques
d’apprentissage employées. Le seul impact
sur le colt en ressources de calcul vient de
la gestion des signaux dans I’environnement
simulé. L’aspect modulaire de MIND a encore
un fois montré son avantage puisqu’il a été
possible d’ajouter non seulement de nouveaux
comportement, mais aussi de nouveaux capteurs
et actionneurs sans aucune modification a la
hiérarchie d’origine. Pris individuellement, le
comportement Collect est toujours capable de
fonctionner de maniére autonome.

Comme nous avons trait€ de 1’apprentissage
d’un groupe homogene d’agents se coordonnant
pour atteindre un but commun, tous les agents
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du groupe utilisent le méme génome durant
I’évaluation d’une population. L'intérét réside
dans le fait que d’une part, a chaque instant
le méme génome est évalué autant de fois que
le nombre d’agents présents, et d’autre part le
méme génome est évalué de part et d’autre
d’une interaction. Ce dernier aspect simplifie
I’évaluation car il ne s’agit plus de savoir si
chaque agent a bien effectué son rdle dans
I’interaction, ou méme quels sont les rdles et
la forme de cette interaction, mais simplement
de savoir si un résultat globalement positif a
eu lieu. Dans le cas d’une évaluation d’une
interaction entre des génomes différents, un cas
d’échec ameéne soit a punir les deux, soit devoir
déterminer lequel des deux a causé 1’échec. Il
est possible d’imaginer une tiche compétitive
ou une évaluation concurrente est au contraire
plus simple a établir, par exemple un combat
avec élimination.

Cette question de I’hétérogénéité, plus parti-
culierement dans les capacités et les motiva-
tions des agents est un point important pour
notre projet d’agent développemental. Serait-
il possible d’obtenir une coordination dans un
groupe hétérogene d’agents réactifs? Dans le
cadre, par exemple, d’une évaluation concur-
rente de génomes de différentes populations dans
un contexte proie-prédateur. Ou encore conduire
a I’émergence d’une relation symbiotique dans
un contexte de coopération o I’hétérogénéité in-
duit un biais initial vers le développement d’un
role spécifique.

Cette premiere approche de coordination multi
agent s’est basée sur des agents uniquement
réactifs. Nos récents travaux sur 1’architecture
MIND nous ont permis d’intégrer un systéme
de mémoire simple, les variables, que nous
utilisons pour stocker des représentations
internes. Ces représentations sont apprises de
maniere émergente, en utilisant le méme systéme
d’apprentissage par curriculum que pour les
skills. En utilisant ce syst¢éme nous sommes
parvenus a apprendre a notre agent a compter
et a retenir le nombre d’étapes accomplies dans
une séquence d’actions afin de choisir le bon
comportement a exécuter.

En utilisant ce systtme de mémoire nous
envisageons d’apprendre un comportement
multi agent de coopération, au moyen d’une
variable représentant le rdle de I’agent,
comme une premiere approche d’un probléme
d’organisation AGR [12]. La relation entre
la variable représentant le role et les skills
de la hiérarchie MIND serait apprise au
moyen d’un curriculum. La valeur de cette
variable évoluerait ensuite au cours d’une
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simulation pour obtenir 1’émergence d’une
organisation par role au sein d’un groupe
d’agents homogenes, d’'une maniere similaire
aux travaux des simulations MetaCiv [13, 34],
ou une spécialisation sociale est apprise par
renforcement.
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Résumé

Avec les technologies 10T, la domotique s’oriente vers la
maison intelligente. Les utilisateurs ont ainsi accés a des
services a valeur ajoutée offrant un accés intégré aux dis-
positifs déployés au sein de la maison.

Outre le fait que ces applications sont centrées sur [’uti-
lisateur, la coordination décentralisée des décisions et la
flexibilité sont des défis importants. L’utilisation d’une ap-
proche multi-agent permet de relever ces défis. Cependant,
Uintégration d’une telle approche avec les solutions de
IIoT et de la gestion de contexte n’est pas un probléme fa-
cile. Nous présentons une approche pour cette intégration
dans un systeme multi-agent afin que les agents puissent
adapter les services centrés sur l'utilisateur a 1’évolution
du contexte et des dispositifs déployés.

Nous présentons la maniére dont nous avons intégré ces
technologies dans une architecture multi-agent qui a été
congue pour développer des services a valeur ajoutée qui
adaptent leur fonctionnement a l’environnement.

Mots-clés

Sensibilité au contexte, loT, systeme multi-agent, intégration.

Abstract

With the raise of IoT technologies, home automation is shif-
ting to smart home. Users are empowered with added value
services offering integrated access to home appliances.
Besides the user centricity of such applications, decen-
tralized decision coordination and flexibility are impor-
tant challenges. Using a multi-agent approach helps ad-
dressing these challenges. However, integrating such ap-
proach with IoT and Context Management solutions is not
an easy problem that may hinder flexibility and adaptation
for instance. In this paper, we present an approach for in-
tegrating such technologies in a multi-agent system so that
agents can adapt user-centric services to the evolution of
the context and devices deployed in the home environment.
We present how we integrated such technologies in a multi-
agent architecture engineered to develop added value ser-
vices that adapt their functioning to the environment.

Keywords

Context-aware, loT, Multi-Agent System, Integration.
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1 Introduction

La satisfaction et le confort de ses habitants sont au cceur
des exigences d’une maison intelligente. Par exemple, si
un utilisateur regoit un appel alors qu’il regarde un film, il
s’attend a ce que le service s’adapte de telle sorte que le té-
1éphone se déclenche et permette a 1’ utilisateur de répondre
al’appel. En parallele, le service “regarder un film” exécuté
par la télévision doit s’adapter, faire une pause ou activer
les sous-titres, afin de gérer le conflit soulevé par 1’action
entreprise par le téléphone tout en démarrant 1’exécution
de son service pour traiter 1’appel.

Comme on peut le voir, les services doivent s’adapter en
temps utile aux besoins des utilisateurs ou a I’évolution
du contexte. Plus généralement, une maison intelligente
doit étre sensible au contexte, c’est-a-dire 1’ensemble des
informations obtenues par les dispositifs intelligents exis-
tants, et adapter ses services en cours d’exécution afin, par
exemple, de permettre a 1’utilisateur de répondre a 1’appel
pendant qu’il regarde un film. Idéalement, la maison in-
telligente devrait réduire les interventions directes des hu-
mains, en étant autonome dans la poursuite d’objectifs cen-
trés sur lutilisateur pour satisfaire les besoins de ceux-ci.
En outre, la télévision et le téléphone doivent interagir et se
coordonner afin de réaliser les adaptations décrites. Pour
I’instant, les solutions de maison intelligente congues ont
des difficultés a satisfaire ces exigences.

Composée de services distribués, avec de multiples objets
coordonnés les uns avec les autres, une maison intelligente
congue selon une approche multi-agent est intéressante car
elle structure I’application en termes d’agents autonomes
coordonnés les uns avec les autres pour mettre en ceuvre
les services ciblés centrés sur I'utilisateur. Toutefois, pour
se connecter et s’adapter a 1I’évolution de I’environnement,
ces applications doivent interagir avec un écosysteme de
dispositifs intelligents. Elles doivent étre capables égale-
ment de tirer profit des données structurées et de la repré-
sentation constituant le contexte domestique auquel tous
les services doivent s’adapter.

Le défi que nous relevons est I’intégration des dispositifs de
I’internet des objets (IoT, de 1’anglais “Internet of Things”)
et des outils de gestion du contexte dans une architecture de
maison intelligente basée sur un systeéme multi-agent afin
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que les agents puissent adapter les services a I’évolution
des besoins et de 1’environnement des utilisateurs.

Le document est organis€é comme suit : nous motivons
d’abord notre travail en présentant dans la section 2 les
principales exigences des applications d’une maison in-
telligente basées sur un systeme multi-agent en lien avec
I’intégration du contexte et de dispositifs IoT. La section 3
montre 1’architecture multi-agent que nous proposons pour
répondre a ces exigences. Les sections 4 et 5 décrivent en-
suite respectivement comment le contexte et les dispositifs
IoT ont été intégrés dans cette architecture. La section 6
présente les lecons tirées du processus d’ingénierie. Enfin,
la section 7 compare notre approche aux travaux existants.

2 Exigences

Plusieurs solutions de maisons intelligentes existent actuel-
lement [1, 2, 3]. Leur analyse souléve un ensemble d’exi-
gences qui doivent étre prises en compte lors du dévelop-
pement de ces applications.

Comme pour les industries manufacturieres [4, 5], les mai-
sons intelligentes automatisent leurs processus et sont de
plus en plus soutenues par des solutions IoT a cet ef-
fet. Ceci nécessite souvent une planification adaptative en
fonction du contexte au moment de 1’exécution. Toutefois,
ces processus different de ceux de I’industrie car ils ne
sont pas prévisibles par conception. Les maisons intelli-
gentes n’effectuent généralement pas d’actions répétitives
et contrdlées, et doivent également tenir compte des uti-
lisateurs humains. Par conséquent, en plus d’intégrer des
appareils hétérogeénes et de composer leurs services pour
répondre aux buts des utilisateurs, les maisons intelligentes
doivent étre sensibles au contexte, ce qui signifie qu’elles
doivent adapter ces services composites aux évolutions de
la situation pour satisfaire au mieux les utilisateurs. Le pré-
sent document se concentre sur ces deux défis en se focali-
sant sur les problématiques d’intégration de services hété-
rogenes et de la gestion du contexte. Résoudre ces problé-
matiques est essentiel pour mettre en place dans le futur des
stratégies évoluées de coopération et de négociation multi-
agents au sein de ces environnements.

2.1 Intégration et Composition de Services
Hétérogenes

Les maisons intelligentes actuelles sont de plus en plus
complexes, équipées d’appareils omniprésents supportés
par des dispositifs hétérogenes fournis par différents ven-
deurs [6]. Outre I’augmentation du nombre d’appareils, les
messages, les formats de données, les protocoles de com-
munication et les architectures continuent d’évoluer. Face
a une telle hétérogénéité, plusieurs efforts de normalisa-
tion portent sur les niveaux syntaxique et sémantique, tels
que ETSI SmartM2M SAREF [7], et W3C Web of Things
(WoT) [8].

Certaines solutions permettent la découverte de dispositifs
et de leurs services associés, en les connectant au moyen
de l’infrastructure Web existante [9]. Toutefois, le pro-
bleme d’intégration va au-dela de la découverte et de la
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connexion. Il concerne également leur composition en ser-
vices a valeur ajoutée, en s’appuyant sur ceux qui sont dis-
ponibles [10, 11].

Les solutions existantes pour intégrer différents disposi-
tifs IoT, sont principalement basées sur des compositions
(“mashups”) ToT manuelles '[12, 9], congues pour per-
mettre la synergie entre des services, protocoles et formats
hétérogenes. Meme si les mashups ad-hoc présentent un in-
térét, ils sont souvent temporaires, spécifiques et non évo-
lutifs [12]. Ces solutions ne présentent donc pas de raison-
nement ni de comportement adaptatif, et exécutent plutdt
des taches préalablement programmées par des utilisateurs
humains.

Ainsi, les maisons intelligentes ont besoin de mettre en
place différents services s’appuyant sur des objets connec-
tés et intégrés au sein de la maison d’une part, et, ré-
pondant, d’autre part, aux buts délégués par les utilisa-
teurs. Ces derniers sont ainsi libérés de porter une attention
constante au systeme.

2.2 Intégration du Contexte Dynamique de
la Maison

Afin d’adapter leur exécution a 1’environnement, y com-
pris aux humains, les applications de la maison intelligente
doivent avoir acces a des informations contextuelles actua-
lisées. Le contexte disponible pour les services dans une
maison intelligente est notamment alimenté par I’ensemble
des informations obtenues et stockées par les dispositifs
intelligents existants. Les applications de la maison intel-
ligente peuvent avoir besoin de différentes sources d’in-
formation pour exécuter correctement leurs actions. Par
exemple la télévision peut avoir besoin d’accéder aux don-
nées du capteur du canapé pour savoir si un utilisateur est
prét a regarder la télévision. Cela illustre le besoin d’in-
teropérabilité et de coopération entre les dispositifs et ser-
vices. La gestion du contexte peut ainsi devenir lourde et
consommer des ressources de chacun des dispositifs, sur-
tout lorsqu’il faut partager ce contexte entre plusieurs ap-
pareils. Pour faire face a la complexité et au colit de cette
gestion, de nombreuses solutions utilisent des systemes
de gestion de contexte. Afin d’accroitre 1’interopérabilité
entre les différentes sources de contexte, de nombreuses
solutions utilisent des ontologies pour la représentation du
contexte [13, 14].

Les services de maison intelligente fournis par les dispo-
sitifs doivent avoir acces au contexte afin de prendre des
décisions et de répondre aux besoins des utilisateurs. L’ uti-
lisation d’ontologies comme langage contextuel de haut ni-
veau est une abstraction utile pour la communication des
services, et crée un format de requéte commun permet-
tant aux services d’accéder au contexte fourni par différents
gestionnaires de contexte.

3 MASH Architecture

Cette section développe ’analyse précédente pour pré-
senter 1’architecture de MASH (sigle de I’anglais "Multi-

1. Comme par exemple https://nodered.org et https://ifttt.com



Agent based Smart Home"), un systeme connectée a di-
vers appareils intelligents, dirigé par les buts des utilisa-
teurs et capable d’adapter son comportement a I’évolution
du contexte d’une maison intelligente.

La Figure 1 montre les couches de cette architecture :
systéme multi-agent; Home’In?; et I’environnement phy-
sique, c’est-a-dire les appareils déployés dans le monde
réel. La couche multi-agent est composée d’agents au-
tonomes qui controlent les appareils de la maison afin
de fournir aux utilisateurs des services a valeur ajoutée.
Leur architecture sera présentée ci-dessous. Suivant 1’ap-
proche de programmation orientée multi-agent de [15], les
agents ont un acces uniforme aux ressources et dispositifs
de I’environnement via un ensemble d’entités non auto-
nomes, appelées artefacts [16]. Elles encapsulent I’acces et
le contrdle aux services et fonctions des appareils déployés
dans I’environnement physique, tels que, par exemple, la
télévision, le téléphone et le canapé. Des artefacts spéciali-
sés offrent I’acces et le contrdle a Home’In.

4 Information (données) ® N
. R ! Communication
v Commandes (contréle, requétes) &

r

MASH

Agents

Hi-Fi
Art

|Dispositifs Maison

[Contexte Maison|

HOME'IN
PLATEFORME SMART HOME

Gestionnaire de Contexte Gestionnaire
de

] Dispositifs
IoT

[ Couche d’Abstraction

]...[CA

[ Fournisseur de Services ] 0o o [ FS ]

[ Gestionnaire de flux (texte, audio, vidéo) ]

———

—————— 4
Environnement

Physique

[ Dispositif TV] lDispositif Tél.] [Capteur Sofa]

FIGURE 1 — Architecture Globale de MASH

La Fig. 1 représente une vue de haut niveau de la couche
Home’In. Le Gestionnaire de Contexte regoit des informa-
tions du monde physique via les dispositifs de 1’environ-
nement physique qui envoient en permanence des données
a des fournisseurs de services dédiés de Home’In. Diffé-
rentes couches d’abstraction transforment le format et le
contenu de ces données, puis les stockent dans le Gestion-

2. La plateforme maison intelligente Home’In est ouverte, basée sur
des technologies open-source et développée par I’entreprise Orange S.A.
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naire de Contexte sous forme de triplets RDF. Le contexte
est mis a jour en temps réel et ne gere pas d’historique. Le
Gestionnaire de Dispositifs IoT fournit une interface di-
recte pour contacter les appareils intelligents situés dans
I’environnement physique du domicile et connectés a Ho-
me’In. I constitue une fagade cachant les protocoles et
les formats hétérogenes de chaque dispositif. Les compo-
sants de Home’In sont inter-connectés par un mécanisme
de publication/souscription via un bus MQTT. Grace a lui,
le Gestionnaire de Contexte peut écouter les données des
couches d’abstraction et également celles du Gestionnaire
de Dispositifs IoT, et stocker les données utiles afin de re-
présenter le contexte domestique. La couche multi-agent
peut ainsi envoyer des commandes aux dispositifs ou ré-
cupérer des informations qu’ils détectent dans 1’environ-
nement physique via I’artefact Dispositifs Maison qui in-
teragit avec le Gestionnaire de Dispositifs IoT au travers
du bus MQTT. Elle a également acces aux informations
contextuelles via Iartefact Contexte Maison qui interagit
avec le Gestionnaire de Contexte par une API REST.
L’approche de programmation orientée multi-agent [15] re-
tenue permet de concevoir MASH comme un systeme mo-
dulaire, structurant la gestion intelligente des services en
agents et les acces partagés aux ressources logicielles et
physiques en artefacts. L’hétérogénéité des dispositifs est
cachée aux agents en fournissant un ensemble uniforme
d’actions et de propriétés observables par des artefacts qui
les encapsulent. Les agents de la couche multi-agent sont
ainsi indépendants de la plateforme Home’In. Les artefacts
sont les seuls points d’ancrage a la plateforme ou a des
dispositifs physiques en cas de connexion directe. Ces dis-
positifs peuvent changer (par exemple, apparition de nou-
veaux dispositifs, modification des caractéristiques des dis-
positifs actuels) sans impact sur les agents, tant que I’inter-
face d’utilisation des artefacts reste la méme. Par exemple,
dans le cas d’une nouvelle télévision, la structure interne
du TvArt qui le gere doit étre adaptée. Le code des agents
restera le méme puisque les observations et les modalités
d’actions de 1’agent sur I’artefact TvArt restent les mémes.
Notons aussi que de nouveaux agents avec des capacités
de raisonnement sur I’interface d’utilisation des artefacts
peuvent étre ajoutés sans impact sur ces artefacts.

Les agents de MASH fournissent des capacités de décision
de haut niveau. Ils peuvent étre des agents de “service”
(centrés sur la prestation de services) ou “personnels” (cen-
trés sur 1'utilisateur), c’est-a-dire qu’ils agissent sur les be-
soins/demandes de 1’utilisateur et automatisent les actions
en respectant les préférences de 'utilisateur. Les agents de
“service”, par exemple MédiaAgt et TélAgt, s’occupent de
I’exécution des dispositifs pour la réalisation de services
a valeur ajoutée au nom des utilisateurs. Les agents “per-
sonnels” s’occupent des interactions entre I’utilisateur et
le systeme. Ils jouent un réle de majordome visant a auto-
matiser les actions satisfaisant les buts de I’utilisateur en
respectant ses préférences. Ils sont ainsi différents des “as-
sistants personnels” tels que proposés dans [17] dont le rdle
le role est d’aider I’utilisateur quand il n’arrive pas a trou-
ver une solution par soi-méme. Au dela des préférences
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utilisateurs, les agents “personnels” gerent aussi leurs va-
leurs [18] (e.g. : sécurité, famille, respect) et les activités
routinieres concernant I’usage des différents services. Ces
agents “personnels” sont spécialisés pour aider le systeme
a respecter, par exemple, ’envie de I’utilisateur de préser-
ver ’environnement, ou de ne pas interrompre un moment
en famille, ou de tout simplement afficher un film qui lui
plait quand I’ utilisateur est sur le canapé.

Sur la base de [19] et [6], une version simplifiée de I’agent
est présentée dans la Fig. 2. Cet agent a un comportement
dirigé par les buts, c’est-a-dire qu’il agit pour atteindre les
objectifs qu’il s’est fixé, tout en réagissant et en s’adaptant
au monde. La fonction “Action” utilise la bibliotheque de
méthodes prétes a 1’emploi, aussi appelées plans procédu-
raux (“Savoir-faire”) pour percevoir et agir dans 1’environ-
nement afin d’atteindre ou de maintenir des états contex-
tuels. Une second bibliothéque de connaissances (“Savoir-
quoi”) possede les modeles de ces méthodes pour créer
des plans (séquence de méthodes) afin d’atteindre les buts.
La fonction “Planification” utilise cette bibliotheque et les
“Buts” définis pour raisonner au sein de 1’agent avant I’exé-
cution et créer ainsi un ensemble de plans. Ceux-ci seront
utilisés par I’agent au moment de I’exécution pour atteindre

ses buts.
kSavoir-quoi, Buts\d—bl Planification I

: Contexte

\
ActionslTContexte\ k Savoir-faire H Action I
\
.

Environnement

_.-"| AGenT

Contexte

Actions
v

FIGURE 2 — Architecture simplifiée des Agents de MASH

Le systeme multi-agent a été congu pour répondre aux exi-
gences susmentionnées. Il possede des artefacts qui per-
mettent d’accéder aux services disponibles. Les artefacts
fournissent des informations aux agents par I’intermédiaire
de propriétés observables, et 1’acces aux actionneurs par
I’intermédiaire d’opérations. La description de ces carac-
téristiques définit ce que nous appelons I’interface d’utili-
sation des artefacts. IIs produisent également des signaux
en cas de succes/échec des opérations ou d’informations
transitoires produites pendant I’exécution. Les artefacts
peuvent, par exemple, effectuer des calculs lourds, ou in-
former sur les conditions météorologiques, ainsi qu’ex-
poser les opérations a des objets de contrdle comme al-
Iumer la télévision ou répondre a des appels. Nous fai-
sons la différence entre les artefacts qui servent de man-
dataires aux appareils connectés (appelés Artefacts Man-
dataires Domestiques, en anglais Home Proxy Artifacts) et
les artefacts fournissant un acces de haut niveau aux com-
posants de Home’In (appelés Artefacts Utilitaires Domes-
tiques, en anglais Home Ultilities Artifacts). Les artefacts
SofaArt, TvArt et TélArt sont des exemples d’ Artefacts
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Mandataires Domestiques (cf. Fig. 1). Le SofaArt ne four-
nit aucune opération et informe uniquement de la présence
de I'utilisateur (s’il est assis dessus). TélArt et TvArt repré-
sentent le téléphone et la télévision de I’ utilisateur (ce sont
des interfaces pour exécuter des opérations et récupérer des
données). Les artefacts “Contexte Maison” et “Dispositifs
Maison” sont des exemples d’ Artefacts Utilitaires Domes-
tiques. Ils n’ont pas de contrepartie directe dans le monde
réel. Le premier se connecte au Gestionnaire de Contexte
de Home’In, et le second au Gestionnaire des Dispositifs
IoT. Leur fonction est de créer une interface d’utilisation
facile pour les agents, en cachant les spécificités de Ho-
me’In.

4 Intégration du Contexte dans
MASH

Dans I’architecture décrite en Fig. 1, les agents de MASH
accédent au contexte en utilisant directement 1’artefact
Contexte Maison ou indirectement 1’artefact Dispositifs
Maison via les artefacts mandataires domestiques. Alors
que l’artefact Contexte Maison fournit un acces général
aux informations contextuelles de la maison intelligente
en récupérant les données du gestionnaire de contexte, les
artefacts mandataires domestiques via ’artefact Disposi-
tifs Maison fournissent un accés direct aux informations
contextuelles détectées et construites par les dispositifs in-
telligents eux-mémes.

Lartefact Dispositifs Maison fournit des informations
contextuelles en se connectant au Gestionnaire des Dispo-
sitifs IoT, grace auquel il peut accéder aux données de I’ap-
pareil pour lequel il agit en tant que mandataire. Il s’ agit par
exemple de données de capteurs (par exemple, la présence
de T'utilisateur) et de croyances spécifiques (par exemple,
la quantité de places dans le canapé). Le choix d’accé-
der a partir de 1’appareil local plutét que par le gestion-
naire de contexte est lié aux limitations du Gestionnaire de
Contexte de Home’In. Pour illustrer cela, considérons les
connexions agents-artefacts de la Fig. 1 : puisque le ges-
tionnaire de contexte ne stocke pas I’heure actuelle du film
regardé, et étant donné que TélAgt en a besoin (pour choisir
de sonner ou d’attendre la fin du film), il peut le demander
directement (heure actuelle du film) a TvArt. Les descrip-
tions des artefacts et les opérations accessibles aux agents
sont décrites dans la section 6.

L artefact Contexte Maison se connecte au gestionnaire
de Contexte de Home’In qui stocke et combine un en-
semble plus large de données. Cette connexion se réalise
par le biais de I’API REST de Home’In. Comme indi-
qué précédemment, le gestionnaire de contexte stocke un
graphe dont les nceuds et les relations sont conformes a des
ontologies spécifiques, comme par exemple “Friend of a
Friend” (FOAF) [20] et “Semantic Sensor Network” (SSN)
[21]. 11 fournit ainsi des données contextuelles représentées
dans un langage commun et une sémantique partagée par
les agents de MASH. Ces ontologies décrivent des objets
et des relations, représentant des concepts importants du
contexte de la maison. Par exemple, FOAF décrit le nom



de I'utilisateur ainsi que toutes les personnes qu’il connait,
telles que la famille et les collegues de travail, et 1’ontolo-
gie SSN décrit le capteur de canapé et ses observations.
Les opérations de I’artefact Contexte Maison sont utilisées
par un agent pour enrichir ses croyances a partir du graphe
de contexte du Gestionnaire de Contexte de Home’In avec
le contexte utile pour son raisonnement. Etant des opéra-
tions d’un artefact, elles apparaissent dans le corps des mé-
thodes de 1’agent et sont exécutées lorsque ces méthodes
ont été sélectionnées par 1’agent. Ces opérations possédent
trois parametres : une variable, une requéte définissant une
formule littérale utilisée pour trouver des instances de la
variable dans le graphe de contexte, et la réponse avec les
instances trouvées. L’ ensemble d’opérations est le suivant :
— isTrue : renvoie un booléen s’il y a des nceuds dans
le graphe de contexte correspondant a la requéte
— count : renvoie le nombre de nceuds dans le graphe
de contexte correspondant a la requéte
— findOne : renvoie le premier nceud correspondant
a la variable d’interrogation dans le graphe de
contexte
— findAll : renvoie une liste de toutes les instances
correspondant aux variables de la requéte dans le
graphe de contexte
Par exemple, pour obtenir les valeurs du statut de toute
entité étant un humanU ser, 1’agent construira la requéte
findAll(X, status(humanUser, X), Reply) corres-
pondant a la recherche les instances de la variable X satis-
faisant la formule littérale status(humanU ser, X) dans
le graphe de contexte. La variable Reply pourra ainsi étre
unifiée avec [watchingMovie, sitting] correspondant a
I’état actuel du graphe de contexte.
Enfin, 'interface de cet artefact expose également 1’opéra-
tion subscribeBeliefs pour s’abonner aux mises a jour du
graphe de contexte. Contrairement aux opérations précé-
dentes, elle n’a pas de retour explicite : elle enregistre la
requéte passée en parametre et récupere continuellement
tous les résultats du graphe de contexte, mettant a jour les
propriétés observables correspondantes dans 1’artefact. Les
agents qui observent cet artefact recevront ainsi automati-
quement des mises a jour sur les changements de contexte
correspondant a la requéte. Au travers de cette opération,
I’artefact agit ainsi comme un filtre sur les mises a jour
du graphe de contexte, ne donnant aux agents que ce a
quoi ils se sont abonnés. Par exemple, nous pouvons consi-
dérer I’opération subscribe Belie f s(status(movie, X)),
qui souscrit aux mises a jour concernant la valeur de 1’état
d’un film (par exemple : terminé, en cours); X est une
variable se référant a 1’état. La propriété observable dans
I’artefact a le format status(movie, X). En conséquence,
I’agent a la croyance correspondant a la propriété obser-
vable de I’artefact, et est mis a jour des que 1’artefact 1’est.

5 Intégration du Controle de Dispo-
sitifs dans MASH

Comme nous I’avons vu dans la section 3, un agent est une
entité dirigée par des buts, capable de percevoir son envi-
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ronnement et d’agir sur celui-ci et de controler les appareils
de la maison. Les agents peuvent utiliser les artefacts (par
exemple TvArt, TélArt) a cette fin. Dans notre scénario, les
opérations de ces artefacts contrdleront leurs homologues
du monde réel. Un avantage de 1’architecture présentée est
que les agents de la couche MASH n’ont pas besoin de
connaitre les spécificités de bas niveau des appareils IoT
(ex : les protocoles), puisque les artefacts de MASH per-
mettent d’interagir de maniere uniforme via les opérations
offertes.

Par exemple, lorsque 1’appareil téléphonique commence a
sonner, MédiaAgt peut choisir de mettre en sourdine le film
que I'utilisateur regarde et d’activer ses sous-titres. Pour
le faire, le MédiaAgt active les opérations stopSpeaker et
activateSubtitles du TvArt. Lartefact Dispositifs Maison
transmet ces commandes a 1’aide du bus MQTT au Ges-
tionnaire de Dispositifs IoT de Home’In, qui contactera
alors finalement le véritable appareil de télévision qui ef-
fectuera les opérations de bas niveau.

Le Gestionnaire de Dispositifs loT est une fagade cachant
les protocoles et formats hétérogenes de chaque appareil,
connectant Home’In a 1’ensemble des appareils intelli-
gents. Par exemple, TvArt dispose de 1’opération activa-
teSubtitles, qui sera traduite dans le message JSON :

{ “mashup” : “myT V.activateSubtitles()” }

Ce message sera envoyé a Home’In par ’artefact en
utilisant son lien avec 1’artefact Dispositifs Maison, qui
construit le message ci-dessous et ’envoie au topique
MQTT “/homeliot”, topique réservé au composant Ges-
tionnaire de Dispositifs loT :

{
"id": "message 01",
"timestamp": 876545678000,
"source": "mediaAgt",

"data": {
"mashup":

}

Le Gestionnaire de Dispositifs [oT utilisera le protocole du
dispositif pour envoyer la commande au dispositif réel. Les
opérations des appareils disponibles et les topiques MQTT,
ainsi que le format des messages MQTT, sont spécifiés par
les développeurs Home’In.

Par conséquent, I’artefact Dispositifs Maison, associé au
Gestionnaire de Dispositifs IoT, crée une interface uni-
forme et stable qui peut étre utilisée par les agents pour
interagir avec les dispositifs disponibles dans I’environne-
ment domestique.

6 Implémentation et Expériences

La couche multi-agent de MASH a été implémentée en uti-
lisant JaCaMo, une plateforme de programmation orientée
multi-agent [15]. Les agents ont été programmés en s’ap-
puyant Jason langage de programmation agent de cette pla-
teforme. Les méthodes (i.e. plans procéduraux) des agents
de MASH, qui ont une architecture BDI (Belief-Desire-
Intention) [22], sont traduites en “plans Jason”. Les Arte-

JFSMAQPFIA 2020

"tv.activateSubtitles ()"



Intégration de la Gestion du Contexte et des Dispositifs [oT dans des Maisons

Intelligentes basées sur des Systémes Multi-Agents

Jacts Utilitaires Domestiques et Artefacts Mandataires Do-
mestiques sont codés comme des artefacts CArtAgO de la
plateforme JaCaMo.

Le Gestionnaire de Contexte de Home’In utilise un triples-
tore RDF pour stocker le graphe représentant le contexte
de la maison. Il est exposé par une API REST avec un
point d’acceés SPARQL, permettant a 1’artefact Contexte
Maison de I'interroger. Le Gestionnaire de Dispositifs IoT
utilise plusieurs protocoles pour se connecter a des objets
externes. Dans Home’In, tous les composants utilisent un
bus MQTT pour communiquer.

L artefact Contexte Maison est initialisé avec I’API REST
il posseéde les 5 opérations vues dans la section 4 ; il conver-
tit entre les formats SPARQL, XML et Jason; il connait les
ontologies, listant ses préfixes et ses URI, et les relations
entre les ontologies ; et il possede 2 ensembles de données,
un avec la liste des requétes pour récupérer les croyances
souscrites, et un avec les valeurs des croyances actuelles
(pour créer les propriétés observables des artefacts).

L’ artefact Dispositifs Maison est initialisé avec le point
d’acces du bus MQTT, le topique réservé au Gestionnaire
de Dispositifs IoT, et une liste de dispositifs qu’il doit écou-
ter. Il attendra les mises a jour de ces dispositifs et les trans-
mettra ensuite aux Artefacts Mandataires Domestiques cor-
respondants.

6.1 Cas d’Etude

Pour illustrer le systtme MASH, nous considérons le cas
d’étude suivant, impliquant deux utilisateurs (David et
Iaco), limitant les services a I’utilisation de trois objets
connectés et intelligents (une télévision, un téléphone et un
canapé). Le déroulement du scénario du cas d’étude est le
suivant :

1. David, a I’aide de son téléphone, demande a la mai-
son de regarder un film; prenant en compte les ha-
bitudes de David, ce film sera diffusé sur la télévi-
sion du salon;

2. En arrivant dans son salon, David s’assoie sur le
canapé, qui l’identifie; ceci déclenche la mise en
place du service télévision et affichage du film;

3. A larrivée de Iaco sur le méme canapé, celui-ci le
reconnait également, mais rien ne change sur 1’ affi-
chage du film vu que Iaco ne fait aucune demande;

4. Apres quelques minutes, David recoit un appel de
son chef; ce message est renvoyé a la message-
rie respectant ainsi la préférence de David stipulant
qu’un moment de loisir est plus important que d’ac-
cepter la subordination liée au travail ;

5. Un moment plus tard, un appel de la mere de David
est recu; respectant a nouveau les préférences de
David stipulant que la famille est plus importante
que le loisir, le téléphone sonne;

6. David sort du salon; le canapé détecte que David
n’est plus présent;

7. La télévision, prenant en compte les préférences de
Taco, lui propose de lire un livre;
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8. Taco répond positivement ; la télévision s’éteint;

9. Ala fin de son appel avec sa mere, David revient au
salon et s’assoie dans le canapé; avec I’accord de
Taco il demande a la télévision de s’allumer;

10. Ayant reconnu la présence de David, la télévision
propose de reprendre la diffusion de I’émission a

partir du moment ou David était sorti de la piece;

11. David ayant répondu positivement, la té€lévision re-

prend la diffusion de I’émission.

Ce cas d’étude vise a explorer la couche multi-agent de
MASH, et plus particulierement la personnalisation des
services a ses utilisateurs, en prenant compte leurs préfé-
rences dans une situation multi-utilisateur.

6.2 Schéma de Déroulement du Scénario

Pour illustrer la maniere dont les composants de gestion
du contexte et des dispositifs IoT sont utilisés dans le sys-
teme MASH, considérons la premiere et la deuxieme étape
du scénario présenté ci-dessus, quand I’ utilisateur demande
I’affichage d’un film.

Cette étape met en situation les agents MédiaAgt, TélAgt
et AssistantAgt, et les artefacts SofaArt, TvArt et TElArt.
L’agent MédiaAgt utilise TvArt pour contrdler la diffusion
du contenu médiatique sur la télévision et utilise SofaArt
pour obtenir des informations sur la présence de 1’utilisa-
teur dans le canapé. L’agent T¢élAgt, de son coté, utilise
TéElArt pour contrdler les opérations d’appel du téléphone.
Les trois agents communiquent a 1’aide de messages. Ils
connaissent tous les services (par exemple, diffusion de
contenu médiatique, appel téléphonique, détection de per-
sonnes) proposés par les autres agents.

Les premieres étapes du scénario, correspondant a la dif-
fusion du film demandé par 1I’utilisateur via son téléphone,
sont présentées sur la Fig. 3, et détaillées ci-dessous :

1. David, utilisant son téléphone connecté 8 Home’In,
demande a regarder "A.l. movie", message qui est
envoyé au Gestionnaire de Dispositifs [oT de Ho-
me’In. Il est envoyé comme un message JSON par
le bus MQTT au Gestionnaire de Dispositifs IoT.
Les messages échangés sont (voir Fig. 3) :
(1.1) “Bonjour, diffuse le film "A.I. movie
(1.2) achieve : watch "A.I. movie"

"y

2. Le Gestionnaire de Dispositifs IoT recoit le mes-
sage, le traduit dans un format compréhensible par
tous les services du domicile et I’envoie sur le bus
MQTT. L’ artefact Dispositifs Maison est a 1’écoute
du topique MQTT réservé au Gestionnaire de Dis-
positifs IoT, et donc capte cette nouvelle demande.
Le message échangé est (voir Fig. 3) :

(2) {id:1, source:iot, data:watch("A.I. movie")}

3. Le TélArt recoit la demande sous forme de signal
de Dispositifs Maison, et émet le méme signal a
tous les agents qui écoutent TélArt (voir Fig. 3) :
(3.1) «signal» requestMovie("A.I. movie")

(3.2) «broadcast» requestMovie("A.L. movie")

requestMovie ("A.I. movie")
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FIGURE 3 — Déroulement du Scénario

4. L’agent TélAgt recoit le signal et ’envoie (voir
ci-dessous) sous forme de message a 1’agent Mé-
diaAgt pour qu’il le traite, puisqu’il est lié¢ aux ser-
vices médiatiques. Le message échangé est (voir
Fig. 3) : (4) requestMovie("A.L. movie")

.send (mediaAgt, tell,

requestMovie ("A.I. movie"))

5. MédiaAgt le  regoit, et  décide de
créer un but pour observer un film
lwatchM ovie(“David”, “A.I.movie), qui
est exécuté par la méthode

+!watchMovie (User, Movie) <-
findAll (X, near (television, X),
Reply);
!waitNearCondition (User, Reply)

'playMedia (Movie) ;
.wait ({

’

+finishedPlayingMedia (Movie) }) .

La premiere action (findAll) interroge tous les ob-
jets proches de la télévision (le résultat est sto-
cké dans la variable Reply) en générant une re-
quéte SPARQL (illustrée ci-dessous) au Gestion-
naire de Contexte en utilisant 1’artefact Contexte
Maison ; la requéte est une expression dans laquelle
"<home :tv>" est le sujet, "<is :near>" le prédicat,
et " ?2x" I’objet (qui dans ce cas est une variable, i.e.
I’information que nous voulons découvrir)

SELECT ?x
WHERE <home:tv> <is:near> ?x

Le résultat est “sofa”. L’action suivante (!waitNear-
Condition) crée un sous-but, qui correspond a at-
tendre que 1’ utilisateur soit prés d’un des objets ren-
voyés par la requéte, puis I’exécution continue. Les
messages échangés sont (voir Fig. 3) :
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(5.1) + !'watchMovie(David, "A.I. movie")
(5.2) SELECT ?x WHERE <home:tv> <is:near> 7x
(5.3) x =sofa

. Lorsque le capteur du canapé met a jour la pro-
priété observable de SofaArt avec la présence posi-
tive de I’utilisateur, le média qui se concentre sur le
SofaArt I’obtient. Son sous-but !waitNearCondition
est atteint, ainsi MédiaAgt démarre le sous-but pour
jouer le film, qui utilisera les opérations de TvArt.
Les messages échangés sont (voir Fig. 3) :
(6.1) <home:tv> <is:near> <user:David>
(6.2) play("A.I. movie")

. TvArt utilise Dispositifs Maison pour envoyer un
message MQTT au topique "/home/iot" du Gestion-
naire de Dispositifs IoT, qui envoie ensuite la com-
mande au dispositif TV (voir Fig. 3) :

(7.1) play("A.I. movie")
(7.2) {id:2, source:tv, data:play("A.I. movie")}
(7.3) video : "A.I. movie", audio : "A.I. movie"
(7.4) Show “A.I. movie”

Comme nous ’avons vu, le systeéme effectue de nom-
breuses actions apres avoir regu la demande d’un film de
la part de I’utilisateur. Ces actions sont transparentes pour
I’utilisateur, qui voit seulement le résultat final : le film dif-
fusé sur la télévision. Ce faisant, le systeme doit donner a
I’utilisateur une réponse en temps utile.

Le scénario montre 1’intégration technologique des dispo-
sitifs IoT et la gestion du contexte. Comme ceux utilisés
dans Home’In, par exemple RDF, SPARQL, MQTT, JSON
et XML, et ceux dans MASH, par exemple JaCaMo, Jason
(langage AgentSpeak), CArtAgO (Java). Il montre égale-
ment deux aspects traités dans MASH : la connaissance
du contexte (par exemple, le systéme attend la présence de
I’utilisateur pour lancer le film), et le comportement dirigé
par les buts (par exemple, la création d’un but “regarder un
film” et son exécution).
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7 Travaux Connexes

Les travaux susmentionnées présentent des différences im-
portantes par rapport aux mashups IoT. Ces dernieres
créent souvent des services ad hoc pour des besoins spéci-
fiques [12, 10]. Notre solution de maison intelligente basée
sur une approche multi-agent, met en oeuvre un ensemble
de services gérés par des agents qui utilisent le raisonne-
ment et 1’adaptation en fonction du contexte. Sa concep-
tion modulaire permet d’étendre les fonctionnalités et les
services par I’incorporation de nouveaux agents, ou de nou-
veaux artefacts en fonction des dispositifs introduits.

La solution décrite dans cet article s’intéresse également a
I’hétérogénéité du systeme. Elle identifie le Web des Ob-
jets (WoT), une technologie permettant aux objets de se
connecter et de communiquer en utilisant I’infrastructure
web existante [9] réduisant 1’écart entre les entités hété-
rogenes. Notre approche qui utilise REST et MQTT pour
la communication dans un systeme fermé pourrait béné-
ficier des solutions WoT, tirant ainsi parti des formats et
des canaux de communication unifiés, ainsi que du raison-
nement des agents. Le systtme multi-agent MASH vise a
présenter un comportement adaptatif intelligent au-dela de
la définition de regles et de contraintes comme dans [23],
mais en intégrant une capacité d’adaptation en fonction du
contexte des plans et des actions des dispositifs. Un tel
comportement adaptatif peut étre obtenu par une composi-
tion flexible des applications utilisant les services des dis-
positifs disponibles, comme dans [24], qui se distingue de
MASH qui a un comportement coopératif plus décentralisé
ot les dispositifs ne sont pas seulement des appareils mais
sont contr6lés par des agents intelligents et coordonnés.

Des travaux récents [1] ont identifiés des besoins des sys-
témes multi-agents pour la maison connectée, et notre sys-
teme MASH répond a plusieurs capacités demandées :

— sensibilité au contexte : MASH a un composant dé-
dié pour récupérer le contexte et informer les agents
de ses mises a jour,

— adaptation : le systéme adapte ses services des qu’il
y a des changements de contexte,

Les autres capacités décrites dans cet article telles que “ne
pas déranger les utilisateurs”, “planifier” et “expliquer”
n’ont pas été décrites dans cet article et seront I’objet de
développements ultérieurs. Grace au comportement auto-
nome des agents, les interactions non essentielles avec les
utilisateurs pourront étre évitées; chacun des agent a une
couche de raisonnement dédiée a la planification.

Enfin, I'intégration de MASH avec la plateforme Home’In
présente la solution Gestionnaire de Contexte sous forme
d’un graphe de triplets centralisé pour gérer le contexte
commun partagé entre les entités et les appareils de la mai-
son intelligente, ce qui constitue une approche différente
par rapport a [25]. Ce dernier utilise un systeme multi-
agent pour effectuer la gestion du contexte, alors que le
premier utilise le graphe de triplets plutét comme un arte-
fact fournissant des services de gestion du contexte.
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8 Conclusions

Cet article s’est concentré sur 1’intégration du contexte et
des appareils IoT présents dans une maison intelligente au
sein d’une application de maison intelligente. Nous avons
proposé une architecture multi-agent permettant au sys-
téme de la maison intelligente, qui interagit directement
avec les humains, de fournir des services basés sur les ap-
pareils IoT disponibles et de s’adapter aux environnements
dynamiques et aux besoins des utilisateurs.

La prise en compte du contexte a été abordée par I’intégra-
tion d’un systeme de gestion du contexte basé sur les tech-
nologies du web sémantique et les ontologies. L’utilisation
des ontologies comme format commun pour 1’échange de
croyances entre les agents et les services pourrait aider les
futures versions a faire face aux problemes d’interopérabi-
lit€. La version envisagée a mis en ceuvre des mécanismes
permettant la demande de données contextuelles a la de-
mande et par des méthodes d’abonnement. Les spécificités
de ces mécanismes ont été masquées aux agents grace a la
couche d’abstraction d’artefacts spécialisés.

Le comportement dirigé par les buts a été abordé a deux
niveaux : le développement d’un modele architectural
d’agent qui adapte les actions en respectant les objectifs
de I'utilisateur, et ’intégration de dispositifs hétérogenes
utilisant des composants spécialisés, qui exposent les ac-
tions disponibles pour permettre la poursuite des objectifs
en agissant dans le monde.

Nous avons mis en ceuvre cette architecture et illustré la
prise en compte du contexte et le comportement dirigé par
les buts dans un scénario de maison intelligente : un uti-
lisateur qui regarde un film recoit un appel. La concep-
tion de notre solution est générique pour &tre appliquée a
d’autres situations impliquant I’adaptation d’agents dirigés
par les buts et la gestion de données contextuelles. Nous
avons étudié telles exigences dans un environnement indus-
triel, avec I’intégration d’un systeme multi-agent (MASH)
et d’une plateforme de maison intelligente (Home’In) ac-
tuellement développée par Orange S.A., ce qui nous a per-
mis d’explorer le fonctionnement de MASH sur une pla-
teforme existante. Ceci n’a cependant pas remis en cause
I’indépendance de la couche multi-agent de MASH vis-
a-vis d’autres plateformes vu que seulement les artefacts
doivent étre adaptés si la couche Home’In était remplacée.
Une limitation identifiée est que le Gestionnaire de Dispo-
sitifs IoT effectue un attente active (“polling” en anglais)
afin de mettre a jour ses croyances toutes les secondes,
méme si aucun changement n’est intervenu. Dans les ver-
sions futures il pourra utiliser le protocole MQTT, c’est-a-
dire qu’un client MQTT pourra écouter des topiques spéci-
fiques, en poussant les modifications de 1’artefact unique-
ment lorsqu’elles se produisent.

Les travaux futurs porteront sur la gestion du compor-
tement des agents. L’agent présenté a montré un com-
portement adaptatif en utilisant les méthodes disponibles
pour effectuer des actions, qui peuvent étre étendues pour
prendre en compte les valeurs humaines de 1’utilisateur,
permettant au processus de prise de décision d’utiliser les



préférences humaines sur la fagcon d’atteindre leurs buts.
En outre, I’ajout ou le retrait d’agents et de dispositifs exis-
tants peut nécessiter que le systeme découvre de nouvelles
méthodes et de nouveaux services, ainsi que la continuité
de la disponibilité des anciens.

Une telle adaptation nécessitera le recours a des entités spé-
cialisées, et pourra se fonder sur les solutions actuelles pro-
posées dans Home’In et d’autres solutions Orange S.A.,
telles que Thing’In, qui dispose d’un graphe avec les des-
criptions et les relations des objets, centralisant les infor-
mations a long terme et fournissant des éléments de base
pour la découverte de services. Orange S.A. travaille ac-
tuellement sur un cas d’étude basé sur Home’In, dans le-
quel un groupe d’étudiants a ses appartements équipés
d’objets connectés IoT. Les données de ce cas d’étude sont
utilisées pour améliorer la qualité des services et produits
offert par Orange S.A. Il est envisagé que, dans les ver-
sions futures de ce cas d’étude, MASH sera intégré a Ho-
me’In pour explorer la possibilité de personnalisation des
services a ses utilisateurs, en prenant compte par exemple
de ses préférences, habitudes et valeurs humaines.
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