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Chapitre 1

Introduction

Parmi toutes les possibilités qui lui étaient offertesydi@tion a choisi de créer le cerveau hu-
main. Elle a tout d’abord créé les “dinosaures” qui n'ont gasssi a “optimiser” leur environnement
autrement que par le gigantisme et dont le cerveau pringtjermettait pas d'évolution rapide. D’'un
coup de “baguette magique”, la nature a tout effacé et recaménavec des étres plus “adaptés”,
cela se passait il y a 65 millions d’années. L'évolution senant trop lente & améliorer la vie, elle
a décidé que le cerveau évoluerait pendant sa vie. Ce mewmedutil a fini par dépasser sa nature
“réactive” originelle pour atteindre la “conscience”. Deplors, il n’a de cesse de résoudre les pro-
bléemes qu'il rencontre afin d’essayer d’améliorer sa camibumaine. Cette accélération soudaine
de I'évolution, qui a permis a un singe de voyager dans I'esgam moins de 100 000 années alors
gu'il a fallu 2 milliards de ces mémes années pour créer unardgyanisme, semblait avoir atteint un
pallier difficilement franchissable. Pourtant I'accétén exponentielle que subit I'évolution conti-
nue. Des cerveaux (Neuman, Turing) ont créé un outil capdibféectuer pour eux certaines taches
automatiques fastidieuses. Dés le début de cet age, en l@3Bagtmouth pour étre plus précis, des

penseurs (cf. [Crevier, 1993]) se sont réunis afin de dissutele théme :

Every aspect of learning or any other feature of intelligerman in principle be so
precisely described that a machine can be made to simuldte it

De leurs discussions, et plus particulierement de John MoZeaest né le terme ditelligence ar-
tificielle. Malgré toute cette belle énergie dépensée a évoluer eet@acore plus vite, I'outil de
I'évolution, I'ordinateur, est encore aujourd’hui incéye de raisonner [Abelson et al., 2000] tel que
nous le faisons sur des problémes complexes. L'ordinateut-if va-t-il, doit-il nous remplacer ?
[Colburn, 2000]

1Cchaque aspect de I'apprentissage ainsi que tous les asjeditstelligence peuvent théoriquement étre décrit scjpré
sément qu’une machine puisse étre créée afin de les simuler.

19



20 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Philosophie

Nous allons nous placer dans un premier temps dans un caifiveguique qui va nous per-
mettre de mieux comprendre I'objet de notre étude. [Plat@2]-347 av. J.C.) nous donne les bases
du raisonnement de maniére indicible a travers ce discaure &ocrate et Alcibiade qui illustre
parfaitement son point de vue :

Soc : L'utilisateur et I'objet qu’il utilise sont différegt n’est-ce pas ?

Alc : C'est a dire ?

Soc : Par exemple, je suppose que le cordonnier utilise dhrond, un carré, ainsi
gue d’autres, quand il découpe.

Alc : Oui.

Soc : EtI'outil de découpage et I'utilisateur sont vraimeiffiérents de ce qu'il utilise
pour découper ?

Alc : Bien sir.

Soc : De la méme maniere ce que le fabricant de harpes utdisegoéer des harpes
sera différent du fabricant de harpes lui-méme ?

Alc : Oui.

Soc : Et bien c’est ce que je demandai - si 'utilisateur etw# gtilise sont toujours,
a ton avis, deux choses différentes.

Alc : Elle le sont ...

Soc : Et 'Homme utilise intégralement son corps également ?

Alc : Sans aucun doute.

Soc : Et nous disons que I'utilisateur et ce qu'il utilise tsdifférents ?

Alc : Oui.

Soc : Donc 'Homme est différent de son propre corps ?

Alc : Il semblerait.

Soc : Mais alors, qu’est-ce que 'Homme ?

Alc : Je ne peux le dire.

Soc : Oh, mais tu peux dire - qu'il est l'utilisateur de sonpsor

Alc : Oui.

Soc : Et que I'utilisateur de celui-ci doit étre 'ame ?

Alc : Cela se doit.

Soc : Et le dirigeant ?

Alc : Oui.

Le corps et I'ame seraient séparés. Mais surtout que remdrgn dans cette discussion ? C’est gu'il
y a deux niveaux dans la conscience de soi. Un qui permet daaten par des faits, qui ne sont
autres gue les sens, que le corps n'existe qu'a travergiteEp un deuxiéme niveau de conscience
qui permet lui de réfléchir sur cet état de fait et par ce bidéss’abstraire du corps matériel en
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I'imaginant comme un objet. Allons plus avant dans cettérdiSon qui va tenir en haleine plus de
deux millénaires de philosophie. Descartes [Descarté3¥]lfense également que le corps et I'esprit
sont séparés :

Bien gu'il soit certain que je posséde un corps avec lequslijs intimement lié;
néanmoins, parce que, d'une part, j'ai une idée claire @hdte de moi-méme, puisque je
suis au demeurant seulement une entité pensante et ligtitfuee, d’autre part, je posséde
une conscience distincte du corps, puisque c’est seuleamenentité non pensante et
prolongeante, il est certain que je (c’est a dire, mon eppritequel je suis ce que je suis)
suis entierement et vraiment distinct de mon corps, et getit exister sans lui.

Ce discours de Descartes jette les bases de la conscierteadtt'&lée retranscrite par Platon. Ainsi
“mon esprit peut survivre sans mon corps” nous lance-ttdjoird’hui encore, nous utilisons les écrits
de Descartes, son esprit a survécu a son corps méme si cpamast qu'’il entendait. Donc selon lui,
la conscience, et par suite le raisonnement, seraienhctistidu corps. Derriere ce discours apparait
progressivement I'erreur qui a été faite dans le choix des,nans le choix de la communication. Le
constat fait par Socrate puis Descartes n’est pas vraimentegcorps et I'esprit soient distincts. lls
ont plutét découvert que I'esprit a la capacité de concdeaimonde qui I'entoure. Le corps n’est donc
pas un simple objet réactif doté d’'un esprit capable d’aminezcomme le font la plupart des animaux,
car I'esprit est également capable de concevoir et d'apgmedr le monde a travers lequel il existe.
Dans cette hypothése, comment est-on passé d’'un systéeragnirréactif a une entité consciente de
ce qui I'entoure ? [Hume, 1750] nous donne une piste :

| shall venture to affirm, as a general proposition which aslmi no exception, that
the knowledge of this relation [cause and effect] is not,rip mstance, attained by rea-
soningsa priori, but arises entirely from experience, when we find that amjiquéar
objects are constantly conjoined with each otRer.

La conscience du monde apparait donc par I'expérimentdgarelui-ci. Le cerveau humain a ceci de
particulier : sa capacité a modéliser ce qui I'entoure. Lifrénts sens permettent cette modélisation.
Hume nous dit que la modélisation vient de I'expérimentatia monde pourtant il ne nous explique
pas le mécanisme qui permet de passer des sens a la conscience

C’est en étudiant la communication au sein des systéemessdgetirs tout au long de cette thése
gue nous allons tenter de dire si un systéme réactif simpkapable de raisonner : c’est I'hypothese
fonctionnaliste. Mais qu’est-ce que communiquer ? Sangigemots, qu’entend-on par communi-
quer?

2Je peux aller jusqu'a affirmer, comme régle qui n"admet aaa@xteption, que la connaissance de cette relation [de
cause a effet] n'est, en aucun cas, atteinte en raisornpribri, mais émerge entierement de I'expérience, lorsque nous
constatons qu'un objet est intimement lié & un autre.
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Intelligence Artificielle (1.A.)

Aprés le point de vue philosophique, regardons la posities chercheurs en intelligence arti-
ficielle. La résolution de probléemes complexes a l'aide detll informatique a permis a la com-
munauté scientifique de se poser de nombreuses questiatenfentales. Durant une assez longue
période I'ordinateur a été considéré comme apte a résoedrprdbléemes que seul le cerveau humain
avait été capable d'aborder jusque la. Le test de Turingajtipgrmettre de reconnaitre une “machine
intelligente”, a été vaincu par Elisa, pourtant son créateureconnait aucune intelligence a son sys-
téeme. Nous savons grace a Hilbert que la plupart des probkléormaplexes sont indécidables a l'aide
d'une machine de Turing. Pourtant l'intelligence artifildeveut repousser les limites du modéle et
étudier d’'autres aspects. Le danger étant que I'ajout ofags au modéle d'origine risque de rendre
celui-ci incomplet au sens de Godel. Nous risquons d'obtees réponses justes a partir de bases
fausses f = v. Pourtant lorsqu’on y réfléchit, seule l'introduction deldgique floue a permis de
faire une avancée dans le domaine du raisonnement sansuyiant eépondre a I'attente des cher-
cheurs. L'approche centralisatrice qui consiste a utilisesystéme logique pour raisonner ne semble
pas la meilleure approche. C’est pourquoi, aprées un cod'gteltec, il a fallu reconsidérer I'approche
de ces problémes difficiles a I'aide d’ “Intelligences Adiéilles” [Bonabeau et Theraulaz, 1994].

Aujourd’hui, on étudie, en scindant les probléemes compexe sous-problémes plus simples,
comment on peut arriver a construire une entité qui va rédierdifférents sous-problemes afin de
résoudre le probleme principal. Le but de cette décompaosést également de trouver, pour le cher-
cheur en intelligence artificielle, les briques de base quigttent a des entités simples de s’organiser
afin de raisonner.

Nous voyons aisément que I'approche des philosophes et de#l chercheurs en intelligence
artificielle se rejoignent sur le terrain du fonctionnalesni’objet de cette thése est d’ouvrir cette
porte en se mettant a la place du chercheur en I.A. et en étudiiee classe de systémes réactifs
simples : lesystémes de classeurs

Guide du lecteur

Dans le second chapitre, nous justifierons nos choix poudliggtla communication dans les sys-
témes multi-agents. En effet, on doit se demander tout dbbil est nécessaire, afin de résoudre
des probléemes complexes, de se placer dans un cadre naiitsage sera I'objet d’une description
de phénomeénes observés sur des systémes multi-agentenamiive dans la nature. Nous verrons
également comment ces phénomeénes peuvent étre appligu&mnatonnements simulés. Dans le
troisieme chapitre de cette thése, nous verrons en déwidpproche qui utilise I'évolution pour la
résolution de probléme. Cette présentation ménera au dbdiin de ces outils comme cadre d’'étude
pour la communication. On se demandera ensuite, dans lérehgpatre, s'il est nécessaire que les
agents communiquent. Ce chapitre sera I'objet de I'étuda drobléme économique et social de ré-
férence : Le probléme du bar “El Farol” de Santa Fe. Et enfirs'@lvére nécessaire d’échanger des
informations entre les agents, nous étudierons les difféseméthodes possibles avec I'outil choisi.
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Cette derniére étude s'étalera sur les chapitres cing elNsixs tirerons, en conclusion, les ensei-
gnements de I'ensemble des comportements relevés et propssun modéle de conscience pour les
systemes apprenants qui tente de concilier les approckgshdesophes, biologistes, économistes et
chercheurs en intelligence artificielle.
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Chapitre 2

S’inspirer de la Nature pour
Communiquer : Pourquoi ?, Comment ?

Le propre de 'hnomme a toujours été d'essayer d'expliquer plednoménes naturels qu'il ne
comprenait pas. C'est en observant la nature ou en faisarexgb&rimentations qu'il a pu se rassurer
quant au monde qui I'entoure en lui donnant des propriét@séapndables et un modéle propre
a chaque particularité de celui-ci. C’est dans cet espgtripus allons voir comment la nature peut
nous inspirer dans I'étude d’un probléme qui est la baseute #volution sociale : la communication.
[Labrou, Finin et Peng, 1999] remarquent simplement :

... This is not to say that one cannot have a private languwalgese symbols are un-
derstood only by oneself ; however, there is not much you cawith such a language.
If this private language becomes public, well, now we'r&itad. This leads us to a fun-
damental characteristic of any language : languages exssirive a purpose, namely the
communication between willing—and occasionally unwgtparticipants.

Communiquer implique qu'il y ait au moins deux entités emtieh. Ces entités qui communiquent,
forment unsysteme multi-agen{€MA). Nous étudierons dans un premier temps les différgyds
téemes multi-agents. Ensuite nous regarderons ce que paginer la nature en matiére de commu-
nication afin de comprendre pourquoi il faut communiquerfifrEnous étudierons comment nous
pouvons appliquer nos observations a un modéle simulé. Boukeduirons les différents modéles
exploitables pour I'expérimentation informatique.

INous ne voulons pas dire qu'une personne ne peut utiliseangabe privé dont elle est la seule & comprendre les
symboles ; cependant, on ne peut pas faire grand chose avet langage. Si ce langage privé devient public, et bien,
maintenant nous parlons. Nous en avons donc déduit uneé&astigue fondamentale de tout langage : les langagetakis
pour servir un dessein, a savoir la communication entre dgipants volontaires ou parfois involontaires.

25



26CHAPITRE 2. S’INSPIRER DE LA NATURE POUR COMMUNIQUER : POURIDI ?, COMMENT ?

2.1 Les Systemes Multi-Agents

L'étude d’'un probléme complexe améne a la décompositiorellg-ci en sous-problémes plus fa-
ciles a appréhender. Cette décomposition en un ensembbeisipeoblémes se nomme systeme multi-
agents. De cette décompoasition, parfois arbitraire, a@igsent des difficultés. Comment pouvons-
nous étre sr que la résolution de ces sous-problémes répendiu probléme complexe posé au
départ ? Nous avons donc choisi de prendre I'image d’unenmigia I'envers en partant de I'agent
simple et en étudiant comment celui-ci pouvait évoluer pésoudre des problémes qui dépassent ses
simples besoins. Notre démarche a consisté a étudier urdigent particulier et de voir comment
nous pouvions l'aider a résoudre des problemes plus difficil

Définition d'agent

Comme nous le rappelle le livre de [Ferber, 1995], 'agentpaat exister qu'au travers d'un
environnement ou d’'un autre agent avec lequel il interadi eeconnait comme tel. Cet état de fait
permet de parler d'identité de I'agent. Elle permet de déggdusieurs caractéristiques propres a
l'individu :

L'agent a des buts, des intentions et des croyances quiritipgopres.

Ses buts, intentions et croyances sont en partie modelésparentissage et le raisonnement
ainsi que les compétences de 'agent.

Ses compétences sont reconnues par les autres agents.

Sa capacité d’apprendre et de raisonner est directenderd kon interaction avec I'environne-

ment mais aussi a sa capacité a interagir avec les autres.
L'interaction avec I'environnement se fait a travers désaéurs et des capteurs. Le but d'une popu-
lation d’agents est de s’auto-organiser afin d’atteindeetalgs collectifs. L'interaction de I'agent avec
la collectivité I'oblige au niveau social a savoir :
— communiquer avec les autres afin d’augmenter par I'appeagfe sa vision du monde qui I'en-
toure et de mieux reconnaitre 'individualité des autremnés
— définir son réle au sein de la communauté et de prévoir,ipetitavenir.
Les croyances de I'agent émergent de son apprentissagésefinpar devenir des certitudes. Sa ca-
pacité a raisonner l'aide également a mieux définir son s@le buts et ses intentions. Le mécanisme
d’intention sert a accomplir un but ou a effectuer une adtians I'immédiat ou le futur. L'intention
d’accomplir un but permet de définir le role de I'agent. Parsgmuent, ce rdle, décidé par raison-
nement, permet de comprendre les intentions et progressivele but. Il n’est donc pas toujours
nécessaire d'attribuer un rble a un agent [Sigaud et Gézaaq)].
Toutefois en fonction de son individualité, I'agent poudexider d'étreautonomeet d’interagir
avec I'environnement afin d’apprendre et de survivre.
Dans le cas contraire, il a décidé de communiquer avec lessalitagent qui communique a pour
but d’étendre la perception qu’il a du monde qui I'entoureemgeore de partager ses compétences
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et/ou des informations.

Ce dernier point nous améne a parler de la notion de com@t€etle-ci est propre a un systeme
multi-agents. La compétence d’'un agent est sa capacitéoadkesune tache bien définie. Partager
une compétence revient a enseigner celle-ci a des élévesmpliqgue de définir un caddfeomogéne
d'échange de la compétence entre I'enseignant et ses élewesffet, il est impératif que la com-
pétence soit transmise avec le moins d’erreurs possibl@sensé elle doit étre adaptée par I'éléve
ensuite. Implicitement, cet échange doit amener les agegti® valorisés pour leur effort.

L'échange d'informations implique qu’une correspondaghait pouvoir étre établie entre le monde
et sa représentation par I'apport d'une analyse sémantiqueut au moins d'une analyse lexicale.
En effet, un agent communique une information qu'il a “capkénformation est alors codée puis
transmise a un ou plusieurs agents qui devront décoder sagesles agents communicants peuvent
alors étrenétérogenesl’échange d’'informations permet une normalisation desl@eption du monde
ainsi que I'apparition d’un langage au sein de la commundiatgents. Dans ce cas aussi, I'échange
doit permettre aux deux communicants d'étre revalorisémi@e dans le cas de I'échange de compé-
tences, I'agent peut “communiquer” une information malgiéou en recevoir une sans pour autant
I'avoir voulu. Pourtant on ne peut pas parler de commuracatil s’agit plutét dans le premier cas
d’'actions sur I'environnement qui peuvent étre percuesiparagents qui sont dans le second cas.

Nous pouvons déduire trois grands type d’'agents :

— Les agents autonomes qui n’interagissent qu'avec I'enmiement.

— Les agents homogénes qui communiquent leur savoir.

— Les agents hétérogénes qui communiquent des informations

Quelques notions importantes concernant la communicagatégagent également :

Il faut étre plusieurs pour communiquer.
Il faut avoir quelque chose a échanger.

Il faut avoir I'intention de communiquer pour parler de coomication.
Implicitement, la communication doit valoriser les agemiii communiquent.

Nous supposons également qu’un agent peut ne pas se liniher éatégorie d’'agents et en changer
éventuellement plusieurs fois durant sa vie. Avant d'glles loin dans la notion d’agent autonome /
homogeéne / hétérogéne et de communication en systémeagatits, nous allons voir comment dans
la nature on peut retrouver ses différentes catégoriegdtaget quelles sont leurs particularités.

2.2 Modeles de la Nature

La Nature nous permet de rapprocher modélisation et résité toutefois obtenir un résultat
parfait. Elle nous inspire souvent les idées qui permetdenmieux résoudre certains problémes. A
travers différents exemples, nous allons essayer de vaie @bmprendre pourquoi et comment la
nature a structuré les systemes multi-agents.



28CHAPITRE 2. S’INSPIRER DE LA NATURE POUR COMMUNIQUER : POURIDI ?, COMMENT ?

2.2.1 Les étourneaux

Les étourneaux sont des oiseaux migrateurs qui traversénet pays chaque année sous forme de
nuées qui envahissent nos arbres. Ces oiseaux vivent ectadté. Pourtant lorsgu’ils sont menacés
par un prédateur, on observe un comportement typique cgémgsde a un phénoméne de communica-
tion d’'informations mais qui n'en est pas un. Observongileslque peu. Lors de leurs déplacements,
les étourneaux volent en groupe de plusieurs milliers @idds, formant ainsi un nuage imposant
censé faire peur aux prédateurs. Ce comportement coléantfgent est le fruit de I'adaptation inté-
grée a I'évolution : c’est I'effet Baldwin [Harvey, 1997].

Lorsqu’un prédateur, tel qu'un épervier, décide d’attadas étourneaux, il se place au dessus
d’eux et lorsqu’il s’estime en situation d’attraper uneiprdl tombe sur la nuée. Les étourneaux qui
sont le plus prés du bord de la nuée, pris de panique s'étamelaissant ouvert un passage dans
lequel I'épervier tombe. Les étourneaux ont pour habituelealer & une certaine distance les uns
des autres. Ainsi lorsque les premiers étourneaux s'étada observe un gonflement du nuage au
point d’entrée de I'épervier. Ce gonflement va se propagérao long de la traversée du nuage par
I'épervier donnant ainsi I'impression que les étourneanmmuniquent I'information de la position
de I'épervier. Une fois le prédateur passé, le nuage repsarfdrme. D’un oeil extérieur, le nuage
semble avoir ondulé dans une harmonie parfaite autour gerliéer. En réalité, il s’agit d'un phé-
noméne de coordination spontanée des agents. Les étoxnpesines de I'épervier paniquent et le
manifestent par un cri mais ceux qui sont a I'extérieur dugesas'écartent également alors qu'ils ne
sont pas concerneés.

Un comportement simple de mutualisme [Aron et Passera,|2i0@onsiste a rester en groupe
a une distance de sécurité donne I'impression d’un comperé complexe de chaque agent alors
gque ceux-ci ne font que respecter deux régles de conduisterren groupe et voler dans la méme
direction que son voisin a une distance suffisante de cel@eas deux régles n'impliquent gu’un
apprentissage limité. Ce comportement collectif évite agents d’avoir a développer un systeme
plus complexe. Les agents restent autonomes méme si urvatesgrexterne pourrait penser qu'il
s’agit de communication.

Pour s’en convaincre, regardons également le comportedesnbancs de sardines attaqués par
des pingouins. Nous observerons le méme phénomeéne. Laguédat le pingouin et le banc de sar-
dines, le systéeme multi-agents. Lors de I'attaque, le barsaddines ondulera autour du pingouin afin,
pourrait-on penser, d'éviter celui-ci. Les sardines atéerur feront la méme chose sans pour autant
connaitre la position du prédateur en dehors d’une formemgdn dans le groupe. Au lieu d'utiliser
le verbe voler, nous utiliserons le verbe nager pour leesgagg conduite. Ce comportement est égale-
ment un phénomeéne de coordination spontanée. Il semhdieraitque la coordination spontanée soit
un phénomeéne courant dans la nature. Il fait appel a l'iostles animaux : un comportement hérité
de I'espéce. Nous pouvons en déduire un comportement gpigsl agents coordonnés :

— lls sont autonomes.

— Leur but est de survivre collectivement.
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— Leur compétence est de savoir évoluer au sein d'un systenfteagents a l'aide de regles
simples tout en donnant I'impression d’effectuer une aictioncertée complexe.
— lls n’éprouvent aucun besoin de communiquer.

2.2.2 Les fourmis

Les fourmis existent sur la Terre depuis au moins 100 milidlannées et seraient entre 120 et
130 milliards. On en connait 10000 espéces, il en existerafait plus de 20000. Les fourmis ont
ceci de particulier : tous les étres d’'une colonie sont agpas et solidaires. Une colonie peut se
composer de quatre individus sans reine mais peut aussi f@usieurs milliards d’individus avec
une ou plusieurs reines. La fourmi est d’autant plus inszne® que de son comportement individuel
émerge un comportement collectif. Voyons comment cet tessacial qu’est la fourmi, devient tour
a tour agent autonome, homogéne et hétérogéne. Commengmnesa fourmis guépe étudiées en
Amazonie par [Delabie et al., 2000].

Ces fourmis ont une reine qui vit dans un tronc d’arbre en m@osition et vivent en colonie de
35 & 300 ouvriéres. L'ouvriére fourrage en solitairdyant une durée de vie assez courte, de I'ordre
d'une quarantaine de jours, elle utilise la méthode egsaimpense pour repérer les bonnes zones
fourrageres. Elle va a un endroit, si il n'y a rien elle retwutravailler a la fourmiliere et essaye une
autre direction le jour suivant. Si elle trouve de la nourgt elle continue a aller dans la méme direc-
tion et se spécialise dans le fourrage de nourriture. leveesit si elle ne trouve toujours rien aprés
plusieurs essais, elle finira sa vie comme ouvriére dansltmieo Nous avons la le comportement
typique d’'un agent :
gui est autonome et spécialisé dans une tache.
dont le but est de survivre et de faire survivre le systemiti4agents auquel il appartient.
dont la compétence est de connaitre ses limites pour $dtlectivité : coopération.
dont le besoin de communiquer est réduit au strict miniméine: reconnu par les siens.

Ce modele général de la fourmi fourragére, permet d’expliain autre comportement de fourmis
qui vivent en plus grande colonie et sont davantage spgé@didans leur tache [Pasteels et al., 1987].
Une fourmi fourragére trouve une source de nourriture ebsiggdors de son retour au nid, des phéro-
mones pour indiquer le chemin vers la nourriture. Les fourmis antes vont étre attirées par la piste
et vont également marquer la piste tant qu'il y a de la nawefAron et Passera, 2000]. Elles vont
progressivement et indirectement échanger 'informatieec les autres ouvriéres fourragéres de la
colonie. Les termites ont le méme comportement. En effeis détude de [Reinhard et Kaib, 2001],
lorsqu’une termite ouvriére rencontre une source de rtawericelle-ci, en rentrant au nid, émet une
trace continue de phéromones sur le sol, indiquant le chrsdu’a la nourriture. L'expérimentation

a également démontré que lorsqu’une termite trouve de laihge, elle rentre vers le nid beaucoup
plus rapidement. De plus, les termites qui rencontrentgauite cette trace, iront directement et ra-

2pour une fourmi, fourrager consiste a aller chercher delaritore pour la colonie.
3Les phéromones sont des substances chimiques libéréesggandes de la fourmi.
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pidement vers la source de nourriture. A chaque aller-réida nourriture, les termites, comme les
fourmis, marquent le chemin avec de plus en plus de phérasnone

Pour revenir au modéle multi-agents, les ouvriéres foénegy constituent un systéme multi-
agents dont tous les agents sont identiques aussi bieneaurdes buts que des moyens pour atteindre
ces buts. Ces agents sont également identiques au niveaaptesrs et des effecteurs. Les fourmis
se servent des phéromones comme moyen de partage de lassamcai Elles ne communiquent
pas directement a un autre agent en particulier mais ellesela une note chimigue sur un support
indiquant aux autres membres de la colonie ou trouver dedaitwre. Ce sont donc des agents com-
municants homogenes qui partagent la connaissance afirelitaen la performance de I'ensemble
du systeme multi-agents. On peut assimiler le dép6t de piahes a une relation enseignant-éléve
ou I'enseignant écrit un livre qui indique a I'éleve le chanai suivre pour accomplir sa tache. Les
termites suivent également ce modele d’agent :

gui est homogéne et spécialisé dans une tache.

dont le but est de faire survivre le systéme multi-agentmielil appartient : coopération.

dont la compétence est de savoir communiquer son savoiusmle sa capacité a trouver des
choses utiles a la collectivité et de reconnaitre ce savoir.

dont le besoin de communiquer est étendu a la transmissiarsdvoir de maniére indirecte :

en utilisant un support.

Comparons maintenant le comportement des fourmis a cetualeilles [von Frisch, 1967]. Lors-
gu’une abeille butineuse trouve une source abondante ds,figie revient a la ruche et commence
une danse composée de vibrations du corps et de cercleesimptioubles. Cette danse indique a la
fois le chemin par rapport au soleil pour trouver les fleurssrégalement la distance a parcourir. La
premiére abeille qui fait cette danse est I'enseignantg@arcularité de cette communication est que
contrairement aux fourmis et termites, les éléves doiveat@ésents pour comprendre. Dés que les
“éleves” abeilles qui étaient présentes ont pu constatprdsence de nourriture a I'endroit indiqué
par I'enseignante, elles retournent a la ruche et devidgrdndgur tour professeur, ce qui permet de
propager rapidement la connaissance auprés d'autreseluges les abeilles butineuses disposent
de la capacité a déchiffrer cette danse, ce sont des agents :

gui sont homogenes et spécialisés dans une tache.

dont le but est de faire survivre le systeme multi-agengsi@lils appartiennent : coopération.
dont la compétence est de savoir communiguer son savarrecdnnaitre ce savoir.

dont le besoin de communiquer est étendu a la transmis&ionsdvoir de maniére directe :

visuelle et auditive.
L'échange de connaissance entre agents homogénes semblasdez aisé car ces agents ont appris
a communiquer entre eux et a normaliser et homogénéiseraatimunication a I'extréme.
Revenons aux fourmis qui n’ont pas fini de nous surprendreffén) leur capacité a communiquer
ne s'arréte pas a la catégorie sociale a laquelle elles tigapaent. Lorsqu’un événement anormal se
produit, tel I'arrivée d'un intrus aux abords de la colorg fourmi qui a détecté l'intrusion émet
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un signal d’alarme qui sera reconnu par toutes ses congeatdonnera avec précision sa position
au cas ou la rencontre ménerait a son déces[Aron et Pas8efq, Poutes les catégories de fourmis
comprennent ce signal et sont capables d’en tirer les carségs : les fourmis soldats viendront
rapidement sur les lieux et les fourmis ouvriéres essayel®netourner dans le nid tout en évitant la
zone d'alerte ou d'attaquer avec leur glande a poison. Aiegignal d’alarme émis par des agents,
hétérogénes par leur réle dans la communauté, est complisndemble de la communauté. Pour
se convaincre que les fourmis soldats et les fourmis owsigéont des agents hétérogenes, on peut
constater que la trace de phéromones émise par les ouvypignesndiquer le chemin a la nourriture
ne poussera jamais une fourmi soldat a suivre cette pisterdd® est différent dans la communauté.
La colonie de fourmis constitue donc un ensemble d’agents :

gui sont hétérogénes par leur physionomie et par leursadipés.
dont le but est de faire survivre le systeme multi-agenggi@lils appartiennent : coopération.
dont la compétence est de savoir communiquer une infasmatiportante pour la communauté

et de savoir la reconnaitre.
dont le besoin de communiquer est ici lié a la survie.

2.2.3 Lessinges

En Afrique, certaines colonies de singes ont développé ngalge afin de permettre a chacun
d’identifier son environnement sans se déplacer. Les singis vivent en colonie et ont appris a
émettre différents signaux en fonction de la situation dagselle ils se trouvent afin de permettre
d’identifier la nourriture mais aussi les dangers tels gaédecons, les serpents ou encore les |éopards
[Cheney et Seyfarth, 1982, Seyfarth, Cheney et Marler, [L2&mission d’un signal par I'un des in-
dividus de la colonie permet aux autres d’adapter rapidétears actions a venir. La communication
joue un role essentiel dans la survie de chacun et permeb$pénité de tous. Son codt devient nul
lorsque celui qui a communiqué recoit lui-méme un signaMguiaider a prendre une décision pour
sa survie. Ainsi les singes ont développé I'esprit social &m gardant leur individualité. En effet, le
signal émis concerne tout le monde, pas seulement un dptxidé la recherche de nourriture ou une
mére qui protége son enfant.

Le signal est ici une forme de langage commun a tous les agents

gui sont hétérogénes par leur rble dans le groupe.

dont le but est de survivre et indirectement de faire suevig systéme multi-agents auquel ils
appartiennent.

dont la compétence est de savoir communiquer une infasmatiportante pour la communauté
et de savoir la reconnaitre. Cette information aide a laptesdécision.

dont le besoin de communiquer est lié a la survie.
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2.2.4 Conclusion

Nous avons pu observer dans la nature différentes typesstinsy multi-agents. Les étourneaux
qui peuvent étre considérés comme des agents autonom@g'ilsreéagissent a une attaque de pré-
dateur. L'autonomie des agents indique que ceux-ci ne sequpent de leur voisin que parce qu'ils
appartiennent au méme groupe et que pour survivre, ils @misagrester en groupe. Il faut savoir que
les étourneaux sont capables de communiquer entre euxtet di&s agents homogeénes. Il est donc
intéressant d'étudier le comportement d’un systéme nagkints autonome afin de constater si, sans
communication, le systéme est capable de se stabilisauraditm but a atteindre.

Les fourmis sont des agents également complexes. lls peétrenconsidérés tour a tour auto-
nomes, homogénes et hétérogénes : Autonomes lorsquiienadent de la nourriture ; Homogénes
lorsqu’ils indiquent le chemin de la nourriture a leurs skhles ; Hétérogénes lorsqu’ils donnent
I'alerte a I'ensemble du systéme multi-agents auquel itmepennent.

Les fourmis illustrent le mieux les systémes multi-agerntpermettent de déduire un modéle
minimal pour chaque catégorie de systéme multi-agentsable 2.1 résume pourquoi la nature a
créé différents types de systémes multi-agents a travelselgoins et les caractéristiques de chacun
d’entre eux. Les systémes autonomes évoluent en groupaaémisme devenu phylogénisme. Les
systemes homogénes permettent de diminuer visiblemenfitede I'apprentissage par I'acquisition
de connaissance dans une communauté d'agents. Les systérdasgyenes existent parce qu'ils en
retirent un bénéfice plus important que le surco(t de comeatioh entre les agents.

Autonomes Homogénes Hétérogénes
est composé dé au moins 2 agents | au moins 2 agents| au moins 2 entités
(Agent / SMA)
physiqguement| aucune importance identiques identiques / différentg
réle survivre au sein aider a la survie aider a sa survie et
du groupe du groupe celle du groupe

compétence | connaitre ses limites| transmettre un savoir communiquer
une information
individualisme presque complet faible variable
collectivement| appartient a un groupg Sse voue au groupe variable

TAB. 2.1 — Résumé sur les Systémes Multi-Agents dans la Nature.

La fourmi nous permet aussi de constater qu'un systeme i¥adetérogénes tel que la four-
miliére peut étre éventuellement composé de plusieurgmmgst multi-agents homogénes et/ou auto-
nomes (entités). On s’apercoit que la notion d’hétérogéréiomogénéité / autonomie dans la nature,
dépend directement de I'observateur qui définit la probtéma qui I'intéresse.

Regardons maintenant au niveau de la simulation commentsotdélisés les systéemes multi-
agents. Nous nous attacherons a établir un paralléle apeédante conclusion.
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2.3 Modeles Simulés

Avant de parler de modéle de communication, nous allonsidé&finadre dans lequel un modele
peut s’exprimer a l'aide de I'outil informatique. |l s’agitenvironnement simulé ou les agents et leur
environnement vont étre “concrétisés” de différentes riagen fonction du modéle abordé. Les mo-
déles simulés nous obligent a étudier avec soin les résuléest expérimentations avant d’en déduire
leur intérét par rapport aux systémes multi-agents.

Nous profiterons de ce paralléle entre nature et modéledésnafin, dans un premier temps,
de nous demander de quel degré de liberté la simulation tpibser par rapport a la réalité. Si la
simulation a pour but de créer de toutes pieces des étresésimui n’auront de liens avec la réalité
que par les régles d’évolution qui leurs sont imposées, denaaalors déthologie synthétique

Si la simulation a pour but de simuler le comportement d'ue é&tel simplifié pour I'occasion,
on parlera alors d’animal artificiel canimat Les animats nous donnerons l'occasion de mieux ap-
préhender les limites de la simulation par rapport au madle

Enfin, nous regarderons comment la simulation peut étrecad@ a des modeéles réels que sont
les robots.

Chacune de ces catégories nous permettra de décrire deplegem la communication est em-
ployée de diverses facons avec différents systemes ngdtita. Enfin nous pourrons conclure sur
I'intérét des modeéles simulés par rapport aux modéles elatuu précédemment et définir une ligne
de conduite de nos expérimentations sur la communication.

2.3.1 Ethologie synthétique

L'éthologie synthétique, comme son nom l'indique, a pourdi@tudier un comportement parti-
culier propre a un animal, dans un milieu synthétique. Lerbest toutefois pas de reproduire, par
simulation, un systéme naturel existant. Par contre,détdi'un comportement implique la création
d'un monde artificiel adapté a cette étude. Ce monde est cgdngborganismes synthétiqguesga-
lement adaptés a I'étude. Les régles qui régissent ce manmdesinples. L'éthologie synthétique
permet :

une évolution plus rapide que dans la nature.

d’avoir un environnement simulé beaucoup plus simple guraddéle naturel.

d’avoir un contréle total sur les variables qui régissennbnde artificiel.

de mieux contrdler les expérimentations en permettanta plepulations initiales éventuelle-
ment identiques d’avoir une évolution différente.

Grace a I'éthologie synthétique, on peut trouver les péi@si d’'un systeme naturel par induction.
Cette approche a I'avantage en outre d’éviter d'effectesrabservations sur des animaux qui ne sont
plus dans leur cadre naturel et dont I'observation ne peus @lémontrer un comportement réel.
[MacLennan, 1991, MacLennan et Burghardt, 1994] s’eschéa étudier la communication a
I'aide de monde synthétique. Les organismes simulés (gsha@ans ces expérimentations sont des
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automates a états finis. Ills sont composés de régles :

(Zv.A) = (¥R

ou S représente le numéro d'étgtreprésente la variable globake représente I'état interng;’
est le nouveau numéro d'étatReta réponse. En résumé la régle fonctionne comme suit :

“Si je suis dans I'étay et que la variable d’environnement globale vaet que mon état
interne vauf alors je passe dans I'étgt et je fais la réponsk’.

Les simorgs se servent d’'un tableau noir comme environnegiebal i.e. d'une variable accessible
a tous, pour prendre des décisions. Cette variable glgtsfeule un médium de communication qui
permet donc aux simorgs de communiquer. Durant un cycleinuiorg peut soit agir en essayant de
trouver I'environnement local de celui qui a émis, soit éneela nouvelle valeur dg. Tous les 5
cycles, I'environnement local des simorgs est changé. énémtion représente 10 changements de
leurs environnements locaux. Si I'actidhdu simorg testé correspond a I'environnement lacdke
I'émetteur, il y a succes : les tests mesurent la coopéreaffeative entre les agents. Les simorgs sont
des automates complets qui disposent de toutes les coribgsrpossiblegy ,y,A) dans leur capital
de regles.

[MacLennan et Burghardt, 1994] proposent de tester leomsrgis sans communication en chan-
geant aléatoirement I'environnement global aprés chaguision de I'un d’entre eux. Afin de mesu-
rer les succés de communication, ils proposent d'utiliser mnatrice dénotationnelligl dont le but
est de représenter tous les coughgd) qui ont mené au succes. En effet, a chaque fois qu’un simorg
Sk trouve I'environnement local du simorgS: émetteur du messageune récompense est attribuée
a R et . De plus, on ajoute une unité a la matrice dénotationneliecaordonnéegy,A\) pour
marguer le succes. Cette matrice permet de remarquer siMesgs utilisent des symboles distincts,
i.e. unlexique pour représenter leurs environnements locaux. La mesen¢rdpiepermet de vérifier
si un lexique existe au sein de la population de simorgs [Sbraet Weaver, 1949]. Elle permet de
distinguer le bruit dans un signal et de savoir si celui-tfiable. L'adaptation faite ici permet de voir
s'il y a beaucoup d’erreurs, de bruit, dans les échanges sittrorgs. [Atlan, 1992] nous donne les
bases de ce calcul de I'entropik:

H=—7%;mj xlog(pj)

ou pjj est ainsi définie par [MacLennan et Burghardt, 1994] :

S

L)
SoitM la matrice dénotationnell®] (i, j) est I'élément de la ligneet de la colonng. Siy;; M(i, j)

vaut 0 alors on ajoute Old. Cette mesure est divisée par le logarithme népérien de Aafiaciliter
son interprétation.

Une matrice est diteiiéal€’ lorsqu’elle est constituée d'un seul poids supérieur a Oligae
et par colonne ce qui représente alors un lexique parfai yuel chaque mot a un sens unique et
inversement. Ce nombre est “idéalement” identique darts taumatrice. La mesure entropique d’'une
matrice idéale & 8 (cf. table 2.2) est :
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SituationA (i)

0(1|2|3|4|5|6]|7

S |0|1|0|0|0O]|0O|O]|O]|O
y (1]0|0j0|0Oj0O]|0O|1]|O0
m [2|0|1|0|0|0|0|0O]|O
b |3|0]{0|{0/0|0]|1]|0]|0
o |4/0|0|1|0]|0|0]|0O]|O

I 5/0/0]0(0|1|0]|0]|O
e |[6/0|0|0|1/0]|0|0]O
v@|7/0|0l0|0|0]|0|0]|1

TAB. 2.2 — Une matrice idéale.
SituationA (i)

0/1/2|3|4|5|6]|7

S |of1|1|1j1j1|1]1]|1
y 1/1/1(1|1(1]1)|11
m |[2(1|1|1j1(1|/1]|1]|1
b 3111|1111 1|1
o (4|1|1]j1(1(1/1]1]1

[ 5i1(1]1|11}1|1(1]1
e |6]1(1(1|1|1]1]11
vy [ 7111212 l1]1]1

TAB. 2.3 — Une matrice uniforme.

Higeale = —8 X %logz(%) =3X |ogz(2) —~0=30
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Une matrice uniforme (cf. table 2.3) est une matrice ou lé lest & son maximum dans I'établis-

sement d’'un lexique. Nous appellerdfgisorme la mesure d’entropie de cette matrice uniforme. On

obtient alors pour une matricex8s :
1

Huniforme= —64x a|092(6—14) =6x10g2(2) =6.0

De maniere générale, pour une matrice de tailenon a :

Huniforme= —N? X n_l2|092(n_12) = 2x10gz(n)
Higeale= —nx Zlogx(2) = logz(n)

Sin s’écrit 2" on obtient par simplification :
Huniforme=2Xx m

Higeale =M

Les matrices dénotationnelles sont mises a jour lors degB0ales générations des expérimen-
tations de [MacLennan et Burghardt, 1994]. La table 2.4é&sgmte le résultat de I'expérimentation
sans communication avec 8 différents symboles et 8 différenvironnements locaux. La mesure

d’entropieH associée est :
H =565
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Cette mesure semble cohérente avec I'aspect de la matidémete bien une absence de lexique
clair lorsqu'il n’y a pas communication. En effet, la disteghde H mesurée &yniforme €St faible.

SituationA

0 1 2 3 4 5 6 7

180 | 201 | 27 | 712 | 149 | 296 | 254 | 292
202|191 | 21| 707 | 140 | 268 | 240 | 338
196 | 199 | 24 | 699 | 145| 284 | 235 | 290
168 | 154 | 20| 713 | 135| 312 | 214 | 314
200| 182 | 15| 643 | 149 | 310 | 226 | 284
206 | 183 | 28 | 684 | 142 | 283 | 243 | 280
204|191 | 21| 676 | 145| 290 | 221 | 310
198 | 186 | 19 | 689 | 128 | 276 | 236 | 297

< O —O0 T3 W
N OO W NP O

TAB. 2.4 — Table 1 de I'expérimentation de [MacLennan et Burghd994].

Lorsqu'il n'y a pas communication, le systeme multi-agepésit étre considéré comme formé
d'agents :

— qui sont pseudo-autonomes.

— dont le but est de survivre collectivement en tentant deécsy.

— dont la compétence est inexistante en dehors de la volentéapérer.

— dont le besoin de communiquer est lié a la survie.
On constate d'ores et déja que les agents autonomes prowEniddthologie synthétique peuvent étre
éloignés de leurs homologues naturels.

La table 2.5 présente les résultats avec communication.dsara d’entropie est alors :

H =395

Dans ce cas, I'entropie indique gu’il y a une forme de lexiquegmerge de la matrice. La distance
de H mesurée digeale €St de seulement de @b. La matrice dénote toutefois quelques confusions
relativement importantes qui sont apparentées a des synesiyet des homonymiés

On peut décrire les agents comme étant :

— homogeénes.

— dont le but est de survivre et de faire survivre la collégien coopérant.

— dont la compétence est d'apprendre a communiquer.

— dont le besoin de communiquer est lié a la survie.
La encore, la liberté donnée au SMA permet de garder unaredistance avec les modéles naturels.

La table 2.6 montre les résultats des expérimentationgidersommunication et apprentissage
sont autorisés. L'apprentissage permet a un simorg qui staspé d’avoir la régle responsable de

4La distance mesure la différence entre la valeur d’entroyesurée pendant I'expérimentation et la valeur d’entropie
maximale.

5Plusieurs symbolegcorrespondent & la méme situation

5Un symboley correspond & plusieurs situatioks
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SituationA

0 1 2 3 4 5 6 7
S|{0| O 0 2825 0 | 500| 20 0 0
y [1]206| O 0 505 | 999 | 231 2 0
m|{2| 1 0 0 277 39 | 4935| 1 2394
b|[3]38] 1 1 94| 0 0 1483 1
o|4]| O 292 0 0 19 | 555 0 0
l |5 O 0 1291 O 0 144 0 0
e | 6494 | 279 0 403| 0 | 1133|2222| O
y | 7140|2659 O 2021962 O 0 0

TAB. 2.5 — Table2 de I'expérimentation de [MacLennan et Burghdr94].

37

son erreur, transformée en régle coopérante. sbénvironnement local a deviner gtle symbole

qui se trouve dans I'environnement global. Voici commerfhtauvaise” régle est transformée :
(3., A") = (3',Agit(\')) oUuA # N qui devient alorgy,y,\") = (3, Agit()).
Cette forme d'apprentissage directe permet d’obtenir uesune d’entropi¢d de :

H = 3,47

La table devrait donc décrire une matrice assez peu bruitéé/eau lexical. Lorsqu’on examine
de prés la matrice, on constate qu'il y a plusieurs poidsfdens celle-ci sans pour autant se dé-
barrasser d'importantes homonymies et synonymies. Leagaientropie n’est donc pas significatif.
Toutefois on peut constater que le nombre total de succesndmanication est trés élevé. L'appren-
tissage permettrait essentiellement de communiquer ptgsiémment sans grandement améliorer la
qualité de la communication.

SituationA

0 1 2 3 4 5 6 7
S| 0| 3908| 29172 | 1287 | 12281 | 2719 | 1132| 93 | 3836
y 1] 191 | 634 | 107 | 1039 0 0 2078 0
m | 2| 4675| 1306 0 37960| 85 | 410 | 7306 | 26611
b |3 0 410 0 0 0 126 | 1306| 304
o4 0 0 353 62 575 | 1268 | 420 | 519
| 15| 36 0 46 469 0 0 0 26
e | 6| 1075| 156 0 0 0 951 0 1086
vy |7 0 73 54 0 2764 | 135 | 461 102

TAB. 2.6 — Table 3 de I'expérimentation de [MacLennan et Burghd994].

Les agents de ce systéeme multi-agents sont identiques anealigposant que de la communica-

tion, a I'exception pres qu'ils savent apprendre a commuariq

Le but de ces expérimentations était d’étudier la commtioiceau sein d'un systéme multi-
agents. Nous avons pu voir que le degré important de libertdfoe I'éthologie synthétique permet
de fabriquer des agents extrémement simples afin d’étudieomportement observé dans la nature.
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Toutefois on pourrait penser que ce degré de liberté empielyénéraliser les observations. En réa-
lité, comme [Noble,1998] le constate, la fagon dont les grpgntations sont effectuées en éthologie
synthétique, est discutable :

La fagon dont la non communication est implémentée estidible puisque non communiquer

consiste a simplement modifier aléatoirement la varialmbajey a chague cycle.
L'imposition d’'un ordre au sein des simorgs, lorsque la camication est possible, biaise les

observations.
La mesure d’entropie ne semble pas parfaitement adaptéabaarvations.
L'apprentissage est exogéne.

Pourtant I'idée semble parfaitement adaptée a I'étude dertamunication puisqu’elle se libére des
contraintes d'un modéle observable dans la nature. Seufsolats présentés doivent étre repensés.
Nous allons maintenant voir une autre méthode de simulatesanimats.

2.3.2 Animat

Les animats [Wilson, 1987] sont des animaux artificiels aquinpettent d’étudier des phénomeénes
plus complexes. Les animats évoluent dans un environnesienié qui ressemble a un modele
naturel simplifié. Cela permet de changer les contraintesxistent dans le milieu naturel. La com-
munication est I'un des phénomeénes les plus étudiés gr&caramats.

L'une des expérimentations les plus enrichissantes swrtarwnication a l'aide d’animats a été
faite par [Werner et Dyer, 1991] qui ont étudié le comportente grenouilles artificielles.

Werner et Dyer ont créés des animats dont le besoin de comuarreést vital afin de se reproduire.
Ainsi la grenouille artificielle méle est aveugle mais saitgplacer. La femelle grenouille voit mais
ne peut se déplacer. Grace a un cri adapté, elle doit peenzettméale qu’elle voit de venir a elle. Le
male quant a lui, doit apprendre a interpréter les cris eleafin d'arriver a la femelle pour que les
deux se reproduisent.

Pour simplifier 'expérimentation les animats se trouvantumne grille de 20 200 cases. 800
males et 800 femelles sont placés aléatoirement sur la géltupant ainsi 4% de la grille. C'est un
réseau de neurones qui représente les agents. Les fenwitesapables d'identifier la direction et
I'endroit ou se trouve le male le plus proche mais ne peuvantge déplacer. Les males peuvent
entendre les différents signaux émis par la femelle la ptashe. lls sont capables d’avancer, rester
sur place ou encore de tourner a gauche ou a droite. La figunm@ntre les limites de la zone de
perception des animats. Lorsqu’un couple se forme, i.eale et la femelle sont sur la méme case, il
se reproduit en suivant le schéma de reproduction des tilgmw$s génétiques. De leur union nait un
male et une femelle qui vont remplacer un couple moins pediot. Les parents sont ensuite replacés
aléatoirement dans la grille pour leur permettre de testertices configurations.

Les tables 2.7, 2.8, 2.9 et 2.10 mettent en lumiére I'évatutle I'interprétation du signal des
femelles par les males au cours d’'une expérimentation.draba été ici transformé en valeur entiére.
Pour chaque signal est indiqué le pourcentage de méale gdiedée faire I'une des actions possibles :
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perception

rs perceptio

FIG. 2.1 — Zone de perceptions des animats.

avancer, tourner a droite ou a gauche ou ne rien faire. Ungtanaps correspond a I'action de toutes
les femelles puis de tous les méles. C’est a dire a la lecteri®environnement par les femelles, a
I'émission d’'un signal correspondant a ce qu’elles voiarnis @ I'écoute par les males des signaux
émis et a un choix de mouvement a effectuer.

Signal | Avancer| Tourner a Droite| Tourner & Gauche Ne rien faire
0 25 38 9 28
1 19 25 31 25
2 28 22 26 24
3 29 25 29 17
4 25 27 26 22
5 25 25 26 24
6 19 20 31 30
7 22 27 21 30

TAB. 2.7 — Table 1 de I'expérimentation de [Werner et Dyer, 199&mps= 100.

Signal | Avancer| Tourner a Droite| Tourner & Gauche Ne rien faire
0 74 20 5 1
1 81 12 7 0
2 67 18 14 1
3 79 11 19 1
4 80 7 12 0
5 75 11 14 0
6 56 21 23 0
7 70 14 16 0

TAB. 2.8 — Table 2 de I'expérimentation de [Werner et Dyer, 1989&mps= 5000.
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Signal

Avancer

Tourner a Droite

Tourner a Gauche

> Ne rien faire

0

98

2

0

99

98

100

100

99

98

N OO AW N~

99
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TAB. 2.9 — Table 3 de I'expérimentation de [Werner et Dyer, 198&mps= 7500.

Signal | Avancer| Tourner a Droite| Tourner a Gauche Ne rien faire
0 97 2 0 1
1 100 0 0 0
2 98 1 1 0
3 98 0 1 1
4 100 0 0 0
5 22 77 1 0
6 5 2 93 0
7 97 0 3 0

TAB. 2.10 — Table 4 de I'expérimentation de [Werner et Dyer, 19%9&mps= 15000.

Les signaux provenant des femelles sont dans un premiersterapmpris et menent & toutes
sortes de comportements (voir table 2.7). Puis, le temgapades agents males découvrent que rester

sur place ne rapporte rien (voir table 2.8). Ensuite ils taiest que d’avancer lorsqu'ils regoivent un
signal finit toujours par payer (voir table 2.9) et enfin ils1settent a écouter les femelles et finalement
deux signaux distincts leur permettent de se diriger veyddmelles (voir table 2.10). Le signal 5
signifie alors “tourner a droite” et le signal 6, “tourner aighe”.
L'expérience de Werner et Dyer montre que lorsque le cadudé est bien défini, le compor-
tement des animats s’apparente a celui que I'on pourraigimea avec des animaux. De plus les

animats minimalisent le besoin de communication en le s&htia deux signaux “tourner” qui de-
viennent communs a toute I'espéce. De cette minimalisatioe nouvelle expérimentation est mise
en place afin d’étudier I'évolution d’un dialecte dans laplagon d’animats.

Dans cette étude de la formation des dialectes, [Werner et, 2991] autorisent 4 signaux aux fe-
melles. Le but est de suivre le nombre de méles qui effectuenaction donnée pour un signal donné.
Les résultats sont présentés a I'aide du format suivdn®; A>AzA4. N est le nombre d’animats méles
concernés par la regle de comportemers; ¢taction qu’ils décident de choisir pour le sigrigirove-
nant des femelles. Par exemple, le résultat 7 : 3120 signifieé/canimats males tournent a droite (3)
avec le signal 1, avancent (1) avec le signal 2, tournent éga{2) avec le signal 3 et ne font rien (0)
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lorsqu’ils percoivent le signal 4. Werner et Dyer ont pu agécouvrir que la combinaison qui sera
vainqueur §: 1313) n’apparait comme challenger qu’au bout dliam ps= 14000. Cette combinai-
son va s’estomper avant de revenirleamps= 20000 pour finir par dominer aliemps= 40000. La
communication évolue donc avec le temps. Le comportemaattrfiast pas déterminable a I'avance.
La communication, s’effectuant en environnement non ‘tBfuiexplique la stabilisation d’un choix
de comportement commun des méles pour chaque signal pravidgmfemelles. Les agents sont :

— hétérogénes par leur sexe et par leurs capacités digérentimitées.

— dont le but est de survivre en coopérant.

— dont la compétence est d’'apprendre a communiquer.

— dont le besoin de communiquer est lié a la survie.
Parallelement, Werner et Dyer montrent que la non-comnatinit, a savoir quand le male n’entend
rien, fonctionne mieux dans un premier temps. Effectiveylarcommunication a un co(t qui est en
fait ici le temps nécessaire aux males pour comprendre hasliies. Ce temps peut étre crucial pour
la survie des animats communicants car ils se trompent pltenticette phase. Une fois ce laps de
temps franchi, la communication devient rentable.

Les agents non-communicants sont :

autonomes.
leur but est de survivre collectivement en tentant de ceopé

dont la compétence est inexistante en dehors de la volentéapérer.
dont le besoin de communiguer est inexistant.

Werner et Dyer ont utilisé les animats de fagcon remarqudbiedgtudier I'évolution de la commu-
nication. La simplification qu'ils ont faite du modéle réermet de bien comprendre le cadre de leur
étude. Par contre il est impossible de généraliser leurslesions a toute la communication. Leur
modeéle est en effet trop dépendant du systeme multi-agantsldquel les agents évoluent.

L'étude du probleme Prédateurs-Proie [Edwin De Jong, 188irhit également un cadre d'étude
intéressant des animats. Voici un exemple dans lequel afnéd doivent se coordonner sur une
grille 30x 30 pour encercler une proie qui se déplace aléatoiremesricerclement consiste a avoir
un prédateur au nord, a I'est, a I'ouest et au sud. Quatreadéthde communication sont étudiées.
La premiére, nommélmcal control consiste a signaler aux autres prédateurs lorsque I'odaest
une position de capture. Une seconde, nomdisgibuted contral permet aux prédateurs de com-
muniquer leurs intentions concernant la position de capquril souhaite occuper. Une troisieme, le
central contro] permet a un agent de contrbler les autres. Enfin, celle pégppar De Jong, consiste a
choisir le mouvement qu’'effectue le prédateur en fonctiefadlistance de celui-ci a la proie ainsi que
son écartement a I'angle idéal par rapport aux deux autésapurs les plus proches. Cette fonction
Eval permet d’idéaliser le positionnement de chaque prédagmrrsapport a son voisin et donc par
rapport a la proie. Elle permet également de réduire lamista la proie :

— 21 I
Qopt = NombréPredateurs — 2

Emax= 21— @opt = 37“



42CHAPITRE 2. S'INSPIRER DE LA NATURE POUR COMMUNIQUER : POURIDI?, COMMENT ?

Eval(Ap, Ag) = & x Dist(Ap, Aq) + (1 —8) x Rpartition(Ap, Ag)
Dist(Ap, Aq) = € x equidistanc@A,, Aq) + (1 —€) x distancé€A,, Aq)
equidistanceAp,Aq) = 1— Ap 0=y

maxAp.d,Aq.d)
distancéAp, Aq) = 1— Apé“rtgqﬂ
Repartition{Ap, Aq) = 1— |%p‘*((Ap‘Eiq'¢) modzr)

ou @ est I'angle qu'il doit y avoir entre chaque prédateur et laigpour étre en situation de
capture.Emax est I'erreur maximale dans le calcul de I'anghg,.d est la distance de l'agemta la
proie. Ap.@ est 'angle de I'agenp a la proie. La fonctiorRepartitionpermet de déterminer si deux
prédateursA, et Ay ont un angle d’approche de la proie proche de l'idgal. La fonctiondistance
donne la distance de deux prédateurs par rapport a la moigdistancepermet de normaliser la
distance des deux prédateurs en parameétre par rapport ai¢a et & sont des parameétres qui
permettent d’ajouter un poids pour chaque fonction seraantalcul deEval et Dist. Dist permet
d’évaluer la distance de deux prédateurs a la prolevet si ces deux prédateurs sont en plus bien
répartis pour capturer la proie.

Les résultats sont présentés dans la table 2.11 en utilesmntesures et résultats MaxCoordi-
nationPredatorde [Edwin De Jong, 1997] ainsi que ceux de [Stefens et Me!SQ[L9

Capturés % Succes % Succes efficacité %
Local control 10,00% 33,33% 31,9%
Distributed control 83,33% 90,00% 69,7%
Central control 100% 100% 64,10%
MaxCoordinationPredatoy 100% 100% 66,70%

TAB. 2.11 — Performance Prédateurs-Proie.

Ces résultats montrent clairement que c’est la qualitéia@iimation fournie [Tan, 1993] qui dé-
termine la performance de la communication. Un agent giviea@rélaborer une information complexe
et pertinente a plus de chances que la communication leis@l@ette étude est donc intéressante de
ce point de vue. Elle permet de voir la réaction d’'un systérakitagents lorsque l'information com-
muniquée change. Les agents du SMA MaxCoordinationPredatt :
homogenes.

dont le but est de survivre et de faire survivre la collé@&ien coopérant.

dont la compétence est d’apprendre a communiquer uneriafam pertinente.
dont le besoin de communiquer est lié a la survie.

Il faut cependant constater que I'obtention d’une infoibrapertinente est ici faite par une fonction
élaborée qui ne refléte pas les possibilités supposéesingstrdes agents simulés.

Nous allons aborder maintenant le probléme du dilemme domnier qui est un probléme connu
de la théorie des jeux et qui permet également d’étudier mepootement de “super” animats qui
apprennent soit a coopérer, soit a mentir a tour de réle. [Pesrnniers sont confrontés et doivent
décider s’ils coopérent ou non avec 'autre prisonnier ection de stratégies pré-déterminées. Cer-
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taines stratégies rendent le prisonnier autonome car ihaeche a avoir aucune information sur les
précédentes positions de son adversaire. Lorsqu’unégigamplique d’avoir des connaissances sur
l'autre prisonnier, il s’agit de mémorisation des précééderattitudes de celui-ci : Il n’y a pas com-
munication. Cet exemple permet donc d’étudier des agemtsogii:

— autonomes.

— dont le but est de survivre.

— dont la compétence est d'avoir une stratégie pour augmsat&compense.

— dont le besoin de communiquer est inexistant.

En fait I'intérét du probléme du dilemme du prisonnier esfiger les limites de I'autonomie en fonc-
tion de parametres externes. Ces parametres sont les réesespassociées a l'attitude du prisonnier :

— Rest larécompense lorsque les deux prisonniers coopérent.

— P est larécompense lorsque les deux prisonniers déciderg dashcoopérer.

— T estla récompense pour ne pas avoir coopéré tandis quesljangonnier aura la récompense

Spour avoir coopére.
Pour qu'il y ait dilemme sans pour autant que la tentatiohleaeul choix possible, il faut que :

T>R>P>S

2R>T+S

On peut facilement inverser le probléme en choisissant :

S>P>R>T

2P>T+S

L'interprétation est inversée, pourtant le probléeme eattement le méme.

L'expérimentation de [Beaufils et al., 1997] montre que lallewre stratégie pour les prisonniers
consiste a faire de la répression en escalade : c’est la detgnadual [Miller et Butts, 1998] ont
proposé une version modifiée du probléeme dans laquelle lespfésonniers peuvent communiquer.
Toutefois les réglages de R, P et Squ'ils ont choisi, poussent les prisonniers a coopérer.Haxc
d’'une stratégie n'est valide que dans le cadre des parasvddreecompense précédemment définis.
L'autonomie de I'agent est fortement limitée car on lui impaine stratégie dont la performance dé-
pend de paramétres externes. On imagine qu’en environnelpeamique dans lequel les parameétres
T, R, P etSchangent, les performances des prisonniers seraienstautees.

Les animats offrent de larges perspectives d'étude de laeorication en systéeme multi-agents.
Les animats n’ont pour faiblesse que le modéle auquel ilsrattachés. Nous allons nous rapprocher
un peu plus des modéles réels pour étudier les SMA a l'aideatheds.

2.3.3 Robots

Les robots sont des modéles physiques qui permettent déttertains phénoménes de maniére
concreéte.

[Kaplan, 2001] a fait une étude sur la communication et lasaice d’'un langage chez les ro-
bots. L'expérience se nomme “expérience des tétes paslahte principe est simple : a I'aide d’'une
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caméra, un robot identifie par segmentation un objet simpéedirr un tableau blanc. Il catégorise
cet objet a I'aide des différents canaux sensoriels donsjlase (HPOS, VPOS, HEIGHT, WIDTH,
AREA, RECT, YELLOW, BLUE, GREEN, RED, LIGHTNESS). Cette égorisation n’'utilise que
certains de ces sens. Enfin, il émet un mot correspondanteacegégorisation. Un autre robot recoit
le message sans bruit et doit a partir de celui-ci et de laesddantifier I'objet choisi par le premier
robot. Pour cela, il associe le mot a une catégorisation gui ptre différente de celle du premier
robot. Cette catégorisation permet d’obtenir un segmenalleau blanc. Sile segment pointé est le
plus proche de I'objet choisi au départ, le jeu est alors @nési En cas d'échec, c’est a dire si aucun
segment n’est identifié ou bien encore si plusieurs segnsentsidentifiés grace au mot ou enfin si
le segment identifié n’est pas celui le plus proche, le prenaleot montre le segment qu'il fallait
choisir au second robot. Celui-ci émet alors une nouvellgothése sur le sens du mot et effectue
alors une diminution du score de la précédente hypothésétajuifausse. L'environnement, a savoir
le tableau blanc, est changé a intervalle régulier. Lest®lgjei se trouvent sur le tableau sont des
cercles, rectangles, carrés et triangles de différentelears. Les agents sont composés de tables qui
pour un mot donné associe des intervalles de valeurs deucagtdaide d’arbre de décision.

Une premiére phase simulée a permis de valider ce modélerdmunication et d’obtenir un
succes expérimental de prés de 100% une fois que le lexigaessabilisé.

Lors du passage au monde réel et afin d’ajouter quelquesuttifica I'expérience, les robots
sont situés dans des lieux géographiques différents etudeaihs peuvent interagir pour donner un
mot correspondant a ce que le locuteur observe. L'étudermipete montrer que le langage, plus
exactement le lexique, des robots évoluait dans le templendt en diversité. D’autre part, certains
mots choisis par les humains n’avaient pas le sens escobetplus, certains mots ont changé de
sens au cours de I'expérience. A la fin de I'expérimentatieexique formé est pertinent a plus de
80% méme si les agents se trompent a plus de 40%. Par exempudé ‘louge” signifie que le capteur
RED est dans l'intervall¢0.5,1.0].

Cette étude a montré que le monde réel entraine des difScdét&compréhension a cause d’'un
bruit involontaire, a savoir la position des caméras, d#alge et la qualité des capteurs et des viseurs.
Le passage au monde réel demande donc des agents dispasanfaite adaptabilité et qui sont
capables de gérer le bruit qu'il y a par rapport au modéle Iginues agents sont ici :

— homogenes.

— dont le but est de survivre en coopérant.

— dont la compétence est d’apprendre a communiquer unariafan pertinente et a la com-

prendre.

— dont le besoin de communiquer est lié a la survie.

2.3.4 Conclusion

Nous avons étudié trois différents types de modéles simblés modéles totalement abstraits a
travers I'éthologie synthétique permettent d'étudier brmpmeéne sans s'attacher a un modele réel.
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Les agents sont alors des étres simulés créés de toutes gigaa/oluent grace a des régles simples
liées au phénomeéne a étudier. Il faut cependant étre prddestle choix des agents ainsi que dans la
fagcon d’étudier le phénoméne pour ne pas revenir a un modéleah qui biaiserait les résultats.

Nous avons ensuite vu les animats qui permettent d'étudigghénoméne a I'aide d’étres artifi-
ciels provenant de modeéles naturels mais qui sont simpfifiés la simulation. Les animats semblent
étre un excellent intermédiaire entre le modéle provenartéthologie synthétique et la réalité. lls
permettent de valider des choix et également de se posepaliantes questions quant au bien fondé
de certains de ces choix.

Enfin le modéle réel, qui est représenté par les robots, peatinelure le bruit, provenant de la
réalité, dans le modéle simulé. Il exige que les agents d@ypad’'une forte adaptabilité pour qu'ils
puissent continuer a exprimer les propriétés révélés esgddux étapes précédentes.

La table 2.12 permet de constater que les différents typagedts des systémes multi-agents
simulés créés par les chercheurs sont souvent proches détesoaturels.

Autonomes Homogénes Hétérogénes
est composé dé au moins 2 agents | au moins 2 agents| au moins 2 entités
physiguement| aucune importance identiques identiques / différents
réle survivre au sein aider a sa survie aider a sa survie
du groupe et celle du groupe et celle du groupe
compétence connaitre ses transmettre un savoir ~ communiquer
limites / stratégie une information
individualisme presque complet variable variable
collectivement| appartient a un groupe variable variable

TAB. 2.12 — Résumé sur les Systémes Multi-Agents Simulés.

Les modeéles simulés fournissent un cadre idéal pour I'étledla communication. L'éthologie
synthétique, les animats et les robots ont permis d'étualiesi bien des systémes multi-agents avec
communication que sans communication. Nous utiliserosstrogs types de modeéles simulés pour
nos expérimentations.

2.4 Bilan

Nous venons de voir les différents types de systéme mudtitag Nous avons également observé
pourquoi la nature utilise la communication ou non dans & ents systemes multi-agents. Enfin
nous avons étudié les différents moyens dont nous dispgsmmsappliquer les modéles provenant
de la nature a la simulation. Ce dernier point nous a permdgéélair un degré de liberté du modéle
simulé par rapport a la réalité. Ce degré va d'important diéticologie synthétique jusqu’a faible
avec les robots.

La nature nous a fourni différents modéles que nous avonstmurer en partie dans les modéles
simulés. Tout d’abord, le dilemme du prisonnier, les fogrés animats grenouilles, les étourneaux
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et les sardines nous rappellent gu'il est nécessaire déftlidgent lorsqu’il ne communique pas.
Cette étude permet de connaitre les capacités de I'agesguldrest autonome face a un probleme.
Nous expérimenterons dans le chapitre 4 le comportemeeisiagents.

Cette premiére étude sur la non-communication achevées regarderons dans le chapitre 5
comment ce méme agent peut échanger du savoir lorsqu’idieomogeéne. Ce travail a été inspiré
par I'étude du comportement des fourmis.

Enfin nous verrons comment intégrer I’hétérogénéité a nestaglans le chapitre 6. Nous verrons
également comment ils arrivent & communiquer et a établiexique entre eux en nous placant dans
le cadre de I'éthologie synthétique.

Pour appliquer ces différents modéles de communicationouls faut définir un cadre pour la
simulation. C’est I'objet du chapitre 3 qui va présenter ystéme capable d’apprendre et de réagir
aux stimulations provenant de I'environnement : les systede classeurs.



Chapitre 3

Systemes de Classeurs

Holland [Holland, 1992] a introduit des systémes capabliesedagir avec I'environnement dans
lequel ils évoluent. Ces entités sont dotées de capaca@printissage que nous allons étudier tout au
long de ce chapitre, ainsi que d’'autres propriétés caiatitiires. On les nomme “Systémes de Clas-
seurs” (SC) [Holland et al., 2000]. Depuis leur introduntien 1978, les systemes de classeurs ont
subi plusieurs métamorphoses. Nous allons voir que defreliffes classes de systéemes de classeurs
qui existent, on peut dégager plusieurs points communs bigssau niveau de leur structure que de
leur fonctionnement. Les systémes de classeurs posséauerixpressivité accrue par leur composi-
tion et leur relative simplicité conceptuelle. L'étude aes points communs va nous amener a étudier
leurs particularités afin de mieux appréhender leur fonogonent.

3.1 Généralités

Les systémes de classeurs sont assimilables a des systépees.dls sont essentiellement des-
tinés a résoudre des problémes réels, dynamiques et sooredéterministes car fortement bruités.
Les systémes de classeurs nécessitent une phase d'aggagaten environnement simulé avant d'étre
appliqués au modéle réel. lls acquiérent au long de cettseptiapprentissage simulé une base de
connaissance qui leur servira a prendre une décision ldesgeront utilisés en temps que systemes
experts. Notons que I'apprentissage ne s’arréte pas aw@midation. Il existe de nombreux points
communs entre les différents types de systemes de clas@€ag<aractéristiques sont a la fois leur
force et leur faiblesse. Regardons maintenant plus enl d&tsthéma de fonctionnement (fig. 3.1)
d’'un systéme de classeurs :

1. L'environnement refléte un état qui est lu par les “captedu systéeme de classeurs.

2. Le systéeme de classeurs constitue, a partir de la populgtii le compose, un sous-ensemble
de classeurs ou régles (cf. 8 3.1.1) qui peuvent agir swifemement i.e. classeurs qui “com-
prennent” le signal émis par I'environnement.

3. A partir de cet ensemble de classeurs appelé égalementliNat”, il détermine une action a

47
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entreprendre.
4. Le systéme de classeurs agit sur I'environnement.
5. L'environnement sanctionne positivement ou négativereesysteme de classeurs.

6. C’est le module dipprentissage évolutionqui gére la fagon d'utiliser cette punition / récom-
pense pour déterminer la nouvelle valeur représentativeudies classeurs ayant participé a
l'action. C’est ce méme module qui va utiliser cette nowvethleur afin de faire évoluer les
classeurs.

ENVIRONNEMENT %

o \\ |

Population \\\\ Amélioration de la population

\\\

Choix d’une action

N\
\\f\\f\\\\\\\\x\\\\s\%\\@\\\\\\\\\\\\

FiG. 3.1 — Schéma de fonctionnement d’'un systéme de classeurs.

Sélection de regles

&
\

A la fin de l'apprentissage, la population contient potdigiieent la(les) solution(s) au probléme.
Nous entrevoyons que le module d’apprentissage / évolutigrermettre au systeme de “converger”
vers la solution en répartissant la sanction de I'enviromerag dans le systéeme de classeurs. D’autre
part, le mécanisme de résolution est différent selon le tigpeystéme de classeurs. Ce mécanisme
de résolution regroupe le sous-ensemble de classeurtiagdtes grace au signal de I'environnement
ainsi que la détermination de I'action a entreprendre sumvironnement. Nous allons détailler point
par point le fonctionnement de I'ensemble en expliquant doabord la structure commune aux dif-
férents systemes de classeurs. Ensuite nous décrironaviesrmements et leur signal. Enfin, nous
poserons les bases communes des mécanismes de résoldti@vokittion des systéemes de classeurs.

3.1.1 Structure

Un systeme de classeurs est composé de :

— Une population d’individus.

— Chaque individu est lui-méme soit un classeur, soit unrebkede classeurs aussi appstieic-
ture de connaissance
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— Unindividu a une force dithess,ou force d’adaptation, qui est la valeur représentativeede c
individu par rapport a la solution et qui évolue en foncti@s danctions de I'environnement.

— Un classeur a une partie condition et une partie action clesseurs sont appelés également
desrégles de production.

— Les regles de production sont des chaines de caracteneesléfir un alphabet.

— La partie condition représente les critéres qui vont ddtegr si le classeur peut étre activé ou
non a un instanti.e. elle représente lempteursdu systéme de classeurs.

— La partie action sert a déterminer le comportement du systie classeurs i.e. elle représente
leseffecteursdu systéme de classeurs.

Reégle de production

| Condition  Action |

FiG. 3.2 — Structure d'un systéme de classeurs.

La figure 3.2 permet de mieux appréhender la structure d'steésye de classeurs. Cette structure
assez générale permet de regrouper I'ensemble des diffé&sgstémes de classeurs. La valeur re-
présentative d'un individu reflete sa performance lors deisteraction avec I'environnement. On
constate que plusieurs classeurs peuvent étre activéd lmes interaction. Il y a donc un phénomeéne
de parallélisme implicite au sein des systemes de clasdeous 'ensemble de cette présentation des
systémes de classeurs, nous supposerons que :

La chaine de caractére composant chaque classeur esgdeuofixe A

La partie condition est définie sur un alphabet ternaji@ 1, #}

Le caractére '# signifie soit 0, soit 1.

La partie action ainsi que le signal émis sont quant a euridéfur un alphabet binairg0, 1}
La partie condition d'un classeur représente en fait la timmdd’une instructiorsi et la partie action
le alors de cette méme instruction. Par conséquent, un classeutlesti@nnési sa partie condition

match i.e. correspond, parfaitement le signal de I'environnetm@remiére remarque, la partie condi-
tion et le signal émis ont donc la méme longuelaveco < A. Deuxiéme remarque, une conditiGn
(CoCs...Cy) satisfait le signab ($S;...S) si:

VK €0,1,..0(C = S0V (Ck = #)

Par exemple, la condition 0#1 sera satisfaite pour les gigh@l et 011 mais pas pour le signal
000. Derniere remarque, le déclenchement de la partienadtie classeurs sélectionnés dépend de la
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catégorie du systéme de classeurs.

3.1.2 Environnement

Cette structure particuliére induit une interaction avervironnement par les capteurs et les ef-
fecteurs du systéme de classeurs. L'environnement iritereer le systéme de classeurs en envoyant
des messages ou signaux qui correspondent a ce que lesrsateulire. Un environnement repré-
sente a la fois le probléme a étudier et la fonction de récos®eu fonction de fitness. Il est donc le
seul repére pour apprendre du systéme de classeurs. # plisieurs catégories d’environnement :

Statique

Le terme “statique” signifie : qui n'évolue pas dans le tenfPa: exemple une fonction sans
variable temporelle & optimiser comme I'optimisation déleme d’une lentille est statique. Un autre
exemple peut étre I'apprentissage de la/les solution(ghgue(nt) a la sortie d’un labyrinthe pour un
animat (cf. 8 2.3.2). Dans ces environnements, la tachasterssadhérer le plus possible a la fonction
de fitness en apprenant les différentes “meilleures” astimur chaque signal possible.

Dynamique

Optimiser la gestion des feux d'un carrefour routier canstun environnement dynamique. En
effet, le flux de voitures est un phénoméne temporel difficédat prévisible. Le systeme de classeurs
doit alors envisager des solutions afin de minimiser le tedfgitente des automobilistes au carrefour.
La gestion de trafic aérien est un autre exemple d’enviroenemynamique. Ces environnements
imposent une adaptation forte du systéme de classeurs itjaapiolement trouver une bonne solution
dans un environnement souvent fortement bruité. En effetehvironnements dynamiques entrainent
souvent la panne de capteurs et exigent des classeurs dgugaefficaces. On parle plus facilement
de bonne solution que de meilleure solution car la probl&maten environnement dynamique est
surtout d’optimiser dans le temps et pas seulement a umirista

Markovien / non Markovien

Un environnement est Markovien lorsque pour chague meskage de I'environnement, il n'y
a qu’une action qui méne au succes. Inversement, on pameidianement non Markovien (cf. fi-
gure 3.3) lorsqu'il existe des situations identiques eraagmce mais dont I'action qui méne au succes
est différente : non-déterministe. Un environnement nonkighden peut étre statiqgue ou dynamique.
Le probleme qu’engendre le non déterminisme est que lersgst@ mettre du temps a oublier la
mauvaise réponse. Cette mauvaise réponse dans une sitdatioée peut étre la bonne dans une
autre. Le systéme de classeurs se retrouve alors dangkicitd de donner la meilleure solution. Les
environnements non Markovien appliqué a des systémes samsine font partis des probléemes NP-
complets [Littman, 1994]. Toutefois [Wilson, 1994] a mangu'il était possible de transformer tout
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environnement non Markovien en un environnement Markoeiegélargissant les possibilités senso-
rielles du systéme i.e. en ajoutant aux parties conditicactbn des bits permettant de différencier
les situations critiques.

AlA|lAlAIAIAlA AlA|lA[AIAIA|A
A @ Al NS Al @ A
A A A Al p A A A A
A A A A A A A A A
A A|N|A A — A A|N|A A
AlA|A AlA|A AlA|A AlA|A

FiG. 3.3 — Le Woods 101 : un environnement non Markovien.

3.1.3 Résolution

Le mécanisme de résolution des systémes de classeursezssimsple. L'environnement stimule
les capteurs du systéme. A partir de ceux-ci, un ensembliasisetirs qui reconnaissent le signal est
créé. Cet ensemble est appelé Match[Bet Selon la catégorie de systeme de classeurs, I'action sera
déterminée soit de maniére aléatoire en choisissant unlaesears au hasard. Soit en recherchant
la meilleure action a effectuer, ce qui est fait a I'aide dstésyne de prédiction ou d’anticipation
pour chaque action disponible dajM]. Une fois I'action déterminée, I'action est retranscrigg p
les effecteurs a I'environnement qui pourra alors récorepede maniere immédiate ou différée la
décision prise. La section 3.3 détaille la particularitéciacun des systémes de classeurs les plus
utilisés.

3.1.4 Evolution

Nous parlerons ici de deux méthodes d’évolution. La preenéémnsiste a utiliser un algorithme
génétigue pour I'évolution. Cet algorithme permet de maleiples classeurs en les mélangeant de
maniére Darwinienne, c’est a dire en sélectionnant ceusemblent étre les meilleurs pour la repro-
duction. Darwin ne dit pas qu’étre le meilleur c’est étre ligsgfort, il nous rappelle seulement que
seuls les étres les plus adaptés ont survécus. Ces indséteetionnés, deviennent parfois les parents
d’enfants qui peuvent les remplacer quand il n'y a plus deepfaour les anciens. Cette méthode per-
met de mieux parcourir 'espace de recherche et de pernusttf@gire quelques erreurs dans le choix
des individus. C’est effectivement en faisant ses plusebatreurs que 'homme a fait quelques unes
des plus grandes découvertes.
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La seconde méthode consiste a corriger le classeur défaillr I'action attendue. On obtient
alors un systéme élitiste qui ne peut se corriger que si ihatia solution au probléme traité.

3.2 Systémes de Classeurs avec Algorithme Génétique

Voyons maintenant les caractéristiques propres aux sgstéim classeurs qui utilisent les algo-
rithmes génétiques pour leur évolution. Nous pourronsi @&insomprendre les atouts puis grace a
I'étude des autres principaux systémes de classeurs ggmilahe génétique, nous verrons pourquoi
nous avons choisi les premiers.

3.2.1 Lalgorithme génétique

Introduit par Holland et développé par Goldberg [Goldb&&89], les algorithmes génétiques
doivent leur nom a des caractéristiques assimilables @ged la nature utilise au niveau de la cellule.
En effet, I'algorithme génétique manipule des chromosome# sélectionne, croise et mute. Au
niveau de la cellule, deux d’entre elles sont sélectionnéagellement, on les appelle “parents”. Ces
deux cellules sont croisées afin de créer des cellules "files croisement s’opére sur gnotype
de la cellule i.e. les génes qui la composent, et manipul@hénotypes.e. ce que représentent
les différentes parties du génotype. Lors d’'un croisemesitdeux individus échangent leur capital
génétique et participent a I'apparition de nouveaux phgoest tout en gardant ceux des parents. Lors
du croisement de la cellule ou de sa duplication qui sont gésations chimiques sur les génes, il
arrive parfois qu’'un géne et par conséquent, un phénotgiemsdifié par ce que I'on appelle une
mutation. Cette mutation s'opére trés rarement et risquipale créer un phénotype non viable ou
inversement un phénotype plus résistant a I'environnerdans lequel la cellule vit. Pour adapter le
fonctionnement de la cellule a l'informatique, il a été resare de transformer croisement et mutation
en probabilité qu’elle se produise. La génération de nomakéatoires simule I'évolution naturelle.
Les probabilités de croisement et de mutation usuellestériésluites et approchées par I'observation
de I'évolution. Ainsi, une probabilité de croisement st@mtentre individus oscillera entre 50% et
100% a chaque génération de I'évolution et une probabikténdtation standard oscillera quant a
elle entre 0.01 % et 0.5 % pour une mutation allélique i.e.gése et sera multipliée par la taille du
chromosome pour une mutation chromosomique. Ces valeurepeétre adaptées selon la nature
du probléme abordé. La nature utilise différentes méthpades sélectionner les individus qui vont
étre croisés. Une forme de sélection naturelle s'opéresayant de garder les meilleurs individus en
fonction de différents critéres qui se sont établis au cderbévolution. Ce mécanisme de sélection
peut étre simulé mathématiquement de plusieurs fagons.

Mécanisme de sélection

Deux méthodes classiques existent pour simuler la séhedéaleux individus qui vont se croiser.
Premiérement la sélection par tournoi qui consiste a ahl@isneilleur individu et a lui permettre de
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se reproduire en éliminant les plus faibles systématignén@ette méthode ne laisse rien au hasard
et permet de faire dominer rapidement ce qui semble étreileearandividu dans la population.

La méthode de la roue de la fortune permet d’'introduire undeguasard en permettant la sélection
d’individus totalement différents. Le principe est simpibague individu de la population a un poids
en terme de fitness. La roue de la fortune consiste a tirer sardhan nombre compris entre 0 et la
somme de toutes les fitness. Ce nombre va permettre de détermuiel individu va étre sélectionné
pour le croisement en parcourant la liste des individus Hardre et en accumulant la fithess jusqu’a
ce qu’elle soit supérieure ou égale au nombre tiré au hdsaesdndividus qui ont les meilleures fitness
auront le plus de chance d'étre choisis. On peut choisir ft@exe méme individu. La table 3.1 nous

Individus | Fitness| Représentativit§ Somme des Fitness
1| 01001 2 25% 2
2 | 11110 4 50% 6
3 | 00001 1 12,5% 7
4 | 10000 1 12,5% 8
Tirage Roulette| N° Individu Sélectionné Individu Sélectionné
3 2 11110
7 3 00001
1 1 01001
5 2 11110

TAB. 3.1 — Roue de la Fortune.

montre un exemple de tirage pour une population. La sommétdess est ici de 8. Lorsqu’on tire 3,
c’est I'individu numéro 2 dont la somme des fitness se troavesdiintervalle]2, 6] qui est sélectionné.
Lorsqu’on tire 7 & la roulette, on sélectionne I'individu & él est celui qui a la valeur 7 lorsqu’on
somme dans l'ordre les fitness des individus de la population

Opérateur de croisement

Au niveau des systémes de classeurs, cela consiste a almigiindividus de la population que
I'on va croiser pour créer deux nouveaux individus qui seihplaceront les parents, soit s’ajouteront
a la population ou encore remplaceront deux individus mparformants. Un croisement s’opere en
un a n points des chromosomes des individus sélectionnéfiglra 3.4 permet de voir le résultat
d’'un croisement mono-point. Il est facile de constater guéiversité peut étre facilement recréée a
partir de deux individus croisés. Dans un croisement mamotpon choisit aléatoirement un endroit
identigue dans chacun des parents, ol le croisement vastfopéut le capital génétique des parents
qui est avant le point de croisement reste identique chenfasits correspondants, tandis que la partie
du chromosome qui se situe apres ce point est échangé crerfdess. On peut obtenir de nouveau
les parents en recroisant les enfants au méme endroit. Lorebisement n-points, cf. figure 3.5, le
brassage est trés différent. Les phénotypes sont brasséaniére plus intense. Dans un croisement
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n-points,n doit étre strictement inférieur’g la longueur de la chaine. Sil'on donne un rang a chaque
point de croisement et le rang 0 au début du chromosome, muvet dans les alléles des enfants
ceux du parent correspondant pour les points situé entrangpair et un rang impair et les alléles
de l'autre parent pour les points situés entre un rang ingtain rang pair.

B T

Parents I
|

Enfants

. .

Parents 1 R Enfants

FiG. 3.5 — Croisement n-points.

Opérateur de mutation

Pour un systéme de classeurs, on effectue deux types daéanutbit la mutation allélique qui
consiste a faire un tirage aléatoire pour chaque alléle comobsome ou bien une mutation chromo-
somique qui consiste a déterminer si il y a une mutation damhimmosome. La mutation change un
des alléles en un autre. Cela revient a changer la valeurd&arcaractéres de la chaine chromoso-
mique en I'une des autres valeurs possibles. La figure 3.6reon des effets possible d’une mutation
sur le troisieme alléle d’'un chromosome.

Convergence

Il existe un théoréme sur la convergence d'un algorithmetigme qui indique que I'on est sdr
gu'a l'aide d’'un opérateur de croisement et de mutation, lmtiendra en un temps non déterminé la
solution au probleme posé. Alors pourquoi utiliser un athare génétigue si il faut un temps “infini”
pour résoudre un probleme ? En fait, puisque l'algorithmeégigue intervient pour I'essentiel, au
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B

B

FiG. 3.6 — Mutation.

niveau de I'évolution des systémes de classeurs, il peroraiut de supposer que la population se

stabilise a I'infini autour de la solution du probléme. Digupart, nous verrons que 'algorithme géné-

tique permet d'évaluer plus de 80% des populations d'indisipossibles en trés peu de générations,
ce qui est un atout lorsque le probléme rencontré est saihimg soit bruité. Nous avons discuté de

la notion de bruit dans le chapitre 2.

3.2.2 Systemes de classeurs de type Michigan

Ce systéeme de classeurs utilise pour son évolution un #igoeigénétique et pour son évaluation
un systéme de récompense apgléeket BrigaddgHolland, 1985]. La bucket brigade, littéralement
la brigade des seaux, simule une chaine de personnes quissnpkes seaux d’eau depuis un point
d’'eau afin d’éteindre I'incendie d’une maison. L'eau syndmla récompense qui doit étre amenée
de personne en personne. Eteindre l'incendie correspoégdandre au probléme posé. Ainsi, les
membres de la chaine qui arrivent a éteindre I'incendiecunt qui arrivent non seulement a se passer
I'eau (la récompense) jusqu’a l'incendie depuis le puitaisnaussi qui le font le plus rapidement i.e.
la chaine la plus courte. Ainsi les personnes deviennenhdesdus du systéme de classeurs et I'eau
est une récompense qui va aller de membre en membre a chatgratgin. Chaque participant aura
une récompense quand le dernier de la chaine aura trouvédigast donné par I'environnement.
Pour étre le premier de la chaine, il faut étre capable dddimessage “au feu” que I'on a recu
du probléme. Et pour faire partie de la chaine solution, Lt &tre capable d’interpréter le nouveau
message que le dernier membre de la chaine actuelle ausantsarenfin pour étre le dernier de la
chaine, personne ne doit pouvoir interpréter le message éotitefois, si le message du dernier est
mauvais, il n'aura pas d’eau et toute la chaine qu'il termmisgue de disparaitre. Inversement si il a
eu de I'eau, la chaine peut subsister. La récompense estélonpropagée au sein des individus. Au
niveau du systéme de classeurs, I'environnement émet usagesau feu” sur un tableau noir qui ne
lui codte rien. Ensuite un individu du systéme de classeurs@mprend le signal fait une offre afin
de participer a la résolution du probleme :

Of frg = a x Forceg
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o est le coefficient d’apprentissage et est compris entre 0 8t llindividu i est retenu car son
offre est soit la meilleure, soit la seule, il doit payer awgonnement le montant de son offre. Sa
force ainsi que celle de I'environnement sont modifiées :

Forcg = Forcg — Of frg
Forceyn = Forcesn,+ Of frg

Il émet ensuite un nouveau message qui va étre interprétésgautres individus qui vont alors
répéter le processus en essayant de faire la meilleure &ftngposons que le classejfasse la
meilleur offre au classedralors :

Of fre; = a x Forcey
Force; = Force; — Of fre;
Forcg = Forcg + Of fre;

Si le message n’est pas interprétable, c'est alors I'enmement qui va recevoir la décision des
classeurs et déterminer une sanction :

Sanctiogn, = o x Forcesny

Si le dernier message n’est pas celui attendu :

Forcesn, = Forcesny+ Sanctionyy
Force, = Force, — Sanctionry

Si le dernier message est celui attendu :

Forces.ny = Forcesn,— Sanctionny
Force, = Forcg + Sanctior,

Il peut bien évidement y avoir plusieurs classeurs qui fannEme offre, dans ce cas, tous les
classeurs écrivent leur message sur le tableau noir. Ceoggiaméne a I'algorithme 1.

Voyons en détails le mécanisme d’'une part de transmissismassages et d’autre part de dis-
tribution de la punition / récompense. Dans un premier tehepsignal émis par I'environnement est
codé par lesiétecteursdu systéme de résolution. Le message ainsi recpasgtdans laliste des
messageappelée également tableau noir. La population de classenssilte la liste des messages et
certains classeurs seront activés car ils sont capablesctid@fder le message i.e. leur partie condition
correspond, au # prés, a I'un des messages postés. lIs veut tolir poster un message qui pourra
étre également lu par d’autres classeurs. Lorsqu’un megsagt pas interprétable par les classeurs,
le message est alors émis vers I'environnement a l'aidded®&furs. Le message transmis a I'envi-
ronnement fait I'objet d’une sanction qui sera directentemtnée a I'émetteur de ce dernier message.
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Algorithme 1 de la bucket brigade.
Début
Remplir(Class-List) ; favec tous les classeurs du systépne.
Remplir(Mesg-List) ; {avec les messages provenant de I'environnen}ent.
Remplir(Ancien-List) ; {avec I'émetteur des messages, i.e. I'environnenjent.
Répéter
Pour (Tous lesM;j de Mesg-List)Faire
Pour (Tous lesC; de Class-Listfaire
Remplir(Match-List) ; {avec les €qui comprennent ] }
Pour (Tous lesC; de Match-List)Faire
Calculer l'offre :Of fre = Forcg x a ;
Remplir (Gagnant-List) ; fvec les €de Match-List qui ont fait la meilleure offrg.
Pour (Tous lesC; de Gagnant-ListJaire
Calculer la force Forcg = Forcg — Of frg ;
Pour (Tous lesC; de Ancien-List)Faire
Pour (Tous le<C; de Gagnant-ListJaire
Calculer la force Force; = Forcej + % ;
Pour (Tous lesM; de Mesg-List qui n'ont pas éte traitesaire
Sanction= % : { Calculé une fois}
Si(Mj n'est pas le message attendprs
Sanction= —Sanction
Calculer la force Forcesn, = Forcesn,— Sanction
Pour (Tous lesC; de Ancien-List ayant émidl;) Faire
Calculer la force Forcg = Forcqg + Sanction
Effacer (Mesg-List) ;
Remplir (Mesg-List) ; {avec les actions des @e Gagnant-List}
Effacer (Ancien-List) ;
Remplir (Ancien-List) ; {avec les classeurs de Gagnant-List.
Effacer (Gagnant-List) ;
Jusqu’a (Mesg-List soit vide) ;
Fin

Les messages seront par conséquent, tous traités avanésix pda génération suivante. Les tables
3.2 décrivent I'exécution de I'exemple décrit par la figuré. 3our cet exemple, on fixe= 0.1 et on
suppose que I'environnement attend le signal 011 pour affré sanction positive. Le premier mes-
sage est celui émis par I'environnement, a savoir : 001. Aunpanéro un, seul le premier individu est
activable par le message de I'environnement. Il émet adosghal 111 tout en payant une offre égale
aa x SaForcea I'environnement soit 1. Le message émis va déclenchemsuaymeéro deux, I'acti-
vation des individus 2 et 4 qui vont faire une offre identiguiéndividu 1 pour pouvoir émettre a leur
tour. Les deux offres sont payées a I'individu 1 qui se retecavec une force de 11 et deux nouveaux
messages sont émis : 010 et 100. Au pas numéro trois, le nee848gn’est pas interprétable par
I'ensemble des classeurs, il est donc émis par les effectiprés de I'environnement. Ce message
n'étant pas celui escompté, I'environnement prél@veForce.n, au classeur émetteur (le classeur 2)
qui n'a plus qu’'une force de,® aprés cette action. L'environnement a alorsll@e force. L'autre
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Environnement

RESOTEHN

\ o

SR
Liste des messages

001 #01:111
111 ; 11#:010
010 #00:011

100 N 1#1:100
o011

FiGc. 3.7 — Mécanisme de résolution de la Bucket Brigade.

message, 100, est traité par le classeur 3 qui émet au pasquadre, le message 011 qui n'est pas
interprétable par la population de classeurs. Ce messageneset donne lieu a une récompense de
la part de I'environnement égale 821.. L'environnement se retrouve alors avec une force d8ao

On voit qu'a la génération suivante, le classeur numéro 4omantencer a bénéficier de la force
gagnée par celui qui est aprés lui dans la chaine tandis qtladseur numéro 2 risque de ne pas
participer a cette prochaine génération car I'offre gudlpouvoir faire devient trop faible.

Pour I'évolution, le systeme de classeurs de type Michigédiselun algorithme génétique qui
se base sur la force pour brasser les classeurs. En reptexamiple que nous venons de voir et
en regardant les forces finales de chacun d’entre eux, onaterggie les classeurs ayant le plus de
chance d'étre éliminé par la sélection sont le numéro 2 dordait instinctivement gu'il ne répond
pas au probléme bien qu'a une mutation d’avoir une récongp@nse numéro 4 qui bien qu'essentiel
a la bucket brigade de cet exemple n'a pas encore regu lefid#&née sa participation.

La rétro-propagation de la récompense fait courir le risguesystéeme de perdre un individu
important de la chaine qui meurt faute d’avoir eu de I'eaunipe Ainsi dés que la chaine qui mene a
la solution est trop longue, les systemes de classeurs déighigan se trouvent dans I'impossibilité
de trouver une solution stable.

3.2.3 Systemes de classeurs de type Pittsburgh

Ce systeme de classeurs introduit par [Smith, 1980] uplae son évaluation et son évolution un
algorithme génétique, ce qui le différencie beaucoup dessasystémes de classeurs a algorithme gé-
nétique. Pour que ce systéme puisse fonctionner, un indiejorésente une solution au probleme. Les
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Pas 1
Individus | Force ini. | Msg posté| Match msg de| Offre émise| Force fin.
1| #01:111 10 Environnement| 0.1x10=1| 10-1=9
2 | 11#:010 10 10
3 | #00:011 10 10
4 | 1#1:100 10 10
Env. 10 001 10+1=11
Pas 2
Individus | Force ini.| Msg posté| Match msg de| Offre émise | Force fin.
1| #01:111 9 111 9+2=11
2 | 11#:010 10 Ind. 1 01x10=1|10-1=9
3 | #00 :011 10 10
4 | 1#1:100 10 Ind. 1 01x10=1|10-1=9
Env. 11 11
Pas 3
Individus | Force ini.| Msg posté| Match msg de Offre émise Force fin.
1|#01:111 11 11
2 | 11#:010 9 010 9-11=79
3 | #00:011 10 Ind. 4 0.1x10=1 10-1=9
4 | 1#1:100 9 100 9+1=10
Env. 11 Ind. 2 -01x11=-11]10-11=121
Pas 4
Individus | Force ini.| Msg posté| Match msg de  Offre émise Force fin.
1|#01:111 11 11
2 | 11#:010 7.9 7.9
3 | #00:011 9 011 9+121=1021
4 | 1#1:100 10 10
Env. 12.1 Ind. 3 01x121=121|121-1.21=1089

TAB. 3.2 — Exécution de 'algorithme de la Bucket Brigade.

individus sont donc un ensemble de classeurs qui tente ded¥ésle probléme posé. Un individu est
littéralement une cellule avec son patrimoine génétiquepmsé de plusieurs chromosomes, appelé
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égalemenstructure de connaissanceafin de répondre a I'environnement et nécessite par coaséqu
que la taille de son patrimoine soit adaptée i.e. ni tropléaibi trop importante mais suffisante. La
taille de ce patrimoine s’exprime par un nombre de classguirsompose l'individu, on le homme
égalemennombre de régled.e nombre de regles contenues dans chaque individu vagewas du
temps. Lors de I'évaluation, les individus qui composergyisteme de classeurs, sont évalués indé-
pendamment et en paralléle. Un individu dispose d'une fqrddui est donnée par une fonction de
fithess appelée originellementritique’. Cette force représente la valeur moyenne de chaque clas-
seur qui compose l'individu et est le fruit #gentatives de résolution du probléme abordé. C’est cette
méme force d’adaptation (dignes$ qui va permettre a I'algorithme génétique de brasser igiolus
entre eux.

Au niveau de son fonctionnement, le systéeme de classeungdePittsburgh se décompose en
trois modules [Smith, 1984] :

— Le systéeme de résolution du probléme qui utilise les réglésomposent chaque individu pour
répondre au probléme posé.
— La critigue ou fonction de fitness qui mesure la performatecehaque individu auk essais de
résolution du probléme.
— Le systéme d’apprentissage qui est composé d’'un alga@itpgmétique adapté aux individus a
taille variable.
La structure des régles qui composent chaque individu pgeaitpfus complexe que celle que nous
avons déja vu. En effet, le mécanisme de résolution préwitidation d’'un langage complexe ainsi
que l'utilisation d’un tableau noir pour poster des messaggernes. Chaque regle dispose dans sa par-
tie condition, d'une zone qui sert a capter le signal promede I'environnement. Ce signal peut étre
décomposé en plusieurs signaux représentant différeatesbles. Les capteurs de signaux peuvent
étre complétés d’'un bit symbolisé par’servant a exprimer la fonctionon i.e. la régle est activée si
un des bits de la valeur binaire du signal ne correspont pagéanle de la partie condition concernée.
D’autre part, la partie condition de la regle peut manipdies variables de travail qui peuvent servir
au systeme de messagerie interne ou encore lors de I'aatiale.fiCes variables sont considérées
comme des arguments de la partie condition qui peuvent itariciées a l'aide de la messagerie
interne. La partie action se décompose en une action et nalsigémettre soit dans la messagerie
interne, soit de maniére externe a faire sur I'environndnfiries variables de travail ne peuvent étre
instanciées a l'aide de la messagerie interne, I'action alers effectuée sur I'environnement.

Prenons pour exemple ce classeur d’un individu -1##0 O##@% 0#0X 001Y — 01lemettrgY)
et 111101001 le signal provenant de I'environnement.

La table 3.3 contient I'état du tableau noir ou messageterne. Le signal de I'environnement
permet d’activer le classeur de 'individu. En effet, 11btrespond parfaitementrén(1##0 puisque
le dernier bit du signal est différent de celui de la reglenlest de méme pour 01001 qui correspond
a O##0#. On regarde ensuite comment instancier les vagidbl&a partie condition en se servant de la
messagerie interne. L#fest instanciable par la case 1 de la messagerie interngagtm@ata variable
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1|100| 1111
2| 010

3| 110| 101010
41001 101
5000 1111

TAB. 3.3 — Messagerie interne.

X au signal 1111. La case 5 de la messagerie permet d’insta#&. La variableX a donc deux
valeurs possibles. Enfin, la case 4 permet d’instancierriabaY avec la valeur 101. On peut alors
déclencher la partie droite de la régle qui consiste a éanletisignal 011 suivi de la valeur g soit
101, dans la messagerie interne.

Cette fonctionnalité sur les variables n’a pu étre impléédempar Smith mais doit permettre théo-
riquement au systéme et grace au parallélisme dans le déelment des régles, de définir par com-
munication interne les parametres idéaux avant d’effectne action.

L'algorithme génétique a été modifié afin de prendre en conapteanipulation d’individus de
tailles différentes. L'opérateur de croisement doit emtefipérer aussi bien au niveau binaire qu’au
niveau des classeurs. Seul un croisement mono-point a@wégs par Smith. On tire aléatoirement
un couplen,ipour le croisement du premier parent et un couple pour le second parent avec0Q
n < Taille(Parent), 0 < n' < Taille(Pareng) et 0< i < A (cf. § 3.1.1).n etn’ sont les numéros de
classeurs des parents 1 et 2 respectivement ou aura lieaidernient et est le bit ou se produit le
croisement dans chaque classeetn’ concerné. Soit= Taille(Parent) + Taille(Parent), la taille
totalet’ des enfants est égaldé.a

Smith a démontré que son opérateur de croisement avaitnemdaagrandir les disparités de
longueur si les parents avait une différence de taille trapdge et inversement a réduire cette disparité
si les longueurs des parents étaient proches. C’est donédanisme de sélection qui va permettre
aux individus de s’agrandir puisqu’on suppose que les iddssdevenant trop petits vont répondre
moins efficacement au probléme et auront tendance, paroauosse a étre moins sélectionnés.

Smith utilise également un opérateur d’inversion qui peaedrasser plus fortement les classeurs
et permet a son systéme de converger plus rapidement.

Voyons maintenant en détails un exemple de fonctionneniantsysteme de classeurs de type
Pittsburgh, a l'aide de la figure 3.8. Une fois la populatioiialisée aléatoirement, chaque individu
va étre simulé en paralléle avec un environnement qui vaaigirravec lui et sera soit remis a zéro,
soit remis dans I'état dans lequel il se trouvait a la gémanairécédente. Dans ce contexte, nous nous
plagons au début d’'une génération, I'environnement pdisdl venant d’étre mis a 0.

En fonction de son capital génétique, chaque individu varaute réponse au signal émis par
I'environnement. Cette réponse fait I'objet d’'une santtijui devient la nouvelle force de fitness de
I'individu. Afin que la force refléte bien la valeur moyenneatieque classeur, il est nécessaire de faire
évaluer plusieurs fois chaque individu avant de se serviette force pour le faire évoluer. C’est pour
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cette raison que I'on évalue un individu a chaque génératiam nombre de foik au moins égal a la
moitié du nombre de ces régles. Chaque individu serakesté fois. Par simplification, les individus
seront composés d’'un nombre identique de classeurs.

Le but du systéme est de résoudre la fonction booléenhaedeux entrées. L'environnement va
donc stimuler les individus avec les 4 entrées possiblea flnction pour vérifier qu'une des struc-
tures de connaissances (individu) répond aux critéres tie fomction. Seul le deuxiéme individu
présenté dans la figure 3.8 répond a ce critére. En effedj\iolu 1 émet le bit 1 alors que le message
est 00 et ne sera pas récompensé. Le dernier individu péégeant a lui ne sait pas répondre au
signal 00 et ne sera également pas récompensé.

ENVIRONNEMENT
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FiG. 3.8 — Exemple d’évaluation d’un systeme de classeurs deRytpsburgh.

L'idée de transformer un individu en base de connaissangabta de répondre au probleme est
I'une des idées majeures du travail de Smith. La compleridéiite par la variabilité de la taille des
individus empéche toute implémentation utilisant pleipatrie potentiel de cette idée. En effet, la
taille des individus ne peut pas croitre a l'infini et I'inslan d'un critére de taille a la “critique”
entraine une baisse notable de performance [Smith, 1980].

3.24 XCS

Ce systéme de classeurs, introduit par [Wilson, 1995]isatipbour son évolution un algorithme
génétigue. Son évaluation se fait grace a un algorithmeauéwie Q-Learning. Le principe est simple
et vise a remplacer l'algorithme d’apprentissage de la éubkigade défaillant par un systéme de
prédiction de récompense des individus [Spiessens, 1€80]dit prédiction, dit erreur de prédic-
tion. L'erreur permet d’évaluer ce que Wilson appelle lasparacité (“accuracy”) d’'un systéme de
classeurs. Cette perspicacité sert a la fois au mécanisgneldtion en permettant de déterminer la
nouvelle valeur de lindividu (fitness) et elle permet dedsasgi I'individu pourra participer ou non
a la prochaine évaluation. Autre particularité du XCS, dlétion ne s’effectue éventuellement que
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dans la niche écologique que représentent les individust @¢dgerminé I'action & entreprendre vis a

vis de I'environnement.

( 0011 ENVIRONNEMENT )
"gauche"
Capteurs Effecteurs
[P]
p € F
#011:01 43 .01 99
#0032 13 9 01
#O##:11 14 .05 52
001#:01 27 24 3
#0#1:11 18 .02 92
1#01:10 24 17 15
etc.
(Récompense)
Match Set
[M] Action Set
Tableau des [A]
#011:01 43 .01 99 Prédictions
#O##:11 14 .05 52 A #011:01 43 .01 99
Sélection
001#01 27 24 3 ——— nul 425 nul 166 : 001#01 27 24 3
HORILL 18 02 92 . - Action
l R .
max

(Remplissage)

Remise

Mise a jour :
prédiction, erreur et fitness

FiG. 3.9 — lllustration du XCS.

Previous Action Set
Al

La figure 3.9 décrit le fonctionnement du XCS. Les individastsomposés d’'un classeur comme
pour les systemes de classeurs Michigan. Les classeuissat a la résolution vont étre sélection-
nés par le message provenant de I'environnement. Les alass@lectionnés forment alors Match
Set[M]. La population initiale pouvant étre vide, on a adjoimt systéeme de remplissage qui permet
de créer artificiellement des classeurs pour remplir [Mp tlasseurs ainsi générés, auront une par-
tie condition qui correspondra au signal émis par I'envikiement a quelques symboles génériques
“#" prés. Leur partie action est quand a elle remplie aléatoent. Toutefois, lors de ce remplissage,
on doit trouver dans [M] au moin&,n, actions différentes. Une fois Match Setrempli, on va dé-
terminer I'action qui sera choisie a I'aide d’'un tableau dédgictions. Pour chaque action possible
et disponible dans [M], on va déterminer une valeur qui gpoad a la performance prévisible de
I'action. La formule est la suivante :

P[ A] — ) F)%A}:;]F[A]

Il existe deux facons de choisir I'action qui sera appliqguéepremiére consiste a choisir I'action
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qui a la performance prévisible la plus forte. La secondecpatre, consiste a choisir au hasard une
des actions disponibles dans le tableau des prédictioAstibh SefA] est alors constitué a partir des
classeurs dont la partie action correspond a l'action ahofsu temps suivant, une récompense est
donnée a [A] 1. Elle va permettre de mettre a jour la prédictimr’erreur de prédictior et la fitness

F. C'est dans [A]l; qu'aura lieu I'évolution par I'intermédiaire d’un algdmine génétique.

Deux mécanismes ont été ajoutés [Wilson, 1998] afin de p&enat systéme de contenir une

population mieux adaptée :

— Celui de Surgénéralisation qui permet de remplacer us@lagpar un autre si celui-ci contient
plus de généricité (i.e. de “#") et s'il a en outre, une prédit, une erreur et une fitness suffi-
samment mauvaises et enfin s'il a participé au mégsfois aux décisions.

— Celui d’Elimination par Vote, qui permet d’éliminer lessbeurs qui existent depuis longtemps
mais qui ne participent jamais aux décisions car leur perémice prévisible est trop faible mais
aussi qui ont participé au moifge fois aux décisions.

Afin d’éviter de surcharger la population d’individus doot, [Butz et Wilson, 2000] a eu I'idée de
regrouper les classeurs en leur donnant une quantificationeedate de naissance ainsi qu’'un age
comme nous venons de le voir avec les param@&ugset 64¢. Nous obtenons un systéme a base de
Q-Learning (cf. 8 3.3.1) pour la mise a jour de la force de fitne

Pj = Pj+PBx(P—pj)

g =& +Bx(IP-pjl—¢)

{ € > €, Kj = exg(In(a)) x (g; — £o)]
SjSSO,Kj:l

Fij=Fj+Bx (5- —Fj)

Yie[Al Ki

ou j est l'indice d’'un classeur membre de [A].

Les classeurs qui ont participé a I'action peuvent évelaongnt évoluer a I'aide d’un algorithme
génétique si ils sont agés d’'au moidisa participations aux décisions depuis leur naissance ou leur
derniére évolution.

Le XCS afait ses preuves en environnement Markovien [BuRegkan, 2001]. Lorsqu’on I'adapte
aux environnements non-Markovien par la méthode de Wilkosystéme réagit bien [Lanzi, 1997,
Lanzi et Wilson, 2000, Butz et al., 2001]. Cet outil est égaat une référence dans le domaine des
systémes de classeurs a algorithme génétique.

3.3 Autres Systemes de Classeurs

Nous avons vu les principaux systémes de classeurs avatttaige génétique. Cette section va
nous permettre de faire un tour rapide des autres systenwassdeurs.
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3.3.1 Q-Learning

Le Q-Learning introduit par [Watkins, 1989], est une méthdthpprentissage qui permet de faire
évoluer un systéme d'apprentissage en évaluant la penfmerde toutes les actions possibles puis en
choisissant la meilleure. De maniere formelle :

— soitE I'ensemble des états possibles du systéme.

soitA I'ensemble des actions possibles.
soitB ety les facteurs d’apprentissage.

soitR la récompense associée a un étatk et a une actiom € A.

soite € E I'état résultant de I'application du couple,a) eta € A la meilleure action dans
I'état €.

Alors :

Q(ea) « (1-PB) xQ(ea) +Bx (R+yx Q(¢,a))

Nous obtenons également un tableau des prédicfoaq0,1] qui pour chaque triplée €, a)

indique la probabilité de choisie comme action dans I'état:
a
P(e€,a) = %

Utilisons la notation francisée de [Dorigo et Bersini, 1ppdur adapter le Q-Learning aux sys-
temes de classeurs :

— E, I'ensemble des états, devigiitI'ensemble des conditions possibles (cf. § 3.1.1) dei¢m®

classeurc € C.

— B ety, les facteurs d'apprentissage sont remplacésipar

— R () est la fonction qui calcule la mise a jour de la force du classa I'instantt.
La formule devient alors :

R1(c,&) = (1—a) x R(G, &)+ a x (R+FRyi(cj,a)))

Pour étre maximale I'activation du classé@ntraine I'activation du classejiau pas suivant. Cet
algorithme est exactement celui de la Bucket Brigade (8B.2.

Nous constatons que cet algorithme ne fonctionne que pautrigéés (e, €,a), dans le cas gé-
néral, et(c;,cj,a), dans le cas des systemes de classeurs,edj sont uniques i.e€¢ est unique
pour une et una donné. En effet, dans le cas contraire, on ne peut pas maxitaisécompense car
nous ne sommes plus dans un systéme déterministe. L'&ligarit’apprentissage du Q-Learning ne
peut fonctionner idéalement qu’avec un environnement blaek. Si tel est le cas, le Q-Learning
offre un algorithme relativement coliteux mais trés perforinLa plupart des jeux d'échecs utilisent
ce genre d'algorithme pour savoir quel coup jouer. Seul iepgede calcul permet d’atteindre une
profondeur suffisante pour essayer de battre son adverkaifaiblesse de ce systéme est donc sa
fonction de maximisation de la récompense qui engendredfiacité du systéme a disposer d’'une
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stratégie a moyen et long terme quel que soit le type de prabléa perfection seule n'est donc a
priori pas un bon choix pour I'apprentissage d’un probléamaplexe [Sen et Sekaran, 1995] méme si
le Q-Learning permet d’obtenir de tres bons résultats eir@mement Markovien. C’est & partir de
ce constat que Wolfgang Stolzmann a essayé d'aider le sgsietonnaitre I'avenir afin d’anticiper
la situation non-déterministe dans laguelle il se trouve.

3.3.2 Anticipatory Classifier System (ACS)

L'ACS présenté par Wolfgang Stolzmann [Stolzmann, 1998par ambition d’étendre le Q-
Learning en lui permettant de ne pas étre bloqué par lescamements non markovien. L'idée est
simple :

— SoitC I'ensemble des conditions possibles du systéme de classeur

— Soitg € C, la partie condition activée a I'instant

— Soit I'actiona € A, 'ensemble des actions possibles.

Un classeur de I'ACS est alors composé du triplé :

(Cta Ci+1, a)

Le systéme de classeurs fonctionne toujours a I'aide duledapa). C’est au niveau du systeme
de récompense que I'on va voir la différence. En effet, ladér du systéme de classeurs est mise a
jour a l'aide d'un algorithme de Q-Learning si :

— Match(Envi,1,641) A (Envey 1 # Envg) — F(G, Gy1,8) = (1— B2™) x F(¢, Gp1, @) + B2

— Match(Enve;1,G1) A (EMVes1 = Enve) — F(G, Gp1,8) = (13- B2™) x F(Cr, Cy1,8)

Bt est le coefficient d’apprentissage de I'anticipation. Omidie la force des classeurs qui ne
changent pas I'environnement et inversement on augmeiige dm ceux qui ont transformé I'en-
vironnement par leur action. $i,1 ne permet pas partiellement de s’activer a I'aide du sigeal d
I'environnement, on modifie alors le classe€uar, ¢;.1,a) de telle sorte que les parties de; qui ne
correspondent pas soient remplacées par des # (cf. 8 331.4).1 ne peut pas étre partiellement
corrigé alors on diminue la force du classeur comme pour#sseurs qui ne changent pas I'environ-
nement.

Le fait de vérifier que le classeur choisi va amener le systdams un état connu permet de
résoudre les problémes non-Markovien a un état non-déiestei Si la chaine solution doit étre plus
longue, I'ACS se trouve alors en difficulté. Toutefois il faaconnaitre que l'idée est bonne et permet
au systéme réactif d’anticiper la prochaine action. DepAGS, de nombreuses améliorations ont
été apportés. En effet, on peut se demander si en modifiagsiénse de récompense, on ne peut
pas améliorer les performances. Toutefois, le colt en espast pas négligeable et on imagine
difficilement d'utiliser 'ACS dans un probleme ou il y a pldane situation non-déterministe dans
la chaine solution.
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3.3.3 Systemes de classeurs flous.

Les systémes de classeurs dit flous, sont des systemes deuctagui au lieu de trancher les
réponses au probléme par des valeurs entiéres, proposkserudes fonctions a valeurs réelles
[Bonarini, 2000]. Ces fonctions sont composées de vasajliesont identifiées par les parties condi-
tions et actions des classeurs. Il s’agit donc d’'un encodagevariables. Lespremiers bits donnent
le numéro de la variable concernée. lyesuivants donnent la valeur ou le groupe de valeurs auquel
appartient la variable. Il peut y avoir plusieurs varialdesodées dans la partie condition. La partie
action permet de faire la méme chose en encodant la variabbe ksts et sa valeur ou groupe de
valeurs sury bits. Cette technique peut s'appliquer a n'importe quediggorie de systéme de clas-
seurs, avec ou sans algorithme génétique. Prenons un exprajginzuela-Rendon, 1998a] avec deux
fonctionschaudet froid qui indiquent si il fait chaud ou froid :

4e—(t—40)/10°C .
Hehaud(t) = { Trewmmop, SIL<ACC

1, sit>40°C
t 1, sit<Q°C

Mok 1) = { e SIt> 0°C

On pourra imaginer comme exemple de codage :

00001:0010u01000:010

Le premier O indique la variable concernée, ticLes 4 bits suivants indiquent une classe de
température alaquelle appartiénta classe 0001 indigue une températdeed C. La classe suivante
(0010) est de 0 a 2€, la suivante (0100) de 20 a4D et enfin la derniére (1000) concerne les plus de
40 C. Enfin dans la partie action le premier bit indique égaldri@avariable concernée et les deux bits
suivants a laquelle des deux fonctions correspond la Jarifdd, 01 indiquepsig €t 10 correspond a
Kchaugs DONC les deux classeurs indiquent que :

Pour le premier, ¢ <0°C alorst € Hsroig

Pour le second, $i>40°C alorst € pPchaud

L'utilisation de systémes de classeurs flous impose de @war@l'avance les intervalles de va-
leurs sur lesquelles s’appliquent les fonctions de la@aution [Fogarty, Carse et Bull, 1995]. lls ont
un grand pouvoir de synthése mais ne permettent pas d’alfaddiement un probléme méconnu.

3.4 Conclusion

Nous avons décrit dans ce chapitre les principaux systemesadseurs [Lanzi et Riolo, 2000]
et leur structure. Nous avons pu voir dans un premier tengpgdés communs a tous les systemes
de classeurs. Nous avons pu ainsi dégager plusieurs a@tgies essentielles comme la structure
pyramidale de la population qui compose un systéeme de cliagsdénteraction nécessaire avec un
environnement pour apprendre, la structure des classaesgégles de production composées d’'une
partie condition et d’une partie action) et enfin le mécamishiévolution directement lié a I'appren-
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tissage résultant de linteraction avec I'environnemé&ntfin nous avons revisité les deux grandes
catégories de systémes de classeurs, avec et sans algogémétique. Les méthodes automatiques
i.e. sans algorithme génétique, font actuellement I'objévolutions intéressantes. Toutefois, nous
nous sommes attachés a étudier les systemes de classegwsithrake génétique pour leur propriété
adaptative en milieu dynamique bruité. Nous allons applidars des prochains chapitres, un sys-
téeme purement phylogénique (les systémes de classeursrihaite génétique) a un probléme on-
togénique : communiguer au sein des systémes multi-agemtsey, 1996]. Nous étudierons dans le
chapitre 4 plus particulierement les caractéristiquesalversion simplifiée du systéme de classeurs
de type Pittsburgh lors d’'une étude menée sur la non comiationic



Chapitre 4

Coordination “spontanee”

Nous l'avons vu, dans la nature, le phénomene de coordmésioontanée” peut étre effectué
par des agents qui ne sont pas autonomes en permanence.rilsmaton semble avoir ses limites.
Nous allons voir quelques définitions inhérentes aux pétgsi des agents autonomes tentant de se
coordonner. En étudiant un probléme de coordination spértanous allons pouvoir étudier la dyna-
mique des agents et ainsi mieux comprendre comment leseutiEnfin nous établirons sous la forme
d’'un bilan, le lien entre notre étude et les propriétés desmgutonomes.

4.1 Deéfinitions

Les agents autonomes se coordonnent de maniére spontasggelteur survie en dépend (cf.
chapitre 2), a savoir quand la fonction de récompense qgiieie les améne a prendre position pour
a la fois survivre et indirectement, permettre aux autresigde survivre. Voyons quelques concepts
connus a propos des agents rationnels :

1. Le Choix C) : C'est la capacité d’action d’'un agent. C'est le poterdieldécision de la partie

action des classeurs.

2. La Connaissanc&] : C'est le nombre de ressources visibles par I'agent, &etite le nombre
de phénotypes ou variables, qui composent la partie condiés classeurs.

3. Linertie (I) : C'est la tendance gu’a un agent a rester dans la mémedet@ithoix méme si
une meilleure alternative est connue. C’est donc le chairel'stratégie de comportement de la
part de I'agent.

4. Le partage 9 : C'est ce que les agents partagent comme connaissance p@da étre une
information sur ce que font les autres agents dans leuitéotal non.

5. LaprécisionP) : On la mesure par I'imprécision qui est la distance que #iatorise aux agents
a la coordination idéale. Un systéme qui optimise souhaitepuécision de 100%.

L'ensemble de ces propriétés d’'un agent peut varier au chutemps. [Rustogi et Singh, 1999] ont
montré qu’avoir une connaissanieplus importante que le nombre de ch@x’apporte rien, ce qui

69
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parait naturel. Par contre le nombre de pas a la coordindtiGystéme semble proportionneC & K
guandK < C. Limprécision permet quant a elle aux systémes plus coxegléele se coordonner plus
rapidement. Une forte inertie permet au systéeme de se cooedoapidement malgré un nombre de
choix plus important et une connaissance plus grande. lgesitimes génétiques semblent rentrer
dans la catégorie des agents avec une forte inertie et undegpeécision puisqu’ils ont une tendance
naturelle a converger rapidement et ont quelques diffisditeeconverger selon leur utilisation.

La figure 4.1, qui provient du travail de [Rustogi et Singh99p permet de mieux comprendre le
comportement général d'un systeme multi-agents en fanckodeux caractéristiques de ses agents.
Ainsi, les agents appartenant a la régiamt une faible inertie et une faible imprécision. lls sontral
dépendants du partage de connaissance ce qui impliqueegoaimaissance locale et peu de choix
permettent une meilleure coordination.

Les agents de la régidia ont une inertie modérée. Leur donner plus de choix ou plusdeais-
sance n'est pas une priorité pour améliorer la coordination

Les agents de la régidhb sont peu précis, ils ont donc une grande latitude pour salooger.
C’est pour cette raison que leur donner plus de possibifitéstion ou plus d'informations ne leur
permet pas de mieux se coordonner.

Enfin les agents qui sont dans la régitinont une telle inertie que le systéme multi-agents devient
inactif i.e. rien ne se passe au niveau du choix des agents.

III

Inertie

Imprécision

FiG. 4.1 — Comportement typique d'un SMA autonome en fonctiosateagents.

Nous verrons que cette facon de classer les agents qui s@ooo@nt nous permettra de mieux
comprendre I'agent autonome que nous allons présentel@mapsochaines sections.
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4.2 El-Farol Problem

Le probléme du bar 'El-Farol’ a été introduit par [Arthur,949. Il s’agit pour des étudiants d'es-
sayer d’aller dans le bar a la mode 'El-Farol’ de 'unive¥site Santa-Fe pour y passer un moment
agréable. Derriére cette définition simple se cache de ramblgoints a éclaircir. Tout d'abord, com-
ment doit-on considérer I'agent “étudiant”, ensuite gts@s que signifie passer un moment agréable
et enfin de quelles informations disposent les agents painetési en allant au bar ils vont passer un
moment agréable.

On suppose que I'agent étudiant est rationnel, c’est a diflgpgend ses décisions en fonction des
informations dont il dispose et de fagon a ce qu'il passe umrboment. Il a également une mémoire,
c’est a dire une capacité a se souvenir des décisions quudat gervir par le passé. Il doit également
pouvoir changer d’avis.

Passer un bon moment dans le bar 'El-Farol’ signifie simpigrge’il y a un seuil d’affluence au
bar au dela duquel chaque agent aura I'impression de ne gsarpa bon moment et ceux qui ne sont
pas venus seront satisfaits de leur décision. Inversersidatseuil n'est pas dépassé, les agents étant
restés chez eux, vont regretter leur choix tandis que ceisegont venus seront satisfaits. Les agents
ont deux choixC possibles : aller ou ne pas aller au bar. Nous appetgudibre le seuil d’affluence
au bar.

Afin de prendre leur décision, les agents ne disposent quedeule information, le nombre
d'agents gu'il y avait la semaine précédente dans le barobadssanc& des agents est donc la
méme que celle partag&e L'information dont chaque agent dispose est la méme paus, West la
variable d’'affluence au baK(= 1). Elle ne donne pas de détails sur la décision de chacurgeessa
mais permet de connaitre 'ensemble des décisiths-:S= 1. Les agents appartiennent a la région
| de la figure 4.1.

Les agents ainsi définis, sont autonomes, ils ne commurtigasravec les autres agents. Toutefois
ils doivent se coordonner pour avoir le maximum de récomp@ugsque la récompense dépend du
nombre d'agents qui sont allés au bar.

Nous avons voulu rendre ce probléme dynamique en changeaatelur d'équilibre a intervalles
réguliers ainsi que le nombre de ces équilibres, afin de gaiomportement des agents évoluer et
atteindre ses limites de coordination. La section suivardsente les résultats que nous avons obtenus.

4.3 Expérimentations

La population des étudiants du bar est représentée par &Pfsagui doivent apprendre a aller au
bar en fonction d'un nombre idéal de personnes dans le bamagei de 32 a 80 agents par pas de 2 a
24 agents et de maniére cyclique.
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4.3.1 Fonction de fithess

La fonction de récompense des agents est donc dépendatztilderice idéale au bar. La fonction
de récompense se résume ainsi :

NombreAgentsAf
Af > Eq{ Agentvaaubar= forreaseniseg

Agentrestechezlus 1.0
Agentvaaubar= 1.0
Af<Eq

. Af
Agentrestechezlus 5

avecAf l'affluence réelle au bar a la fin d'une évaluatidix) I'affluence idéale dans le bar i.e.
I'équilibre a atteindreN ombreAgentke nombre total d’agents qui participent a I'évaluation figarre
4.2 montre cette fonction avec une affluence idéglg) de 48 agents et un nombre total d'agents
égal a 127. L'axe des abscisses indique I'affluence mesurdelaquelle correspond dans I'axe des
ordonnées, la récompense en fonction de la décision detsatjalker ou non au bar.

Fonction de fitness : Equilibre 48

l """"""" T Tk T L LA T
Va au bar malgre la foule——

Dans tous les autres cas

0.7 i

0.6 4

05 i

Recompense

0.3 b

0.2 b

01 b

0 1 1 1 1 1 1 1
0 16 32 48 64 80 96 112

Agents

FiG. 4.2 — Fonction de fitness.

Chaque agent est constitué d’'un systeme de classeurs deitigirirgh simplifié (cf. § 4.3.3) qui
va prendre sa décision en fonction de I'affluence lors de dadatente évaluation. Pour représenter
les 128 valeurs possibles d'affluence, la partie conditiertlthque classeur est composée de 7 bits
ternaires. La partie action consiste en 1 bit qui indiquéagidnt va au banfrai ou faux).

Méme si les agents sont physiquement homogenes, ils réstépendants les uns des autres dans
la prise de décision. Ce sont des agents autonomes. |l cordgalement de rappeler qu'étant com-
posés de plusieurs individus, les agents vont se retrougeessivement dans les différents individus
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qui composent le systéme de classeurs les représentabt4@.3). L'environnement, a savoir I'af-
fluence au bar, est mémorisée pour chaque groupe d’indigichisés, afin d’avoir un environnement
endogéne (cf. § 3.2.3).

4.3.2 Mesures

Nous avons utilisé des paramétres “standards” pour I'dlgue génétique afin de n’étudier que
les agents eux-méme et leur comportement en terme de catiotinNous avons successivement
étudié l'influence des changements d’équilibre, du nombneliidus et du nombre de régles. Pour
appuyer cette étude, nous avons mesuré l'affluence et fitdisme au bar, I'uniformité des individus,
la capacité de mémorisation et la part de non-déterminisgséndividus.

Linfluence de la fréquence des changements d’'équilibre. La fréquence des changements d’équi-
libre passe de 50 a 100 puis 150 et enfin 250 générations. Leebaes changements est de faire
apparaitre les limites a la capacité de résolution du pnobldrsqu’on limite le temps alloué aux
agents pour trouver le seuil d’équilibre. Les quatre élques différents changent de maniére cyclique
et séquentielle de 32 a 80 agents pour cette étude.

Linfluence du nombre de changements d'équilibre. Changer le nombre d’équilibre permet de

définir une autre limitation a la coordination du systémetragents. Plus il y a de changements

d’équilibre, plus le systéeme doit s’adapter rapidemenbétaVoir de possibilités de mémaorisation des

différentes situations rencontrées. La force d’adapiatio systéme permet de connaitre son inertie.
Plus il s’adapte rapidement moins son inertie est grande.

Linfluence du changement du nombre d’individus par systéms de classeurs. Le nombre d'in-
dividus a été réglé a 6, 12 et 18. La variation de ce parameitgpdrmettre de mieux cerner son
réle dans le comportement du systéme multi-agents et dasystéme de classeurs. Les individus
qui composent chaque systéme de classeurs, représent@yantoire de comportement comme le
souligne [Samuels et al., 2001] :

Evolutionary cognitivists defend a modular conception @ntal architecture which
views the mind as composed of a large number of special paiipé@&mation processing
“modules” that have been shaped by natural selection tolbdahd sorts of recurrent
information processing problems.

L'évaluation d'un agent consiste donc a évaluer différegfsertoires de comportements possibles,
c'est a dire a évaluer chaque individu qui le compose. Afirstitiger I'influence de ce paramétre,
nous avons décidé de figer le nombre d’individus qui compd&egent.

1l es cognitivistes évolutionaires défendent une conceptiodulaire de I'architecture mentale qui considére I'éspr
comme une composition d’un grand nombre de modules dédigaismment de certaines informations, modules qui ont été
faconnés par la sélection naturelle pour résoudre legeiffé problémes de traitement des informations récugente
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Linfluence du changement du nombre de régles par individus. De méme que pour le nombre
d’individus, le nombre de régles a été réglé a 6, 12 et 18.t@galement pour mieux comprendre le
rble de ce paramétre que nous avons fixé sa valeur. En effagdées de production qui composent
chaque individu forment la structure de connaissances ldeaest représentent par conséquent les
briques de base du phénomeéne d’organisation, y comprial§bieyek, 19923. En figeant le nombre
de régles, nous permettons de mesurer l'influence de ce parmsur I'organisation des agents autour
de I'équilibre a atteindre.

L'uniformité de la population. L'uniformité de la population est une mesure de la ressencbla
moyenne des individus constituant un systéme de classgeit® mesure se justifie car les individus
qui composent chaque systéme de classeurs ont le méme ndmbégles et sont brassés par un
algorithme génétique qui va avoir tendance a faire domimetividu le plus adapté grace aux méca-
nismes de sélection et de reproduction pour I'essentiglessemblance consiste a comparer les régles
de méme rang des différents individus qui composent lesagéde comparer les bits qui composent
les régles. Lorsqu’un caractére # remplace une valeurrbiniai bit est considéré comme similaire
a la regle de référence. L'uniformité d’une population permie connaitre sa capacité d'inertie du
point de vue évolutionnaire. D’autre part, nous pourronsliér '’émergence d’'un “super-individu”
solution dans la population. Cette mesure est possiblecter mutilisons pas I'opérateur d’'inversion
de l'algorithme génétique (cf. § 4.3.3).

La capacité de mémorisation. La capacité de mémorisation est exprimée par la capacitéadjant

a revenir a une situation antérieure, i.e. a choisir uneégfi@ Dans le cadre du probléme du bar, il
s’agit de constater si un agent garde la méme stratégie poéquilibre a atteindre donné. Pour ce
faire, on comptabilise son comportement dominant pour wiliBcg donné et on regarde si il est
le méme lors de la phase suivante de méme équilibre. Nous aVmisi de mesurer la capacité de
mémorisation des agents car comme le dit [Chattoe, 1998] :

Agents are extremely good at remembering strategies whahhave already imple-
mented or observed elsewhére.

La part de non-déterminisme dans la prise de décision. Comme [Hayek, 1952] I'explique, deux
types d’ordres sont possibles dans I'organisation mentdeagents :

1. Lesorganisations Elles sont le fruit d’'une conception humaine délibéréee Orgyanisation re-
présente donc toutes les sortes de constructions socidlestives et individuelles qui reposent
sur des regles orientées dont les objectifs sont fixés paautogité [Chavance, 2001].

2. L'ordre spontanéll est le résultat d’'un arrangement involontaire. Un orspentané est par
conséquent basé sur des régles abstraites dont la natupoesi’'essentiel, évolutionnaire.

2pages 20 & 23.
3Les agents sont trés efficaces lorsqu'’il s’agit de se souderstratégies qu'ils ont déja acquises ou observéesmilleu
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Ces regles sont en quelque sorte, libres de tout objectifjloelles apparaissent, se diffusent et
survivent grace a leur capacité d’adaptation.

Pour mémoire, la prise de décision s’effectue grace aursatg production qui composent l'individu.

Il arrive que pour une méme valeur d’entrée, I'agent puissadre plus d’'une décision. Cette valeur,
qui est une affluence la semaine précédente, est considéréecamme amenant & un choix non-
déterministe. La part de non-déterministe consiste don@luér le nombre de valeurs d’entrée qui
meénent & un choix non-déterministe par rapport au nombadetoe valeurs d’entrée possibles (ici
128). La part de non-déterminisme refléte 'émergence didnecspontané au sens de Hayek tandis
gue les mesures concrétes d’'affluence et d’'absentéismer aeppésentent le choix organisationnel
des agents afin de répondre au probleéme.

Présentation des résultats Nous avons présenté I'évolution des résult#fg;(eie) €n calculant le
gain (%) en distance a la valeur idéale d'affluence au Bay par rapport a la situation présentée
précédemment ou de référen®dserencgd. C€ qui s'exprime par la formule suivante :

N — (VActueIIe*VReferencé
Gain= (Eg—VReferencs +100

Cette mesure permet de visualiser uniformément I'effold purni le systéme pour se rapprocher
de la valeur recherché&g).

4.3.3 Pittsburgh Simplifié

Nous avons préféré étudier les systemes de classeurs deitygimirgh a ceux de type Michi-
gan suite a I'étude de [Baiardi et al., 1995]. La version difiée d'un systéme de classeurs de type
Pittsburgh consiste a figer le nombre des régles qui compobkaque individu. On obtient ainsi des
individus de taille fixe qui évoluent grace a un algorithmed&ue non modifié. Les opérateurs
de sélection et de croisement ne nécessitent plus d'attaptadur préserver les individus perfor-
mants. Comme nous l'avons indiqué dans la section 4.3.2,l&geombre des régles qui composent
chaque individu, permet également de mieux comprendrguénce de la taille de chaque structure
de connaissances, i.e. individu, sur la résolution de problpar le systéme de classeurs.

Comme I'évaluation d’un individu s’effectue skiessais, la fonction de récompense du Pittsburgh
simplifié peut renvoyer en fonction du probléme traité, tlmmpense pour chaque essai ou pour la
totalité des essais d’une évaluation. La récompense eg#iiai$ée a chaque nouvelle évaluation.

L'exemple d'évaluation détaillé dans les tables 4.1 ilis dernier individu représenté dans la
figure 3.8. Il s’agit également de résoudre la fonction bemfeet : s= e; A e. Pour tester toutes les
réponses possiblek,= 4, et durant I'évaluation, I'environnement émet les 4 aergrpossibles de la
fonction booléennet a deux entrées.
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Essai 1

Message Environnement00 |

Classeurs Activables| Activé
1|01:0
2| #1:0
31100
4| 1#:1

Action Choisie | Aucune
Nouvelle fitness| 0/4

Essai 2

Message Environnement01 |

Classeurs Activables| Activé
1]01:0 X X

2| #1:0 X

31]10:0

4| 1#:1

Action Choisie | 0
Nouvelle fithess| 1/4

Essai 3

Message Environnement10 |

Classeurs Activables| Activé
1|01:0

2| #1:0

31100 X X

4| 1#:1 X

Action Choisie | 0
Nouvelle fitness| 1/2

Essai 4

Message Environnement11 |

Classeurs Activables| Activé
1|/01:0

2| #1:0 X X

31 10:0

4 | 1#:1 X

Action Choisie | 0
Nouvelle fitness| 1/2

TAB. 4.1 — Exemple du Pittsburgh.
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Le premier signal regu par I'individu évalué est 00. Il nemet I'activation d’aucun classeur de
I'individu. L'environnement ne donne alors aucune récongeea I'individu qui ne peut pas répondre.
Lors du deuxiéme essai, I'environnement envoie le signallqdermet d’activer deux classeurs de
I'individu. Il existe alors plusieurs méthodes pour choissoit on prend un classeur au hasard parmi
ceux qui sont activables, soit on prend celui qui est le ghésifique (i.e. celui avec le moins de “#"),
soit encore celui qui est le plus général (i.e. celui avedus ge “#"). |l existe d’autres méthodes que
nous ne décrirons pas ici. Dans cet exemple nous utilisdeodisoix du classeur le plus spécifique.
Ainsi donc le classeur activé est le classeur numéro 1. It é@es 0 vers I'environnement qui sanc-
tionne positivement l'individu. Cette sanction indique essai réussi, sa valeur est donc augmentée
de 1 divisé par le nombre d’essais entre deux génératias,3achant que la force d’'un individu est
remise & zéro juste avant I'évaluation, la force de I'indivaugmente donc de 0 avant I'essgi.au
troisieme essai, le signal 10 est émis par I'environnenignencore, des deux classeurs activables, a
savoir les numéros 3 et 4, le plus spécifique, c’est a direrleéna 3, va étre choisi pour répondre. Le
signal émis est 0, il va donner une récompensé dd’individu, lui faisant passer sa force (ieé %
Enfin au quatriéme et dernier essai, I'individu lit e sigh&lprovenant de I'environnement. Ce signal
permet d’activer les classeurs 2 et 4. La spécificité seulgenmet pas de déterminer quel classeur
activer. C'est donc le hasard qui s’en charge et qui chasiddsseur 2 et émet 0. Le signal émis en
réponse par le classeur 2 reste lettre-morte, il n'y a paéaampense cette fois-ci. La force de fithess
finale est de}.

Cet exemple nous permet de mieux comprendre I'algorithme fctionnement des systemes
de classeurs de type Pittsburgh. Les individus sont évandgsseudo-paralléle. C’est la fagon dont
I'environnement est ré-initialisé a chaque début d'unesphde tests qui simule le parallélisme. La
population des individus évolue lorsque tous les individosété évalués un nombre significdtifle
fois.

Lors de I'évaluation en systeme multi-agents, les indigide chaque agent ayant le méme rang
sont évalués en méme temps. L'opération se poursuit jusguépie tous les individus de chacun des
agents ait été évaluéfois.

L'algorithme génétigue est appliqué a la fin d'une série algation de I'ensemble de la po-
pulation. L'opérateur de croisement peut étre Iégeremdapté pour permettre différents types de
brassage. En effet, lorsque I'on croise des individus, @anchbix soit de préserver, soit de couper les
classeurs (cf. 8 3.2.3). Dans les deux cas, on peut utiliseraisemenh— point ou simple point que
nous connaissons déja (cf. § 3.2.1). L'opérateur de crasefrasse les classeurs afin de permettre
I'apparition d’'un meilleur individu. La sélection se charg, quant a elle, d’éliminer progressivement
les classeurs puis les individus moins performants. Cettibld action explique que les individus
soient pratiguement identiques a la fin d’une expérimeoriati

Le nombre de classeurs ou régles de production que contiegtie individu semble crucial dans
la détermination de la capacité a réagir des individus. Arprun nombre de regles Iégérement trop
grand peut permettre en environnement changeant, de disgfos capital adaptatif supplémentaire.
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Algorithme 2 du Pittsburgh simplifié.
Début
RemplirP) ; { Initialise aléatoirement la population initiale B.
Generation=1;
Répéter
Pour (Tous lesl deP) Faire
Réinitialiser_Environnemerk) ; { Remet I'environnement dans I'état ou l'individul’a laissé
ou a zéro}
Sanction=0;
Pour (Un certain Nombre de TeskbT) Faire
Remplir(Mesg-List) ; {avec le message provenant de I'environnenient.
Remplir(Match-List) ; {Crée un Match-Set des classeurs ggui peuvent répondre au signal.

Si (EstVide(Match-List))Alors
Sanction= Sanction+-0;
Sinon
Si (Taille(Match-List}> 1) Alors
C =ChoisirMeilleur(Match-List) ; {Choisit le classeur dans Match-List
Sinon
C = Premier(Match— List) ;
FinSi
Sanction= Sanctior-RécompenseActiod)/NbT ; { RécompenseAction agit sur I'envi-
ronnement avec I'action de C et renvoie la sanction liée &ecattion.}
FinSi
FinPour
ChangerForcéf,Sanction ; { Change la force de l'individuglen Sanction}
FinPour
AppliquerAGP) ;
Generation= Generation- 1 ;
Jusqu’'a (Criteres d'arrét satisfait) ;
Fin

En effet, cette particularité devrait permettre a des seglatilisées a un instaritd’étre toujours
présentes a un instahtt 1. Par extrapolation, des régles qui ont été utiles erl devraient étre
disponible au temps+ 1. Nous parlerons alors de mémoire du systeme de classéug43.2).
Nous allons voir maintenant un exemple d'application desésges de classeurs de type Pittsburgh
simplifié.

4.3.4 Parametres

Comme nous I'avons déja souligné, nous nous sommes fixé$bpbdiétudier un agent autonome
afin d’en dégager les caractéristiques principales a I'delmesures. C’est pour cette raison que les
réglages de I'algorithme génétique qui se trouvent darable #4.3 sont proches de ceux que I'on peut
rencontrer dans la littérature. Il est & noter que le nombrgé&hérations est égal a 100 fois le nombre
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de générations entre deux changements d'équilibre afinrdegtiee au systéme de rencontrer 25 fois
un des 4 équilibres. L'élitisme consiste a garder les élésneonsidérés comme les plus performants,

mais nous reviendrons plus en détails sur I'élitisme danhgit

re 5.

Parameétres Réglages
Py 33%
I:>Croisement 70%
I:)Mutation 07 5%

Mécanisme de Sélection

Roulette Wheel

Sélection des régles (cf. § 4.3.3)

Aléatoire

Croisement

Monopoint

Elitisme Garde 2 individus

Nombre de Génération€E voir table 4.5)

100x CE

TAB. 4.3 — Paramétres de I'algorithm

Le réglage des parametres pour les agents est quant & lendkg du probléme que nous étu-
dions. La table 4.5 résume les choix que nous avons fait. bebn® d’essais entre générations est
dépendant du nombre de régles afin de permettre de testetipidenent la majorité des régles de
I'individu en cours d'évaluation quel que soit le nombre dgles. Chaque essai correspond a une

semaine qui s’écoule.

e génétigue.

Parameétres Réglages
Nombre d'agents 127
Nombre d'individus Nombrelndividup 6,12,18
Nombre de régles par individilNombreReglgs 6,12,18

Nombre d’essais entre générations

NombreRegles

Période en générations entre deux changements d’équilite | 50,

2
100,150,250

TAB. 4.5 — Paramétre du systeme multi-agents.

Nous avons effectué 36 séries différentes de 30 exécutiamemgyésentent I'ensemble des combi-
naisons NombrelndividusNombreRegle€E}. Nous avons moyenné toutes nos expériences sur 30
exécutions. Les résultats que nous présentons dans lasctiesa suivante sont un extrait des données

les plus remarquables.
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4.3.5 Reésultats

Nous allons dans un premier temps regarder les résultaaudbpour la résolution du probleme
dans un cadre idéal :

— Lorsque le nombre d'individus et de régles vaut 18.
— Le nombre de générations entre deux changements d'équildh fixé a 250.

Les figures 4.3 et 4.4 représentent le nombre d’agents quiefi@etivement au bar au cours du temps.

Experimentation avec 18 repertoires de 18 regles
96 T T T T T

Vbnt au barI

Ideal ———

Agents

16 Il Il Il Il Il Il Il
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Generation
FIG. 4.3 — Résolution du probléme du bar, premiéres générations

On constate que le systéme multi-agents se coordonne déma@anécise quelque soit I'équilibre
idéal & atteindre au cours du temps, et ce, dés les premiénésagions. Le temps laissé entre deux
changements d’équilibre semble largement suffisant poarl@systéme se stabilise. Lorsqu’on re-
garde de plus prés les phases de transitions, on s’apeugoié gransition de I'équilibre de 32 agents
a 48 ne demande que 9 générations (voir fig. 4.5). De mémes$aga de I'équilibre 48 a 64 se fait
en moins de 20 générations (voir fig. 4.6). La transition de@dnts a 80 est effectuée elle aussi en
moins de 20 générations (voir fig. 4.7). Enfin, la transitionsgmble la plus difficile, de 80 agents a
32 se passe en a peine 24 générations comme le montre la figutea4omposition de chaque agent
est donc suffisante pour répondre au probleme de coordinafiartir de la seule affluence au bar la
semaine précédente. La fréquence de changement est soffisafaible pour permettre au systeme
de se stabiliser et le nombre d'individus et de régles pavitha permet également au systéme de
s’adapter aisément aux changements d’équilibre.
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Agents

Agents

Experimentation avec 18 repertoires de 18 regles

96 T T T T T T T
Vont au bar

Ideal ———

23000 23250
Generation

FIG. 4.4 — Résolution du probléme du bar, derniéres générations

Experimentation avec 18 repertoires de 18 regles

23500 23750 24000 24250 24500 24750 25000

64 T T T T
Vont au bar
Ideal ———

16 :
24200 24220 24240 24260 24280

Generation

FiG. 4.5 — Transition de 32 agents a 48.

24300

81
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82
Experimentation avec 18 repertoires de 18 regles
80 T T T T T
Vont au bar
Ideal -~
64+
(2]
c
Q
(@]
<
48 .
32 1 1 1 1 1
24460 24480 24500 24520 24540
Generation
FIG. 4.6 — Transition de 48 agents a 64.
Experimentation avec 18 repertoires de 18 regles
96 T T T T
Vont au bar
Ideal -~
80 e

7 5

c !

@ |

=) |

< |

64 . .
48 1 1 1 1
24700 24720 24740 24760 24780 24800
Generation

FiG. 4.7 — Transition de 64 agents a 80.
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Experimentation avec 18 repertoires de 18 regles

96 T T T T T
Vont au bar

Ideal ———

80

64

Agents

48

32

16 Il Il Il Il Il
23960 23980 24000 24020 24040

Generation
FiG. 4.8 — Transition de 80 agents a 32.

La figure 4.9 présente le comportement moyen des agents etiofonle I'équilibre a atteindre.
L'agent 1 est un excellent représentant de la majorité degalption. Lors de la phase ou I'équilibre
est 32, I'agent 1 va 84% du temps au bar et 16% du temps décide gas y aller pour un total
de 100%. Lors des phases suivantes avec un équilibre de 48,884 son comportement moyen de
venue au bar évolue respectivement a 64%, 32% et 12%. Ce camamt semble correspondre a
celui observé chez la majorité des autres agents (voir 3. loutefois les agents semblent capables
de ne pas avoir une position tranchée, une stratégie, paaunh des valeurs d’équilibre a atteindre.
Il s'agit bien d’'un comportement non-déterministe qui petié chaque agent de faire partie a tour de
rble, pour une méme phase d’'équilibre, des agents qui voné ®ent pas au bar. Pourtant, il y a bien
équilibre :

Perhaps the most exciting implication is the possibilitgttlife had its origin in the vicinity of
a phase transition, and that evolution reflects the procgsshich life has gained control over a
successively greater number of environmental paramefferstiag its ability to maintain itself at a
critical balance point between order and chaos [Langto8Q]L1

On peut penser que les agents subissent l'influence derdemament dans lequel ils évoluent
et que par conséquent aucune individualité ne peut émertgéaitdpar exemple de la fonction de
fitness et du systeme d’'activation des regles. Nous avonsambuirouvé quelques agents atypiques.

4peut-étre que I'implication la plus intéressante est Iail#é que la vie tienne ses origines proches d’une ttamsi
de phase, et que I'évolution refléte le mécanisme par lequaEla pris le contrdle d’'un nombre croissant de paramétres
environnementaux qui ont affecté sa capacité a se mairgtemoint critique d'équilibre entre I'ordre et le chaos.
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L'agent 16 a cette particularité d’aller 100% du temps aulbegue I'équilibre a atteindre est 32.
Il fait partie de ces rares agents a avoir une stratégie poéquilibre donné. Cette tendance a aller
au bar se retrouve a I'équilibre 48, 80% du temps. Pourtate cifférence s'efface pour les deux
derniers équilibres pour rejoindre le comportement moyeladnajorité de la population. L'agent 70
a ceci de particulier qu'il préfére ne pas aller au bar maigeseent pour les équilibres 64 et 80 pour
respectivement 52% et 56% du temps.

Cette simple observation nous permet de comprendre téutile mesurer I'évolution de la part
de non-déterminisme dans chacun des agents. Nous avomy@uissmesurer I'influence sur leur
comportement de l'uniformisation des individus qui conmgrdschaque agent.
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FIG. 4.9 — Exemples de comportement des agents.

Nous allons vérifier la difficulté du probléme pour nos agestsmodifiant le nombre d’'équilibres
possibles dans un cycle de changements d’équilibre.

Influence du nombre d’équilibres Nous avons voulu mesurer les limites de la coordination en
faisant varier le nombre d’équilibres possibles dansdiivlle [32, 80 avant de revenir a I'équilibre
32. Nous avons gardé les mémes paramétres que lors de lregpéation précédente. Le nombre
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d’équilibres dans un cycle sur l'intervall82, 80] a été fixé a 2, 4, 8, 16 et 24. Les résultats présentés
dans la figure 4.10 montrent I'évolution de la taille de la wafion d’agents (axe des ordonnées)
allant au bar & chaque changement d’équilibre (axe dessaksi Chaque courbe représente soit le
nombre d'agents allant au bar, soit le nombre idéal d’agattendus pour le nombre d'équilibres
indiqué entre parentheses. La formule pour calculer le merndgal d’agents devant aller au bar lors
de chaque changement d’'équilib@g) pour un nombre d'équilibreNlbEgest :

32+ (CE modNbEQ x gt

De tous les résultats présentés, seul celui des 24 équilihomtre un écart avec le nombre idéal
d’agents attendus au bar. Méme s'il indique la limite supég d’adaptation des agents au probleme
du bar, cette écart n'est pas significatif.

Experimentations avec changements du nombre d’equilibres Experimentations avec changements du nombre d’equilibres
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Changements d’equilibre Changements d’equilibre

FIG. 4.10 — Influence du nombre de changements d’équilibre.

Le nombre de changements d’équilibre n'est pas la seuleaimdaptation des agents au pro-
bléme du bar. Toutefois ce nombre augmente progressivdedifficulté du probléme et on constate
gue lorsque le nombre d’équilibres dépasse le nombre desrégli compose chaque individu, le
systeme semble |égérement moins adapté. Voyons ce qu'stdarequ’on change la fréquence des
changements d’équilibre avec un nombre de changementsilibég fixé.

Influence de la fréquence de changements d’'équilibre Cette premiére étude nous a permis de nous
demander quels étaient, a priori, les parameétres qui pentvaifluencer la performance du systéme.
Nous avons décidé, dans un premier temps, de partir d’'urt s&yetus simple possible et d’étudier
I'influence du changement d’équilibre a atteindre sur eeiul’agent est un systéme de classeurs de
type Pittsburgh simplifié, composé de 6 individus contertarggles. Les changements d'équilibre
ont lieu successivement toutes les 50, 100, 150 et 250 giéméral es résultats sont présentés sous
la forme de moyenne de comportement de coordination sur desrers changements d’équilibre a
savoir les 4 différents équilibres possibles. L'axe desonges représente le nombre d’agents et I'axe
des abscisses, le nombre de générations entre deux changetiggjuilibre. Chaque figure contient
donc 4 courbes qui représentent chacune, le comportemeigéats pour les équilibres 32, 48, 64,
80 pour chacune des valeurs de changements d’équilibre.

La figure 4.11 montre qu'il est important de laisser le tempsystéme multi-agents de s’adapter



86 CHAPITRE 4. COORDINATION “SPONTANEE”

au probléme qui lui est posé. En effet, lorsqu’il y a changandéquilibre toutes les 50 générations,
on voit trés nettement l'incapacité du systéme a répondrerabiéme avec précision. Les écarts a
I'équilibre vont d’environ 25 agents pour I'équilibre 48, a 16 agents pour I'équilibre 180 passage

a un changement d'équilibre toutes les 100 générationsqieté@ au systéme de mieux se coordon-
ner. En effet, les écarts a I'équilibre, vont cette fois &liezn 2 agents pour I'équilibre 48 a seulement
9 agents pour I'équilibre 80. Le gain est trés significatifterme de précision puisque I'on gagne
globalement 3312%. Comme la figure 4.11 le montre, le gain est un peu moinsfisigtif, bien
gu'important lorsque le changement d’équilibre intertvienutes les 150 puis 250 générations. Cette
évolution permet d’avoir au final un écart a I'équilibre ali@’'un peu moins de 1 agent pour I'équi-
libre 48 a un peu plus de 8 agents pour I'équilibre 80 soit un gain total de %% sur I'ensemble
des équilibres.

Influence du changement d’equilibre sur I'apprentissage du probleme
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FiG. 4.11 — Changements d'équilibre : Agents allant au bar.

Regardons maintenant si I'écart entre deux changemengsiititise a la méme influence sur les
agents décidant de rester chez eux. Le nombre d’agents vraitthéoriguement rester chez eux est
de:

NbAgentghezeux= NbAgents- Equilibre

Ce qui nous donne pour les équilibres 32, 48, 64 et 80 respawtint les valeurs 95, 79, 63, 47
pour le nombre d'agents restant chez eux puisque nous a2@regents essayant d’'aller au bar. Nous
utiliserons ces valeurs pour le descriptif suivant. La #gd4rl2 nous montre I'évolution du nombre
d’agents restant chez eux. PGE valant 50, les écarts au nombre idéal d'agents restant cixemat
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de 3238 agents pour I'équilibre a 47 qui devraient rester chezée@% 79 agents pour I'’équilibre a
95. Le meilleur résultat est obtenu lors de I'équilibre 4aralque le meilleur résultat pour les agents
allant au bar était obtenu avec I'équilibre 95. Le passagettia 100 permet une évolution importante,
car I'écart au nombre idéal d’'agents passe d®B4gents a 355 agents pour les équilibres 47 et 95.
Pourtant ce nouveau temps disponible pour apprendre a sgoco@r ne favorise pas I'équilibre 47.
Si I'on regarde I'ensemble des 4 équilibres, le gain n'est de 258%. Pour leCE 150 et 250 les
courbes évoluent dans le bon sens pour atteindre au finabwreécnombre idéal d’agents restant chez
eux allant de 3344 pour I'équilibre 47 a 44 agents pour I'équilibre 97. L'évolution est importante
puisque l'augmentation deE a permis de diminuer d’un tiers le plus grand écart au nond#al i
d’agents restant chez eux. Le gain sur I'ensemble des Bslipour le passage @& de 50 a 250
représente 155%. Il faut se demander toutefois ce que sont devenus ¢dsaggnts qui auraient di
rester chez eux et les 9 autres qui auraient da aller au béie @muvelle catégorie d’agent représente
une forme de nouveau choix d’action : le choix de ne rien faire

Influence du changement d’equilibre sur I'apprentissage du probleme
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FIG. 4.12 — Changements d’équilibre : Agents restant chez eux.

Cette nouvelle possibilité d’'action des agents s’exprirtravers la figure 4.13 et nous appellerons
ces agents, des ageimslécis Les agents indécis regroupent les agents qui auraientediaal bar et
qui n'ont pas sa y aller et d’autre part les agents qui autal@mester chez eux et qui sont restés chez
eux mais n'ayant pas pris cette décision, ils n’ont pas eddempense. Le nombre d’agents indécis
suit la méme courbe décroissante quelle que soit la valé@gudibre tandis qu€E augmente. On
voit donc le nombre moyen d’agents indécis successivermasgep de 4® a 4405 puis 4084 et
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enfin 3712 pour des valeurs deE respectivement de 50, 100, 150 et 250, soit une diminution de
20,87% du nombre d’'agents indécis. Le temps est donc un factrurgitant au systéme de mieux
se coordonner autour des objectifs a atteindre. Toutdéismbre d’agents indécis reste trop élevé
pour parler de coordination précise du systéme. L'agemiposé lors de ces expérimentations de 6
individus contenant 6 régles, semble insuffisamment adapprobleme.

Influence du changement d’equilibre sur I'apprentissage du probleme
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FiG. 4.13 — Changements d’équilibre : Agents indécis.

La figure 4.14 présente l'influence du changemenCesur la mémorisation des agents. La
mémorisation passe ainsi de,58% a 4510% puis 4414% et enfin 4443% lors des différents
CE. Ce résultat contre-intuitif semble provenir du faible xdtel de I'agent en terme de nombre
d’'individus et de nombre de régles par individu. En effetispbn laisse de temps aux agents pour
se rendre compte gu'ils se trompent, plus ils essayent deeoteur erreur a chaque changement
d’équilibre et du fait de leur faible capacité, ils sont gék de réadapter leur capital de régles aux
nouvelles conditions rencontrées. Il faut toutefois ngiee la tendance générale de baisse s'inverse
légérement lorsqUEE passe de 150 a 250.

Pourtant d’aprés nos résultats, pré%dies agents n'adopte pas de stratégie malgré une uniformi-
sation des individus de chagque agent que nous avons mese @gP4% dans I'ensemble des expé-
rimentations présentée dans ce chapitre. Nous avons vawir pourquoi, en mesurant le potentiel
non-déterministe des agents. La figure 4.15 montre I'éiiude la part de choix non-déterministes
disponibles pour les agents lorsqDE évolue. La courbe révéle que le temps n‘augmente en aucune
facon la part de non-déterminisme des agents méme si efiteexi
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FIG. 4.14 — Changements d’équilibre : Mémorisation.
Influence du changement d’equilibre sur I'apprentissage du probleme
' ' Non-deterministe
50 100 150 200 250

Changement d’equilibre toutes les

FIG. 4.15 — Changements d’équilibre : Part non-déterministe.
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En conclusion, 'augmentation d&E permet :

— d’améliorer la coordination.

— de diminuer le nombre d’'agents indécis.

— n'améliore pas la capacité de mémorisation.

— n'influence pas la part non-déterministe des agents.
Voyons maintenant en quoi la modification des parametresodibre d’individus et du nombre de
regles influence la coordination du systeme.

Influence du nombre d’individus qui composent I'agent Pour ces expérimentations, nous avons
fait varier le nombre d'individus de 6 a 18 par pas de 6 tout@mservant un hombre de regles de
6. CE est fixé a 250 générations afin que les résultats présentésem: assentiellement influencés
gque par le changement du nombre d’individus. La figure 4.16trade nombre d’agents allant au
bar en fonction du nombre d'individus par systéme de class&e gain le plus significatif concerne
I'équilibre 80 qui passe de 784 agents allant au bar pour 6 individus par systéeme de classe
78,77 agents avec 18 individus. Ce gain, en terme d'agents’eenslibre, représente,87% supplé-
mentaire lorsqu’on passe de 12 a 18 individus alors qu'idest496% pour le changement de 6 a
12 individus. L'augmentation du nombre d’individus perrdenc une meilleure réponse au probleme
mais avec un codt non négligeable en complexité puisqu’dtiptie par 3 celle-ci.

Influence du nombre d’individus sur I'apprentissage du probleme
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FIG. 4.16 — Variation du nombre d’individus : Agents allant au ba

On peut alors se demander I'intérét d’augmenter le nomlimeligtidus si le codt est plus important



4.3. EXPERIMENTATIONS 91

que le gain. La figure 4.17 présente les résultats sur lessagestant chez eux. Les courbes de chaque
équilibre suit globalement la méme progression. On ob&ars un gain du nombre d’agents restant
chez eux de 424% en moyenne ce qui représente, par exemple, pour le padsda 12 individus,
une augmentation générale de 4% agents vers les différents équilibres. Le gain est 88% pour le
passage de 12 a 18 individus soit un gain général d& &gents. La encore, le gain est plus significatif
lorsqu’on passe de 6 a 12 individus que lorsqu’on passe del82radividus.

Influence du nombre d’individus sur I'apprentissage du probleme
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FIG. 4.17 — Variation du nombre d’individus : Agents restantzbex.

Regardons maintenant si la variation du nombre d’individusien l'influence escomptée sur
le nombre d’agents indécis. La figure 4.18 nous permet deesligvolution du nombre d’agents
indécis. Cette évolution refléte parfaitement le constapf&cédemment sur les agents prenant une
décision. Ainsi le passage de 6 a 18 individus divise pratiggnt par 2 le nombre d’agents indécis.
La diminution la plus importante étant de,88% lors du passage de 6 a 12 individus. Le passage
de 12 a 18 individus ne permet qu’une diminution du nombrgets indécis de,B0%. Ce dernier
résultat doit étre considéré comme significatif méme ssilgen retrait. Malgré le nombre d’individus
relativement élevés, il reste en moyenne4BBagents indécis, ce qui représente encor®1% des
agents. Ce nombre reste trop élevé.

La figure 4.19 montre les effets de 'augmentation du nombrelididus sur la capacité de mé-
morisation. La capacité de mémorisation augmente en ateide taux de 585% au lieu de 443%
lorsque le nombre d'individus varie de 6 a 12 et ce taux pas&&e % pour I'évolution a 18 indivi-
dus. Laugmentation du nombre d’individus semblent infaerfortement la capacité de mémorisa-



92 CHAPITRE 4. COORDINATION “SPONTANEE”

Influence du nombre d’individus sur I'apprentissage du probleme
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FIG. 4.18 — Variation du nombre d’individus : Agents indécis.

tion du systeme.

La figure 4.20 montre I'évolution de la part non-détermmiktrsque le nombre d'individus aug-
mente. Avec une augmentation de& points du pourcentage, on constate que le nombre d'indivi
dus influence effectivement la part de choix non-déterrt@nie chaque agent. Toutefois le$2%
de choix non-déterministe ne sont pas suffisant pour justifie plus de% des agents ne sachent
pas adopter de stratégie. L'augmentation du nombre diithaévpermet d’augmenter la part non-
déterministe ce qui parait corrélé a la diminution du nonwbagents indécis.

Comme bilan, nous pouvons d’ores et déja établir qu'augendatinombre d’'individus permet :

— d’améliorer significativement la coordination autour dakpéme.

— de diminuer de maniére importante le nombre d'agents iadéc

— d’augmenter la capacité de mémorisation et de permetisel&ilaboration d'une stratégie pour

chaque agent.

— de légérement augmenter la part de non-déterministe.

L'indécision révéle une incapacité de I'agent a déclencimer regle de comportement, augmenter le
nombre d’individus semble pourtant augmenter la capaeitéétision des agents.

Influence du nombre de regles qui composent chaque individu Nous allons voir de quelle ma-
niére I'évolution du nombre de régles influence la coordimatles agents. Pour ces expérimentations,
le nombre d'individus est fixé & 6 &E & 250 pour permettre, comme précédemment, de n'étudier
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gue l'influence du nombre de régles sur le systéme. La figite grésente I'évolution du nombre
d'agents allant au bar lorsque le nombre de régles augmeate. I'équilibre 80, par exemple, on
passe de 784 agents pour 6 régles a,18 agents pour 18 régles, ce qui représente un gain de
59,16% moins significatif que lors de 'augmentation du nombBnediidus. Plus éloquent encore,
pour I'équilibre 32, le nombre d’agents varie de 3Ba 3461, ce qui représente une perte d'efficacité
du systéme de 789%!

Globalement, le passage de 6 a 12 regles entraine un gaimend&agents vers la coordination
de 2970% et pour le passage de 12 regles a 18, un gain@i¥%4 supplémentaire. On constate donc
que I'augmentation du nombre de régles semble permettegeérit de prendre plus de décisions mais
pas obligatoirement les bonnes.

Influence du nombre de regles sur I'apprentissage du probleme
96 .

Equilibre 32 ———
Equilibre 48 -
Equilibre 64 -
80 | Eqwhbre 80——7—— -
@
Qo
>
3 eal |
B e
8
©
1)
= |
(@]
<
32 F .
16 .
6 12 18

Regles

FIG. 4.21 — Variation du nombre de régles : Agents allant au bar.

Nous allons vérifier si ce phénoméne se reproduit avec lestagestant chez eux. La figure
4.22 présente I'évolution du nombre d'agents restant cliez lees courbes des quatre différents
équilibres évoluent de la méme maniére, ce qui nous pernret geésenter que les résultats globaux.
Le nombre d’agents augmente de maniére importante lorsshaga de 6 a 12 regles, entrainant un
gain de 4605% vers le nombre d’agents idéal restant chez eux. En al@adP a 18 régles, un gain
supplémentaire de 181% vient s'ajouter au précédent. Le gain total étant d8@%, il semblerait
gu’effectivement, 'augmentation du nombre de réglesmittle important pour permettre aux agents
de prendre des décisions mais cette fois-ci, de bonnesatécis

Regardons maintenant l'influence de ces différentes éeakidu nombre de régles sur la popu-
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Influence du nombre de regles sur I'apprentissage du probleme
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FIG. 4.22 — Variation du nhombre de régles : Agents restant chez eu

lation des agents indécis. La figure 4.23 montre cette éeoluDe la méme maniere que pour les
agents restant chez eux, les quatre courbes suivent ureegrestjue identique. Ainsi, le passage de 6
a 12 regles permet une diminution du nombre d’agents inadkci# 82% et celui de 12 a 18 indique
une baisse supplémentaire de 290. Au final, 1228 agents en moyenne n’arrive toujours pas a se
décider, soit %67% de la population. SiI'on compare ce résultat a celui algginentation du nombre
d’individus, on constate alors que la taille de la populaties agents indécis est divisée par presque
2 lorsque le nombre d’individus augmente de 6 & 18. Tandid'gugmentation du nombre de régles
de 6 a 18 permet de diviser par plus de 3 cette méme population.

L'effet de I'évolution du nombre de régles sur la mémormatest exprimé par la figure 4.24. Le
taux de mémorisation du systéme multi-agents évolue ¢4334 qui est notre valeur de référence a
57,84% puis 6270%. L'augmentation du nombre de régles influence doncrfate la capacité de
mémorisation des agents. Elle permet donc aux agents deogdpee une stratégie méme si certains
d’entre eux ne peuvent toujours pas se décidés(%).

Enfin la figure 4.25 présente I'évolution de la part de choir-déterministe des agents lorsque
le nombre de régles par individu augmente. L'évolution esissequivoque et linéaire et progresse
|égérement plus vite que le nombre de régles lui-méme aveamuxrde 2315% de non-déterminisme
avec 18 régles alors qu'il n’était que de98% pour 6 régles par individus. Ainsi, avec 18 regles par
individu, I'agent a 2315% de chance d’'étre dans une situation ambigué ou plusiegies avec des
choix d'action différents vont pouvoir étre activées. Rant les agents sont capables de se coordonner
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autour des différents équilibres a atteindre. La méthoéataire de sélection lorsque plusieurs régles
sont activables, amplifie ce phénoméne. On comprend al@sxnpiourquoi augmenter le nombre de
regles n’'est pas le facteur déterminant quant a la résalgtioprobléme de coordination mais qu'il
permet d’avoir un plus large éventail de choix lors de lagode décision. Retenons également que
plus le nombre de regles augmente, plus ce nombre devieattauf de bruit dans la prise de décision
et risque d’engendrer un comportement trop ératique démsystempéchant par la méme le systéme
de se coordonner de maniére précise au sens de [Rustogpéet $899].

Influence du nombre de regles sur I'apprentissage du probleme
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FIG. 4.25 — Variation du nombre de régles : Part non-déterneinist

Ce résultat semble pourtant contredire les résultats wisasur la mémorisation. En effet, I'aug-
mentation du non-déterminisme des agents auraiera @éipri, diminuer la capacité de mémorisa-
tion, or c’est exactement I'inverse qui se produit lorsquamgmente le nombre de regles. Il semblerait
que le phénoméne non-déterministe soit limité a des valeewsutilisées jusque la par I'agent qui,
de lui-méme, sélectionne les régles intéressantes graalgaérithme génétique, tout en augmentant
son potentiel réactif pour le cas ou I'environnement viaiid tester des valeurs non utilisées jusque
la. La méthode de sélection des regles activables a donmtloerice sur les régles retenues par le
systeme afin de se coordonner.

L'augmentation du nombre de regles permet :

— d’augmenter fortement le pouvoir de décision des agents.

— d’améliorer la coordination du systéme multi-agents sanéliorer sa précision.

— d’améliorer fortement la capacité de mémorisation destage
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— de développer, pour les agents, une stratégie.

— de prévoir I'avenir.

Le temps, le nombre d’individus et le nombre de régles pawithgs sont des facteurs important
pour permettre la coordination du systéeme de maniére préltsspermettent également de définir
des limites a la coordination telles que celles énoncée$Rammtogi et Singh, 1999] dans la section
précédente.

C’est grace a l'uniformisation des individus qui le compasqu’un agent développe une stratégie
de comportement, le nombre de régles et le nombre d'indMgitpermettent d’améliorer la précision
et de diminuer l'inertie en augmentant I'éventail de chapsgibles.

Ces résultats permettent de mieux comprendre le succéspguist lorsque les agents sont des
systemes de classeurs composés de 18 individus et 18 regleslpidu et que le temps entre deux
changements d’équilibre est de 250. Derriére I'équilippament se cache un comportement indivi-
dualiste mais rationnel des agents [Forrest et Miller, 1990

4.4 Conclusion

Nous venons de décrire l'influence des principaux paramétes systemes de classeurs de type
Pittsburgh simplifié sur le comportement des agents cormpasasystéme multi-agents se coordon-
nant de maniére spontanée. Nous avons observe, a 'aidesleeneal’uniformisation, de capacité de
mémorisation, de part de non-déterminisme et de réponseohléme posé, comment chaque agent
est un individu a part entiére avec un comportement qui lupespre et qui permet au systéme de se
coordonner. Par rapport a un tel probléme, I'agent autoremnmaosé d'un classeur de type Pittsburgh
simplifié voit principalement sa précision influencée par :

— Le nombre d'individus qui améliore de maniére significatiz précision lorsqu’il augmente.

— Le nombre de régles qui s'il est insuffisant diminue la [miéai et s'il est trop grand ne I'amé-

liore plus.

— Le temps imparti pour se coordonner qui est un facteur exoga systéme.

L'inertie des agents est déterminée par :

— L'uniformisation de I'agent qui dépend elle-méme de la@lthme génétigue et augmente l'iner-

tie.

— La capacité de mémorisation qui plus elle est importartes, [fagent restera sur ses positions

et augmentera l'inertie.

— Le non-déterminisme qui régit également la capacité dgfiba s’adapter a de nouvelles si-

tuations non apprises et qui diminue l'inertie.
Le choix, la connaissance et le partage sont des notionseintes au probléme abordé. Les paramétres
du systéme de classeurs ne changeront rien a ces variablésinrscodage adapté ou une capacité de
I'agent permettent d’optimiser le systéme. Comme noustawdit dans le chapitre 2, 'agent durant
sa vie peut passer de son rdle génétique, a savoir 'agemm@ue spécialisé dans une tache, a un
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agent communicant un savoir ou encore communicant unemafion. Nous venons d’étudier quels
étaient les roles des principaux parameétres permettamigart d'étre autonome. Nous allons voir
maintenant comment ce méme agent peut échanger un savoses/eemblables.
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Chapitre 5

Communiquer avec des SMA Homogenes

L'échange du savoir dans un systéme multi-agents impligwkitention, par au moins un agent,
d’'un savoir utile a la communauté ainsi que la capacité atesmettre. Cela implique que les autres
agents puissent le comprendre. Nous allons voir dans urigréemps ce qu’est un savoir et comment
le distribuer puis dans un second temps comment notre agemgasé d’'un systéme de classeurs de
type Pittsburgh simplifié peut échanger sa connaissancedéaeatres agents.

5.1 Problématiqgue des SMA Homogenes

Lorsqu’on aborde un probleme en Intelligence Atrtificiellestibuée, le concept de distribution
varie selon le point de vue de l'auteur. Par exemple, [Ddgae€hantemargue, 1998] nous rappellent
que distribuer des agents sur un probléme, c'est impligtarfes répartir dans le temps et décider
arbitrairement s'ils vivent de maniére synchrone ou nonfacgeur temps peut permettre & un agent
d’avoir une date de “naissance” et une date de “déces” et disicte moment ou il interagit avec
les autres en fonction de sa disponibilité. Cette optiquéne&ressante lorsque les caractéristiques et
les propriétés des agents sont maitrisées et que I'on seytasser a un phase réelle d’exploitation
des découvertes effectuées. Lors de nos études, nous aygpasé que les agents “vivaient” de
maniére synchrone et uniquement durant le temps de I'axpétiation afin d’étudier les agents sur
un probléme précis a la maniére de I'éthologie synthétique.

Notre approche de la distribution a été semblable a cellgtida auteurs que nous allons évoquer
maintenant, a savoir la distribution des agents sur un @nobldonné. Nous verrons que distribuer des
agents sur un probléeme peut engendrer d’autres répastitédie que la répartition du savoir qui sera
le but de notre étude.

5.2 Quelques exemples

Comme [Maturana, Shen et Norrie, 1999] le soulignent, loesdes agents sont répartis sur des
sous-problémes et qu’ils échangent des informationst n@&sessaire que ceux-ci soient coordonnés
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entre eux sachant que les liaisons qui s'établissent pegévetuer au cours du temps. C'est le cas de
la fourmi vue au chapitre 2. Les liaisons doivent s’adapteri@esoins locaux des agents qui n'ont pas
toujours besoin d'information lorsqu’ils se suffisent & @&me. Une fourmi qui a trouvé une source
de nourriture n'a pas intérét a arréter de I'exploiter ménalle rencontre une autre piste indiquant
gu'il y a de la nourriture ailleurs. Cette information rigde perturber son analyse et laisser de la
nourriture inexploitée.

Dans I'étude menée par [Hogg et Huberman, 1993], la questbposée de savoir comment ex-
ploiter la connaissance détenue par un agent pour qu'elfégoaux autres agents du systéme. L'idée
étant évidement, d’exploiter au maximum la coopératiomeelats agents. A travers deux exemples,
les auteurs proposent deux solutions pour le partage dafassance. Leur postulat est que I'on peut
transmettre des solutions partielles entre les agents 'é&fimther des branches de recherche inutiles
dans la résolution de problémes P et NP (polynomiale noeraétiste). lls étudient tout d’abord un
probléme de cryptarithmétique, probleme connu de résmiute contraintes qui consiste a trouver la
solution d’'addition cryptée avec des lettres :

DONALD+ GERALD= ROBERT« 526485+ 197485= 723970

Ce qui identifie :

A=4B=3D=5E=9G=1LL=8N=60=2R=7T=0

Il s’agit donc d’identifier pour chaque lettre et de maniéne&jue, le chiffre qui vérifie I'addition.

De maniére générale, si I'on prend une addition avksttres différentes, I'espace de recherche a une
taille de%. L'exemple précité qui contient 10 lettres distinctes aaon espace de recherche de
taille 10!.

[Hogg et Huberman, 1993] proposent d’éliminer les rechesahutiles en permettant aux agents
qui recherchent en parallele une solution, d’échangeridel’d’untableau noirdes “astuces” ou so-
lutions partielles qu'ils ont préalablement pu vérifiers@stuces consistent en des valeurs attribuées
a des lettres qui vérifient une colonne au moins de I'addiéiec ou sans retenue. Les agents restent
libres d'utiliser ou non ces astuces grace a une probalflitélisation de celle-ci. Le tableau 5.1
rappelle les résultats de leurs expérimentations.

TailleEspaceRecherchg

Probleme Rapport temps —ormpresoiuions - | 70 astuces membres
d’une solution
AB+AC=DE 7 210 90-100
WOW+HOT=TEA 45 1844 50-60
CLEAR+WATER=SCOTT 145 181440 10-20
DONALD+ GERALD= ROBERT 315 3628800 0,4

TAB. 5.1 — Résultats de [Hogg et Huberman, 1993].

Le rapport temps indique le rapport moyen entre le temps arisip systéme non coopérant et un
systéme coopérant a trouver une solution. On voit clairérgea plus la complexité augmente, plus
le rapport temps augmente malgré la difficulté grandissarnteuver une solution. Méme si le pour-
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centage des astuces utiles a une solution diminue, la catop@par distribution d’astuces entre les
agents semble pourtant tres efficace. En fait, les astuce®pent non seulement de trouver des com-
binaisons de valeurs utiles mais également d’éliminerdeapent les solutions inutiles. L'utilisation
d’un tableau noir pour communiquer une partie du savoir mcsgmble étre une bonne méthode.

Leur deuxieme expérimentation a consisté a étudier un @mublde coloriage de graphes. La
catégorie de probleme étudié est considérée comme NPglt gla colorier un graphe composé de
noeuds et d’arcs avec un minimum de couleurs de telle soid@aqun noeud ne soit en contact par les
arcs avec un noeud de méme couleur. L'originalité de I'érpémtation vient de I'échange de savoir
entre les agents. Cet échange consiste a écrire avec urabilitély) son état d'avancement dans le
tableau noir et a lire avec une probabiljg@une astuce compatible postée lorsque I'agent est bloqué
et doit revenir en arriere dans sa recherdbecktrac. Une astuce compatible est donc un état de
coloriage compatible avec celui en cours d’étude par I'aganlit I'astuce.

Lors de cette expérimentation, le gain en temps est moimsfisafif : il ne dépasse pas 2 en
moyenne par rapport a une méthode heuristique classiquectierche Brela. Les astuces pos-
tées ne sont qu’'a 5% maximum des sous-ensembles de soffitiales. Pourtant les astuces postées
ont permis encore une fois d'éviter des branches inutileredeerche et ont permis d’améliorer la
performance de la méthode Brelaz de maniere significative.

Cette deuxiéme expérimentation montre encore une fois quedchanger des connaissances, il
faut qu’elles soient, ou bien interprétées de maniéere eaferu bien compatibles avec I'agent.

En conclusion du travail de [Hogg et Huberman, 1993], on deatque ['utilisation d’'un tableau
noir symbolise un support de communication au travers ddgeeagents communiquent et semble
étre une idée intéressante pour échanger de la connaisJantefois, le savoir échangé peut étre
transformé comme dans la solution cryptarithmétique ointarpréete ce qui est utile ou pas, a savoir
une colonne d’addition juste. Cette solution est peu egeigble avec des agents simples car l'inter-
prétation du savoir est indépendante d’eux. La deuxiémgisnlconsiste a rechercher des solutions
compatibles ; c'est a dire a regarder si I'on peut faire éali¢tat d'avancement de I'agent dans sa
recherche sans pour autant le changer de branche de rezh€ette solution, bien que plus dépen-
dante de I'agent, oblige encore une entité extérieure aarmgsmulti-agents a contrdler que I'astuce
fournie ne va pas éliminer une branche de recherche pramette

Nous allons voir maintenant comment la communication paleta noir peut également com-
penser un systéeme de récompense local a travers |'étudeutleefl., 1995b, Bull et al., 1995a]. Il
s’agit d'un robot équipé de quatre pattes appelé Gait quiegigirendre a marcher a I'aide de systeme
de classeurs de type Pittsburgh et d’'un tableau noir. Chaggtéme de classeurs a en charge I'ap-
prentissage de chaque patte. L'algorithme génétique $éxddution. Les quatre pattes sont évaluées
en paralléle et ne sont récompensées que lorsqu’ellesggeissa avancer. Pour cela la partie condi-
tion recoit en entrée l'information sur la distance restampiarcourir et sait donc si cette distance a
diminué ou non. Chaque patte dispose d’'un tableau noir efughalasseur qui compose le systeme
de classeurs de chaque patte a une partie communicatioergdiesmarqueur. Ce marqueur indique



104 CHAPITRE 5. COMMUNIQUER AVEC DES SMA HOMOGENES

le numéro de patte pour lequel I'information est destinéeniessage est posté dans le tableau noir
correspondant et le marqueur est alors remplacé par le outleécelui qui a envoyé l'information.
Cette derniére consiste a indiquer a la patte receveustpliagu’envisage de faire la patte émettrice
afin que la premiére puisse adapter son action lors du progaai de temps. Les pattes sont évaluées
pendant 20 pas de temps et I'on considére qu'il y a succéguerdeux pattes au moins restent sur le
sol afin d'assurer la stabilité du robot et que les autres eltnmn coup d’avant en arriére pour faire
avancer le robot. Il faut savoir qu’'une patte du robot peittreonter ou descendre, soit avancer ou
reculer ou bien encore ne rien faire dans I'un des deux axes.

Le bilan de I'expérimentation de [Bull et al., 1995b] es€imssant :

The amount of communication varies but we have found legseasame end of the
robot, both the front and the back, passing messages to d¢aeh dhese strings are
then used by the receiver in the satisfaction of the contitiof its effector on the next
time step. That is “contralateral” connections have been sg emerge in the quadruped,
which matches the biologists observations of natural quasttal systemst..

La communication d'un savoir évolué a permis a un systemd-agints d'anticiper et de prévoir des
actions pour mieux répondre au probléme posé. En effet let rmniive en moyenne a avancer dans
70% du temps et on dépasse les 87% du temps pour le meilletgrdigpage.

Au travers d’'un probleme prédateur-proies, [Edwin De JA9§9b] nous permet d'étudier com-
ment le sighalement des proies aux autres agents peut &¥ssadditer des prédateurs. Cette commu-
nication s'effectue entre agents homogénes. Lorsqu’untagut un prédateur, il émet un signal qui
va servir a la prise de décision des autres agents. Ce sgmalantrée supplémentaire dans I'établis-
sement de situations type par chaque agent. Les agentspmneindre a reconnaitre, pour un signal
émis, la position d’'un prédateur en fonction de la leur, esiadviter d’étre capturés. Il est intéressant
de noter que si on laisse suffisamment de temps aux agentajpoendre a reconnaitre la position
des prédateurs, la communication est utile. Par contregssods d’'un certain seuil de visibilité du
prédateur, la communication n'apporte rien. Il semble dqune la communication n’ait pas le temps
d’'améliorer le comportement des proies si elles ne peuygareadre a reconnaitre les prédateurs. La
proie ne s’est alors pas améliorée dans son comportemexithabituel et ne bénéficiera pas d'une
technique éventuellement apprise par une des autres goigséviter les prédateurs. Pour que la
communication existe et récompense, il faut gu’elle sdli¢ U€e constat peut sembler simpliste mais
pose les limites de I'utilité de la communication. En effgpur qu’il y ait communication, il faut
gu'il y ait un phénoméne répété qui doit étre utile au groulagehts qui veulent communiquer. Si
le phénoméne, lié ici a un besoin de survie, ne se produit gsezasouvent, il ne justifie pas qu’on
dépense de I'énergie pour l'identifier et modifier sa coradUitous avons déja parlé de cela dans le
chapitre 2, il est toutefois intéressant de noter que ciesbimmunication telle que nous venons de la

1La part de communication fluctue mais nous avons pu consfateles pattes situées a la méme extrémité du robot, a la
fois I'avant et I'arriére, se passaient des messages dhise €es chaines sont alors utilisées par le receveur afiatiifaire
les conditions de ces effecteurs lors du prochain pas destefvipsi, des connections “contralatérales” sont appadaes
le quadrupéde, ce qui correspond aux observations faitdephiologistes sur des quadrupédes naturels...
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voir avec cet exemple qui rentre dans la catégorie des comsations n’existant que ponctuellement.
Pourtant cette communication apprise peut gagner a étfiessendans le comportement des agents si
elle persiste.

Comme le souligne [Mataric, 1996] :

A group of agents learning in parallel creates a non-statipmorld : as the agents
learn, their behavior changes, resulting in inconsisestci

Nos expérimentations sur un groupe d'agents important tonfirmé : le comportement des agents
qui se coordonnent n'est pas statique et par conséquentrideriui est modifié ne peut I'étre (cf.
chapitre 4).

[Mataric, 1996] poursuit avec une autre difficulté :

Furthermore, multi-agent systems also face the credigiassnt problem both at the
level of the individual and at the level of the group. At thaliindual level, the inter-
action with other agents often delays an agent’s payoffragging the temporal credit
assignment problem. At the group level, local individuahddor must be appropriately
associated with global outcomgs.

Quelle que soit la solution que nous allons apporter pourildir la connaissance entre agents d’'un
systeme multi-agents, nous devrons nous assurer toutrd'gjoe la connaissance transmise est utile
au systéme aussi bien au niveau de I'agent que du groupe sanayiant devoir interpréter et trans-

former la connaissance pour les agents. Le tableau noirlsd¥trie une solution pratiqgue pour com-

muniquer, il remplace avantageusement la description fédium de communication. Ensuite nous
devrons nous assurer que les agents s'améliorent aussiigxmeau individuel que global.

5.3 Distribuer la connaissance

5.3.1 Cloner

[Quinn, 2000], a I'aide de robots Khepera, nous proposeidiét une solution simple pour échan-
ger de la connaissance. Il s’agit en effet ici de comparex dpproches pour communiguer un savoir
entre deux robots afin qu'ils arrivent a se déplacer puis isessél la méme vitesse pour éviter les col-
lisions. La premiére approche consiste a littéralementesite meilleur comportement tandis que la
seconde laisse évoluer séparément les deux robots. Ligmsage se fait a I'aide de réseaux de neu-
rones. Finalement c’est la deuxiéme solution qui triompdh&agremiére avec une majorité écrasante.
En effet, cette solution obtient une performance de 95%isamak la premiére approche obtient un

2Un groupe d'agents qui apprend en paralléle crée un eméroent dynamique : tandis que les agents apprennent, leur
comportement évolue, amenant & des inconsistances.

3De plus, les systémes multi-agents se trouvent confrontgsaléme de la récompense aussi bien au niveau de I'indi-
vidu qu’a celui du groupe. Au niveau de I'individu, les irdetions entre agents retardent la plupart du temps la réssep
ce qui aggrave le probleme de la répartition de la récompéase le temps. Au niveau du groupe, le comportement local
de I'individu doit étre associé avec les buts du groupe deiénaappropriée.
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peu moins de la moitié de ces évaluations comme meilleuesBaurtant cloner le meilleur semblait
étre une approche intéressante. Toutefois lorsque legar@btle coordination spontanée est lié a une
faible imprécision et une faible inertie apportée par leafsde neurones, ce résultat semble cohérent.
Le clonage du meilleur aurait plutét tendance a augmeritartie du systéme et progressivement la
précision diminue comme nous I'avons vu au chapitre 4.

5.3.2 Application a un contréle de carrefours routiers

Nous avons voulu définir un cadre homogéne afin d’étudier cemi@changer la connaissance.
Ce cadre, nous l'avons trouvé en étudiant [Mikami et Kaka#93, Mikami et Kakazu, 1994] qui
nous ont permis de voir que le contrble de carrefours rausenples permettait d’étudier un sys-
téme multi-agents homogéne communicant tel que nous Is&défini. Le probléme du contréle de
carrefours routiers a été également et diversement aboodé, ne citerons que I'approcii&enetic
Programmingde[Montana et Czerwinski, 1996] et [Escazut et Fogarty,/198ur leur approche co-
évolutionnaire. Leurs résultats sont encourageants neggemmettent pas de répondre a la question
de I'échange de connaissance dans un systéme multi-agents.

Le systeme multi-agents est composé de plusieurs cargefoutiers identiques connectés les
uns aux autres et formant une grille. Le probléme consistmpéeher les embouteillages sur les
carrefours tout en permettant aux automobilistes de savéde plus rapidement possible le systéeme
vers leur destination. [Mikami et Kakazu, 1994] utilise wgrédle 3 x 3 pour leurs expérimentations.
Chaque carrefour de la grille est contrélé par un agent. geata sont homogénes i.e. ils sont phy-
siguement identiques et ont le méme rdle puisqu’ils doiveas permettre aux voitures de traverser
leur croisement le plus rapidement possible. Les carrefont une forme de croix et sont contrélés
par des feux bicolores synchronisés verticalement et dioi@ement. Les voitures arrivent par les
différentes routes des points cardinaux nord, est, sudestolorsque les voitures s’approchent du
croisement elle passe sur un premier capteur situé a disthnfeu puis sur un second situé devant le
feu (cf. figure 5.1).

Nous avons simplifié le modéle réel en donnant aux voituresvitesse constante. Les voitures
sont soit arrétées au feu rouge, soit en train de rouler &sateonstante : il n’y a ni accélération,
ni décélération. Chaque route située sur le pourtour deillla grune probabilité de flux de voitures
qui indique la probabilité qu’une voiture apparaisse surolate lors d’une évaluation. La file des
voitures est limitée a 10 véhicules. A chaque début de clelepntroleur décide si la couleur des
feux doit changer ou non. Un cycle est composé de plusiewrdg@emps appelédes. A chaque pas
de temps, les véhicules qui peuvent avancer se mettent evement, les autres attendent. Pour nos
expérimentations, un cycle est composé de 5 tics. Un véhipilarrive a un croisement peut aller tout
droit ou encore choisir de tourner a gauche ou a droite ave@robabilité de 10%. Une voiture qui
traverse un croisement en tournant ou non arrive soit agemwa@nt connecté correspondant, soit sort
de la grille de carrefours. Nous supposons également dy'd famais de collisions entre véhicules.
Les routes sont a double-sens et les routes qui sont coesetténe autre intersection du systéme,
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FiGg. 5.1 — Grille 3x 3 de carrefours.

regoivent les voitures depuis cette intersection voisieeilin’y a pas de probabilité de flux sur ces
routes.

Regle 1 Regle i Regle n

LiC LiC LiCL%CRougeAction

Nord Est Sud Ouest

FiG. 5.2 — Un individu.

Les agents sont donc des contréleurs composés chacun ctémsyde classeurs de type Pitts-
burgh simplifié. lls apprennent localement a résoudre Iblprme espérant ainsi améliorer la perfor-
mance de I'ensemble. Les régles qui composent les indivd@uBagent sont représentées dans la
figure 5.2. Il y a donc quatre routes par croisement qui semersignal d’entrée. Chaque route est
elle-méme composée de deux capteurs indiquant la présemai®( fauX d'une voiture sur celui-
ci : le capteur lointain (L) et le capteur proche du feu bicel(C). Le dernier capteur utilisé est celui
indiquant si le feu bicolore qui est sur la route nord est algeofrai) ou au vert faux). La couleur
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des autres feux n’est pas utile puisque la couleur des iesafeux peut se déduire directement de
la couleur du feu bicolore qui est au nord. D’aprés notrerifgsen des capteurs, une régle de produc-
tion est composée dd x 2) + 1 soit 9 bits pour la partie condition et de 1 bit pour la paattdon qui
consiste a savoir si le contréleur changea( ou faux la couleur des feux bicolores de l'intersection.
Ainsi, larégle 110011001 : 1 exprime le fait que lorsqu’y & pas de voiture sur I'axe est-ouest du
carrefour kx00xx00x : X) et que I'axe nord-sud est saturé KkKlL1xxx: X) et de plus que le feu de
I'axe nord-sud est rougeXxxxxxx : x), il est souhaitable de changer sa couletmxixxxxx 1).

La récompense des agents est directement dépendante dudittente moyen des voitures au
croisement :

Recompense exp " Pemeibela )

Cette récompense est distribuée a la fin de chaque périodalubéion et permet d’'obtenir les
courbes d’évolution qui se trouvent dans la figure 5.3.

Fonction de Fitness (Basee sur des premiers delais d’attente de 20, 30, 50 tics)
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FiGc. 5.3 — Fonction de Fitness.

Les agents de la premiére génération ont donc une fitnessimeyke 07 qui va évoluer en fonc-
tion des progrés gu'ils peuvent faire. La fonction expoisdiet permet d’augmenter artificiellement
I'attraction du systéme vers une diminution du délai.

Les paramétres de I'algorithme génétique se trouvent daable 5.3. lls décrivent des paramétres
toujours proches des valeurs rencontrées dans la littératu

Le nombre de générations est faible a cause des réglageniges dans la table 5.5 qui sont
propres aux agents. 50 générations représentent en réalité



5.3. DISTRIBUER LA CONNAISSANCE 109

Parameétre Réglage
Py 40%
Pcroisement 60%
I:)Mutation 1%

Mécanisme de Sélection | Roulette Wheel
Sélection des régles (cf. § 4.3.83) Aléatoire
Croisement Monopoint
Nombre de Générations 50

TAB. 5.3 — Paramétres de I'algorithme génétique.

50x 100x 5= 25000 tics.

Parametre Réglage
Nombre d'agents 9
Nombre d'individus Nombrelndividup 20

Nombre de régles par individiNombreReglgs 15
Nombre d'essais entre générations 100 cycles
Durée d’un cycle 5tics

TAB. 5.5 — Paramétres du systéme multi-agents.

Nous avons réglé également les différents flux de voitureforetion de probabilités qui sont
représentées dans la table 5.6. Ces probabilités exprimenimbre moyen de voitures qui peuvent
arriver sur une route tous les 60 tics. Une expérimentatiat aes flux faibles sur les routes, de-
vra contréler 1250 (250080 6—36) voitures en moyenne tandis qu’une expérimentation avedide
d’embouteillage devra permettre en moyenne a 12500 vélsicld passer.

Flux Probabilité
f 3
Faible 6_60
Moyen 50
Elevé =
Embouteillage =

TAB. 5.6 — Flux des voitures sur les routes externes.

Nous avons moyenné toutes les expériences suivantes sup@fineentations avec différentes
racines aléatoires.
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5.3.3 Elitisme
Elitisme standard

Notre premiére approche a été d’améliorer localement lestagPour cela, nous nous sommes
inspirés du travail effectué avec les algorithmes génétiquar [De Jong, 1975]. Ce travail s'inspire
de la théorie de Darwin sur I'évolution. En effet, Darwin sdalit que, d’'aprés ses observations, I'évo-
lution a toujours choisi les étres les mieux adaptés et atigst a leur milieu en éliminant ceux qui
ne le sont pas. Cette idée s’appligue aisément aux systetmasead’algorithme génétique puisque
les individus qui composent un tel systéme disposent d’'areefqui indique leur adaptation a I'envi-
ronnement dans lequel ils évoluent. L'élitisme consista@er un certain nombre des individus, les
mieux adaptés, a chaque génération, pour qu'ils puissatiffeser progressivement dans la popula-
tion. [De Jong, 1975] a ainsi appliqué I'élitisme aux algfumes génétiques, démontrant I'efficacité
de celui-ci. Le dangea priori de I'élitisme est de diriger le systéme vers une niche, oimaplocal,
d’ou il ne pourra plus sortir. Nous avons voulu appliqueliti§me aux agents pour améliorer leur
performance locale. Comme nous 'avons vu précédemmeatuehagent est composeé d’un certain
nombre d'individus qui sont évalués parallelement. Ligiite va consister a chaque génération a gar-
der un certain nombre de ces individus qui ne subiront paekson sélective et seront présents tels
quel a la génération suivante. La taille de la populationydiésne étant constante, amesndividus
sélectionnés vont naturellement remplacerrfesdividus les moins adaptés. Les individus restant
sont traités alors par I'algorithme génétique et sont é&t mutés.

Dans I'expérience que nous présentons maintenant, nouns &xés les flux des routes de la grille
3 x 3 de carrefours comme suit :

Routes au Nord : flux élevé.

Routes au Sud : flux moyen.
Routes a I'Est et a I'Ouest : flux faible.
Routes connectées a un autre carrefour : flux nul puisqueitses viennent de ce carrefour

voisin.
Nous avons choisi différents pourcentages d’élitisme quiespondent a différentes valeursrde
15% d'élitisme soim=20x & =3
30% d’élitisme soitn= 6
50% soitm= 10
60% soitm= 12.
Toutes les courbes de résultats sont présentées avec uriee atmiréférence pour laquelle aucun
élitisme n'a été appliqué. L'axe des ordonnées représentenips moyen d'attente des voitures au

croisement a chaque génération sur 'ensemble de la gelieadefours et donne indirectement une
évaluation de la fitness moyenne du systéme. Cette mesusdfestiiée sur chaque véhicule afin
d’estimer son temps d'attente au feu avant de pouvoir tsaver

La figure 5.4 montre les résultats expérimentaux. Tout d@dbmous pouvons constater que sans
élitisme, le systéme a besoin de plus de générations quearimlaquelle des solutions avec élitisme
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pour apprendre. L'élitisme semble permettre une converyeapide et optimale du systéme. A la gé-
nération 10, les courbes ayant des pourcentages d'élitlen30%, 50% et 60% se rejoignent autour
d’'un délai d'attente moyen d’une voiture au croisement @eti¢s alors qu'il approchait les 48 tics
au début de la simulation. A partir de la génération 10,defpour baisser encore ce temps d’attente
est important. Il faudra 40 générations supplémentairas gtbeindre un délai moyen d’'attente dé& 1
tics pour les 3 courbes précitées. Les différences entelabes a 30%, 50% et 60% d’élitisme sont
minimes. Le cas a 15% d'élitisme a plus de difficulté a étrdgperant bien qu'il converge rapide-
ment. Aprés analyse, le taux d'élitisme le plus performate plus rapide est de 50% d’élitisme. Ce
taux permet une diminution de prés de 96% du délai d’atteriti@lides véhicules. Un taux de 60%
d’élitisme est trop élevé, la courbe qui représente les 69%étsouve au dessus de celle des 50%.

Comparaison des delais d’attente moyen : Elitisme.
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FIG. 5.4 — Elitisme.

Bien gu’élevé, le taux de 50% d’élitisme a permis d’améliaensidérablement la performance
locale de chaque agent comme nous nous y attendions. Nausamalu voir s'il était possible d’amé-
liorer cette méthode afin qu’elle permette d’encore amélia performance globale du systeme.

Elitisme distribué

L'environnement dans lequel nous travaillons est homogkseagents travaillent en coordina-
tion. lls sont tous physiquement identiques et travaillmtle méme type de probléme de maniére
indépendante. Nous avons voulu permettre aux agents degpateurs avancées dans leur appren-
tissage [Rosin et Belew, 1997]. Nous avons ainsi prop@siéisime distribugEnée et Escazut, 1999]



112 CHAPITRE 5. COMMUNIQUER AVEC DES SMA HOMOGENES

qui consiste a échanger les meilleurs individus de chageetayec ceux des autres agents, dans le
but d’'améliorer I'ensemble du systéme. Cet échange se fadtvars une “réserve” qui va recevoir
les individus en transit. L'élitisme distribué est basé e distribution équitable des agents. Cette
distribution s’effectue aprés I'évaluation des indivigiisvant I'application de I'algorithme génétique
(cf. algorithme 3).

Algorithme 3 Elitisme Distribué
Début
RemplirP) { Initialise aléatoirement la population initiale B.
Generation=1
Répéter
EvaluerP) { Evaluer(P) consite & évaluer 'ensemble de la populatjon.
Appliguer_Elitisme_Distribudf) { Une fois I'évaluation terminée, on se sert des nouvelles “fit
ness” pour I'élitsime distribuée.
AppliquerAGP) { Comme auparavant, c’est ici que I'élitisme simple est &fesi il y a lieu.}
Generation= Generationt 1
Jusqu’'a (Criteres d'arrét satisfait)
Fin

Le réservoir d'individus n’est pas un systéeme de classdun&volue pas et sert uniquement a
échanger les individus. Le réservoir est rempli avec ledenes individus de chaque agent. Pour que
I'échange soit le plus équitable possible, la force tota@eliaque agent va permettre de connaitre le
nombre d'individus qu'il aura le droit de placer puis de ghendans la réserve. Plus un agent a de

force, plus il placera d'individus dans la réserve :
FT(Agen)
FT(Tous Agents

FT est une fonction qui calcule la somme des forces d’'un ougiusiagentsT aille_Reservesst
la taille de la réserve. Placer des individus dans la résergignifie pas que les individus mis quittent

Nb _Mis_Reserve= Taille_Reservex

I'agent pour étre remplacés, un individu mis est un clone'atgginal. 1l s’agit ici de conserver le
capital acquis tout en permettant aux autres agents degordfis avancées que I'on a pu faire.

Une fois que la réserve est remplie avec les meilleurs idds/de chaque agent, les individus de
la réserve vont étre redistribués aux agents en écrasgpiiemauvais individus qui les composent.
La redistribution est ordonné : I'agent le plus mauvaisdesui avecF T (Agen} le plus faible, prend
les meilleurs individus de la réserve et le meilleur ageengr quant a lui, les plus “mauvais” des
meilleurs individus. Cette redistribution est donc de reawvdépendante de la force globale de chaque

agent et le nombre d'individus pris dans la réserve se @luinme suit :
FT(Tous Agents—FT (Agen
FT(Tous Agentgx (Nb_Agents-1)

Nb_Agentsest le hombre d’agents du systéme soit 9. Le nombre pris darésérve est inver-
sement proportionnel a celui qui est mis. Nous avons coédesy/flux de I'expérience précédente.

Nb _Pris_Reserve= Taille_Reservex

Nous comparons également les résultats obtenus avec cdaxcagrbe de référence qui refléte une
expérience sans aucun élitisme. Nous avons choisi difésdmille_Reservejui se calcule en fonc-
tion du nombre d’individus de la population totale des agéiti 3x 3carre foursx 20individus=
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180individug et reflete un pourcentage de celle-ci : 15% soit 27 indivigus 3 x 20 x 11—50), 30%
soit 54 individus et enfin 50% soit 90 individus dans la réserv

La figure 5.5 décrit I'évolution du délai moyen d'attente agisement avec I'élitisme distribué.
Les résultats sont satisfaisants pour I'ensemble des iexgédtations utilisant I'élitisme distribué. La
performance générale est méme plus élevée que pour tigditlsmple. Voyons en détails les résultats.
Les 3 courbes de I'élitisme distribué se rejoignent a la g#iwi 15 avec un délai moyen d’attente de
3 tics pour les véhicules arrivant au croisement. Ce délarogressivement diminuer pour atteindre
1 tic a la génération 50. Le meilleur résultat est I'expénitadon avec 30% d’élitisme distribué. En
terme de performance pure, a la génération 50, la dimingtiodélai moyen d’attente est de I'ordre
de 98% par rapport a la premiére génération. Mais il faut patre 3 générations supplémentaires a
I'élitisme distribué pour passer en dessous d2gids, soit 13 générations.

Comparaison des delais d’attente moyen : Elitisme Distribue.
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FIG. 5.5 — Elitisme Distribué.

Ce mécanisme d’échange des savoirs locaux vient de fainereeges et semble étre une solu-
tion parfaitement adaptée aux systémes multi-agents hmesgels que nous les avons définis. Les
meilleurs savoirs locaux sont échangés et se diffusendeapnt dans la population, améliorant la
performance globale du systéeme. Nous avons voulu tout deemw@m i la combinaison d’élitisme
standard et élitisme distribué pouvaient améliorer entar@erformances du systeme.
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Expérimentation combinée

Les deux méthodes d’élitisme ont montré leur efficacitdfiténe simple améliore la performance
locale et le temps de convergence tandis que I'élitismeiloligt améliore la performance globale du
systeme. Nous avons donc réalisé une nouvelle expérinmntins laquelle les deux méthodes sont
combinées avec les meilleurs taux observés jusque la : 3@#tisthe distribué et 50% d'élitisme
simple. L'élitisme distribué est appliqué sur I'ensembés @gents et I'élitisme simple a chacun des
agents séparément pendant I'habituelle phase de I'digogitgénétique. Nous espérons ainsi que le
systeme va s’améliorer aussi bien au niveau local que glblmls avons comparé les résultats avec
3 autres courbes :

1. La courbe de référence sans élitisme.
2. La courbe de I'élitisme distribué a 30% pour comparer daystéme le plus performant.
3. Lacourbe d’élitisme simple & 50% afin de comparer avecd&gye le plus rapide a converger.

Les résultats sont présentés dans la figure 5.6. Nous nepsemss que la diminution du délai moyen
d’'attente serait plus significative que lors des expériatéoris précédentes. Pourtant, force est de
constater gu'a la cinquieme génération le délai d'attenbyen des véhicules au croisement n'est
déja plus que de,3 tics devancant I'élitisme simple pour la vitesse de caygece. Non seulement
le systéme converge beaucoup plus vite mais il est égalgshenperformant puisqu’a la génération
50, on obtient un délai moyen d’attente deD tics soit une diminution de 527% de ce délai par
rapport a I'élitisme distribué a 30% a la méme génération.

Pour résumer, les voitures ont la plupart du temps le feu aupar traverser les différents
carrefours malgré des flux dominants importants. Afin dedealnotre approche, nous avons voulu
tester la robustesse du systéme en faisant varier le fluxitlge® a intervalles réguliers. Nous avons
donc fait 3 expériences supplémentaires que nous présem@intenant.

5.3.4 Robustesse

Les deux premiéres expériences que nous avons réalisésisteat a changer le flux des voitures
toutes les 10 générations jusqu’a la génération 40. A paetita génération 40, le flux est choisi
aléatoirement. Dans la premiére expérience, nous avongdairéaction du systéeme face a une
augmentation progressive du flux de voitures. Dans la secaoralis avons diminué progressivement
le flux de voitures. Les flux vont varier de faible a emboutgiél et inversement tels que nous les
avons décrits dans la table 5.6. Un flux moyen de 30 voiture$@é#cs est une situation qui devrait
créer d'importantes difficultés au systéme.

Pour la premiere expérience, le flux est d'abord faible poutets les routes lors des 10 premiéres
générations puis devient moyen pour les 10 suivantes. éle@gé pour les générations 20 a 29 et enfin
passe a I'embouteillage pour les 10 générations avant 4glua 5.7 présente les résultats avec une
courbe de référence sans élitisme et une courbe avec liosateimbinée ayant les méme taux qu’au-
paravant. Lors de cette expérimentation, les délais dertigpat différents avec environ 60 tics pour
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Comparaison des delais d’attente moyen : Methodes combinees
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FIG. 5.6 — Expérimentation combinée.

la courbe de référence et 40 tics pour la solution combiniés @u’'ayant considérablement amélioré
sa performance, I'expérimentation de référence rest@uosijen retrait avec 20 tics environ a la fin
de la génération 50. Sil'on regarde de plus prés la solutionbinée, on s’apercoit qu’'a chague aug-
mentation de flux, le systéme doit apprendre a maitriser lxeite difficulté. Pourtant, le systeme
converge parfaitement malgré une grosse difficulté lors aksage a un flux d’embouteillage a la
génération 30. Les individus qui composent les agents ssrnphrfaitement capables de s'adapter
aux nouvelles difficultés, comme si ils disposaient en peenee des individus et classeurs néces-
saires pour répondre aux sollicitations des nouveaux fluxoiteres. Enfin la courbe de référence
est lisse car elle n'a pas eu le temps d'apprendre a résaudiifitulté précédente gqu’'une nouvelle
commence, il s'agit donc d’un apprentissage continu daraseComme nous nous y attendions, a
partir de la génération 40, gérer n’importe lequel des fléc@demment rencontrés ne pose plus de
probléme a la solution combinée. Elle vient de montrer sastEsse et sa capacité d’adaptation, la
population d’agents conserve donc toujours la possildla@prendre de nouvelles situations.

Nous allons voir a I'aide de la seconde expérimentation fited’apprendre d’abord les choses
difficiles avantage la solution combinée. Le flux de voitwage d’embouteillage a faible par pas de
10 générations. Les 10 derniéres générations se font avfaxualéatoire comme pour la premiére
expérimentation. La figure 5.8 présente les résultats abtePette fois encore la courbe de référence
évolue a I'opposé de celle de la solution combinée. En dffetes les 10 générations, on assiste
a un sursaut de difficulté pour la courbe de référence. Cdtaéswntre-intuitif semble lié au fait
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Comparaison des delais d’attente moyen : Changement de flux => Faible a Embouteillage
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FiG. 5.7 — Flux croissants.

gque le systéme n'ait pas encore convergé au moment du changela flux, il est donc incapable
d'anticiper la diminution de flux car ces individus ne sons marfaitement adaptés a la situation
précédente, plus difficile. Revenons maintenant a la codelda solution combinée. Nous constatons
que d'apprendre en premier a gérer un flux de voiture trés lirapbavantage considérablement la
solution combinée. En effet, elle apprend Iégérement pligsdv gérer la difficulté que la facilité.
Nous obtenons ensuite un comportement qui semble logique fais que I'on sait parfaitement
gérer une situation difficile, les autres situations sotitdenent maitrisées. Pendant les 40 générations
restantes, la solution combinée maintient un délai d’&dttnds bas au carrefour. On peut supposer que
les individus contenant les régles permettant de résoudpgabléme de flux importants contiennent
également les régles permettant de résoudre un probleméaplle. La robustesse et I'adaptation de la
solution combinée a été montrée dans les deux sens. Nous evolu vérifier a I'aide d’une derniére
expérimentation que I'apprentissage offert par la sotutombinée était définitivement robuste.

Cette derniére expérience consiste a changer aléatoitdenitux des voitures toutes les 5 géné-
rations pendant les 50 générations de I'expérimentati@usNbrésentons les résultats a I'aide de la
figure 5.9. Nous constatons que la courbe de référence pegmdmme précédemment vers les 20
tics a la génération 50 tout en faisant de légers bonds ttegeésgénérations. La solution combinée
guant a elle, diminue rapidement le délai d’attente moyen gu'il y ait un sursaut a la génération 5
qui semble indiquer que le systéme n’a pas encore complataédsnlu le probleme. Cette hypothése
se confirme puisque la courbe reste pratiquement lisse paitégjusqu’a la derniére génération. Nous
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Comparaison des delais d’attente moyen : Changement de flux => Embouteillage a Faible
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FiG. 5.8 — Flux décroissants.

avons pu observer qu’'apres la génération 15, les sursauésties 5 générations ne dépassent pas les
0,2 tics. De nouveau, nous mettons en évidence la robustesssalation combinée avec au final un
délai d'attente moyen des véhicules déDtics aux croisements.

5.4 Conclusion

Nous avons montré dans ce chapitre que pour les systemeasagerits homogénes communicant
leur savoir, les systémes de classeurs de type Pittsburghiiféé offraient une plate-forme adaptée a
I'échange de connaissances. A partir de constats simpies, avons pu nous rendre compte que de
tels systémes devaient pouvoir échanger totalement leagssamce entre les agents sans pour autant
gue la solution ne soit trop colteuse. Nous nous sommegésspeé solutions améliorant localement
les agents afin de trouver une solution permettant d'anatliersystémes dans sa globalité. Nous y
sommes parvenus en appliquant I'élitisme a la populatidieendes agents, créant ainsi I'élitisme
distribué qui consiste a échanger a I'aide d’'une réserganklleurs individus des agents de maniére
équitable et ce en remplacant les individus les moins pedats. Cette solution n'a pu étre appli-
quée que parce que les systémes de classeurs de type Bittstmplifié ont cette particularité d'étre
composés d'individus qui eux-mémes contiennent des aclesspii participent & la solution poten-
tielle du probléme. Nous avons vu que I'élitisme distribn@tiorait notablement la performance du
systeme en dépit du temps de convergence plus grand quedditisnie simple. C’est alors que nous
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Comparaison des delais d’attente moyen : Changement de flux aleatoire
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FiG. 5.9 — Flux aléatoires.

avons décidé d'utiliser ces deux méthodes afin de faire pssgr aussi bien localement que globa-
lement le systéme multi-agents attelé a la résolution dhablpme de gestion d’une grille dex33
carrefours routiers en forme de croix. La solution combiag@ouvé sa supériorité et nous avons
également montré sa robustesse. Nous avons donc obtenwlutienssimple et efficace que I'on
peut facilement appliquer aux systémes multi-agents hémegcherchant a communiquer un savoir.
Nous avons donc étudié jusqu’a présent les limites de ladatetion des systémes multi-agents et
nous avons vu comment échanger un savoir dans un cadre hoeendg@us allons maintenant voir
quels sont les problémes que peuvent engendrer I'hétéitgdarsque I'on cherche a échanger des
informations a l'aide d'un systéme multi-agents.



Chapitre 6

Communiquer avec des SMA
Hétérogenes

Nous avons proposé des solutions afin que les agents, telsogiseles avons définis, puissent
se coordonner ou bien encore échanger un savoir en le cormantigux autres membres du groupe
homogéne auxquels ils appartiennent. Il nous reste a étatieomprendre comment nous allons
pouvoir permettre a ces agents hétérogénes d’'échangerfdenations. Dans un premier temps nous
allons expliciter la notion d’hétérogénéité afin de dondeans un second temps, un cadre a I'étude
d’'un modéle minimal de communication. Une fois le modéleritléoous testerons sa validité sur
différents systémes de classeurs puis nous I'appliquéramgeu de position pour des robots Khépéra
simulés. Enfin, nous vérifierons sa validité en étendant léateo Cette derniére étude fera I'objet de
diverses expérimentations permettant de mieux comprdadhgnamique des systémes multi-agents
hétérogénes communicants.

6.1 Problématique des SMA hétérogenes

Revenons un instant a la fourmi fourragére. Lorsqu’elle témmesignal d’'alarme, que fait-elle
réellement ? Quel est le contexte exact? Quelle est la réfoxui est concerné par la réponse ?
Comment les autres fourmis réagissent-elles a cette réffons

Nous allons prendre le temps de répondre a ces quelquesoggesar la fourmi est un modéle
simple, adaptable aux agents tels que nous les avons défaédemment. Voici donc une fourmi
ouvriére qui rencontre une autre fourmi qui n'appartierg pda colonie, ses capteurs olfactifs lui
indiquent immédiatement que cette fourmi n'a pas été éldaés la colonie. Son instinct lui indique
gu'il faut informer le plus rapidement toutes les fourmissadecolonie du danger potentiel que repré-
sente cette fourmi étrangére. Pourquoi ? Simplement pareelegs milliers d’années d’évolution ont
fait intégrer dans le capital génétique de la fourmi que &be qui est étranger a sa colonie est pro-
bablement dangereux. Cette réaction est typiguement ltagd’'une évolution Baldwinienne dans
laquelle I'acquis durant le vivant, ici le danger, a étégnééau capital génétique pour devenir instinct.

119
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Bien gu’extrémement protectionniste, ce comportemenadeurmi ouvriere donne une chance a ses
congéneéres de se défendre.

En résumé, la fourmi ouvriere va émettre un signal dans umegtle” que les fourmis com-
prennent, a savoir un signal chimique qui peut permettrel@gindiquer la distance a laquelle se
trouve le danger. Ce signal va concerner toutes les fourenia dolonie, il y a donc une appartenance
a un systeme multi-agents qui justifie ce signal. Pourtatédactions seront diverses au sein de la
colonie. Les fourmis ouvrieres membres de la colonie eth@sdu signal vont soigneusement éviter
I'endroit et vont éventuellement amplifier le signal si sllencontrent elles-méme l'intruse. Si ces
fourmis se trouvent trop prés de la source du signal, ellggé&gareront également a attaquer. Les
fourmis soldats vont, quant a elles, aller directement lg&espurce du signal pour préter main forte
aux ouvrieres en détresse. Dans les deux cas, le signal émime transposition simplifiée de ce
gu’ont pu lire les capteurs de la fourmi émettrice. Cettagpmsition est simplifiée puisque les cap-
teurs sensoriels de cette fourmi peuvent rencontrer uge Emme de valeurs qui correspondent a un
signal émis. Ce signal simplifie donc I'information prengiéecue au risque de méprendre les autres
fourmis. C’est pour cette raison gu’il y a des fourmis saddai sont spécialisées dans la lecture de
cette catégorie de signaux et qui vont aller sur les lieuxighes pour avoir leur propre interprétation
de l'information. Sans entrer dans les détails de la chadse&hctions qui vont amener a I'éradication
de I'intruse, on comprend qu'il existe différentes catéggide fourmis. Chaque catégorie forme un
systeme multi-agents homogénes communicant ou non e¢lidne des catégories forme une colonie
de fourmis, a savoir un systeme multi-agents hétérogémamemicant selon ses besoins.

Dores et déja nous constatons que pour que des agents kéEsagpmmuniquent, il faut qu'il y
ait une nécessité [Di Paolo, 1998]. La communication hg&me a donc un co(t qui est moindre que
I’'hnomogénéisation totale des agents car leur spécificttaédzessaire a la colonie. Mais ce co(t reste
élevé puisque les agents apprennent a ne pas émettre dexsiiguiEles. Nous reparlerons de ce point

un peu plus loin.

Nous avons vu avec les fourmis l'utilité d’'un langage poumaauniquer entre les différentes
communautés qui composent la colonie. Par contre, nousmsapas cerné comment un tel langage
a pu apparaitre et évoluer. Enfin nous n’avons pas défini ésguh langage.

Un langage se compose en régle générale d'un lexique, & sawamcabulaire, et d’'une gram-
maire qui permet d’articuler le vocabulaire pour former gegses. Nous ne rentrerons pas ici dans
I'aspect syntaxique. Un lexique est un tableau a 2 dimessilencorrespondances entre chaque mot
du vocabulaire et sa signification. La formation d'un lexdast la premiére phase de compréhension
d'un langage. La grammaire constitue un deuxiéme temps IgrErentissage. Comme l'indique
[Edwin De Jong, 1998], le fait qu'un agent utilise un mot d’lamgage n’'implique pas qu'il I'in-
terprete de la méme maniere que d’autres agents. Il suggeptud, que les agents adaptent leur
communication durant leur vie (ontogenése) et pas duranéhlution (phylogenese).

A ce propos, de nombreuses théories se sont opposées qaafatcan dont le langage humain
est implanté. Comme nous I'avons vu, deux théories émergargremiére défend I'idée que le lan-
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gage est une composante génétique intégrée (phylogéniguegnguage Acquisition Device (LAD),
qui contient les bases d’'une grammaire universelle, pedagprendre n'importe quelle langue. La
seconde montre que lI'apparition du langage est puremeatitld’fin apprentissage (ontogénique) et
gu'il n'y a pas de fonction spécialisée du cerveau pour lgdae.

[Briscoe E. J., 1999b] a effectué une expérience basée $uke Son approche utilise un sys-
téme basé a la fois sur I'évolution pour les fondements graticaux des langues, a savoir la gram-
maire universelle, et a la fois sur I'apprentissage qui svas adapter le LAD a un langage auquel
il est exposé. Le LAD évolue parce gu'il est exposé a difftydangages mais aussi parce que les
langages évoluent. Cette approche de I'assimilation ggresest typiqguement I'effet Baldwin. On est
en droit de se demander alors pourquoi le LAD n’a pas intégns des génes un langage universel ?
En fait la réponse se fait en trois étapes extraites de [@zigc J., 1999b] :

1. Waddington (1975 :307) remarks : 'Evolution is quite dapaof performing such
a feat... But in the case of language, there is certainlg litason to see why it would
have been advantageous to press the matter further. If @& which had never met a
language-user developed the ability to talk, who after allild it talk to ?2

2. Deacon ... suggests, in particular, that languages haeeel to be easily lear-
nable by an acquisition procedure which 'starts smalllofwing Elman (1993) ..., with
a limited working memory only capable of 'seeing’ local graatical dependenciés.

3. The speed at which linguistic changes can diffuse thraugiopulation will be
far faster than that at which genetic change can do so. Howheze is clearly a speed
limit to this change within a successfully communicatingpplation, and that speed limit
means that only a small part of the space of possible grammaysbe sampled over
the period required for biological evolution. The expenmsereported ... suggest this can
lead to a constant enough selection pressure capable afrsimgpgenetic assimilation of
a LAD. However, the fact of linguistic change provides a ratbarrier to total genetic
assimilation of a fully-specified grammdr.

Il parait maintenant établi que le langage se construit idelpunaissance et ‘commence petit’ par
la construction d’'un lexique. Ce lexique est impératif ppermettre d’identifier de maniéere pré-
cise chague élément de I'environnement des agents comamisid_e fait que les langages soient

lwaddington note : 'L'évolution est parfaitement capablerdarriver la... Mais dans le cas du langage, il y a certaineme
peu de raisons de voir en quoi il aurait été avantageux d’plies loin. Si un enfant qui n'a jamais rencontré un étre doté
d’'un langage avait développé la capacité de parler, a glénaat-il finalement ?’

2Deacon ... suggeére, en particulier, que les langages ofuépour étre facilement appris en utilisant une procédure
d’acquisition qui 'commence petite’, suivant Elman (1993) cette idée ..., avec une mémoire limitée seulement E&pab
de 'voir’ les dépendances grammaticales locales.

3La vitesse & laquelle se diffuse les changements linguissiglans une population sera toujours plus rapide que n'im-
porte quelle évolution génétique ne peut le faire. Pourteyna une vitesse limite a de tels changements dans une gl
communicante, et cette vitesse limite implique que seukepetite partie de I'espace des grammaires possibles peut ét
échantillonnée pendant une génération d’'évolution. Legrsances faites suggérent que ce phénomene entraineasie pr
sion sélective constante rendant acceptable I'idée dalssion génétique du LAD. Quoi qu'il en soit, les changemsen
linguistiques fournissent une barriére naturelle a tosgnailation génétique compléte d’'une grammaire égalemmamt
pléte.
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en constante adaptation entraine deux phénoménes clairerposés par [Briscoe E. J., 1999b] : la
vitesse d'adaptation empéche I'évolution de fournir urgiage complet des la naissance et par op-
position, on ne peut pas parcourir entierement I'espaceckerche que représente I'ensemble des
grammaires possibles dans un temps trop court. Toutefoimdt de dire que puisque le temps est
compté dans la vie d'un agent, la communication a un coQt égligeable et que par conséquent les
agents (les humains ici) cherchent a diminuer ce co(t ennceant pas I'ensemble des grammaires
possibles. [Kaplan, 2004 }va méme plus loin & l'aide d’'une expérimentation en montcar cette
optimisation du temps ne se fait pas au détriment du sensetalee les agents choisissent toujours
une solution ayant une taille adaptée a leur capacité : pidonirte (pas assez de sens exprimables),
ni trop longue (trop de sens exprimés) pour éviter d'inticeldu bruit dans le lexique formé.

Lors de ces expériences, [Briscoe, 1999a] sépare les graesdas différentes langues humaines
en groupes ayant différentes dérivations de I'ordre desm® “sujet” “verbe” et “complément”. A
partir de deux grammaires contenues dans le LAD et d'un nigrmansimple d’acquisition, il arrive
a apprendre I'ensemble des grammaires des différenteadany constate aussi que sous certaines
conditions, un agent apprenant peut changer la grammaditacguiert, justifiant ainsi que le méca-
nisme de base de I'apprentissage est bien le LAD qui fougsibliques de base a I'acquisition d’'un
langage évoluant.

[Steels, 1996b] défend la seconde idée :

There is no evidence thatparticular natural language is innate (although the thesis
has been advanced that there is an innate language acyuiiice)

Il montre méme que des agents sont capables de créer undesggomun en s’auto-organisant. Il
expligue ce phénoméne comme suit :

Each agent is assumed to create his own vocabulary in a rafadbion. But agents
are coupled because they must share vocabularies in ordbtaim the benefit of coope-
rating through communication. Agents therefore keep cimantheir own private voca-
bulary until it is conform to the common vocabul&ry.

On peut faire apparaitre un lexique commun cohérent a péaients aux langages hétérogénes grace
al'apprentissage. Nous venons de voir que, dans le casydatides étres humains, la formation d'un
langage est une chose complexe qui commence par la fornitionexique puis I'acquisition d'une
grammaire. Nous ne souhaitons pas aborder I'aspect grdcainde la formation d’'un langage car
les agents que nous utilisons, sont plus simples que desifet ne disposent que de capteurs de
taille trés limitée. Ce constat permet de mieux comprentré jpeut provenir le besoin de communi-
quer lorsque les agents sont hétérogenes. En effet, dets aly@ne communauté se sont spécialisés

4Pages 81 & 86.

5|l n’existe aucune preuve qu’un langage naturel particsi@gt inné (Bien qu'il existe une thése selon laquelle ikexi
terait un systéme d’acquisition du langage).

6Chaque agent a la possibilité de créer de maniére aléatwirgrepre vocabulaire. Mais les agents sont rassemblés car
il doivent partager leurs vocabulaires afin de bénéficiendmbpération par communication. Les agents adaptent danc |
vocabulaire privé jusqu’a ce qu'il soit conforme au vocalingl commun.
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au cours de I'évolution dans certaines taches formant diesicatégories d’agents. Une catégorie
d’agents représente un domaine d’expertise de I'envinoiené [van Eijk et al., 1998]. Faire partie
d’'un domaine d’expertise oblige un groupe d’agents soahaiester en communauté a trouver un ré-
férent commun que les autres groupes d’'agents de la comméupaisse comprendre. De plus, pour
gque la communication se produise entre ces différentegamadd d'agents, il est nécessaire que la
communication modifie également les convictions des agamtte comportement a avoir face a un
environnement donné. La spécialisation d’'un groupe d'sgéans une communauté les oblige donc
a trouver un moyen de communiguer. Créer un super-indivigu @t trop important étant donné les
limitations naturelles de chaque agent. La complexificaties espéces ne passe donc plus seulement
par l'intégration génétique de celle-ci mais par une étapeante de I'évolution qui est de permettre
au vivant d’apprendre et d’échanger, c’est I'effet Baldwin

Nous allons étudier plus avant sur les problemes que legsatg@mples” rencontrent lors de la
formation d’'une “langue” commune. [Edwin De Jong, 1999ajsdéfinit la communication ainsi :

Once agents have concepts at their disposal that captevantkituations in the envi-
ronment, a basis for developing communication is preseingéash timestep, every agent
produces a signal corresponding to its perceived situaiidiren some agent does not re-
ceive sensory information that would allow it to determitgesituation, this information
may be obtained through communication. If the associatietavéen a signal received
and a situation concept other than the one indicated by tisos®is strong enough, the
agent can deduce its actual situation from that signal andcaordingly’

Il faut donc qu'il y ait nécessité de communiquer et plus ipalierement, qu'il y ait nécessité de
communiquer ce que I'on pergoit pour que la communicatiqraegisse au sein des systemes multi-
agents. Cet échange s’apparente harguage Gameproposés par [Steels, 1996c]. Le but de ces
jeux est de permettre a des agents de définir un lexique corpoumdentifier ce qu’ils percoivent.
Ce lexique est défini par des mots tirés au hasard et des sa@resieint identifiés. Un sens peut étre
la désignation d’'un objet ou d'un autre agent. [Steels, bP@Gontre que des agents sont capables
de créer un lexique commun pour désigner ce qu'ils percopanle seul fait de I'auto-organisation.
Bien évidement, le systéme passe par une phase de confugiant taquelle les différents agents
essayent d'imposer leur choix lexical. A la fin de I'expérittaion pourtant, on retrouve un systeme
parfaitement organisé et capable de dialoguer. Les expatations de [Edwin De Jong, 1999a] sur
le méme théme ont montré que lorsqu’'un mot n’est pas utiiséspffisamment de monde, celui-ci
finit par étre oublié ce qui justifie parfaitement les rédaltabtenus par [Steels, 1996b].

Pourtant comme nous I'avons souligné auparavant, et corSiteelf, 1996a] le rappelle :

“Une fois que les agents ont des concepts (sens) a leur dispagii relévent de situations réelles de I'environnement
une base de développement de la communication est pré8estiaque pas de temps, tous les agents produisent un signal
adapté a la situation qu’ils percoivent. Lorsque certagienss ne disposent pas d'informations sensorielles quidet
mettent d’appréhender leur situation, cette informatieat@lors étre obtenue par communication. Si I'associatire un
signal recu et une situation autre que celle percue par fEswa est suffisamment forte, I'agent peut déduire satiitua
actuelle & I'aide de ce signal et prendre les décisions gqupgisent.
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1. The same word may have different meanings, and therefoex@ression may be
ambiguous. The context or additional words are then useétermine which meaning
is intended

2. The same meaning may be expressable by different wordshanefore we see
synonyms emerge.

3. There is never complete coherence among agents due ¢cediffdevelopmental
pathways. Nevertheless almost complete communicativeesads observed after a suf-
ficient number of language games, because the language dmadadequate enough to
deal with all possible contexts of use.

Tout langage posséde des mots homonymes qui exprimenégissens, ou encore plusieurs mots
synonymes qui expriment un seul sens. Le jeu du langage smparsc d’étudier a la fois le succés
en communication mais également la formation du lexiqueaesde lexique de regarder la part
d’homonymie et de synonymie.

L'étude de la formation d'un lexique est une premiére étapeessaire pour vérifier I'aptitude
des agents hétérogénes a communiquer. Les agents devionsedaire étre capable d'identifier
clairement ce qu’un autre agent observe a I'aide de motdalbgage” qui va émerger dans un premier
temps, doit étre étudié en définissant des mesures de suect@sammunication. Dans un deuxieme
temps, nous devrons définir des mesures d’homonymie et dewyrie. Nous allons devoir également
définir comment les systémes de classeurs peuvent appreniditégrer I'effet Baldwin qui semble
étre une clé de I'évolution.

6.2 Définition d’'un modeéle minimal

Nous avons choisi d’étudier la communication sous sa fomnglus simple possible afin d’en
dégager les principales caractéristiques. Les systémetasieeurs sont des outils d’apprentissage
composés de classeurs qui sont eux-méme I'expression deeceegpit comme information le sys-
téme sur son environnement et I'action qu’ils peuvent exgas de faire. Ces systémes purement
réactifs apprennent a s’adapter aux cours du temps a lemeément dans lequel ils évoluent. Sil'on
se réfere a I'effet Baldwin, les classeurs doivent étreud fie I'évolution et de I'apprentissage. La
communication a lieu pendant la vie des agents (ontogerigbe st séparée de I'évolution normale
des agents (phylogenese). Par conséquent, nous étudizi@mmunication durant la vie des agents
avant gu’'eux-méme n’évoluent. Nous avons également cteisiétudier que la communication en
appliquant des techniques d’apprentissage pour pernattragents de faire “évoluer” la communi-
cation comme I'a proposé [Steels, 1997].

8Le méme mot peut avoir plusieurs significations, et par aqumsét, une expression peut étre ambigué. Le contexte ou
des mots supplémentaires sont alors utilisés afin de détermei véritable sens.

9Le méme sens peut étre exprimé par différents mots, il y & gimergence de synonymes.

10 n'y a jamais une cohérence totale des agents a cause dediiérents niveaux d’acquisition. Néanmoins, on ob-
serve un succes quasi total de la communication aprés unreasuffisant de jeux du langage, car le langage est devenu
suffisamment compatible avec tous les contextes d'uiitisat
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Nous garderons la représentation binaire pour définir i&Byes de classeurs. Le nombre d'agents
est fixé a deux pour les premiéres expérimentations afin quediele soit minimal. Les agents n’ont
pour but que de communiquer. Chaque agent dispose de capteuefletent ce qu'il percoit. Ces cap-
teurs constituent la partie génétique du systéme dontsfsodent a leur création mais qu'ils peuvent
faire évoluer de maniére phylogénique. Le but de chaquet&gtulonc de “deviner” ce que I'autre
agent percoit. L'intérét pour I'agent est d’'augmenter sappe perception a I'aide de celle de son
voisin pour résoudre ses problemes. Nous revisitons derariguage games

6.2.1 Structure d’'un agent

Un agentA; exprime son environnement local en utilisant un mogu’il place dans une variable
d’environnement globale qui simule un médium de commuitingbarfait. L'agentA, lit le mot my
depuis la variable d’environnement globale et doit appreielsens de ce mot. Comprendre le sens du
mot m; revient a deviner correctement I'environnement localAgeChaque agent est symbolisé par
un classeur composé de chaine de 8 bits de longueur. Seukniéepe partie de la partie condition
accepte un alphabet ternaif@ 1,#}. Les autres parties du classeur sont composées de bitsdgfini
un alphabet binair¢0,1}.

La figure 6.1 représente la structure d’'un classeur corretgd a I'agenty;.

Mof Lu Env. iLocal Mot f)osté Env. Sﬁpposé
provenant de A2 de Al par Al de A2
Partie Condition Partie Action

FIG. 6.1 — Structure de 'agemt;.

La partie condition se compose de deux parties distincteede bits chacune. La premiére partie
sert a lire le mot qui a été placé dans la variable d’envirorete globale. Cette partie est dédiée a
la communication. La seconde partie de la partie condit&irncenstituée de I'environnement local
percu par I'agent. Cette seconde partie constitue le lie & phylogenése de I'agent et le but du
systeme communicant est d'apprendre, de maniére ontagg&raccorrectement identifier cette partie
de larégle. Pour ce faire la partie action des classeurs cmncants est également constituée de deux
parties distinctes de deux bits chacune. La premiére papieésente le mot qui sera posté dans la
variable d’environnement globale. La seconde sert quahié aeérifier si I'environnement local de
l'autre agent a été correctement suppose.

Voyons maintenant le fonctionnement d’une communicatérssie avec la figure 6.2 :

1. L'agentA; choisit aléatoirement une régle a activer. Celle-ci lunpetrde poster dans la variable
d’environnement globale le mot (11), correspondant a sein@mement local (01).

2. L'agentA; trouve une régle a activer a partir du mot (11) trouvé danstable d'environne-
ment globale. La partie environnement local, i.e. la seequattie de la partie condition, de la
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regle choisie paf, n’intervient pas dans la sélection de celle-ci.

3. LagentA; utilise alors le second champ de sa partie action pour véqfiél ne s’'est pas
trompé sur I'environnement local d : est-ce que I'environnement local de supposé par
A, (01) correspond bien a I'environnement localAig(01) ?

@

Al # # 011 1 1 1 0 1 1 | Médium de communication

Env Local de Al

Mot envoyé par Al

®

Mot lu Env supposé de Al

A2 | 1| #1110 1|0]1 ®

FIG. 6.2 — Exemple de communication réussie.

Cet exemple permet de déduire que dans le lexiqu&die mot 11 provenant dd; signifie que
'agentA; percoit 01 comme environnement local : “Quakddit 11 c’est qu'il percoit 01.".

Pour que la formation du lexique soit cohérente, nous avbossicde “donner la parole” aux
agents a tour de réle. Les agents sont strictement idestiguigefois nous supposerons que leur rble
est différent afin de justifier qu’ils communiquent au lieéahanger leur savoir. Le but de ce chapitre
étant de montrer les propriétés qui émergent lors de la fiwmad’'un langage avec des agents aussi
simples que possibles, nous supposerons que les agentgsénaigénes.

Nous venons de voir comment implémenterlsyuage gameau niveau des systemes de clas-
seurs de facon minimale, il s’agit maintenant de trouver mesure qui refléte bien le succés de la
communication.

6.2.2 Mesurer la Communication

Comme nous l'avons vu au chapitre 2, la mesure d’entropipgsée par [MacLennan, 1991,
MacLennan et Burghardt, 1994, MacLennan, 1999] a une f8bleDans sa conception originelle, et
comme I'explique [Atlan, 1992], la mesure d’entropie seilquantifier le bruit dans une trame de
communication. Il s'agit donc de mesurer si une informatimmsmise, I'a été correctement ou non
a travers un médium de communication. Prise telle queltte agesure est unidimensionnelle, tandis
que mesurer le bruit qui s’établit dans la formation d’'unider est une mesure bi-dimensionnelle d'ou
la faiblesse de la mesure reprise par MacLennan. D’auttgdable,1998} a montré en reprenant

11pages 79 4 81.
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les expérimentations de [MacLennan et Burghardt, 1994]egieésultats présentés dans leur article
ne refléte pas parfaitement le comportement moyen des sncormmunicants (cf. § 2.3.1). Afin
d'illustrer notre propos, regardons la valeur d’entropédalmatrice proposée dans la table 6.1 :
H=—75;;pjxlog(pij) = —8x (5 x1002(3)) = 3 x 3x10g2(2) = 3.0 = Higeale
Il est flagrant que cette matrice n’est pas une matrice id@ale refléte plutdt une matrice remplie
de synonymes.

SituationA (i)
3|4

~N|o|g| Al w N Rlo
RPlR R R R R R RO
o|lo|o|o|o|o|o|o|
o|lo|o|o|o|o|lo|o|N
o|lo|o|o|o|o|o|o
o|lo|o|o|o|o|ojo
o|lo|o|o|o|o|o|o|u
o|lo|o|o|o|o|o|o|lo
o|lo|o|o|o|o|lo|o|~

ad —o0 T3 W

-<
~—

TAB. 6.1 — Une fausse matrice idéale.

Nous avons reformulé le calcul de I'entropie afin qu’il prerem charge I'aspect bi-dimensionnel
d’'une matrice lexicale. Le calcul principal reste celui 8adnnon et Weaver, 1949] :

H=—73;;pij xlog(pij)

Le changement intervient au niveau du calculpge

Pl = STy W

Avec M;; qui représente le nombre de succes en communication powtleayant le seng. Le
nouveaup;j accentue le poids de chaque paire par rapport a la ligne et@dane ou il se trouve
contrairement a I'ancienne mesure qui calculait le poidgg@port a 'ensemble de la matrice. Nous
avons désormais pour une matrice de taillen :

iniforme= —T¥ X (2xr11)71|092((2><ﬁ)71) = (2;:12)71'092((2 xn)—1)
Hieale = —N % 1711002(151—1) — ("* — n) x 0 x logz(0) = —nx log,(1) = 0.0

Par exemple, avec une matrice 8 :
H = 8 x logy(15) ~ 16.67

uniforme —

Enfin, avec la fausse matrice idéale de la table 6.1, nousote
% _ 1 1 _ _ %

H* = —8x 77577 ¥ '092(—1+8_1) =3x1092(2) = 3.0 # Hjjcaie

Afin de pouvoir comparer notre mesure avec celle de [MacLeeh8urghardt, 1994], nous
avons établi une mesure qui calcule le taux de succés de lmanivation en fonction dél, an-
cienne ou nouvelle mesure :

SuccesCommunication= M x 100

Huniforme Hldeale

A l'aide du SuccesCommunicationnous mesurons la distance Huobtenu par expérimenta-
tion, &Higeale dans l'intervalle{Higeale, Hunitormd - Ce taux de succés montre I'état d’avancement de la
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formation d'un lexique dans la population d’agents. Samgagier les résultats obtenus par MacLen-
nan, nous obtenons avec la nouvelle mesure pour les diféérexpérimentations les résultats qui se
trouvent dans la table 6.2.

Expérimentation SuccesCommunication| SuccesCommunicatiot
Fausse matrice idéale (table 6.1) 100% 82,00%
Ni comm. ni apprentissage (table 2.4) 8,50% 10,50%
Comm. sans apprentissage (table 2.5) 51,25% 48 89%
Comm. et apprentissage (table 2.6) 63,25% 50,75%

TAB. 6.2 — Comparaison des mesures.

Nous constatons qu'il y a des écarts significatifs dans legltats. Nous remarquons également
que le succes de communication est en progrés dans les dedklable et Cliff, 1996] le soulignent
parfaitement, les simorgs ont un comportement parfoig@téaqui est di principalement a la fagcon
dont les simorgs communiquent : c’est a dire dans l'ordreloont été créés et avec le simorg qui
se trouve apres eux. Cette remarque souligne que I'on neppsugxploiter pleinement I'éthologie
synthétique dans de telles circonstances. Lidée resigevalais simplement mal appliquée, ce qui
empéche toute généralisation des observations effectl#esle monde réel. La mesure que nous
proposons, montre bien que la communication n’est pasiparfant établie entre les simorgs. Le
constat fait par [Noble,1998] est la principale raison de cet échec. Les résultats obtavers la
fausse matrice idéale indiquent que I'ancien calcul ne pemas de mesurer le stade d’évolution
de la formation d’'un lexique. La nouvelle mesure indiqueilgua bien communication puisque le
systeme identifie clairement 8 sens avec le premier motftisiten ne peut parler de lexique puisque
chacun des sens n’est pas clairement distingué par un mgueynie. le lexique n’'est pas encore
formé.

6.2.3 Conclusion

Nous venons de définir un modéle minimal de communicatiorsg@iompose de deux systémes
de classeurs qui représentent chacun des agents et qui coguent en jouant alanguage games
et plus particulierement ataming gamegpuisque le but du jeu n’est pas d'apprendre a parler mais
d'apprendre a nommer des “environnements locaux” contdans les classeurs des agents commu-
nicants. Nous avons défini la structure que doit avoir chatagseur pour communiquer de maniére
minimale. Les agents hétérogénes communiqueront a toudleest nous mesureront leur perfor-
mance a l'aide de la nouvelle mesuseccesCommunicationqui reflete le taux de formation du
lexique des agents a l'aide de la nouvelle mesure d’entrdfoels allons voir maintenant quelques
exemples d’'application du modéle minimal, aussi bien aeaivde I'éthologie synthétique que de
robots simulés.

12pages 81 4 87.
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6.3 Application

Cette partie présente trois implémentations du modélennainile communication : une premiéere
expérimentation basée sur des systemes de classeurs deittgbergh simplifié (cf. § 4.3.3), une
seconde basée sur le XCS (cf. § 3.2.4) afin de vérifier que appyeche peut s’applique a d’autres
systemes de classeurs et enfin nous avons effectué unenegptiion en utilisant des robots simulés
afin d’étudier la possibilité d'ancrage du modele dans latéa

6.3.1 Systemes de classeurs de type Pittsburgh simplifié

A partir du modéle minimal défini précédemment, nous avoisifee premiére expérimentation
pour laquelle chaque agent est composé d’'un systeme dewlaskont les caractéristiques se trouvent
dans les tables 6.4 et 6.6.

Parameétre Réglage
Nombre d’agents 2
Nombre d’'individus Nombrelndividu 14
Nombre de regles par individiNombreRegles 4
Nombre d'essais entre générations 10

TAB. 6.4 — Paramétres du systéme multi-agents.

Parameétre Réglage
Py 0%
Pcroisement 60%
Pwvutation 0,05%
Elitisme 1—24 x 100=14,29%
Mécanisme de Sélection Roulette Wheel
Sélection des regles (cf. §4.3.8)  Spécifique
Croisement Monopoint
Nombre de Générations 1000

TAB. 6.6 — Parameétres de I'algorithme génétique.

Chaque agent doit “deviner” I'environnement local de lrauagent a partir du mot que cet autre
agent aura posté. Dans la définition du modele minimal, nearssadeux bits qui expriment un mot et
deux bits pour I'environnement local. Il y a donc quatre npuissibles pour deviner quatre environne-
ments locaux. La mesure d’entropie sera calculée a pauiredmatrice de taille 4 4. Cette matrice
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sera remplie & chaque fois qu’'une communication est réassie les deux agents en ajoutant 1 a la
paire {mot, environnement locadl correspondante. La fithess de I'agent correspond aux nenulere
succés de communication qu'il a obtenu durant les essaisrdenanication qui ont lieu entre deux
générations. Les agents communiguent a tour de réle etdsetia qui déclenche la communication
est choisi au hasard parmi les quatre dont dispose l'indieid cours d’évaluation. Pour ces expé-
rimentations, nous avons laissé la mutation créer destéaeacgénérique§#} uniguement dans le
premier champ de la partie condition. Nous avons moyennésestats sur 100 expérimentations en
utilisant différentes racines aléatoires.

| I I Fiiness
100 Succes Communication——- 1 100
90 %
° 80 r 80
g 70 -0
g 60 %
ng. >0 50
40 40
30 30
20 20
10 110
0 ; L L 1
0 200 400 600 800 1000

Generations

FiG. 6.3 — Résultats Modéle Minimal.

La figure 6.3 montre I'évolution de la valeur de fithess moyedas agents ainsi que I'évolution
du succées de communication au cours des générations. Emataténs, le taux de succés de com-
munication dépasse 95% puis se stabilise &9% en fin d’évolution. La fitness quant a elle, atteint
au final 99% mais demande plus de 300 générations pour dé@i¥ge La progression rapide du
succes de communication s'explique par le fait que le resspgie de la matrice dénotationnelle ne
se fait que lorsqu’il y a un succés de communication et nedppars en compte les échecs qui se
reflétent dans la valeur de fitness. Le lexique final se fornsdeddébut de I'évolution. Par contre, la
diffusion de ce lexique au sein des classeurs, et éventuetiel’élargissement de celui-ci, demande
plus de temps. Nous avons choisi de regarder deux des indidiés deux populations de classeurs a
la derniére génération de I'une des expérimentations iehaishasard. Ces individus sont représen-
tatifs de I'ensemble des 14 individus de chacun des systdmeksseurs puisque la population s’est
uniformisée (cf. chapitre 4). Du fait de I'uniformisatioon peut généraliser ces résultats aux agents
eux-mémes. Chacun de ces “agents” est représenté dankelé.tabvec leurs 4 classeurs respectifs.

De ces deux agents, nous avons déduit la table 6.8 qui refiémeinble des communications
possibles entre les agents en fonction du classeur chaisi ggmmencer la communication. Pour
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Agent 1 Agent 2
C, |01 01:01 00 Ci |10 00:01 11
C | 0* 11:00 10 C,|*0 10:10 11
C|* 01:01 10 C; |01 10:10 01
Cs |0 11:10 11 C,|1* 00:01 01

TAB. 6.7 — Exemple de deux individus en fin d’expérimentation.

chaque agent, on décompose ses classeurs en mots possilrietira, en réponse possible de I'autre
agent sur I'environnement local correspondant au mot émesfin en environnement local réel de

I'agent qui a émis le mot.

Mot posté Env. local supposé | Env. local réel
00 11 C)) 11
A 01 01 CY) 01
10 11 C} orC}) or 01 C)) 11
01 00 Cy) or 11 Co 0rCy) 00
Ay 10 10 Cy) 10

TAB. 6.8 — Communications possibles.

Premier constat : I'agent %) connait le sens des 3 différents mots émis par I'ageA )L: (00,

01 et 10. Prenons par exemple le casfgposte le mot 10 dans la variable d’environnement global,
lagent 2 peut alors activer les classeGisC, ouC,. Les deux derniers classeurs cités auront moins
de chances d'étre activés du fait de leur faible spécifititéclasseuc; est alors activé. Ce classeur
prédit que I'environnement local d¥& est 11, ce qui est le cas. Les deux individus représentant les
agents sont alors récompensés et la matrice dénotatienreatiplie en conséquence.

Second constat A; connait quant a lui le sens des 2 mots que peut émajtre0l et 10. De
la méme maniére que dans I'exemple précédent, le cla€sesara sélectionné pour sa spécificité et
permettra une communication réussie.

Dernier constat : dans I'exemple choisi, I'agét utilise les mots 00 et 10 pour désigner I'en-
vironnement local 11. Il y a donc synonymie entre ces deuxspuéest un phénoméne que nous
mesurerons lors de I'extension du modéle.

Nous avons obtenu deux agents capables de communiquereeRtguel que soit le mot émis.

Nous avons toutefois voulu vérifier la robustesse de notpeoape en vérifiant qu’un autre systéme
de classeurs était capable de gérer de la méme maniére lawnoation avec le modéle minimal

[Enée et Escazut, 2001a].
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6.3.2 Systemes de classeurs de type XCS

Les systémes de classeurs de type XCS permettent de gdideguelle la structure que nous
avions choisi d'implémenter puisqu’ils se composent desdars qui peuvent également étre des
chaines de bits. La table 6.9 permet de comparer les régiajesnt communs aux deux systémes.
On constate que les deux systémes sont trés proches exaaptédr mode d’évaluation (cf. 8 3.2.3 et
§ 3.2.4) : les individus de la version Pittsburgh simplifiéndodéle minimal sont évalués 10 fois entre
deux générations afin de permettre a tous les classeursdigigliis de s’exprimer, contrairement au
XCS ou ils ne sont évalués qu’une seule fois.

Pittsburgh XCS
Nombre d’expérimentations 100 100
Type de population initiale| Aléatoire Vide
Nombre de générations 1000 1000
Taille Population 14 60
Classeurs par individu 4 1
Croisement Monopoint | Monopoint
I:)Croisement 60% 60%
I:)I\/Iutaltion 0, 1% 1%
Py aucun 20%
Elitisme 14,29% aucun

TAB. 6.9 — Comparaison des paramétres.

Certains parametres sont propres aux systémes de cladsetye XCS. Nous avons choisi de
reprendre les paramétres utilisés par [Butz et Wilson, RGO I'on peut retrouver dans la table 6.10.

0.1 Bgel | 20

0.2 Bca | 40

0.1 Bsup | 20

g | 0.01 Omna | 2

0.71
5

Initial Prediction| 0.01
Initial Error 0.01
Initial Fitness 0.01

™ Q

<

<

TAB. 6.10 — Paramétres XCS.

Les résultats sont présentés par la figure 6.4. On constatéeguleux systémes de classeurs se
comportent parfaitement. En moins de 200 générations eimatin taux satisfaisant de succes de
communication qui permet de dire que les lexiques sont ersarifinalisation. Les taux atteignent,
a la derniére génération, 9% pour le Pittsburgh simplifié et 88% pour le XCS. Si I'on poursuit
I'expérience, les deux systémes se rejoignent dans lesgditérations suivantes.

Lors de cette expérience, nous avons obtenu des résuliatergirment que I'on peut appliquer
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Modele minimal de communication applique aux Pittsburgh CS et XCS

XCS —

< 100 | Pittsburgh CS—-—--—- 1 100
§ %r 190
S 80n 1 80
o '
€ 70} 170
=}
g 60 1 60
8§ 50f 1 50
o 40 4 40
Q
§ 30 130
@ 20F 120

10 1 10

0 w ‘ ‘

0 250 500 750 1000

Generations

FiG. 6.4 — Modéle minimal appliqué au Pittsburgh CS et au XCS.

le modéle minimal de communication a d’autres systéemesadselrs. Il semblerait que I'on puisse
appliquer le modéle a n'importe quel systéeme apprenant ke ractif avec une entrée et une sor-
tie. Nous nous tournons maintenant vers une forme d’anatage la réalité par la simulation d’'un
probléme réel résolu par le modéle minimal.

6.3.3 Le robot Khepera
[Steels et Kaplan, 1999] affirment :

Although this formal approach has many virtues, it makesrabar of simplifying
assumptions which are not valid for physically groundedhémg autonomous agents
that are part of inhomogeneous populations operating Iwedd open environments®

The physical environment produces an infinite set of unéeable situations, inde-
pendent of the agent and not delineatable by an outsideaviér

[Dorigo et Schnepf, 1992] précisent également :

An autonomous agent must possess this adaptive poweriitsetfler to adapt its
behaviour to any changes in the environment.

Pour cette raison, nous avons voulu appliquer le modélenmaindle communication a un probléme

de robotique qui permet d'ancrer le systéeme dans la rédalan, 1999], méme si celle-ci reste
simulée.

13Mméme si I'approche formelle a de nombreuses vertus, ellpaaepun certain nombre de simplifications qui ne sont pas
valides avec des agents réels, évoluants et autonomesmjypddie de population non homogénes qui agissent dans des
environnements réels et ouverts.

14 ’environnement physique produit un ensemble infini deaians imprédictibles, indépendantes de I'agent et qui ne
peuvent étre décrites par un observateur externe.

15Un agent autonome doit disposer de la capacité a s’adapteppavoir adapter son comportement & tout changement
de I'environnement.
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Nous allons maintenant tenter d’appliquer le modéle mihitnan probleme de robotique, le
jeu des positions [Xuan et al., 2001]. Nous avons utilisérmala un simulateur de robot Khepera
implémenté par [Michel, 1995]. Le Khepera (cf. figure 6.5) @s petit robot de 5 centimétres de
diameétre qui dispose de 8 capteurs infrarouges et de deusunsoavec des roues. Le simulateur
représente un carré dexll m dans lequel nous avons fait évolué les deux robots quéseptent
chacun des agents tentant de communiquer.

f
JE A | 8
|

D™ L

FIG. 6.5 — Le robot Khepera

Le jeu des positions consiste pour chaque robot a devineedtosve I'autre. Dans un effort
de simplification du probléme, nous avons défini un mondaukgine dont chacun des quatre points
cardinaux représentent une position a laquelle peut sedrawn robot. Chaque robot peut se rendre
d’une position a une autre en un seul mouvement. Nous aveisg @k cercle en quatre afin de pouvoir
représenter les positions a I'aide de deux bits. Un robaétda deviner I'endroit ou se trouve l'autre
robot & partir du mot de deux bits qu'il recoit par l'internice de la variable d’environnement
global. Ce robot se déplace alors a la nouvelle positionratréeompensé en fonction de la distance
a laquelle il se trouve de l'autre robot.

Dans cet expérience, la principale difficulté est que lex debots ne peuvent activer une regle
que si leur propre environnement local correspond a laipasitl il se trouve. Nous allons voir un
exemple de deux robots; etK, qui sont aux positions représentées par la figure 6.6.

La table 6.11 contient les deux individus en cours d'évaduatcorrespondant i; etKo.

K1 K2

Ci |11 00:01 OO Ci |01 10:01 00
C|11 01:10 OO C, |10 00:11 oO1
C; |10 01:10 OO C; |10 10:11 11
C,| 01 10:11 10 C,|11 01:10 10

TAB. 6.11 — Robots en cours d’évaluation.
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00

. ® -

10

FiG. 6.6 — Exemple de monde simulé des Khépéras.

Supposons que ce soit au tour ke de poster un message, du fait de sa position, il ne peut
choisir qu'une régle ayant comme environnement local O&st3é cas du classeGp qu'il va pouvoir
déclencher. Le mot 10 est donc posté dans la variable damément globaleKs lit le mot posté
et recherche une régle qui va a la fois correspondre au moti®également a sa position actuelle,
c’est a dire 00. PouKjy, seul le (:Iasselﬁ:'2 répond & ces critéres. Il suppose alors que le réhot
est dans la position 01 d’aprés le deuxiéme champ de sa patiim. Il se rend alors en 01 et poste
le mot 11.K, est alors récompensé puisqu’il a prédit la positiorkgeC’est alors au tour d&; de
deviner la position d&,. A partir du mot posté paf, (11) et de sa position actuelle (0Kj ne peut
activer que le classe@;. Il se rend alors en 00 Ok, ne se trouve plus. La récompensekiesera
dépendante de la distance a laquelle se trouve le robot ggiebde celui qu'il doit rejoindre :

Distance= PositionRobotE coutg— PositionRobotParle

Distanceax = 2

Recompense Distancesax—Distance

Distanceax
La table 6.12 contient les réglages qui sont différents de de modéle minimal.

Parameétre Réglage
Nombre d’'expérimentations 20
Nombre de générations 200

TAB. 6.12 — Parameétres Khépéra.

Les résultats se trouvent sur la figure 6.7. Nous obtenongwn final de 8359% de succes
de la communication, ce qui indique que le lexique est enscdarfinalisation puisque le taux de
80% est atteint en seulement 14 générations. Ce résultatargdessous de ce que nous obtenions
avec le modéle minimal simple. Ceci est tout a fait normasgueé I'ancrage dans la réalité simulée
multiplie par 4 le nombre de régles nécessaires pour chagu@asté or le nombre de classeurs par
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individus n’a pas évolué. Par conséquent le résultat estquiiencourageant et permet de confirmer
que les robots ont appris & se comprendre par 'intermédéiim lexique [Enée et Escazut, 2001b].
L'observation du simulateur permet de constater deux cor@pents de la part des robots. Soit ils
oscillent entre deux positions, soit ils se contentent déerea la méme place, c’est a dire le plus
souvent sur la position 00. La encore, ce comportement kg parfaitement du fait du faible
nombre de régles par individu.

Robots Khepera et Modele Minimal de Communication

100 k- Succes Communication—— | 100
90 190
80 180
>
g 70f 170
§ 60 1 60
S5 50 1 50
o
o 40 1 40
30 130
20 | 120
10 110
O 1 1 1
0 50 100 150 200
Generations

FiG. 6.7 — Résultats Khépéras et modéle minimal.

6.3.4 Conclusion

Nous avons fait un tour d’horizon d’'un modéle de communizatiue nous avons défini le plus
simplement possible. Il se compose de deux agents inteeagipour former un lexique leur permet-
tant de comprendre ce que percoit I'autre agent. Le modétwidue a parfaitement fonctionné avec
des systémes de classeurs de type Pittsburgh simplifié.dNons ensuite voulu vérifier la robustesse
de notre approche en I'appliqguant avec un autre systemeadsetlrs, le XCS. La encore le modéle
minimal de communication s’est avéré parfaitement addptabnous a donné entiére satisfaction.
Enfin, nous avons voulu ancrer le modéle a la réalité en ligppht & un probléeme concret de ro-
botique, le jeu des positions. Les robots Khépéra simulésaus ont servi de support ont appris a
communiquer a I'aide du modéle minimal malgré un surcroitiffecultés liées a la prise en compte
de I'environnement local dans le choix des régles a actiemodéle minimal a donc fait ses preuves
[Enée et Escazut, 2002], nous allons voir maintenant corhrmars pouvons étendre celui-ci et com-
ment nous allons prendre en compte les problémes de confgsigpeuvent apparaitre au cours de la
formation d’un lexique.
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6.4 Extension du modéele minimal

Le modéle minimal est intéressant d'un point de vue théerfisqu’il donne les fondations pour
établir une communication entre deux agents appartenané gapulation hétérogéne. Nous avons
donc souhaité étendre de diverses maniéeres I'étude du enddé&ommunication que nous avons dé-
fini. Comme nous 'avons déja constaté, communiquer colkeagents et la communication n'appa-
rait que si elle permet a différentes catégories d’'agemsiaiisés d’'apparaitre dans I'ensemble de la
communauté. Nous avons voulu étudier la communicatioloos augmente le nombre des agents et
lorsqu’on augmente la taille de la matrice dénotationnéke du lexique [Steels et MciIntyre, 1999].
Par conséquent, nous avons dd définir une mesure de 'honmemtrde la synonymie comme nous
le suggérait les tests sur le modéle minimal. Enfin, nous saétudié I'évolution de la communica-
tion lorsque deux groupes d’'agents qui avaient appris éapart a communiquer se rencontrent de
diverses maniéres.

6.4.1 Versla complexité ...

Nous avons étudié l'influence que peut avoir la complexificatle la communication sur celle-ci.
Nous avons pour cela, imposé que les agents qui communidaastun groupe d’'agents, le fassent
de maniere totale. C'est a dire que, pour apprendre, chagprg ae doit de communiquer avec tous
les autres agents de la communauté a laquelle il appar@entritére permet, a priori, de diffuser
plus rapidement les choix lexicaux fait par les agents.eCetimmunication a lieu a tour de role.
Chaque agent communique par paire avec un autre puis uneiudiasi de suite jusqu'a ce qu'il
ait communiqué avec tous les autres. Ainsi, lors de chaquatiee de communication, les agents
utilisent le modele minimal de communication. Chaque adasyiose d’une matrice dénotationnelle
pour chacun des autres agents avec lequel il communique.

Le nombre de mots et d’environnements locauy, i.e. la tdilléexique, des agents est représenté
par le nombre de bits qui les compose. Le nombre de mat®st par conséquent :

m=2"

Nous avons fait varier le nombre d’'agents de 2 a 10 et le nodblits de 2 4 5, i.e. le nombre de
mots et d’environnements locaux de 4 a 32. Lors de toutesxpiviences, le nombre de mots et le
nombre d’environnements locaux possibles augmententragedo La table 6.13 donne les paramétres
de I'expérimentation et la table 6.14 rappelle I'ensemisse paramétres de I'algorithme génétique.
Les résultats ont été moyennés sur 100 expérimentatiorts différentes racines aléatoires. Nous
avons fixé le nombre d'individus et de régles pour I'ensendeleexpérimentations, nous verrons que
cela peut avoir une influence sur le comportement du systé@mene nous avons déja pu l'observer
au chapitre 4.

La figure 6.8 montre les résultats obtenus avec 4 mots et domaméments locaux pour chaque
agent, i.e. une taille de lexique de 4.

Aprés un établissement rapide de la communication avec wimmen de 92% a la génération 13,
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Parameétre Réglage
Nombre d'agents 2a10
Nombre de bits par mot et env. local 2a5
Nombre d'individus Nombrelndividup 10
Nombre de regles par individiNombreRgles 12
Nombre d'essais entre générations 20

TAB. 6.13 — Parameétres du systéme multi-agents.

Parametre Réglage
Py 0%
Pcroisement 70%
Puvutation 07 1%
Elitisme Z x 100= 20%

Mécanisme de Sélection Roulette Wheel
Sélection des régles (cf. § 4.3.8) Spécifique
Croisement Monopoint
Nombre de Générations 5000

TAB. 6.14 — Paramétres de I'algorithme génétique.

Succes de communication avec 4 mots par agent

2 ag']ents
3 agents-—--—--
4 agents----------
5 agents—-
6 agents—— -~
7 agents-—-----
8 agents-—— -~
g 9 agents--——-
g 100} 10 agents - | 100
c
g 95
3
o 90
85
80 | 1 80
nr 4175
nor 4 70

65 Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Generation

Fic. 6.8 — Résultats avec 4 mots et 4 environnements locaux.
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le systéme se stabilise autour de 87% a la fin des expérinmrgatuel que soit le nombre d'agents
qui communiquent. Il semble donc qu’un lexique se soit foainge maintienne au cours du temps. Le
nombre d’'agents ne semble pas influencer le succés de la qupation, ce résultat ne peut encore
étre expliqué, il nous faut poursuivre les expérimentatien regardant le comportement du systéeme
lorsque le nombre de mots possibles évolue de 4 & 8.

La figure 6.9 montre les résultats avec un lexique de taille 8.

Succes de communication avec 8 mots par agent

| | | I I I I 2ag|;ents '
3 agents-——-—-
4 agents——
5 agents-—
6 agents————-
7 agents--------
8 agents-—---
g 9 agents-——---
g 100 10 agents——— | 100
o
g 1 95
3
o 4 90
1 85
1 80
1 75
1 70
| iy , -
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Generation

Fic. 6.9 — Résultats avec 8 mots et 8 environnements locaux.

La communication atteint rapidement un maximum d’un pes pgii96% a la génération 44. Nous
observons ensuite un effondrement progressif du succasaderimunication quel que soit le nombre
d'agents. Le taux final de communication dépasse a peine 85%on compare ce nombre avec
les résultats obtenus par [MacLennan et Burghardt, 19®4is savons qu'il y a un lexique dans ces
populations d'agents mais également qu’'une grande camfuégne. Nous allons devoir comprendre
d’ou provient cette confusion en mesurant d'autres cantatitfues des lexigues en cours de formation.
La encore le nombre d’agents ne semble avoir aucune inflieamdes résultats observés. Nous allons
regarder maintenant si le succés de communication condirsleffondrer lorsque le nombre de mots
et d’environnements locaux passe de 8 a 16.

La figure 6.10 contient les résultats avec 16 mots utilisaber les agents.

On observe de nouveau un pic du succes de la communicatiorD6\82% a la génération 108.
Avec l'augmentation de la taille du lexique, le pic du maximde succés de la communication se
produit de plus en plus tard et les courbes semblent se. lissg¢aux final avoisine les 730%. Ce
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Succes de communication avec 16 mots par agent

2 ag']ents
3 agents-—--—--
4 agents----------
5 agents—-
6 agents—— -~
7 agents-—-----
8 agents-— -~
g 9 agents--——-
g 100} 10 agents - | 100
c
g lr 1 95
3 ,
a 9 1 90
85 1 85
80 1 80
S w75
nor 4 70
65 | | | | 1 L | | |

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Generation

Fic. 6.10 — Résultats avec 16 mots et 16 environnements locaux.

résultat est bien meilleur que pour les 8 mots. Il semble dprecla complexification des agents ne
soit pas corrélée a une baisse du succes de la communidatianautant, nous ne pouvons encore
dire pour quelles raisons I'expérience avec 8 mots étainmbonne. Si I'on regarde de plus prés la
courbe pour 2 agents, on s’apercoit que celle-ci restedégemt au dessus des autres. La dynamique
du systeme semble progressivement se stabiliser, ¢c’esfypmilnous avons augmenté encore une fois
le nombre de mots en le passant de 16 a 32.

Les résultats avec 32 mots sont présentés dans la figure 6.11.

Le comportement du systéme est compléetement différent wlessall y a cette fois-ci une dif-
férence significative entre la courbe a 2 agents et celle &ots En effet, on observe que pour la
courbe a 2 agents, celle qui est la plus basse, passe par imumaxle 9591% a la génération 675
puis redescend progressivement aux alentours d2588. Pour la courbe a 10 agents, le maximum
est atteint a la génération 406 avec 2®% puis le succés de communication se stabilise autour de
98,53%. L'augmentation du nombre d’agents détermine direeteie taux de stabilisation du succés
de communication. Plus ce nombre est grand, plus le succésnai@unication est élevé. Le gain en
succes de communication suit une courbe logarithmiquerdigpee du nombre d’agents au dela de
2. Il semble que les parametres choisis soient responsdbles résultat. En effet, nous arrivons aux
limites de ce que peuvent gérer 10 individus munis de 12@lsms§Wagner, 1999].

On peut également faire un deuxiéme constat lorsque le rodémots augmente, on crée une
confusion dans la communication : il y a trop et en méme tenagsassez de mots et de sens pour



6.4. EXTENSION DU MODELE MINIMAL 141

Succes de communication avec 32 mots par agent

2 ag']ents
3 agents-——-——-
4 agents--—-------
5 agents—-
6 agents—————
7 agents-------
8 agents—--—-—--
9 agents—— -~
10 agents- 100
95
90
85
80
75

70

100
95
90 |
85 |f
80
75
70
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Generation

Pourcentage

FiG. 6.11 — Résultats avec 32 mots et 32 environnements locaux.

permettre a un lexique clair de se former [Kaplan, 2000]sfaton utilise le modéle minimal aucune
confusion ne s'installe, celle-ci apparait lorsqu’on pa&s8 mots. Le fait gu'il y ait 12 regles par
individu peut justifier que la confusion s'installe puisguraide de 12 regles on peut distinguer plus
de 8 mots et plus de 8 sens sans pour autant avoir une reldjgaotivie. Tester les 64 possibilités
est quasiment impossible au niveau individuel a cause défdiumisation de ceux-ci, bien que les
10 individus par agent de départ permettent théoriqueneid fhire. L'augmentation du nombre de
mots transforme cette relation bijective par I'appauwisent du facteur nombre de régles par rapport
aux nombres de combinaisons possibles. En effet, on pdidildihent distinguer 16 mots avec 12
regles, par conséquent, le systéme risque d’avoir tendantiéiser les mots de maniére unigue. Ce
phénomeéne s’amplifie avec 32 mots. A l'inverse lorsqu'il a'gue 4 mots et 4 sens distinguables, les
12 régles permettent pratiquement d’évaluer 'ensembiel@ecombinaisons possibles et d’éliminer
progressivement celles qui sont inutiles.

Nous allons vérifier cette hypothése a I'aide d’expérimmma complémentaires mesurant I'état
de confusion dans les lexiques en cours de formation.

6.4.2 Analyse du lexique

Nous avons défini un modéle de communication pour lequehetion de récompense favorise le
développement de la communication entre les agents veosrtmfion de lexiques idéaux. Pourtant,
méme dans ce cas de figure idéale, et comme I'a constaté [Ezkviong, 2000] :
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Inspection revealed that words did not always uniquelytiiea meaning, but were
sometimes associated with several meanifigs.

La confusion dans la formation des lexiques s’exprime p&rdance des agents a utiliser plusieurs
mots pour désigner une chose (synonymie) ou au contrairetéis€r qu'un mot pour désigner plu-
sieurs choses (homonymie). Nous allons voir I'influencdeéair la formation des lexiques de I'aug-
mentation du nombre de mots, en terme d’homonymie et de gymien

Homonymie L'homonymie se traduit par I'utilisation d’'un mot pour dgser plusieurs sens diffé-
rents. Au niveau de la matrice dénotationnelle, nous paargaiculer un pourcentage d’homonymie
dans un lexique en modifiant [égérement la mesure d’entegpius particulierement le calcul g
qui, pour mémoire, donne le poids relatif du nhet du seng dans la matrice :

pij = %

On obtient donc une pondération klig par rapport a 'ensemble des autres sens possibles pour le

moti. On peut alors calculer I'entropie de 'homonymie :

|'|Homonymie: - Zij Pij x |ng(pij)

Afin de normaliser le calcul comme pour le succés de commtiniganous calculons pour une
matrice dénotationnelle de tailfex n:

. 21 1y _

Hromonymignirome = —N° X 7 X 10g2(5) = nx logz(n)

HHomonymineale =-—Nnx l X |ng(l) — 00

Le taux d’homonymie s’exprime alors comme une distancedédlie dans l'intervalle représenté

par [HHomonymiﬁieale7 HHomonymiQniforme] :
Homonymie= Hitomonymie x 100
HHomonymig

niforme™ Hi omonyMmiggeale

Synonymie La synonymie signifie que plusieurs mots ont le méme sensaD&me maniére que
pour I’'homonymie, nous pouvons calculer un pourcentage/de@s/mie dans un lexique en modifiant
la mesure d’entropie par le calcul ¢g :
o Mij
Pii = 5m;
Le calcul dep;; permet de pondérer chaque sens par rapports aux mots gui¢gmeéle calcul
j

de I'entropie pour la synonymie reste le méme :

Hsynonymie= — Yij Pij x 10g2(pij)

Dans le méme soucis de normalisation des calculs, nousl@ascpour une matrice dénotation-
nelle de taillenx n:

. N SO | 1y _

Hsynonymignitome = —N° X 1 X 1002(;) = nx logz(n)

HSynonymi@eale: —N X l X |ng(l) == OO

Le taux de synonymie se calcule alors de la méme maniere gaexde’homonymie, comme une
distance a l'ideéale dans l'interval[€lsynonymigeaes HSynonymignitorme -

18l inspection (du lexique) révéle que les mots n'identifipas toujours un sens de maniére unique, mais parfois sont
associés avec plusieurs sens.
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: HSynonymie
Synonymie= Em— x 100

forme™ HSynonymiﬁj eale

Etude A l'aide de ces deux mesures, nous allons revisiter les expeas faites dans la section 6.4.1.
Sans changer les paramétres des expérimentations, nassraesuré I'évolution de I’homonymie et
de la synonymie pour les différents nombres de mots propmsgts pour chaque représentation, les
résultats de 2 a 10 agents puisque nous voulons égalemdieni@s hypothéses que nous avons
faites sur l'influence des parametres.

La figure 6.12 contient les résultats d’homonymie et de symia avec 4 mots et 4 sens possibles.

Nous avions obtenu un succés de communication qui passaitnpaic a 92% puis une stabili-
sation autour de 87%. Au moment ou la communication réusd¥a, I’nomonymie est a 0% et la
synonymie atteint 811%. C’est alors que le taux de synonymie ne cesse d’augmente atteindre
9,90% en fin d’expérimentation. La quantité de classeurs dibfes semble permettre aux agents
d'utiliser de maniere efficace bien qu'inutile un surcradtrdots pour désigner les 4 environnements
locaux disponibles. Toutefois I'homonymie & 0% combinées dauix de synonymie révele que les
agents ne désignent pas I'ensemble des environnementsxlpcasibles. En effet, si tous les en-
vironnements locaux étaient désignés dans la matrice akmtelle, nous aurions soit un taux de
synonymie et d’homonymie a 0% pour le cas de la communicgtafaite, soit un taux supérieur
pour les deux du fait du calcul g®;. Nous pouvons donc déduire qu’en moyenne, rarement létéotal
des environnements locaux sont reconnus, de plus ils negasrgystématiquement désignés de ma-
niére unique. Regardons maintenant I'évolution de I'hoymaie et de la synonymie lorsqu’on passe
a un lexique de taille 8.

Nous pouvons voir ces résultats sur la figure 6.13.

Lorsque le succés de communication atteint un maximum de ®6&cgénération 44, I’homo-
nymie est de 153% et la synonymie atteint 24%. Ces taux montrent |'établissement d’un lexique
entre les agents sans pour autant garantir que I'ensemblagdmts a réussi a communiguer. Nous
avons relevé la valeur de fithess moyenne des agents a @eittigsi refléte le nombre de fois gu'ils
ont réussi a communiquer en moyenne : ce taux est gdgb8h. Si I'on regarde I'évolution de I'ho-
monymie et de la synonymie par la suite, on observe que leddnomonymie dépasse légérement
les 25% et que le taux de synonymie se situe aux alentours%e R2ans le méme temps, la valeur
moyenne des agents atteint 98% et le taux de formation lexicale est stabilisé a un pes u65%.
Ces résultats semblent indiquer que les agents ont crédalagues qu'ils utilisent alternativement,
créant la confusion dans la formation du lexique. Le nombnedles par individu semble directement
responsable de ce phénomeéne. Il y a en effet 12 regles potmex8 sens, et si I'on suppose le sys-
téeme capable d’organiser deux lexiques, on s'apercoit’'gquersection des deux lexiques représente
4 regles sur 12 soé de confusion que I'on retrouve dans les 65% mesuré dansdeleaformation du
lexique. L'explication peut alors s’appliquer pour I'exice a 4 mots dans laquelle le systéme est
capable de créer jusqu’a 3 lexiques distincts sans intimeedous allons voir si lors du passage a 16
mots le phénoméne diminue puisque les agents pourrontdificiement avoir plusieurs lexiques.
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Homonymie avec 4 mots par agent
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7 agents-------
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Synonymie avec 4 mots par agent
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FIG. 6.12 — Homonymie et synonymie avec 4 mots et 4 sens possibles

Notons au passage que le fait d’avoir plusieurs lexiquesre&irmidable potentiel pour permettre au
systeme de se réadapter en cas d'impossibilité d'utitinade certaines combinaisons lexicales.
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Homonymie avec 8 mots par agent
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Synonymie avec 8 mots par agent
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FIG. 6.13 — Homonymie et synonymie avec 8 mots et 8 sens possibles

La figure 6.14 présente les résultats avec 16 mots.

Nous avons pu déja observer que le taux maximum de commiamoast de 9632% a la gé-
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Homonymie avec 16 mots par agent
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Synonymie avec 16 mots par agent
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FIG. 6.14 — Homonymie et synonymie avec 16 mots et 16 sens pessibl

nération 108 tandis que le taux d’homonymie est alors,8% et celui de synonymie de 21%.
A cet instant, la valeur moyenne des agents es#Z%. L’homonymie va alors progresser jusqu’a
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un taux d’environ 18% et la synonymie jusqu’a, 36% pendant que le taux de formation lexicale
redescend aux environs de, 78%. La valeur moyenne finale des agents est 8. Nous avons
donc encore des confusions résiduelles. Les taux obsergiggient que les lexiques formés par les
agents contiennent des confusions comme pour I'exemple at8. Bette confusion est moins im-
portante mais reste latente. Si I'on suppose que les agartent encore de maintenir deux lexiques
pour discuter avec un autre agent, il leur faut au moins 3@sggpur exprimer ces deux lexiques. Il
devient donc alors impossible d’exprimer 'ensemble des s&ec seulement 12 regles par individu.
Toutefois la confusion semble diminuer et une autre dynaenggmble apparaitre. Si I'on regarde
de plus prés, une différenciation commence a apparaitreratiéon du nombre d’agents qui com-
muniquent ensemble. On observe que la courbe a 2 agentsesampku moins confuse que celle
avec 3 agents et ainsi de suite, méme si ce phénoméne ners®bse vers la génération 2000. La
tendance naturelle des systémes de classeurs de typaufgittsbhmplifié a prévoir plusieurs choix
non-déterministes semble étre partiellement responsiglie confusion que nous venons d’'observer.
Le passage a 32 mots par agents devraient permettre d’eardédystéme d'étre non-déterministe
car le nombre de régles par individu devient alors insuffisan

La figure 6.15 montre les résultats de I'évolution de I'hoyraie et de la synonymie avec un
lexique de taille 32.

Le seul moyen d’expliquer jusqu’a présent que les courbgsgents soient quasiment identiques
était de supposer que chaque agent avait la possibilité rdeefoun lexique, unique ou non avec
chacun des autres agents avec lesquels il communique. didtaté avec 32 mots montrent une forte
différenciation dans les résultats. Comme précédemmetduk d’homonymie est globalement plus
élevé que celui de synonymie mais cette fois-ci le phénonm@nedéterministe semble réduit a sa
plus simple expression puisque le taux maximum d’homonyesietteint avec deux agents et est de
7,96% tandis que le taux de synonymie est dE686. Nous constatons que ces taux baissent lorsque
le nombre d’agents augmente. Pourtant augmenter le norfagerds devraient rendre plus difficile la
communication. C’est pour cette raison que les agents &digés de limiter au maximum leurs choix
tout en arrivant a communiquer. Ainsi le non-déterminismeoee possible avec 2 agents, ne I'est plus
avec 10 agents. On comprend alors mieux pourquoi la valeyenme des agents est de 2% pour
la communication a 10 agents et seulement d& 8% pour la communication a 2 agents.

Ces résultats confirment un phénomeéne que I'on observe damatlire. Le gaspillage de res-
sources entraine une moins bonne performance : la comntionicééchappe pas a cette loi. Lorsque
les fourmis communiguent de maniére hétérogéne, ellentadajours de maniére minimale, c’est
a dire qu’elles tentent d'utiliser le moins de ressourcessiiides pour communiquer. C’est pour cette
raison qu’elles utilisent un vocabulaire réduit pour quedanmunication avec les autres catégories
de la communauté ait un colt minimal. Nos expérimentatiornisconfirmé ces observations. Forts
de ce constat, nous avons souhaité savoir quelle pouvait'iéftuence de I'observation d’'un autre
phénoméne sur notre modéle de communication.
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Homonymie avec 32 mots par agent
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Synonymie avec 32 mots par agent
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FIG. 6.15 — Homonymie et synonymie avec 32 mots et 32 sens pessibl

6.4.3 Combinaisons de lexiques

Nous avons fait de nouvelles expérimentations en tentafditde communiquer deux commu-
nautés d'agents qui ont évolué séparément [Garfield, 1985phénomene a été observé a de nom-
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breuses reprises dans les ethnies qui ont peuplé I'Indopéss le Pacifique. On observe chez elles
de nombreuses racines communes mais une incapacité a seendnep Nous profitons du cadre de
I'éthologie synthétiqgue [MacLennan et Burghardt, 1994)ipétudier trois scénarios de rencontres de
deux communautés d’agents. Nous avons laissé les pomdatimluer séparément pendant un cer-
tain nombre de générations puis nous avons choisi troisagoénde rencontres qui correspondent a
différents degrés d’hétérogénéité [Balch, 1997]. Le peeroix est lediplomate Le diplomate est
I'un des agents d'une communauté qui va discuter réguliéntravec son homologue dans l'autre
communauté pour tenter de le comprendre. On peut imagireeteqdiplomate est I'équivalent d’'un
explorateur qui désire apprendre la langue d’'une triburinge : le célébre “probléeme Gavagai” de
Willard Van Orman Quine (1960). Le second scénarid’estbassadeurL’ambassadeur est I'un des
agents de la communauté qui s'installe dans I'autre comoténet qui communique a la fois avec
sa communauté et l'autre communauté. L'ambassadeur coiguaudavantage que le diplomate. En-
fin le dernier scénario est fasion La fusion contraint tous les agents a communiquer les uas av
les autres. Nous allons étudier ces différents scénariosegublent une évolution naturelle de la
rencontre de deux communautés.

Etude des 3 scénarios Nous avons choisi les paramétres qui se trouve dans la tatfig6ur I'ex-
périmentation et dans la table 6.18 pour I'algorithme ggonét Nous avons moyenné nos expériences
sur 30 expérimentations avec différentes racines aléatdires agents sont répartis en deux groupes
de 2, 3, 4 et 5 agents.

Parametre Réglage
Nombre d’agents 4,6,8et 10
Début de la rencontre des communautés a la génération 500
Nombre de bits par mot et env. local 2a5
Nombre d'individus Nombrelndividup 10
Nombre de régles par individiNombreReglgs 12
Nombre d’essais entre générations 20

TAB. 6.16 — Paramétres du systéme multi-agents.

Nous présentons tout d’abord les résultats obtenus en tdenseicceés de communication avec
les trois méthodes et un lexique de taille 4 : ce sont les fig6re6, 6.17 et 6.18 qui présentent ces
résultats.
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Parameétre Réglage
Py 0%
I:>Croisement 70%
I:)Mutation 07 1%
Elitisme Z x 100= 20%

Mécanisme de Sélection Roulette Wheel
Sélection des régles (cf. § 4.3.8) Spécifique
Croisement Monopoint
Nombre de Générations 2000

TAB. 6.18 — Paramétres de I'algorithme génétique.

Fusion : Succes de communication avec 4 mots par agent

2 x 2 agents
2 x 3 agents-—---—-
2 x4 agents-——

100 2 x 5 agents 1 100
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FIG. 6.16 — Succés de communication pour le scénario “Fusiog¢ dunots.

La fusion des deux communautés ne perturbe en rien I'évolwtu lexique a ce stade. Nous ob-
tenons des résultats proches de ceux obtenus précédemrmaert mots et 4 environnements locaux
possibles. Par contre, I'introduction d’'un ambassadens dhacune des communautés perturbe forte-
ment I'évolution du lexique qui se met alors a osciller autdeila courbe obtenue pour la fusion, mais
qui reste en moyenne proche de celle-ci. Quant au diplornateme I'ambassadeur, il perturbe for-
tement I'évolution du lexique mais cette fois-ci de maniégerement positive puisque I'expérience
avec le diplomate termine, 43% au dessus de celle avec 'ambassadeur. La figure 6.liguxue
résultat.

Le taux d’homonymie différe entre 'ambassadeur et le dai@te. Pour ce dernier, le taux d’ho-
monymie oscille Iégérement au dessus des 0% tandis quedeeli@mbassadeur est d’environ 3%.
L'étude de la synonymie ne révele pas des écarts aussi saifffj celle-ci étant la méme que celle
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Ambassadeur : Succes de communication avec 4 mots par agent
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FiG. 6.17 — Succés de communication pour le scénario “Ambassadesc 4 mots.

Diplomate : Succes de communication avec 4 mots par agent

2 x 2 agents

100 4 100

(]
[=2)
IS
c
[}
o
5
o
o 80 | 4 80
75 41 75
70 | 4 70
65 | 4 65
60 . . .
0 500 1000 1500 2000
Generations

FIG. 6.18 — Succées de communication pour le scénario “Diplohaatec 4 mots.

observée dans les expérimentations de la section 6.4.2da@dtde prés de 3% dans le taux d’ho-
monymie justifie un écart de,83% dans le succés de communication. Pour les petits lexigue
avec trop de ressources, le diplomate est Iégéerement (ficaoef pour gérer I'absorption du langage.
Voyons maintenant le cas avec un lexigue de taille 8 que rexans plus difficile.

Nous pouvons trouver les résultats pour 8 mots et 8 enviroents locaux sur les figures 6.20,
6.21 et 6.22.

Comme précédemment, la fusion des deux communautés frentracune variation dans la for-
mation du lexique. Les résultats sont comparables a ceenobtavec une seule communauté et 8
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Ambassadeur : Homonymie avec 4 mots par agent

2 X 2 agents
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Diplomate : Homonymie avec 4 mots par agent
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FiG. 6.19 — Homonymie chez 'ambassadeur et le diplomate artitigd mots.

mots possibles. Cette fois-ci, c'est 'ambassadeur quigravantage sur le diplomate. Comme nous
I'avons vu auparavant, nous atteignons avec 8 mots, un geuirécéde une utilisation plus grande
des ressources disponibles ainsi qu’une différenciatesrésultats en fonction du nombre d’'agents.
Ce seuil permet a 'ambassadeur d’améliorer la communicadienviron 478% par rapport a la
fusion. Le diplomate améliore également la communicati@aisrde seulement,81% en moyenne.
Dans les deux cas les gains sont intéressants et s’expliquere part par les figures 6.23, 6.24 et
6.25 et d’'autre part par les figures 6.26, 6.27 et 6.28.

En effet, lorsqu’on regarde les pourcentages de synonymiepnstate que I'ambassadeur dimi-
nue de 375% la synonymie par rapport a la fusion et 6&% par rapport au diplomnécessiteate. La
synonymie n’explique pas a elle seule le gain en succes dencaination. En regardant I'évolution
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Fusion : Succes de communication avec 8 mots par agent

2 x 2 agents
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2 x 4 agents-------
2 x 5 agents
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FiG. 6.20 — Succés de communication pour le scénario “Fusioe¢ &mots.

Ambassadeur : Succes de communication avec 8 mots par agent
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FIG. 6.21 — Succés de communication pour le scénario “Ambassaaec 8 mots.

de 'homonymie, nous pouvons voir qu'avec I'ambassadeudiminution de 'homonymie par rap-
port a la fusion est d’environ,35%. Avec le diplomate cette diminution est d88%. La méthode de
I'ambassadeur est donc plus intéressante avec 8 mots ettpgdermaintenir un seuil de communica-
tion acceptable. Il semble donc que nos deux méthodeseutilis surplus de ressources disponibles,
ce qui entraine une amélioration des résultats observésefds le diplomate semble consommer un
peu moins de ressources que la méthode ambassadeur. Resyaraiotenant ce qui se passe lorsque
I'on passe a un lexique de taille 16.

Les figures 6.29, 6.30 et 6.31 contiennent les graphiques3 de€narios pour 16 mots et 16
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Diplomate : Succes de communication avec 8 mots par agent

2 x 2 agents
2 x 3 agents-—---—--
2 x 4 agents-------
2 x 5 agents
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FIG. 6.22 — Succés de communication pour le scénario “Diploh@atec 8 mots.

Fusion : Synonymie avec 8 mots par agent

2 X 2 agents
2 x 3 agents-—-----
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FIG. 6.23 — Synonymie dans le scénario “Fusion” en utilisant 8mo

environnements locaux.

Nous pouvons constater une fois encore que la fusion se passeaucun probléme et que cette
courbe suit les résultats obtenus avec une seule commuPRautél’ambassadeur, il en est autrement
puisque nous constatons une perte dé8% du succés de communication. Le diplomate ne cede
quant a lui que 213%. Si I'on regarde les pertes en termes de synonymie, lendgie perd 147%
et 'ambassadeur,23%. En terme d’homonymie, ces pertes sont dE0% pour le diplomate et
de 150% pour 'ambassadeur. Si I'on observe attentivement ¢éesbes des figures 6.32 et 6.33,
nous pouvons voir que les courbes s’adoucissent alors querbre d’agents augmente dans chaque
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Ambassadeur : Synonymie avec 8 mots par agent
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FIG. 6.24 — Synonymie dans le scénario “Ambassadeur” en uttli@anots.

Diplomate : Synonymie avec 8 mots par agent
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FIG. 6.25 — Synonymie dans le scénario “Diplomate” en utiligamniots.

communauté. Nous voyons également que ce phénoméne edmplagant avec le diplomate. Ce
résultat semble cohérent puisque le diplomate interagis lautre communauté seulement avec un
autre diplomate, par conséquent les interactions qu'it peoir ont une moindre influence lorsque le
diplomate représente une part moindre de la populationffe dans les communautés de 2 agents,
le diplomate ou 'ambassadeur représente 50% de la comr#yrsafacon de communiquer est donc
trés importante. Lorsque la communauté est de 5 agentp|tedite ne représente alors plus que 20%
de la communauté. L'ambassadeur quant a lui interagit aveommunauté et I'ensemble de l'autre
communauté. Si la communication est difficile, cela se mgsedonc plus fortement qu'avec le
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Fusion : Homonymie avec 8 mots par agent

2 x 2 agents
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FIG. 6.26 — Homonymie dans le scénario “Fusion” en utilisant 8&mo

Ambassadeur : Homonymie avec 8 mots par agent

2 X 2 agents
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FIG. 6.27 — Homonymie dans le scénario “Ambassadeur” en utili8anots.

diplomate mais moins fortement si la communauté est gradelgardons I'évolution de ce phénomeéne
avec le passage a un lexique de taille 32.

Les figures 6.34, 6.35 et 6.36 présentent les résultatsubfmur les trois scénarios avec 32 mots
et 32 environnements locaux possibles.

Les résultats obtenus avec la fusion sont plus de 2% en dessola plus mauvaise courbe a
32 mots des expériences a une communauté. Contrairemertuee g®us avions observé pour cette
méme expérience a une seule communauté, les courbes nérsgudist pas en fonction du nombre
d’agents. La fusion semble avoir un colt, méme si celui-tirés faible, puisqu’on n’observe un
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Diplomate : Homonymie avec 8 mots par agent

2 x 2 agents
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2 x 4 agents—---
2 x 5 agents 1 25
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FIG. 6.28 — Homonymie dans le scénario “Diplomate” en utilis&ntots.

Fusion : Succes de communication avec 16 mots par agent
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FIG. 6.29 — Succes de communication pour les trois scénariasl@veots.

changement qu'avec 32 mots et 32 environnements locauibfesssSi I'on regarde le comportement
du scénario ambassadeur, nous observons un véritableeffoant du succes de la communication.
Le colt en ressource gu’engendre I'ambassadeur se fajulegient et fortement ressentir lorsqu’on
passe a un lexique de taille 32 car I'ensemble des ressoest@&®ja monopolisé afin de permettre
la formation d’un lexique dans chacune des communautésglerces communautés se rencontrent,
leur lexique est en général extrémement différent ce quicue que le succes de communication
s'effondre. Aucune différence n’est visible au niveau dlke de chaque communauté. L'effondre-
ment constaté approche les 20%. Pour le diplomate, comnme liamons déja observé, le colt de
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Ambassadeur : Succes de communication avec 16 mots par agent
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2 x 4 agents-------
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FIG. 6.30 — Succés de communication pour le scénario “Ambassagesc 16 mots.

Diplomate : Succes de communication avec 16 mots par agent
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FIG. 6.31 — Succées de communication pour le scénario “Diplofreatec 16 mots.

cette communication est plus faible que celui de 'ambamsadlalgré cela, et comme pour 'ambas-
sadeur, les diplomates arrivent au moment le moins oppguisgue les ressources sont totalement
attribuées a la formation d’'un lexique dans chacune des aoraniés. Il en résulte une baisse du
succes de communication dg68%. Par contre le diplomate est sous l'influence du nomlagetits.
Nous avions déja constaté ce phénoméne lorsque nous rsajitume seule communauté. Le scéna-
rio du diplomate est donc le seul qui permette d'obtenir umpartement proche de celui que nous
avions observé. Les figures 6.37, 6.38 et 6.39 et les figudds 6.41 et 6.42 permettent de vérifier
gue le diplomate est la seule méthode qui permette aux agergs mélanger tout en gardant leur
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Ambassadeur : Synonymie avec 16 mots par agent
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Diplomate : Synonymie avec 16 mots par agent
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FIG. 6.32 — Synonymie pour I'ambassadeur et le diplomate aveuadts.

identité communautaire. Nous observons en effet que @&estll scénario avec lequel synonymie et
homonymie se comportent comme s'il N’y avait qu'une seulammoinauté. Elle n’est pas pour au-

tant la meilleure méthode pour permettre aux langues de Bmge pour créer un nouveau lexigue

compréhensible des deux communautés communicantes.

Nous l'aurons compris, la fusion est certainement la méHadnoins coliteuse pour permettre
a deux communautés de se rencontrer. Toutefois cette ngéthdds limites puisque lorsque la com-
munication utilise de maniére optimale les ressourcesodibfes, la fusion entraine une diminution
du succés de communication et fait perdre toute autonomiecammunautés puisque celles-ci ne
forment plus qu'une seule communauté. Le fait que la fuséopreduise relativement tot dans I'évo-
lution est certainement un facteur déterminant dans sdigtab



160 CHAPITRE 6. COMMUNIQUER AVEC DES SMA HETEROGENES

Ambassadeur : Homonymie avec 16 mots par agent
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Diplomate : Homonymie avec 16 mots par agent
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FiG. 6.33 — Homonymie pour 'ambassadeur et le diplomate avendts.

La méthode du diplomate est avantageuse dans la mesureatidaumauté a laquelle il appartient
est suffisamment grande et ol I'on utilise de maniere opérted ressources disponibles. Ce n'est
encore pas la meilleure méthode pour rapprocher deux coaurtés) mais elle permet a chacune
d’entre elles de conserver le plus longtemps possible tntité.

Enfin la méthode de 'ambassadeur est un intermédiaire kntusion et le diplomate qui néces-
site que I'on ait un surplus de ressources pour fonctionagectement.

Cette étude nous a donné l'idée de créer un dernier scérammldquel les deux communautés
vont utiliser ses différents scénarios tour a tour.
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Fusion : Succes de communication avec 32 mots par agent
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2 x 4 agents-------
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FIG. 6.34 — Succés de communication pour les trois scénarias3/mots.

Ambassadeur : Succes de communication avec 32 mots par agent
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FIG. 6.35 — Succés de communication pour le scénario “Ambassagesc 32 mots.

La rencontre des2 mondes Nous allons vérifier nos conclusions a l'aide d’une dernggge d’ex-
périmentations pour lesquelles nous avons gardé les mémasigtres. La seule différence se situe
au niveau de la fagon d'utiliser les différents scénariastds les 500 générations nous changerons
de scénarios en commencant par une phase séparée commesgpdriences précédentes. Ensuite,
nous avons imaginé que deux diplomates se rencontraiemhedi@xplorateur du probléme Gavagai
rencontre l'indigéne. Nos scénarios ne prennent pas enteol@pnalencontreuse disparition d’un
diplomate. Puis une fois le contact établi, un ambassadeversl dans le pays de son homologue
pour augmenter les échanges et enfin les deux communaussefinpar fusionner durant les 500
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Diplomate : Succes de communication avec 32 mots par agent
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FIG. 6.36 — Succés de communication pour le scénario “Diplofraatec 32 mots.

Fusion : Synonymie avec 32 mots par agent
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FIG. 6.37 — Synonymie dans les trois scénarios en utilisant 38.mo

derniéres générations. La figure 6.43 montre les résulbdénos avec un lexique de taille 4.

Nous observons qu'apres une phase sans chute d'oscidlaticas au diplomate puis a 'ambassa-
deur, le succés de communication se stabilise,88%, soit des résultats similaires a ceux observés
dans la figure 6.8. Notre solution n'apporte donc rien papoapa I'une des solutions prise sépareé-
ment. Il faut regarder les résultats obtenus lors du passagdexique de taille 8.

Ces résultats se trouvent dans la figure 6.44.

Lorsqu’on regarde les résultats en détails on constate indgaQ 55% en succes de commu-
nication avec notre solution par rapport a une solution defuclassique. Le résultat reste en des-
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Ambassadeur : Synonymie avec 32 mots par agent
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FiG. 6.38 — Synonymie dans le scénario “Ambassadeur” en uttli32 mots.

Diplomate : Synonymie avec 32 mots par agent
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FIG. 6.39 — Synonymie dans le scénario “Diplomate” en utiliszhtnots.

sous de ce que I'on peut obtenir avec le diplomate ou I'analoEss. Les résultats obtenus jusqu’ici
confirment que notre approche n'a d'intérét que lorsquedesaurces nécessaires a la communication
sont convenablement utilisées. Nous allons vérifier cede é& passage a 16 mots et 16 environne-
ments locaux.

La figure 6.45 contient les résultats pour un lexique dectdid.

Cette fois-ci, notre approche est meilleure que les autisepséparément (cf. figure 6.29). Au
final, nous obtenons un succés de communication d@0p8 soit 157% de mieux que la fusion qui
était le meilleur résultat. Notre hypothése se vérifie peunbment. Regardons si pour le passage a
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Fusion : Homonymie avec 32 mots par agent
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FiG. 6.40 — Homonymie dans les trois scénarios en utilisant 38.mo

Ambassadeur : Homonymie avec 32 mots par agent
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FIG. 6.41 — Homonymie dans le scénario “Ambassadeur” en utili32 mots.

un lexique de taille 32 nous obtenons toujours de bons egsult

La figure 6.46 présente ces résultats.

Nous obtenons a la fin de I'évolution un taux de formationdakide 9014% soit 092% de
mieux que la meilleure des courbes pour les scénarios sefzeéeffort de 2% est certainement
plus difficile a faire que celui de,57% car nous dépassons 90% de réussite soit un lexique crrasim
parfait. D’autre part avec 32 mots, il y a moins de ressouacgaspiller qu'avec 16, 'ambassadeur
est donc Iégérement moins efficace dans son réle comme r@eiES pressenti.

Notre derniere approche était basée sur un phénomeéne tqocest que lorsque deux commu-
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Diplomate : Homonymie avec 32 mots par agent
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FiG. 6.42 — Homonymie dans le scénario “Diplomate” en utilisaé®mots.

Multiple : Succes de communication avec 4 mots par agent
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FiG. 6.43 — Succés de communication pour la rencontre des 2 rm@vee 4 mots.

nautés se rencontrent, ce sont d’abord deux individus,jésndates, I'explorateur et le chasseur, qui
apprennent a se comprendre. Une fois cette phase termidip|denate peut s'installer avec les ru-

diments de langage qu'il a appris dans le pays de ses vol&iiis lorsque I'entente devient grande,

les deux communautés peuvent fusionner. La formation dingdge suit donc une logique dans la
maniére dont il est utilisé dans cette derniere approchedélkes, 1998a, Dessalles, 1998b].
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Multiple : Succes de communication avec 8 mots par agent
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FiG. 6.44 — Succes de communication pour la rencontre des 2 m@vee 8 mots.

Multiple : Succes de communication avec 16 mots par agent
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FIG. 6.45 — Succés de communication pour la rencontre des 2 re@vee 16 mots.

6.5 Conclusion

Nous avons donc pu vérifier que nos hypothéses et notre taitiné cohérents avec ce qui peut
sembler naturel dans le cours de I'évolution de systemes-agénts hétérogenes. Le modéle minimal
de communication a montré gu'il était utilisable avec un Bledancré dans la réalité et avec des
systemes apprenants réactifs étant capables d'utiligechaine binaire : c’est le cas des systemes de
classeurs Pittsburgh simplifié et XCS.

Nous avons pu observer gu'il était nécessaire d'utiliseingiment les ressources de commu-
nication disponibles pour que la communication soit efficantre agents hétérogénes. Ensuite, nous
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Multiple : Succes de communication avec 32 mots par agent
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FIG. 6.46 — Succés de communication pour la rencontre des 2 ra@vee 32 mots.

avons vu que 'homonymie et la synonymie étaient des phénemgaturels courants qui apparaissent
avec le surplus de ressources puis s’atténuaient aveari@nigition du nombre d’agents qui commu-
niguent. Nous avons également vu que plus le nombre d'agenggand et plus 'usage des ressources
est élevé, et plus la communication est efficace.

Enfin nous avons créé deux communautés d’agents hétérogaénesent séparément dans un
premier temps. Puis, nous avons imaginé trois scénariofudi@n qui fait fusionner 'ensemble des
deux communautés en faisant communiquer totalement leg¢sades diplomate est I'un des agents
de chague communauté qui va parlementer avec son homoldggjoendte et enfin 'ambassadeur
qui est la version implantée du diplomate. Par conséquambblssadeur interagit avec les deux
communautés en permanence. Nous avons pu observer gumiadasla méthode la moins coliteuse
pour permettre a deux communautés de se rencontrer. Teutefite méthode a des limites puisque
lorsque la communication utilise de maniére optimale lesaarces disponibles, la fusion entraine
une diminution du succés de communication et fait perdreslerigines lexicales aux communautés
qui fusionnent. Le fait qu’elle se produise relativement@ns I'évolution est un facteur déterminant
dans sa stabilité.

La méthode du diplomate est avantageuse dans la mesure otnfaunauté a laquelle il appar-
tient est suffisamment grande et ou I'on utilise de maniétengbe les ressources communicantes
disponibles. Ce n’est encore pas la meilleure méthode pauorocher deux communautés mais elle
permet a chacune d’entre elle de conserver le plus longtpogssble son identité.

Enfin la méthode de I'ambassadeur est un intermédiaire kerfusion et le diplomate et préférera
que I'on est trop de ressources pour bien fonctionner.

Nous avons Vérifié ce constat en créant une derniére séxpétimentations dans lesquelles le
diplomate puis 'ambassadeur et enfin la fusion ont lieu afaéremiére phase de vie séparée. Ces
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expérimentations ont permis de confirmer l'intérét de chades scénarios présentés et d'observer
que la taille du lexique est un facteur déterminant dansussite de la rencontre de deux mondes.



Chapitre 7

Conclusion

7.1 Bilan

Nous avons étudié dans un premier temps (chapitre 2) lefraliffes types de systémes multi-
agents (SMA) en nous inspirant de la nature a travers, eatresa les fourmis, les étourneaux et les
singes. Nous avons également observé pourquoi la natlisz i communication ou non dans ces
différents “SMA". Enfin nous avons étudié les différents roy dont nous disposons pour appliquer
les modéles provenant de la nature a la simulation.

La simulation permet de définir un degré de liberté par rappéa réalité. Ce degré de liberté de
la simulation est important lorsque la simulation se déralans le cadre de I'éthologie synthétique.
Il est faible lorsqu’on appligue la simulation a des robéisls.

Grace au dilemme du prisonnier et aux “animats” grenouilless avons observé “l'agent” lors-
gu’il ne communique pas. Cette étude a permis de définir keables limites de I'agent lorsqu'’il est
autonome face a un probléme. On parleederdination spontanée

Nous avons également observé et défini deux possibilités gmumuniquer dans les “SMA".

Il s’agit de I'échange de savoir qui suppose comme pour leglled, que les agents sont d'une part
physiquement identiques et d'autre part qu’ils ont le méfie a jouer dans leur “SMA” et qu'ils
doivent communiquer. Nous avons alors parlé de systemasageintshomogénesDe cette défini-
tion des agents homogénes découle celles des agétitmgenes ce sont des agents qui sont soit
physiquement différents, soit qui ont un réle différent slteur “SMA”, soit les deux et qui doivent
communiquer.

L'observation de fourmis ouvriéres nous a montré qu'un ageut passer par les trois stades
(autonome, homogene et hétérogéne) au cours de sa vie.

Pour étudier ces différents modéles de “SMA", nous avonsiddficadre pour la simulation. C'est
I'objet du chapitre 3 qui a présenté des systémes capaldepréndre et de réagir aux simulations
provenant de I'environnement : les systémes de classeurs.

Nous avons décrit dans ce chapitre les principaux systemetadseurs et leur structure. Nous
avons pu voir dans un premier temps les traits communs agsisystemes de classeurs. Nous avons
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pu ainsi dégager plusieurs caractéristiques essentdiesne la structure pyramidale de la popu-
lation qui compose un systéeme de classeurs, l'interacté@gessaire avec un environnement pour
apprendre, la structure des classeurs (des régles de foydaomposées d’'une partie condition et
d’une partie action) et enfin le mécanisme d’'évolution deewnt lié a I'apprentissage résultant de
I'interaction avec I'environnement. Enfin nous avons rg@ikes deux grandes catégories de systemes
de classeurs, avec et sans algorithmes génétiques. Lesdagthutomatiques i.e. sans algorithme
génétique, font actuellement I'objet d’évolutions inEgantes. Toutefois, nous nous sommes attachés
a étudier les systémes de classeurs a algorithme génétiquéepr propriété adaptative en milieu dy-
namique bruité. Nous avons appliqué un systeme puremefdginique (les systémes de classeurs a
algorithme génétique) a un probléme ontogénigue : commenigu sein des SMA.

Nous avons développé dans le chapitre 4 une version singptifi&systéme de classeurs de type
Pittsburgh lors d’une étude menée sur la non communicaiienla coordination spontanée. Nous
avons étudié l'influence des principaux parameétres desmest de classeurs de type Pittsburgh sim-
plifié sur le comportement des agents composant un systéftieagents se coordonnant de maniére
spontanée. Nous avons observé, a I'aide de mesures dmigétion, de capacité de mémorisation,
de part de non-déterminisme et de réponse au probléme prs#ent chaque agent est un individu
a part entiére avec un comportement qui lui est propre etenet au systéme de se coordonner. Par
rapport a un tel probléme, I'agent autonome composé d’'wsela de type Pittsburgh simplifié voit
principalement sa précision influencée par :

— Le nombre d'individus qui améliore de maniére significatiz précision lorsqu’il augmente.

— Le nombre de regles qui s'il est insuffisant diminue la [@iéai et s'il est trop grand ne I'amé-

liore plus.

— Le temps imparti pour se coordonner qui est un facteur ex®ga systeme.

L'inertie des agents est déterminée par :

— Le taux d'uniformisation de I'agent qui dépend lui-mémel'digorithme génétique, respon-

sable de 'augmentation de l'inertie.

— La capacité de mémorisation qui plus elle est importartes, [fagent restera sur ses positions

et augmentera l'inertie.

— Le non-déterminisme qui régit également la capacité dgfina s’adapter a de nouvelles si-

tuations non apprises et qui diminue l'inertie.
Le choix, la connaissance des agents et le partage des ssamaés sont des notions inhérentes au
probléme abordé. Les parameétres du systéeme de classeurangemnt rien a ces variables. Seul un
codage adapté ou une capacité de I'agent permettent digptife systeme. Comme nous I'avons déja
souligné, I'agent durant sa vie, peut passer de son roldigaaé savoir 'agent autonome spécialisé
dans une tache, a un agent communicant un savoir ou encorawtgoant une information.

Nous avons choisi ensuite d'étudier les agents homogéemesldachapitre 5. Les systémes de
classeurs de type Pittsburgh simplifié offrent une plateradaptée a I'échange de connaissances.
A partir de constats simples sur des modéles existantdisiéé, nous avons proposé une solution



7.1. BILAN 171

permettant d’échanger totalement la connaissance emstiggknts homogénes sans pour autant que
la solution ne soit trop colteuse. Nous nous sommes insg&ésolutions améliorant localement
les agents afin de trouver une solution permettant d’anetliersystéme dans sa globalité. Nous y
sommes parvenus en appliquant I'élitisme a la populatidieendes agents, créant ainsi I'élitisme
distribué qui consiste a échanger a I'aide d’une réserganklleurs individus des agents de maniére
équitable et ce en remplacant les individus les moins pedats. Cette solution a pu étre appliquée
car les systémes de classeurs de type Pittsburgh simplife&tta particularité d’étre composés d'indi-
vidus qui eux-mémes contiennent des classeurs qui pamicipla solution potentielle du probléme.
Nous avons vu que I'élitisme distribué améliorait notatdeila performance du systeme en dépit
d’'un temps de convergence moyen plus grand que pour liéktisimple. C'est alors que nous avons
décidé d'utiliser ces deux méthodes afin de faire progressssi bien localement que globalement le
systéeme multi-agents attelé a la résolution d'un problémgeastion d’'une grille de 8 3 carrefours
routiers en forme de croix. La solution combinée a prouvéuggtisorité et nous avons également
montré sa robustesse. Nous avons obtenu une solution sehglificace que I'on peut facilement
appliquer aux systémes multi-agents homogénes chercltantr@uniguer un savoir.

Dans le chapitre 6, nous avons étudié les problemes quemezngendrer I'hétérogénéité lorsque
I'on cherche a échanger des informations dans un systénteagahts. Nous avons défini un modéle
minimal de communication qui est composé de deux agentatifilaunaming gamesLe modele
minimal de communication a montré gu'il était utilisableeawun modéle ancré dans la réalité et
avec deux systémes apprenants réactifs étant capabldisel'utne chaine binaire : les systemes de
classeurs Pittsburgh simplifié et XCS.

Nous avons observé gu'il était nécessaire d'utiliser gleiant les ressources de communication
disponibles pour que la communication soit efficace ententsghétérogénes. Ensuite, nous avons
constaté gue I’homonymie et la synonymie étaient des phénesnaturels courants qui apparaissent
avec le surplus de ressources puis s’atténuaient aveerianigtion du nombre d’agents qui commu-
niguent. Nous avons également constaté que plus le nomagerts est grand et plus l'usage des
ressources est élevé, et plus la communication est efficace.

Enfin nous avons créé deux communautés d'agents hétérogeénesent séparément dans un
premier temps. Puis, nous avons imaginé trois scénariofidianqui fait fusionner 'ensemble des
deux communautés en faisant communiquer totalement legsadeediplomateest I'un des agents
de chaque communauté qui va parlementer avec son homoldggoendte et enfin Bmbassadeur
qui est la version implantée du diplomate et qui interagipemmanence avec les deux communautés.
Nous avons pu observer que la fusion est la méthode la moirisu=se pour permettre a deux com-
munautés de se rencontrer. Toutefois cette méthode a digsslipuisque lorsque la communication
utilise de maniére optimale les ressources disponibldasian entraine une diminution du succes de
communication et fait perdre leurs origines lexicales aaxmunautés qui fusionnent. Le fait que la
rencontre se produise relativement tét dans I'évolutidruadacteur déterminant de stabilité.

La méthode du diplomate est avantageuse dans la mesure ognfaunauté a laquelle il appar-
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tient est suffisamment grande et ou I'on utilise de manietengbe les ressources communicantes
disponibles. Ce n’est encore pas la meilleure méthode pauorocher deux communautés mais elle
permet a chacune d’entre elle de conserver le plus longtpogssble son identité.

Enfin la méthode de I'ambassadeur est un intermédiaire kerfision et le diplomate et préférera
gue l'on est trop de ressources pour bien fonctionner.

Nous avons Vvérifié nos hypothéses sur les trois scénariagantaine derniere série d’expérimen-
tations dans lesquelles le diplomate puis 'ambassadeemfat la fusion ont lieu aprés la premiére
phase de vie séparée. Ces expérimentations ont permis fiaveam’intérét de chacun des scéna-
rios présentés et d’observer que la taille du lexique estatefir déterminant dans la réussite de la
rencontre de deux mondes.

7.2 Perspectives

Cette thése ne saurait se terminer sans parler de son déveuns avons développé des solutions
adaptées aux différents types de systémes multi-agentSogueeut rencontrer lors de la résolution
de problémes complexes. Nous avons étudié séparémentldésrsopour chacune des catégories de
SMA que nous avons défini. Il reste maintenant a étudier camhimgégrer nos différentes solutions
dans chacun des agents pour que ces agents puissent touéérécautonomes, homogénes et hété-
rogénes comme peut I'étre la fourmi. Cet agent intégrantréés solutions devra étre testé et validé
grace a I'éthologie synthétique. Nous pourrons ensuiteldpper cette approche sur des problemes
“jouets” comme nous 'avons fait tout au long de cette th@seir un agent capable de réagir correc-
tement a des situations multi-agents totalement difféseast une des clés permettant de résoudre les
probléemes complexes.

Cette thése nous aura permis de réfléchir plus profondémlamaiture fonctionnaliste des sys-
témes de classeurs. Le Fonctionnalisme est une approchetellidence artificielle qui préne que le
cerveau humain n’est fait que de fonctions avec des enttékesesorties. Les philosophes rétorquent
aux fonctionnalistes que si le cerveau n’est que réactisalomment se fait-il que nous ayons la no-
tion de concepts, d'idées qui soient suffisamment absipaite ne pas étre explicable par une simple
entrée-sortie.

Nous répondons aux philosophes qu'’il ne faut pas oubliedleede la conscience dans le fonc-
tionnement de nos esprits [Edmonds, 2002]. En effet, célermet de stimuler en permanence diffé-
rentes zones du cerveau a l'aide de situations déja regesntmémoire) et d’en simuler les réponses
adaptées [Batali et Noble Grundy, 1996]. Cette phase daukstiibn permet a partir de la base de
connaissance existante qui provient éventuellement apdigence ou encore a partir de situations
nouvelles imaginées, d’apprendre quels auraient été les twoix et les bonnes réponses. “Imagi-
ner” de nouvelles situations ou de nouvelles réponseseidgicréer des préjugés lorsque la situation
se produira réellement. En effet, rien ne prouve que la sitioul faite par la conscience ait été cor-
recte. Toutefois, cette capacité a stimuler toutes lesszdaneerveau permet a celui-ci de continuer a
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évoluer méme lorsque les cing sens ne sont pas utiliséstd neaintenant a essayer de comprendre
la maniére dont la conscience s’organise et comment ellearrstimuler autant de zones en méme
temps ? Y-a-t-il une hiérarchisation [Stone et Veloso, 2@@&3 stimuli, un ordre ? Si oui quel est-il ?
Pourquoi sommes-nous émotif ?

Quant a I'’émotion, on peut facilement imaginer gu'elle estdflet d’'une saturation de stimula-
tions dans certaines zones du cerveau dd par exemple a Issitéade répondre rapidement a une
situation complexe. Cette saturation provient a la foissdes réels et de la conscience. Elle entraine
une réponse parfois étrange a une situation qui, analysesteriori était d'une relative simplicité.
Pourtant le cerveau est capable d’'anticiper la réponse @hlgone. En effet, le cerveau n’est pas
obligé d'attendre que la réponse arrive au niveau “consci@ur agir. Prenons par exemple une si-
tuation de circulation automobile banale sur une autordsit@ene voiture fait une embardée devant
votre véhicule, la peur va provoquer en vous une intenselation de ce qu'il faut, faudrait, faudra
faire pour éviter le pire. De cette émotion, vous aurez ufiéxé”, une anticipation, qui est le fruit
de vos préjugés par rapport a une telle situation ou le feiatre expérience car cela vous est déja
arrivé. Vous aurez agi avant d'avoir eu “conscience” deséquences de vos actes grace a cette ca-
pacité dont dispose le cerveau de continuer a apprendrétggisons nouvelles méme lorsqu’il ne les
a jamais rencontrées.

Environnement

Systeme Apprenant

Simulant Environnement

Systeme Apprenant

Réactif

@ Message @ Prochain Message —> Fonctionnement On—Line

@ Action @ Sanction Conscience —~--=-=-3  Fonctionnement Off-Line

@ Sanction

Fic. 7.1 — Modéle conscient.

Le cerveau semble d’'une part fonctionnaliste avec desiofacapprises par I'expérimentation et
d’autre part une conscience dont le réle est d’'apprendreodeefies situations a partir d'une base
de connaissance existante, i.e. 'expérience, ou non pmuwrgr anticiper I'avenir. La figure 7.1 re-
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présente le modele conscient adapté a des systemes rapptiémant (fonctionnalistes). Nous avons
décomposé l'apprentissage en deux phases qui ont lieu pelelpérimentation ,i.e. c’est ce que
nous nommons fonctionnement on-line. Il s’agit de phasestideulations identiques a celles des
systemes de classeurs (cf. chapitre 3) et représentée’emani Id’'un message par I'environnement
(1) suivi d’'une action du systéme apprenant (2) qui va sendéterminer la sanction (3). Parallé-
lement, la “conscience” essaye de trouver quelles serosdiration et le prochain message (3 + 4)
de I'environnement en fonction du message envoyé (1) etaidtidh (2). La conscience sera alors
récompensée (5) en fonction de ses réponses. La conscigmremd donc a simuler I'environnement.
Lorsque le systéme apprenant n’interagit plus avec I'enviement, I'ensemble du systeme passe en
fonctionnement off-line, ou phase de sommeil, et la comeeigrend le rble de I'environnement en
stimulant et récompensant le systéme apprenant réac{2) £} (3) comme le faisait I'environnement
en fonctionnement on-line.

Il serait intéressant d’appliquer ce modéle en donnant artep‘conscience” la capacité d'étre
autonome, de communiquer un savoir et de communiquer dagriafions, tel que nous I'avons pré-
senté dans cette thése. On pourra alors étudier commesinsdieéns peuvent se créer entre les diffé-
rents agents pour que le systéme multi-agents auxquelgpistennent, ait une forme de conscience
globale de I'environnement qui I'entoure et par conséquertconscience globale du probleme qu'il
aborde.
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