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Résumé

Cet article propose une heuristique pour la construction
automatique d'interactions dans un systeme multi-agent
réactif. Il décrit le formalisme interac-DEC-POMDP qui
permet de représenter dans un cadre homogéne interac-
tions et actions puis développe un algorithme fondé sur

des échanges de récompenses et des techniques d’appren

tissage par renforcement pour construire automatique-
ment et de maniére entiérement décentralisée des organi-
sations dans une sous-classe des interac-DEC-POMDPs.
Ces techniques permettent en outre de produire a moindre
co(ts des comportements collectifs adaptatifs basés sur la
notion d’interaction directe.

Mots Clefs

Systéme multi-agents réactifs, interaction, apprentissage
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Abstract

This article proposes an heuristics for the automatic com-
putation of interactions in reactive multi-agent system. It
describes first the Interac-DEC-POMDP formalism and
then focuses on a algorithm based on reinforcement lear-
ning techniques and distribution of individual rewards
among agents to build interaction and collective behaviour
in a sub-class of DEC-POMDP. These techniques produce
adaptative collective behaviour based on the use of direct
interactions.
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Reactive multi-agent system, interaction, reinforcement
learning, SMA construction

1 Introduction

Nos travaux ont pour objectif de construire des systemes
multi-agents réactifs : c’est-a-dire des systémes caractéri-
sés par un contrdle distribué réparti entre des entités ré-
gies par des regles simples de type stimulus-réponse. Nous
cherchons en outre a construire des systemes capables de
s’adapter de maniére autonome pour produire a I'exécu-

tion, par I'agencement des comportements individuels, une

réponse collective a un probléme. L'aspect coopératif de

ces systemes provient du fait que les performances sont

évaluées par I'intermédiaire d’une fonction globale et non

pas au niveau individuel.

Concevoir un systeme multi-agents consiste alors [6] :

— a proposer une architecture interne aux agents

— a décrire les formes d'interactions possibles

— atrouver des lois comportementales et des lois d'adap-
tation des agents

— aimplémenter ces éléments.

Il s’agit d’'un probleme complexe puisque la simplicité des
comportements des agents s’oppose a la complexité des
problémes que nous envisageons, que le contréle du sys-
teme s’effectue au niveau individuel alors que son évalua-
tion est effectuée au niveau collectif et que nous souhai-
tons tirer parti de la multiplicité des agents pour faire ap-
paraitre des comportements collectifs qualitativement dif-
férents des comportements individuels.

Plusieurs démarches peuvent étre envisagées pour la
construction de tels systemes. Certaines se fondent sur la
conception de méthodologies permettant de "faciliter le
processus d’'ingénierie des systemes par un ensemble de
méthodes appliquées tout au long du cycle de développe-
ment d'un logiciel, ces méthodes étant unifiées par une
certaine approche philosophique générale" [5]. De nom-
breuses méthodologies ont ainsi vu le jour comme GAIA
[17], mais la construction des comportements reste a la



charge du concepteur. Une autre démarche possible estnamique propre influencée par les actions émises par les
de s’inspirer de systémes collectifs observés dans la na- agents.

ture comme métaphore pour proposer,_de nouveaux méca- 5 5 Rasoudre un DEC-POMDP

nismes [11] et de nouvelles formes d’interaction comme

la stigmergie. Ces approches se sont montrées fructueusesChaque agent est représenté par une politique individuelle
(cf [2]) mais nécessitent un travail important de la part du ;. En toute généralité, cette politique associe a tout histo-
concepteur pour adapter les comportements naturels a unrique d’observation-actiopasse,, = (0o, ag, 01, a1...0,)
probléme donné a priori. l'action effectuée par 'agents; : I'f x Af — A;. Ré-
Comme nous souhaitons intégrer le moins possible le soudre un DEC-POMDR: «, S, A;, T,T';,O, R > donné
concepteur dans la boucle de construction du systéme, nousconsiste a trouver un tuple de politiques individuelles
nous concentrons sur une approche fondée sur des cadrest = (71, ...T,) qui maximise a I'exécution la recompense
formels. Elle consiste & proposer un cadre formel opéra- globale recue par le systeme. Comme ce probleme a été
toire dans lequel il est possible d’exprimer un probléme prouvé étre un probléme NEXP-complet (cf [1]), nous
collectif, de représenter des agents réactifs et de manipu- sacrifierons I'optimalité et nous limiterons par la suite a
ler facilement leurs comportements afin d’y élaborer des des agents sans mémoire a court terme dont la fonction de
algorithmes de construction. Du fait de son expressivité, décision peut s’exprimer sous la forme;:: I'; — A;. La

un formalisme propose déja un certain nombre de réponses politique 7; d'un agent peut alors étre considéree comme
quant aux architectures internes des agents et aux formesl'ensemble des régles comportementales stimulus-réponse
d’interactions possibles dans le systéme. Proposer un cadrerégissant son comportement. Résoudre un DEC-POMDP
relégue la conception de systémes aux algorithmes de pro- consiste donc a construire les lois comportementales des
duction des comportements individuels mais constitue déja agents pour résoudre un probléme collectif caractérisé par
une réponse partielle au probleme de conception. une fonction de récompense globale.

Certains formalismes permettent de représenter des pro-

blemes multi-agents comme les DEC-POMDPs (Decentra- 5 3 pjfficultés des approches décentralisées
lized Markov Decision Process), cependant leur résolution

reste complexe et nécessite de les reconsidérer. Notre ap-Plusieurs approches de résolution peuvent étre envisagées.
proche consiste & proposer un nouveau formalisme proche Les approches centralisées utilisent un agent qui est sup-
des DEC-POMDPs mais intégrant explicitement la notion P0sé disposer de I'ensemble des informations des agents

d'interaction directe. pour construire les politiques individuelles [3] ou [8].
Cependant, comme nous cherchons a construire des sys-
2 DEC-POMDPs témes pouvant s'adapter a I'exécution et comme il n’est pas

i toujours possible d’avoir une vision globale du systéme,
2.1 Definition nous allons nous concentrer sur des approches décentrali-
Les DEC-POMDPs constituent un cadre formel permet- sées. Elles consistent a mettre a jour localement les poli-
tant de représenter des problémes de prise de décision sé-tiques de chaque agent en fonction des informations dont il
guentielle multi-agents dans l'incertain (cf [1]). Un DEC-  dispose. De telles approches doivent faire face a un certain
POMDP est donné par un tuptea, S, 4;,7,1;,O, R > : nombre de difficultés :

— « désigne le nombre d’agents du systéme — la complexité du probleme en lui-méme qui rend illu-

— S désigne I'ensemble fini des états possibles du monde soire la construction automatique des comportements
— A; désigne I'ensemble des actions possibles pour 'agent  optimaux dans le cas général.

i € [0, ). Une action jointe est définie par le tuple des — le probléme de co-évolution des agents : chague agent
actions des agents. L'espace d’action joiAten désigne est libre de modifier ses régles comportementales. Ainsi,
son ensemblel = x A; les lois d’évolution de I'environnement percu par un
-T:5%xAxS — [0,1] est la matrice de transition agent peuvent étre modifiées par le changement de po-
du systeme et caractérise les lois d’évolution du monde.  litique des autres agents, ce qui introduit des problemes
T(s,a,s’) fournit la probabilité d'arriver dans I'état de coordination importants entre les agents.
lorsque les agents émettent I'action joimteen partant — le probleme du credit assignment consistant a répartir
de I'états de maniére adéquate la récompense globale au sein des
— I'; définit les observations possibles pour I'agent agents et le probléeme de la tragédie des communs qui
— O : SxAxTI? — [0,1] définit la fonction d’observation fait que la maximisation égoiste par chaque agent de ses
du systeme qui associe a un état et une action donnés récompenses locales peut conduire a la minimisation de
I'ensemble des observations a fournir aux agents la performance globale du systéme [9].

— R : S x A — R désigne la fonction de récompense Des approches ont cependant montré :
globale. Elle traduit la motivation des agents et permet — qu'il était possible de construire des systémes multi-
de caractériser la tache globale a résoudre. agents a partir d’apprentissages par renforcement décen-
Le systéme est caractérisé par une exécution décentralisée tralisés [4], les agents apprennent par expérience a se co-
et peut étre compris comme un systeme doté d'une dy- ordonner pour résoudre une tache. La coordination des



comportements entre agents se fait grace a l'utilisation sente alors plusieurs intéréts :

d’'un signal de récompense commun qui permet de ren- — Tout d’abord, elle permet de représenter explicitement
forcer certaines actions jointes. De telles solutions pré-  la présence d'autres agents dans le systéme et permet
sentent de grandes capacités de passage a I'échelle mais aux agents de raisonner sur la multiplicité des prises de
nécessitent que le concepteur guide I'apprentissage des décision.

agents. — Ensuite, en considérant des actions jointes, elle permet

— gu'il était possible de tirer parti de la structure du pro- de résoudre un certain nombre de problemes de coordi-
bléme pour construire des solutions approchées. Ces so- nation auxquels le concepteur a déja pensé en définissant
lutions peuvent de plus étre implantées de maniére distri-  les interactions gu’il souhaite mettre en ceuvre.

buée en tenant compte des relations de dépendance ex-— Elle définit de nouvelles entités constituées par les

primées explicitement par la représentation du modele  agents interagissant. Il est alors possible d’effectuer des
en MDP factorisé [7]. Néanmoins de telles approches se  calculs sur cette entité comme des transferts de récom-
fondent sur une communication gratuite et sans limite pense entre agents pour répondre a la tragédie des com-

entre les agents du systéme. muns et construire des systémes a partir de récompenses
.. individuelles locales.
3 Notre proposition — Enfin, elle définit une structure au probléme & partir d’un
3.1 Objectifs concept facilement interprétable fondamental dans les

. _ . systémes multi-agents.
Nous cherchons a construire de maniére entierement dé-

centralisée les politiques des agents. Nous souhaitons en3.3 ~ Caractérisation

outre que nos systemes présentent de fortes contraintes deyne interaction directe est définie comme une action mu-
localité qui leur permettront d’étre utilisées dans des appli- e|le réciproque. Elle implique plusieurs agents et aboutit
cations réelles caractérisées par des communications limi- 3 émission d’une action jointe décidée collectivement par
tées entre agents (en terme de nombre d'agents et de dis-concertation. Cette action jointe modifie I'état global du

tance de communication au sens d'une topologie définie systeme dans le voisinage des agents impliqués dans I'in-
dans le cadre du probleme), par des observations partielles, taraction.

par des actions aux conséquences locales (au sens d’une to{jne interaction directe est caractérisée par
pologie dépendante du probléme) et sans aucune étape de_ |, type d'interaction

centralisation aussi bien a I'exécution et qu'a la construc- _ |\ ametteur

tion. Pour ce faire, nous avons propose un nouveau cadre _ 4 receveur (potentiellement plusieurs)

for_mAeI dans I,equel,la notion d'interaction directe va pou-  _ ;n ensemble d’actions jointes comme conséguences pos-
voir étre représentée. [15] sibles de l'interaction

3.2 Intérét de linteraction directe — une décision prise collectivement a partir de communi-
cations locales

Le formalisme interac-DEC-POMDP intégre cette notion
d’interaction directe et permet de représenter explicitement
dans un méme cadre actions et interactions directes entre
agents.

La caractéristique principale d’'un systéme multi-agents re-
side dans la notion d’interaction : les agents d’'un méme
systeme s'influencent mutuellement pour construire une
solution au probleme posé. Ces interactions qui constituent
'essence d’'un systéme multi-agents peuvent se faire de
deux maniéres : de maniére indirecte par I'environnement 3.4 Interac-DEC-POMDP
Kllégse g;?]r;frrg 352(:(;;?;[)22?0”332Ig:t::?rg.blémes les agentsun interac—DEC_—POMDP est constitué de Qeux modules :
. : o . un module d’action et un module d’interaction.
ne sont pas constamment en interaction et il n’est pas né-
cessaire de raisonner constamment au niveau global. ParModule d’action. Le module d’action est défini par un
contre, des décisions impliquant un nombre réduit d’agents DEC-POMDP< «, S, A;,T,T;,0, R >. Les comporte-
sont nécessaires pour obtenir des solutions satisfaisantes.ments des agents sont caractérisés par leurs politiques in-
Si I'on souhaite pouvoir construire des prises de déci- dividuellesr; : T'; x A; — [0,1]
sion de maniére automatique, il est souhaitable de pouvoir
évaluer les conséquences d’'une décision et de déterminer
les agents localement en interaction. Or l'interaction entre
agents n'apparait pas explicitement dans un DEC-POMDP.
En outre, seules les interactions indirectes sont possibles
dans ce formalisme mais il est difficile de les considérer
puisque les agents en interaction ne sont pas déterminés a
priori et dépendent de I'évolution globale du systéme.
Nous proposons donc d'intégrer la notion d'interaction di-
recte dans le cadre DEC-PODMP. L'interaction directe pré- FIG. 1 — Structure des interactions
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FIG. 2 — Exécution d’une interaction : a) déclenchement, b) décision collective, c) exécution du résultat

Module d’interaction. Le module d'interaction est dé- Quand comment et avec qui interagir par les politiques

fini par des interactions structurées de la maniéere suivante de déclenchement individuellege; ;

(cf figure 1) :

— un ensemble de types d'interactiohs- {1}

— pour chaque type d’interactiaip, un ensemble de résul-
tats possibleRl, = {RIy,}

— pour Chaque résu"dﬁ[hl, un ensemble de matrice de Résoudre un interac-DEC-POMDP est un prObléme plUS
transition TRy, : agent* x S — S qui définit I'état complexe qu'un DEC-POMDP car cela nécessite de cal-

darrivée du systéme aprés application de l'interaction ~culer plus de politiques et car le formalisme interac-DEC-
en fonction de I'état de départ et des agents impliqués POMDPs inclut les DEC-POMDPs. Comme résoudre un

Comment résoudre l'interaction par les politiques
jointes de résolutiofl pour toutes les interactions et
tous les ensembles d’agents

dans l'interaction. tel probléme est irréalisable pour le moment, nous nous
L'exécution d’une interaction se fait en plusieurs étapes (cf limiterons a la recherche de solutions approchées. Afin
figure 2) : de tester notre approche, nous nous sommes concentrés

— Dans un premier tempS, un agent décide de déclencher Sur une sous-classe des interac-DEC-POMDP qu permet
une interaction vers un ensemble d’agents particuliers en d'isoler la problématique de conception des interactions.
fonction de sa politique individuelle de déclenchement N
Taeets : Ts — I x agent* (cf fig 2 a) 4 Une sous classe de probleme

— Ensuite, un rés.ul'tat est décidé collectivement a. par.tir 4.1 Description
d’'une politique jointe sur 'ensemble des agents impli-
qQués Tlugent : Yagent+ — RIg. Cette politique est Cette partie a pour objectif de présenter la sous-classe
définie pour chaque ensemble d’agents et chaque inter- d'interac-DEC-POMDP sur laquelle nous allons nous pen-
action et fournit en fonction des observations des agents cher. Cette sous-classe est caractérisée par le fait que les
impliqués le résultat décidé. Nous verrons dans les par- interactions directes constituent les seules influences pos-

ties suivantes comment représenter ces politiques de ma- Sibles entre agents.

niére distribuée. (cf fig 2 b) Dans cette sous-classe, les actions entre agents sont indé-
— Enfin, le résultat choisi est exécuté et modifie I'état du pendantes et le module d’action peut se décomposer en des
systeme en fonction dERy, ;. (cf fig 2 ¢) modules d’action individuels :

— L'espace d'état peut se partitionner en espaces d'états
individuelsS;. Chaque ageritest caractérisé pay € S;
et I'état global du systéme est défini gae= x.S;.
— La matrice de transitiofi’ peut se décomposer en ma-
trices individuellesT; : S; x A; x S; — [0,1]
— Chaque agent percoit intégralement son état individuel
— La fonction de récompense globdkese décompose en
fonctions locales additives, R = > r;
Le module d’interaction revét lui aussi une forme parti-
culiére dans ce cadre. Les matrices de transitions peuvent
. . i . ) s’exprimer en fonction des espaces individuels des agents
Resolynoln. Resoudre un interac-DEC-POMDP consiste  jmpliqués TRy, © S; x S; x S; x S; — [0,1] pour
alors a déterminer : deux agents et ;. Les interactions constituent alors le seul
Quoi faire par les politiques d’actions individuelles moyen qu’a un agentde modifier I'espace individuel de

Agencement. Plusieurs agencements possibles des ac-

tions et interactions sont envisageables :

— Il'est possible d’avoir des actions et interactions concur-
rentes, un agent pouvant émettre soit une action soit une
interaction

— Il est possible d’avoir des actions et des interactions sé-
rialisées : les agents émettent leur actions, émettent en-
suite leurs interactions, et le processus se répéte

Nous envisageons pour le moment, le cas le plus simple ou

actions et interactions sont sérialisées.



'agent ;. De plus, du fait des contraintes de localité que Malgré les caractéristiques du probleme des pompiers, la
nous souhaitons, nous supposerons en outre que les 'étatsrésolution reste non triviale car :
d’interface’ a partir desquels un agent peut tenter d'exercer — Tout d’'abord, les agents sont guidés par des récom-

une interaction sur un autre agent sont en faible nombre. penses individuelles. Ces récompenses individuelles cor-
bl d . respondent a I'avancement de la tache en cours mais sont
4.2 Probleme des pompiers percues localement par les agents. Ainsi un agent peut

Le probléme sur lequel nous nous focalisons consiste a  Participer a 'avancement de la tache sans recevoir di-

éteindre des feux répartis dans un environnement. Chaque 'ectement une récompense et ne peut alors pas évaluer

agent-pompiet évolue dans une piéce caractérisée par un ~ correctement son comportement.

nombre d'états donné. Seuls quelques agents peuvent at-— De plus, il y a une interdépendance entre les politiques

teindre les feux a éteindre et seuls quelques agents peuvent d'actions et d'interactions des agents a laquelle s'ajoute

accéder a des sources d’eau. Les agents ont en outre des UN manque de connaissance sur I'état des autres ainsi

seaux a leur disposition pour transporter de I'eau. Ainsi,on ~ gue sur leurs comportements.

distingue plusieurs types de pompiers : 5.2 Présentation générale

— les pompiers ravitailleurs qui ont accés a de I'eau et qui
peuvent remplir un seau.

— les pompiers extincteurs qui ont acces au feu et peuvent
I'éteindre s'ils ont de I'eau

— les pompiers couloir qui sont situés dans des piéces sans
feu ni eau, ces piéces disposent de quatre portes menant
a des pieces connexes.

L'état individuel d’'un agent correspond a sa position dans

la piéce et & une variable booléenne 'état de son seau’ (rem-

pli ou vide).

Un pompier peut émettre plusieurs actions : il peut se dé-

placer, il peut remplir son seau s'il est proche d'une case

d’eau et vider son seau s'il est proche d'une case de feu.

Lorsque cette derniére action a lieu et si le seau est rem-

pli, 'agent qui en est a l'origine (et lui seul) recoit une

récompense individuelle positive-{00). Dans les autres 5.3 Réduction au niveau individuel

cas, aucune récompense n'est distribuée. . Le probléme des pompiers est proche des MDPs faiblement
Enfin, les interactions entre agents co_rres_ponqlent a des couplés pour lesquels un probléme mono-agent peut se dé-
échanges de seaux. Une telle interaction |mpllque deux composer en sous-problémes reliés par un faible nombre
agents sur des cases connexes dans des pieces séparéegitats [10]. La principale différence réside dans le fait que
Elle peut avoir deux résultats : soit 'échange est effectif 515 les MDPs faiblement couplés les sous-problémes sont
et le seau passe d'un agent a 'autre, soit 'échange est re- grganisés de maniere séquentielle, alors que dans le pro-
fuse. Cette_ interaction ne peut avoir Ileg que Iocale_ment el pleme des pompiers, ils sont organisés en paralléle, chaque
respecte bien nos contraintes de localité tant au niveau de agent évoluant dans son sous-espsiceultanément aux

ses conditions d'utilisation que de ses conséquences. autres agents.

L'objectif va étre d'utiliser a bon escient les interactions  Néanmoins, la premiére partie des travaux de [10] peut étre
et les actions pour permettre aux agents de chercher de ytjlisée. Elle consiste & extraire pour chaque sous-probléme
I'eau, d'échanger les seaux dans la bonne direction et yn cache de politiques constitué par I'ensemble des poli-
d’éteindre les feux. Nous cherchons donc a construire tiques potentiellement optimales reliant les états d'inter-
de maniere entierement décentralisée des organisationsface aux autres sous-problémes. Pour le probléme des pom-
constituées d’agents formant une chaine pour €teindre les piers, cela consiste pour chague agent a construire les po-

L'approche originale que nous proposons se fonde sur une
heuristique de partages de récompenses et consiste en deux
étapes :

Dans la premiére, nous montrons qu'il est possible de

réduire les états individuels et les actions individuelles

a considérer en extrayant les politiques potentiellement

optimales.

— Dans la seconde, nous effectuons I'apprentissage collec-
tif pour générer le comportement global a partir des po-
litiques individuelles précédentes et des interactions du
systeme.

Comme [l'originalité de notre approche repose sur I'agen-

cement de ces politiques, nous préférons mettre I'accent

sur cette seconde partie dans la suite de l'article.

feux. litiques potentiellement optimales pouvant mener aux états
. . d’interface permettant d’interagir avec les autres agents.

S Algorlthmlque Nous supposerons qu'il est possible d’extraire pour chaque

5.1 Objectif pompier un ensemble de politiques potentiellement opti-

males (cf figure 3) qui sont :
L'objectif consiste a construire a partir d’'apprentissages — pour les agents pompiers ravitailleur, aller chercher de
entierement décentralisés et de récompenses individuelles I'eau ou ne rien faire.
un comportement collectif intéressant pour le systeme. Il — pour les agents pompiers extincteur, aller éteindre un feu
est & noter que du fait de I'architecture interne des agents  ou ne rien faire.
(pas de mémoire a court terme) le comportement optimal — pour les agents couloirs, se déplacer d’une porte vers une
est en toute généralité inatteignable. autre ou ne rien faire.



@ 5.5 Cycle d’apprentissage

@ Exécution des actions. Un agent décide de son action
[ [ 2 en fonction d’une politique déterminée par ses Q-valeurs.
@ @ @ Afin de permettre I'exploration de nouvelles pistes, cette
politique est stochastique et a tendance a privilégier I'ac-
Q M ° tion la plus prometteuse. Pour ce faire, nous avons utilisé
@ ° @ . des politiques:-greedy caractérisées pour amonné par
— — = la formule classique suivante :

FIG. 3 — Réduction des différents sous-problemes mi(s;5) = { aléatoirec A; avec probabilite de
argmaz,(Q(s;,a)) avec prob. dél —¢)

Tous les agents émettent simultanément leur action choisie,

le systéme évolue en fonction de I'action jointe. Chaque

agent recoit une récompense individuetleet se trouve

désormais dans I'état.

Nous pouvons alors simplifier notre probleme en ne consi-
dérant que ces politiques et les états d'interface au niveau
de chaque agent. Par exemple, pour un agent couloir, il est
inutile de considérer I'ensemble des états et des déplace-
ments possibles au sein du couloir. Les seules politiques Exécution des interactions. Chague agent a son tour
utiles pour le systeme correspondent aux comportements évalue individuellement I'interaction gu’il souhaite déclen-
conduisant & un état permettant d'interagir avec un autre cher (échange de seau ou non dans notre cas). Les interac-
agent, et ce indépendamment de la taille du couloir. Ainsi, tions sont déclenchées et résolues séquentiellement.
bien que nous nous intéressons par la suite uniguement aLa résolution d’une interaction consiste & choisir un ré-
quelques états et quelques actions par agent, il faut garder sultat d’interaction parmi les résultats possibles (échange
a l'esprit que la portée est plus générale du fait des réduc- effectif ou non dans notre cas). Pour simplifier les no-
tions envisageables. tations, on utilisera pour un résultd, ; la notation :
. . (TR]C’Z(S/I),TR]CJ(SIQ)) = TR]CJ(S/I,S’Q). TRk’l(Sll) dé-
5.4 Agencement collectif des politiques signe I'état de I'agent 1 aprés execution du résulgag.
Dans cette partie, nous cherchons a combiner de maniére L'heuristique que nous proposons consiste a choisir le ré-
décentralisée toutes les politiques potentiellement opti- sultat d'interaction qui maximise (avec un facteur d’explo-
males présentées dans la partie précédente. Il s’agit pour ratione) la somme des Q-valeurs individuelles apres exé-
les agents d’apprendre simultanément quelle politique uti- cution de I'interaction selon la formufe:
liser et quelle interaction déclencher.

_ _ R. = argmazg, ,(Vi(TRi(s})) + Va(TRia(s3)))
Technigues employées. Puisque les agents n’ont pas ac-
ces aux comportements des autres agents, les techniques deen faisant cela, certains agents vont éventuellement re-
planification sont difficilement envisageables. Nous avons noncer a une partie de leur récompense pour permettre a
donc opté pour des techniques d’apprentissage par ren- d’autres agents d’augmenter leurs récompenses futures. On
forcement [16] pour synchroniser I'exécution des poli- peut ainsi obtenir des comportements altruistes utiles pour
tiques. A I'exécution du systéme, chaque agent effectue un |e systéme qu'il n’est pas possible d’obtenir avec des ap-
apprentissage décentralisé simultanément avec les autresprentissages purement égoistes. Cette formule suppose en
agents. Un cycle d’apprentissage est constitué d’une phase outre que les conséquences des interactions sont connues
d’exécution des actions suivie par une phase d’exécution par les agents : il est possible de s’en affranchir avec un
d'interactions et par une phase d’apprentissage. second apprentissage [15] mais nous n’aborderons pas cet
aspect dans cet article.
Afin de prendre en compte l'interaction dans les comporte-
ments individuels et d'inciter les agents a reproduire I'in-
teraction si elle est bénéfique, le gain collectif obtenu par
exécution de l'interaction est réparti entre les agents sous
forme d’'un transfert de récompense sociale. Ce gain col-
lectif peut s’exprimer par la différence entre la somme des
fonctions de valeurs des agents impliqués avant et aprées
interaction. La seconde heuristique que nous proposons
consiste a répartir ce gain de maniére équitable pour inciter
au mieux les agents a reproduire leurs actions.

Représentation. Chaque agent dispose de mémoire a
long terme pour pouvoir synthétiser I'ensemble de son ex-
périence et mettre a jour ses comportements individuels.
Cette mémoire est constituée de Q-valeurs individuelles.
Dans le Q-learning [16], ces Q-valeurs sont des fonc-
tionsQ : S; x A; — R qui associent a un état et
une action donnés I'espérance de gain de I'agent. Dans
notre cas, le sens de ces Q-valeurs est difficile a préci-
ser puisqu’elles intégrent des récompenses d’origines di-
verses mais elles constituent néanmoins un indicateur per-
mettant de construire les politiques. De maniere analogue

aux fonctions de valeurs C|a55|que5! on not@(r@ = 1Ce résultat peut étre évalué localement par les agents en se commu-
maz,Q(s,a). niquant quelques Q-valeurs d’état individuel




gaing = Vi(TRc(s1)) — Vi(s1)
gainy = Va(TR(s})) — Va(s})
rs1 = —gaing + 0.5(gainy + gaing)
rs2 = —gaing + 0.5(gaing + gaing) = —7rs1

Apprentissage des actions. A l'issue de I'ensemble des
interactions, chaque ageninet a jour sa Q-valeur de dé-
part avant actioual(s;, a;) en fonction
— des récompenses recues au cours de la phase d'agction
— des récompenses regues au cours des interaetigns
— de la Q-valeur de I'état d’arrivé€’ aprés interactions
La formule de mise & jour des Q-valeurs est analogue a
celle du Q-learning [16]A € [0, 1] est le discount factor et
« le coefficient d’apprentissage)

Qual(s;, a;) = (1—a)Qual(s;, ai)+a(ri+rs i+7V (s)))

Stratégie d’'apprentissage. Afin d'éviter que les agents
ne modifient trop vite leurs politiques et que celles ci n'os-
cillent, le coefficienty est faible et le coefficierttend vers

0. Ceci permet de synchroniser les politiques des agents.

5.6 Bilan

Pour faire un bilan succinct, I'approche que nous propo-

sons réside dans plusieurs propositions jointes :

— la premiére s'inspire des travaux de Parr et stipule qu'il
est possible de construire séparément les comportements
individuels de leur agencement collectif

— la seconde consiste & synchroniser les agents a partir
d’'une mémoire a long terme et de techniques d’appren-
tissage par renforcement [16]

— la derniére réside dans des heuristiques qui résolvent les
interactions en fonction des Q-valeurs individuelles et
qui permettent de répartir les réecompenses dans le sys-
teme au cours des interactions.

6 Résultats

Afin de mettre en valeur cette approche, plusieurs expé-
riences ont été faites. Une expérience consiste a disposer
plusieurs briques d’agents (couloir, feu, eau) en interaction
et a effectuer un apprentissage dans ce systéme.

6.1 Reésultats bruts
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FIG. 4 — Exemple 1

Sur un exemple constitué de 5 agents dans un couloir (cf
fig 4), nous avons effectué un apprentissage de 300000 pas
de temps avec un facteur= 0.02 ete convergeantde 1 a

0 pendant les 200000 premiers pas de temps.

Au départ, seul I'agent extincteur accéde directement a des
récompenses en éteignant le feu. Au cours des interactions
qui ont lieu, on observe des transferts de récompenses qui
permettent de distribuer la tache au sein des agents. Chaque
agent apprend
— a effectuer des échanges de seaux uniquement de la
gauche vers la droite du fait de la maximisation de la
somme des Q-valeurs
— aamener le seau rempli a I'agent qui se trouve a sa droite
du fait des transferts de récompenses sociales
— a aller chercher le seau vers I'agent qui se trouve sur sa
gauche qui estincité a en amener un du fait des transferts
de récompenses sociales.
Ces apprentissages ne doivent pas étre considérés séparé-
ment les uns des autres mais sont la conséquence des ap-
prentissages couplés des actions et des interactions.
Cette approche permet de générer automatiguement une or-
ganisation (chainage de déplacements et de transferts de
seaux entre les agents) utile a la tache globale a résoudre
de maniere entierement décentralisée et sans que les agents
n'aient de vue globale du systéme. Cette organisation per-
met d’éteindre le feu (comme l'illustre les récompenses re-
gues par le systéme au cours de son apprentissage cf figure
5) et le comportement collectif s’avere dans ce cas simple
étre optimal. En outre, les fonctions de Q-valeurs se stabi-
lisent au cours du temps (cf figure 6) et méme si elles évo-
luent encore a cause d’'une re-répartition des récompenses
dans le systeme, la politique reste inchangée. Les change-
ments de vitesse d'évolution au pas de temps 200000 (cf
fig 6) proviennent du fait qu’a alors pour valeur 0.

800

recompenses globales

L L L L
100 150 200 250

temps (*100)

300

FiGc. 5 — Récompenses recues par exploitation des poli-
tiques pendant 20 pas de temps= 0) au cours de I'ap-
prentissage en fonction de

6.2 Résultats Comparés

Nous avons souhaité co