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Chapitre 1. Introduction

Les systèmes industriels sont aujourd’hui pour la majorité dans un modèle économique prendre–
faire–consommer–disposer dans lequel nous jetons nos produits usagés du quotidien, parfois car
ils ne sont plus fonctionnels, mais parfois simplement pour les remplacer par des modèles plus ré-
cents. Les matériaux les composants sont inutilement transformés en déchets et l’énergie utilisée
pour leur fabrication est gaspillée. Le recyclage apporte une solution partielle à ce problème en
permettant de transformer certains de nos déchets en matériaux réutilisables comme nous le fai-
sons par exemple pour les batteries de véhicules électriques. Cependant ce procédé est coûteux et
ne permet pas toujours de réutiliser tous les matériaux. Pour répondre aux problèmes de ce modèle
économique, des stratégies de réutilisation ont été conçues afin de réintégrer des matériaux et des
composants encore fonctionnels dans des produits neufs. L’économie circulaire est un modèle éco-
nomique intégrant ces stratégies de réutilisation afin de maximiser la durée d’utilisation de ce que
nous fabriquons. Elle peut être définie comme un modèle économique dans lequel est remplacé le
concept de fin de vie d’un produit par des processus de réutilisation et de recyclage qui ont pour
objectif un développement durable [Kirchherr2017]. Cependant, celle-ci est encore difficilement
envisageable à grande échelle en raison de contraintes législatives empêchant les acteurs de plei-
nement réutiliser les composants et matériaux usagés mais aussi en raison d’une méconnaissance
de ce modèle qui induit une difficulté à réorganiser la chaîne logistique, à adapter les processus
de production ou encore à spécifier des exigences de qualité pour la fabrication des produits. En
outre, les consommateurs sont encore très peu conscients de l’existence de ce modèle économique
et ne sont donc pas particulièrement intéressés par ce type de produits [Kirchherr2018].

Mais les systèmes industriels classiques doivent faire face aux principaux défis de l’industrie
du futur : pénurie de ressources, efficacité énergétique, attentes en matière de personnalisation,
qualité des emplois requise par la quatrième révolution industrielle, etc. Dans le cadre de l’IDEX
Grenoblois, le projet Circular est un projet financé par l’Agence Nationale de la Recherche qui a
pour objectif de montrer que les systèmes industriels circulaires agiles donneront aux entreprises la
capacité de satisfaire ces exigences tout en proposant de nouveaux produits à haute valeur ajoutée
en minimisant l’utilisation des ressources matérielles et énergétiques. L’objectif de ce projet est de
faire évoluer le modèle économique classique et actuel prendre–faire–consommer–disposer vers
un modèle économique circulaire prendre–faire–consommer–réutiliser. Les principaux obstacles
scientifiques à ce modèle sont l’agilité des systèmes de production, la collaboration homme /
machine, la mise en œuvre des solutions numériques et la conception et la mise en place des
nouvelles organisations nécessaires.

Devant la grande quantité de produits arrivés en bout de cycle de vie chaque jour, l’étape
réutiliser est loin d’être évidente à mettre en place. En effet, les produits en fin de vie sont sou-
vent abîmés et nécessitent des réparations (quand cela est possible) pour être réintroduits sur le
marché. Mais même une fois les produits démontés et leurs composants nettoyés et réparés, leur
grande diversité et leur grand nombre rend la conception et la production de nouveaux produits
très complexe pour des opérateurs humains. Pour résoudre ce problème, le projet Circular propose
la mise en place d’un système d’aide à la décision permettant de guider les utilisateurs dans la
conception de nouveaux produits à partir de composants utilisés par le passé. Ce système d’aide à
la décision sera le fil rouge dont nous nous servirons tout au long de ce manuscrit pour présenter
notre contribution.
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1.1 Motivations

Dans le contexte du projet Circular, notre objectif est l’élaboration d’un système d’aide à la
décision capable de concevoir des produits grâce à des composants usés et une spécification de la
part d’un concepteur humain (figure 1.1). Le but de ce système est de rendre possible l’économie
circulaire à travers l’usage de stratégies de réutilisation. Plus précisément, nous nous concentrons
sur les stratégies de remanufacturing et de repurposing. La première consiste en la réutilisation
de composants usés pour une application similaire à leur objectif initial, par exemple récupérer
des composants d’un lave-linge pour construire un nouvel appareil du même modèle. La seconde
consiste en leur réutilisation et leur adaptation de manière plus large dans des applications pour
lesquelles ils n’avaient pas été pensés à l’origine. Par exemple réutiliser le moteur d’un lave-linge
pour la fabrication d’un sèche-linge de marque différente.

Le système d’aide à la décision doit être capable de gérer les caractéristiques liées aux compo-
sants usés afin de les mettre en relation pour concevoir un produit. Une caractéristique ne décrit pas
uniquement le physique d’un composant mais peut aussi décrire son état logistique, par exemple
la localisation de son entrepôt, son prix ou ses frais de port. Ainsi certaines caractéristiques sont
sujettes au changement. Le prix d’un composant peut par exemple être modifié en fonction de
son ancienneté ou des stocks disponibles. Mais l’état du composant peut aussi être changé lorsque
celui-ci est transformé pour subvenir à d’autres besoins dans le cas d’une stratégie de repurposing.
Un exemple bien connu dans le domaine du repurposing est celui de l’adaptation et la réutilisation
de batteries usées de véhicules électriques pour le stockage d’énergies renouvelables irrégulières
comme l’énergie solaire ou éolienne. La modification des caractéristiques des composants peut
avoir lieu à n’importe quel moment. Le système d’aide à la décision doit alors être être suffisam-
ment dynamique pour prendre en compte les changements d’état des composants utilisés quant
bien même un utilisateur serait en train de s’en servir pour concevoir un produit. En outre, l’utili-
sateur peut lui aussi décider de modifier sa requête à n’importe quel moment ce qui demande au
système la capacité de s’adapter dynamiquement au changement d’objectif.

Les composants sont introduits dans le système par des fournisseurs. L’un d’eux peut mettre à
disposition du système d’aide à la décision des composants nouvellement arrivés dans son inven-
taire modifiant l’inventaire disponible au système d’aide à la décision. Celui-ci doit être capable
de s’adapter dynamiquement à la modification des pièces en inventaire. De la même manière,
lorsqu’un utilisateur décide d’acheter les composants d’un produit conçu par le système, ceux-ci
doivent sortir du système pour ne pas être choisis à nouveau par d’autres utilisateurs. Le système
doit donc être ouvert et s’adapter à l’entrée et la sortie de composants.

Enfin, ce système d’aide à la décision doit négocier avec l’utilisateur pour l’aider à concevoir
les produits dont il a besoin. Supposons que l’utilisateur décide de concevoir un produit électro-
ménager. Si la solution répond parfaitement à son besoin, les composants peuvent simplement être
réservés et plus tard assemblés par les divers acteurs industriels. Mais si elle présente des diffé-
rences avec la demande, il est nécessaire à l’utilisateur de comprendre pourquoi la solution que
lui retourne le système est telle qu’elle est afin d’adapter sa demande et peut être de trouver des
solutions plus adéquates. Cela peut consister en une brève description de la raison rendant le sys-
tème incapable de proposer une solution plus pertinente, par exemple l’absence des composants
nécessaires ou l’inadéquation de certaines de leurs caractéristiques au besoin utilisateur.
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La figure 1.1 présente une vue du système d’aide à la décision où les fournisseurs fournissent
des composants au système ainsi que les connaissances sur la façon dont ils s’assemblent. Un client
peut interagir avec le système en lui demandant de concevoir un produit. Le système d’aide à la
décision doit alors répondre le mieux possible au besoin en fonction des composants disponibles.
Par exemple le schéma montre que le système est composé d’un ensemble de vis, système de
refroidissement et cellules de batteries qui peuvent produire une batterie électrique. Si l’utilisateur
lui demande de concevoir une batterie pour une véhicule électrique, le système lui proposerait
une conception avec ces trois pièces mais serait incapable de lui proposer une solution complète
puisque certains composants de batterie sont manquants.

Figure 1.1 – Vision du système d’aide à la décision.

Pour résumer, le système d’aide à la décision devra, à partir d’un ensemble de composants
usés, essayer de concevoir des produits en les regroupant en fonction de leurs caractéristiques et
du désir d’un utilisateur. Cette problématique peut être rapprochée d’un problème de génération
de structures de coalitions.
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1.2 Problématique

Comme nous l’avons vu, le système d’aide à la décision manipulera de nombreux composants
et devra les utiliser pour concevoir des produits. Le problème que nous traitons est donc celui
du regroupement de composants pour la génération de conceptions de produits guidée par une
demande utilisateur. Bien que le contexte de ce travail soit orienté vers la conception de ce système
d’aide à la décision, notre problématique est du point de vue informatique celui d’un problème de
formation de coalitions. Plus spécifiquement, il s’agit d’un problème de génération de structures
de coalitions (CSG) dans lequel le système va devoir générer des partitionnements de coalitions
composés de pièces physiques où chaque coalition doit ressembler le plus possible à ce qui est
attendu par l’utilisateur. Comme nous le verrons dans le chapitre suivant, ce problème est très
répandu dans la littérature et varie selon les domaines et leurs spécificités. Le contexte du système
d’aide à la décision force cependant la mise en place de certaines variations de cette problématique
pour la rendre plus réaliste et adaptée au cas d’application. La majorité des problèmes de CSG
partent du principe que l’ensemble des entités (souvent appelé des agents) à partitionner est fixe.
Dans notre cas, nous traiterons d’un problème de CSG variable et ouvert pour que des composants
puissent être retirés ou ajoutés au système à tout moment, mais aussi qu’ils puissent être modifiés
au besoin. En outre, contrairement à de nombreux problèmes de CSG, nous supposons que nos
partitions peuvent se chevaucher. Autrement dit que les conceptions de produits formées par le
système d’aide à la décision puissent utiliser des composants en commun du moment que ces
composants n’ont pas été réservés par d’autres utilisateurs.

Pour résumer, notre problématique est celle d’un problème de génération de structures de
coalitions chevauchantes avec un ensemble ouvert d’agents variables. Dans la section suivante,
nous présentons notre positionnement par rapport à ce problème et sa littérature.

1.3 Positionnement

Les approches classiques sont peu adaptées à un problème de CSG ouvert et variable. Comme
nous le verrons dans le chapitre suivant, nombre d’entre elles sont très efficaces pour trouver
des solutions optimales dans des systèmes composés de peu d’agents ou encore pour trouver des
solutions approximatives sur des systèmes à grande échelle. Il n’existe cependant pas à notre
connaissance de méthodes pour répondre à notre problème de CSG ouvert, variable avec un par-
titionnement chevauchant des coalitions. Pour cause, les méthodes exactes sont souvent très chro-
nophages et ne permettent pas de s’adapter à un système changeant et les approches permettant
un passage à l’échelle reposent souvent sur des méthodes peu adaptées à l’ouverture du système
ou à la modification de ses agents. La plupart de ces approches ou méthodes ont pour parti pris
que les données utilisées sont immuables occultant alors cette contrainte pourtant réaliste qu’est
la variabilité. Leur principal souci est alors de trouver les coalitions optimales parmi un ensemble
d’agents fixe. Contrairement à ces méthodes, la grande variabilité de notre système ne nous permet
pas de considérer un ensemble d’agents fixe
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. Notre objectif n’est donc pas de trouver la structure de coalitions optimale à partir d’un
ensemble invariable d’agents, mais plutôt de faire émerger des coalitions de manière incrémentale
dans un système changeant.

Nous nous tournons naturellement vers une méthode de résolution de problèmes incrémentale
régie par une optimisation continue de l’interaction entre les éléments locaux : les systèmes multi-
agents. Dans les chapitres suivants, nous proposerons l’utilisation d’une approche multi-agents et
justifierons les avantages apportés par ce paradigme dans le cadre d’un système d’aide à la décision
ouvert, variable et nécessitant de l’explicabilité.

1.4 Thèse défendue

Nous défendons dans ce manuscrit l’intérêt de l’utilisation d’un paradigme multi-agents pour
la résolution d’un problème de génération de structures de coalitions variables. Pour cela, ce tra-
vail propose une architecture d’agent s’inspirant de mécanismes sociaux pour la formation de
coalitions dans le cadre d’un système d’aide à la décision pour le remanufacturing et le repur-
posing. Du point de vue de l’intelligence artificielle et du génie logiciel, la spécificité de cette
architecture est sa capacité à créer des structures de coalitions chevauchantes tout en s’adaptant à
un environnement ouvert et changeant. Mais du point de vue du génie industriel la particularité de
l’architecture est aussi sa capacité à prendre en compte des contraintes réalistes liées au domaine
du remanufacturing ainsi que d’être adaptée à un outil d’aide à la décision pour la conception de
produits.

1.5 Structure du manuscrit

Ce manuscrit est divisé en huit chapitres. L’introduction a présenté les motivations de notre
étude, notre problématique et notre positionnement. Le chapitre 2 aborde des approches permettant
de résoudre plusieurs variantes du problème de formation de coalitions et dresse une comparaison
de ces approches afin de vérifier leur adéquation avec notre problématique. Nous verrons qu’en
plus d’être étudiés à travers de nombreuses méthodes, les problèmes de formation de coalitions
possèdent une multitude de variantes. Outre la présentation de l’état de l’art, le chapitre 2 intro-
duit et justifie l’utilisation du paradigme multi-agents pour la résolution de notre problématique.
Le chapitre 3 fait le lien entre notre problématique de formation de coalitions et la formation de
groupes en sociologie. Elle présente notre source d’inspiration, les Dynamiques de Groupes, et
présente les grandes théories à l’origine de la formation de groupes chez l’être humain pour en
extraire des facteurs utilisables dans un système artificiel et une architecture d’agent. Le chapitre 4
définit les besoins de notre architecture en fonction des propriétés requises par le système d’aide à
la décision auquel elle doit s’adapter et passe en revue les diverses classifications et architectures
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existantes pour en sélectionner une sur laquelle nous appuyer pour répondre à notre probléma-
tique. Le chapitre 5 montre les limites de l’architecture choisie et présente nos ajouts et notre
contribution : l’architecture nommée ABSG (Attraction Based Structure Generation), permettant
la génération de coalitions dans le cadre d’un système ouvert et variable. Le chapitre 6 introduit
les enjeux et problématiques futures des acteurs industriels du remanufacturing ainsi qu’un cas
d’étude sur les appareils électroménagers construit grâce à une collaboration industrielle. Ce cas
d’étude est utilisé dans le chapitre 7 dans lequel nous évaluons notre approche et notre architecture
d’agent sur la base de métriques définies dans ce même chapitre.

7





2
Vers le problème de formation de coalitions

Sommaire

2.1 Propriétés requises . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
2.1.1 Exprimabilité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.1.2 Dynamicité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.1.3 Ouverture . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.1.4 Explicabilité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.2 La formation de coalitions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
2.3 Approches communes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.3.1 Clustering . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.3.2 Intelligence distribuée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.3.3 Choix social informatique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.3.4 Théorie des jeux coopératifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.3.5 Théorie des enchères . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.3.6 Programmation dynamique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.3.7 Synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.4 L’approche multi-agents . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
2.5 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

9
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2.1 Propriétés requises

Le système d’aide à la décision doit concevoir des produits dans un contexte dynamique dans
lequel il doit s’adapter aux types de composants manipulés, à l’utilisateur avec lequel il interagit
et à un flux entrant et sortant de composants. Pour se faire, son fonctionnement repose sur quatre
propriétés lui permettant de travailler de manière dynamique quel que soit le domaine d’étude.
Nous les présentons dans cette partie.

2.1.1 Exprimabilité

Le système d’aide à la décision doit être capable de concevoir des produits de différentes
natures sans modifier son fonctionnement tout en étant capable de modéliser des composants pos-
sédant un large éventail de spécificités. Premièrement, cela nécessite de s’affranchir d’un domaine
d’expertise spécifique et d’être capable de s’adapter à n’importe quel type de composant. Par
exemple, les problématiques sous-jacentes à la fabrication d’un vélo sont différentes de celles
d’une batterie de véhicule électrique. La première a comme principale préoccupation la méca-
nique des roues, de la chaîne et du changement de vitesses alors que la seconde se concentre sur
les propriétés chimiques et électriques du produit. Deuxièmement, il est nécessaire que le sys-
tème puisse décrire tous les composants quels que soient leurs attributs, leurs fonctions et leur
complexité. Le système d’aide à la décision doit aussi bien être capable de décrire les caractéris-
tiques physiques d’un composant que son emplacement dans un produit ou les modifications qui
lui sont applicables. Il doit aussi pouvoir en exprimer un grand nombre afin de modéliser les com-
posants les plus riches en attributs. Par exemple, le système doit pouvoir utiliser des composants
tels qu’une batterie électrique possédant des dizaines de caractéristiques physiques comme : les
dimensions, le voltage, l’ampérage, le type des réactions chimiques utilisées, le type de système
de refroidissement, les formes des cellules, le nombre de cellules que peut gérer le système de
management de l’énergie, etc tout en possédant la capacité d’exprimer comment assembler les
composants pour former cette batterie (e.g. dans quel type de voiture la placer et avec quelles
pièces du véhicule la raccorder). Enfin, il faut que le système puisse exprimer des règles de modi-
fication – aussi appelées transformations – des produits afin qu’un composant puisse être réutilisé
plus facilement dans son application d’origine (e.g modèle différent d’un même appareil), mais
aussi être réutilisé pour une nouvelle application (e.g. un autre type d’appareil que l’application
d’origine). Nous pouvons illustrer le concept de transformation avec l’exemple des batteries de
véhicules électriques qui peuvent être remanufacturées et réutilisées pour le stockage d’énergies
renouvelables irrégulières.

2.1.2 Dynamicité

Les composants que devra traiter le système d’aide à la décision ont un large éventail d’at-
tributs. Certains sont physiques, plus ou moins stables dans le temps, d’autres sont logistiques et
donc beaucoup plus sujets à être modifiés. Par exemple des composants peuvent changer de lieu
de stockage et leur prix ou leur frais de port peuvent être modifiés en fonction de la distance du
composant ou de sa rareté. Il est nécessaire d’actualiser les informations des composants dans le
système pour que les décisions prises par celui-ci et par l’utilisateur demeurent pertinentes. Le

10



2.2. La formation de coalitions

système d’aide à la décision doit donc être capable de s’adapter à un environnement variable ren-
dant nécessaire une capacité d’ajustement de son comportement de manière dynamique pour faire
face aux imprévus.

2.1.3 Ouverture

Un fournisseur de composants peut vouloir ajouter ou retirer ses pièces du système d’aide
à la décision. Celui-ci doit donc être ouvert pour pouvoir prendre en compte les modifications
de disponibilité des pièces à tout moment. Il doit pouvoir s’adapter à ces modifications, même
lorsqu’il est en cours d’utilisation. Par exemple, si une cellule de batterie électrique est ajoutée
quelques instants après qu’un utilisateur demande au système de lui concevoir une batterie, la
nouvelle pièce doit être prise en compte par le système. De la même manière si un utilisateur achète
une batterie, les composants utilisés doivent être retirés du système et des propositions faites aux
autres utilisateurs afin de remplacer ces composants devenus indisponibles et les empêcher d’être
utilisés par plusieurs personnes.

2.1.4 Explicabilité

Lorsque le système d’aide à la décision conçoit un produit, il peut ne pas toujours avoir tous
les composants nécessaires à sa disposition. Si son objectif était de concevoir un vélo il pourrait
ne pas trouver deux roues de mêmes dimensions. Pour déterminer quelles conceptions sont les
meilleures, l’utilisateur a besoin d’une métrique pour évaluer leur qualité. Le système doit être ca-
pable d’associer des valeurs de qualité aux conceptions qu’il réalise afin de proposer les meilleures
à l’utilisateur. Dans la même idée, si les conceptions proposées sont incomplètes le système d’aide
à la décision doit pouvoir négocier avec l’utilisateur en proposant des composants capables de
remplacer les pièces manquantes. Ce dernier doit être capable de comprendre quels facteurs im-
pactent négativement la qualité d’une conception pour pouvoir la compléter avec des composants
plus adéquats ou simplement modifier sa requête d’origine pour prendre en compte l’incapacité du
système d’aide à la décision à trouver une pièce. La capacité du système à expliquer ses résultats
est une fonctionnalité centrale de l’outil d’aide à la décision permettant la négociation avec les
utilisateurs pour améliorer l’aide apportée dans le processus de conception de produits.

2.2 La formation de coalitions

Le système d’aide à la décision travaille avec un grand nombre de composants. Nous avons
besoin de les regrouper en coalitions afin de former les produits demandés par l’utilisateur. Chaque
solution du système est une coalition et représente une conception du produit demandé par l’utili-
sateur. Ces conceptions peuvent ne pas ressembler exactement à ce qu’a demandé l’utilisateur si
les composants présents dans le système ne permettent pas de concevoir le produit demandé. L’ob-
jectif du système est de répondre au mieux à la demande de l’utilisateur en formant une multitude
de coalitions parmi lesquelles ce dernier peut sélectionner la solution qu’il souhaite mettre en
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œuvre. Ce problème peut être rapproché d’un problème de génération de structures de coalitions
(CSG) où chacune de nos conceptions de produits est une coalition faisant partie de la structure
de coalitions. De manière générale, une structure de coalitions est un ensemble de coalitions, che-
vauchantes ou non, composées d’individus. Lorsque les coalitions sont chevauchantes, plusieurs
individus peuvent participer à plusieurs coalitions. Celles-ci ont deux principales caractéristiques :

1. Elles sont générées pour atteindre un objectif et sont de courte durée. Dans notre problème,
les coalitions sont créées pour ressembler le plus possible à une demande et elles peuvent
être détruites ou modifiées si la demande vient à changer ;

2. Leur organisation est souvent plate. Il n’existe pas de hiérarchie parmi les membres de la
coalition.

Le système d’aide à la décision devant être dynamique et ouvert, notre problème de formation
de coalitions dépend d’un ensemble de composants variables en nombre, en caractéristiques et en
dynamiques. L’objectif n’est pas de former des coalitions optimales à partir d’un ensemble fixe
d’éléments mais plutôt de faire émerger de nouvelles structures à partir d’un nombre variable de
composants. Le système d’aide à la décision pouvant présenter plusieurs conceptions de produits,
nous nous plaçons dans un problème de formation de coalitions chevauchantes. Les conceptions
peuvent être en conflit les unes avec les autres lorsqu’elles utilisent les mêmes composants en
quantité limité. Ces conflits peuvent nécessiter l’intervention de l’utilisateur et le comportement
du système doit donc pouvoir être explicable.

Nous traitons donc un problème de génération de structures de coalitions chevauchantes ouvert
et variable. De nombreuses approches se penchent sur ce problème. Voici les plus courantes :

— le clustering : approche se concentrant sur le partitionnement d’éléments en groupes ;

— l’intelligence distribuée : approche visant à coordonner des entités dans un environnement
situé pour les regrouper selon certaines spécifités ;

— le choix social informatique : approche à la croisée de l’économie et de l’informatique qui
s’intéresse à la conception de méthodes de prise de décision collective ;

— la théorie des jeux coopératifs : approche où le processus de formation de coalitions est fait
à partir d’un ensemble de joueurs possédant des préférences sur ces coalitions ;

— la théorie des enchères : approche voyant le processus de formation de coalition comme une
enchère où les coalitions sont formées des meilleurs enchérisseurs ;

— la programmation dynamique : approche visant à trouver une solution exacte au problème
de CSG en cherchant des stratégies de réduction de l’espace de recherche ;

— les systèmes multi-agents : approche qui a pour spécificité de distribuer le problème sur
plusieurs nœuds appelés agents pour en faire émerger une solution ;

La partie suivante fait un état de l’art de ces approches et discute de leurs propriétés.
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2.3 Approches communes

2.3.1 Clustering

Le clustering est une approche dans laquelle l’objectif est de trier un ensemble de données
en sous-ensembles sur la base d’un critère de similarité. Les algorithmes de clustering peuvent
être divisés en deux catégories : les méthodes de partitionnement et les méthodes hiérarchiques.
La première permet de générer un partitionnement de l’ensemble de données original alors que la
seconde génère des partitionnements arrangés sous formes de couches dans lequel chaque couche
est un partitionnement de la couche précédente. K-Means [MacQueen1967] est un des algorithmes
de partitionnement les plus connus. Il partitionne un ensemble de données en essayant de minimi-
ser la distance entre les points de chaque partition. Bien que très utilisé, il a néanmoins comme
principal désavantage de devoir connaître le nombre de partitions à créer avant son exécution ce
qui le rend difficilement utilisable pour une application sur le problème de formation de coali-
tions. SLINK [Sibson1973] est un algorithme hiérarchique utilisant une matrice de distances pour
construire des clusters. Une matrice de distances indiquant la distance entre chaque donnée est
construite à chaque itération de l’algorithme. À chaque étape, les éléments les plus proches dans
la matrice sont fusionnés en un cluster. L’algorithme réitère ces opérations jusqu’à n’avoir plus
qu’un seul cluster englobant toutes les données. On peut visualiser la formation de ces clusters
sous forme d’un dendrogramme représentant un arbre. On peut ensuite couper le dendrogramme à
la hauteur souhaitée pour obtenir la répartition des données en clusters. Cette méthode ne nécessite
pas de connaître à l’avance le nombre de clusters à former ce qui la rend plus facilement applicable
au problème de formation de coalition.

Le clustering est donc une tâche très proche de la génération de structures de coalitions (GSC).
La principale différence porte sur l’objectif de la création de ces groupes. Les coalitions sont par
nature orientées par un objectif, elles sont dynamiques et leur existence est de courte durée. En
revanche, les sous-ensembles de données construits par un algorithme de partitionnement n’ont
pas vocation à la dynamicité. Les données sont le plus souvent fixes et les groupes ne sont pas
construits pour répondre à un objectif mais simplement de manière à regrouper des données simi-
laires.

Cependant, étant donné la ressemblance de ces approches, certain travaux essaient de faire
le pont entre le partitionnement de données et la formation de coalitions. Farinelli et al. [Fari-
nelli2017] proposent un algorithme de formation de coalition basé sur une approche de partition-
nement hiérarchique. Cet algorithme, nommé Coalition Link (C-LINK), permet de résoudre un
problème de formation de coalitions à grande échelle (jusqu’à 2700 agents) de manière non op-
timale en un temps raisonnable. La fonction d’association utilisée est basée sur le gain, défini
comme la différence entre la valeur d’une coalition composée des agents impliqués et de leurs
valeurs individuelles. Les agents forment ou rejoignent des coalitions uniquement si leur gain
est positif. Les résultats montrent que la méthode est efficace lorsque les agents sont fortement
connectés les uns aux autres mais qu’elle devient peu performante comparé à des algorithmes
branch and bound lorsque les agents sont peu connectés entre eux. Ce résultat s’explique par le
fait que lorsque les agents ont peu de connexions les uns avec les autres, les algorithmes branch
and bound travaillent sur un plus petit espace de recherche et peuvent alors trouver de meilleures
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solutions. De plus, la méthode étant basée sur un algorithme de clustering hiérarchique, elle rend
les membres d’une coalition incapables de réévaluer leur gain à rester dans la coalition. Si un agent
devait entrer dans le système ou s’il devait être modifié, une approche de clustering hiérarchique ne
permettrait pas de prendre en compte le nouvel état du système pour adapter les coalitions. Cette
méthode ne peut donc pas être utilisée dans un système ouvert ni être utilisée avec des agents
variables.

Le clustering hiérarchique se basant uniquement sur une matrice de distance pour former des
coalitions, il répond au besoin d’explicabilité du système d’aide à la décision. En effet, un observa-
teur extérieur pourrait comprendre pourquoi deux agents ont fusionné en un cluster en regardant la
matrice de distances. Cependant, dans ces travaux les agents sont vus et traités comme des données
immuables et les coalitions qui en résultent, bien que dépendantes d’un objectif, sont construites
pour être définitives. Cette approche ne permet pas aux agents d’être variables ni au système d’être
ouvert.

2.3.2 Intelligence distribuée

L’intelligence distribuée se concentre sur la coordination dans l’espace de multiples entités, ap-
pelées agents ou particules, sans contrôle centralisé. Les agents permettent via leur comportement
le calcul distribué d’une solution à un problème de coordination. La coordination des agents revêt
différentes formes, l’objectif peut être la formation d’essaims stables dans lesquels la position de
chaque agent n’est pas connue à l’avance [Bettinelli2020b] et converge vers une position finale,
ou alors la mise en place par les agents de formations préconçues par le concepteur du système.
Par exemple, dans [Gazi2005], Veysel Gazi utilise une méthode de contrôle non linéaire pour faire
en sorte que les agents de l’essaim forment une figure géométrique. Dans le cadre du problème de
formation de coalitions, nous nous intéressons plus particulièrement à la formation d’essaims qui
peuvent être assimilés à des coalitions. L’approche la plus courante consiste à analyser la forma-
tion et la stabilité d’un unique essaim constitué de quelques dizaines d’individus homogènes. Les
particules sont dites homogènes lorsque celles-ci sont identiques les unes aux autres et que rien ne
permet de les distinguer. Au contraire, elles sont dites hétérogènes lorsqu’elles ont leurs propres
caractéristiques modifiant leur comportement. Par exemple [Shi2011] utilise des agents homo-
gènes pour former un unique essaim. Un champ de potentiel, défini sous forme d’une fonction
d’attraction/répulsion régit les interactions que les agents ont entre eux et permet la stabilisation
de l’essaim. Mais l’intelligence distribuée se concentre aussi sur la formation de plusieurs es-
saims constitués d’agents hétérogènes. Ces travaux ne parlent pas de formation de coalitions mais
du concept de ségrégation. La ségrégation est souvent utilisée dans les essaims robotiques. Son
objectif est de maintenir des robots en groupes en fonction de leurs fonctionnalités et de leurs
objectifs. Ce concept est donc très proche de la formation de coalitions sans chevauchement.

Kumar et al. présentent une méthode parvenant à doter les agents d’un essaim d’un compor-
tement ségrégatif [Kumar2010]. De la même manière que Shi et al. dans [Shi2011], leur méthode
utilise un champ de potentiel appliqué sur chaque agent permettant de les agréger en plusieurs
essaims stables. Cependant Kumar et al. s’inspirent de la ségrégation de cellules biologiques pour
que les agents de leur système soient capables de se diviser en plusieurs essaims. Pour cela, les
agents sont dotés d’un type, par exemple A et B. La fonction de potentiel utilisée par les agents
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prend en compte la distance entre les types des agents tel que, par exemple, dAA = dBB mais
dBB < dAB. Cette distance permet ensuite d’adapter la portée du champ d’attraction et de répulsion
en fonction du type des agents dont on calcule le mouvement.

Santos et al. étendent le travail de Kumar et al. pour faire de la ségrégation à plus grande
échelle avec 150 agents et 15 types [Santos2014]. Les auteurs notent que la fonction de potentiel
de [Kumar2010] peut faire tendre les agents vers un minimum local les empêchant parfois d’at-
teindre leur groupe. Ils modifient l’équation de Kumar et al. en y ajoutant un terme quadratique
permettant de supprimer le minimum local. Sa suppression permet ensuite aux agents de continuer
leur mouvement vers leur groupe.

Inácio et al. utilisent une stratégie inspirée de l’optimisation par essaims particulaires (PSO)
pour la ségrégation d’agents hétérogènes [Inácio2019]. De la même manière que dans [Kumar2010],
les agents possèdent un type leur servant à identifier les individus avec lesquels former un essaim.
Mais contrairement à l’étude de Kumar et al., les agents ont une portée de capteurs limitée. Ils ne
peuvent communiquer ou détecter un agent se trouvant hors d’une certaine portée. Le déplacement
des agents dépend de trois éléments : 1. leur vitesse à l’étape précédente pour calculer l’inertie,
2. la détection des agents de même type se trouvant à leur portée, 3. une mémoire enregistrant
les emplacements des sous groupes qu’ils ont détectés et qui possèdent un type différent du leur.
Cette mémoire permet aux agents de se transmettre des informations sur les positions des essaims
en cours de formation et de diminuer le temps de convergence. Ces trois paramètres sont agrégés
et donnés en paramètre à l’algorithme ORCA [Van Den Berg2011] pour calculer leur mouve-
ment. ORCA est un algorithme permettant à une multitude d’agents mobiles de se déplacer dans
un espace en évitant les collisions. Cette stratégie est très similaire à [Kumar2010] mais montre
qu’il est possible de l’utiliser pour un passage à plus grande échelle avec jusqu’à 150 agents et 15
coalitions.

Pour résumer, la ségrégation d’agents hétérogènes consiste principalement à spatialement sé-
parer en plusieurs d’essaims un ensemble d’agents dont le type est connu à l’avance. Les agents
obéissent à une loi de contrôle commune mais les dynamiques sont individuelles rendant cette
méthode adaptée à une application nécessitant de la dynamicité. Cependant, elle semble limitée
si l’on souhaite créer une multitude d’essaims sur la base de multiples critères. En effet, un type
unique ne serait pas suffisant pour décrire les agents d’une application réaliste de formation de
coalitions dans laquelle ils sont caractérisés par de nombreux critères. Bien que similaire, notre
problème de formation de coalitions ne consiste pas à trier des agents selon un type mais selon
un ensemble de caractéristiques. Nos agents sont beaucoup plus riches, ils possèdent une mul-
titude de caractéristiques et de désirs et chaque agent doit adapter ses dynamiques en fonction
des spécificités des autres agents. Contrairement à un type d’agent qui permet d’identifier rapide-
ment les membres d’un même groupe, le grand nombre de caractéristiques associées à nos agents
ne permettrait pas au concepteur du système de déterminer à l’avance les groupes formés par le
système.

2.3.3 Choix social informatique

Le choix social est une discipline à la frontière entre l’économie et l’informatique. Elle s’in-
téresse à la conception et l’analyse de méthodes de prise de décisions collectives. Dans le choix
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social informatique, le problème de formation de coalitions est aussi référé comme un problème
d’assortiment (matching) dans lequel on peut affecter des agents à d’autres agents mais aussi des
agents à des ressources. Cette seconde alternative est très similaire au problème d’allocation de
tâches [Anshelevich2021].

Le problème de l’assortiment est introduit par David Gale et Lloyd Shapley [Gale1962]. Dans
ce travail les auteurs proposent un algorithme de mariages stables dans lequel l’objectif est de re-
grouper des hommes et des femmes deux à deux de manière à respecter au mieux les préférences de
tous. Le problème est étendu par le problème hôpitaux/résidents [Manlove2008] [Brandt2016]. Il
est similaire à celui des mariages stables. Cependant, ce n’est plus un problème liant deux éléments
de deux ensembles, mais un élément d’un ensemble à plusieurs éléments d’un autre ensemble.
Dans le contexte de l’affectation de jeunes médecins dans les hôpitaux, les grands hôpitaux ont
souvent le plus de candidatures. Les médecins étant difficilement classables, il est nécessaire de
trouver un moyen pour gérer les affectations. Soit l’ensemble des jeunes médecins R = {r1, ..,rn}
et celui des hôpitaux H = {h1, ..,hm}. Chaque hôpital h j a une capacité c j > 0 à accueillir des
médecins. Il existe un ensemble E ⊆ R×H de paires médecin-hôpital acceptables. Soit m = |E|.
Chaque médecin ri ∈R a un ensemble d’hôpitaux préférés A(ri) = {h j ∈H : (ri,h j)∈E}. Récipro-
quement, chaque hôpital h j ∈H à un ensemble de médecins préférés A(h j)= {ri ∈R : (ri,h j)∈E}.
Toutes les entités ek ∈ R∪H ont une liste de préférences dans laquelle elles ordonnent A(ek). L’en-
semble des assignations de ek dans M est noté M(ek). L’objectif est de trouver un ensemble M(ek)

stable où chaque médecin a été assigné à un hôpital. M(ek) est dit stable lorsque tous les médecins
sont assignés à un hôpital de façon à ce que ri ne préfère pas un hôpital h j à M(ri) et qu’un hôpital
h j ne préfère pas ri à M(h j). Ce problème peut être rapproché à celui de la formation de coalition
où les hôpitaux seraient des coalitions d’un nombre d’individus prédéfini. Contrairement au pro-
blème classique de formation de coalitions, ce ne sont pas les membres qui veulent s’associer à
d’autres membres mais les groupes qui possèdent des préférences sur les futurs membres.

Delorme et al. étudient une extension du problème hôpitaux/résidents dans laquelle les mé-
decins peuvent postuler en couple à des hôpitaux [Delorme2020]. Cette contrainte rapproche le
problème hôpitaux/résidents du problème de formation de coalitions tel que nous l’avons défini. Il
permet aux médecins de décider de rejoindre une organisation sous condition d’être avec une per-
sonne spécifique. En outre, l’extension permet aux hôpitaux et aux résidents d’inclure des égalités
dans leur liste de préférence. Dans leur travail, Delorme et al. étendent la définition de la stabilité
pour leur cas d’étude de façon à intégrer la notion de couple. Ils utilisent ensuite une méthode
d’optimisation linéaire en nombres entiers pour trouver les meilleures assignations possibles. Les
auteurs ont testé leur méthode sur un cas à grande échelle avec 750 médecins et 50 hôpitaux. Ils
montrent entre autre que moins il y a de couples parmi les médecins, plus leur méthode à tendance
à trouver l’ensemble d’assignations optimal.

Une autre version du problème, appelée travailleurs/entreprises, consiste à rendre possible la
multiple assignation des individus à des organisations. Chaque organisation possède des membres
faisant aussi partie d’autres organisations. Le problème se rapproche alors d’un problème de for-
mation de coalitions avec chevauchement des coalitions [Klijn2014].

Pour conclure, les différentes versions du problème de formation de coalitions de cette disci-
pline montrent quelques différences avec celle sur laquelle nous travaillons. Dans notre version,
les groupes sont construits autour des besoins des composants et non d’une coalition comme c’est
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le cas dans le problème hôpitaux/résidents ou travailleurs/entreprises. Cependant deux versions du
problème d’assortiment peuvent paraître intéressantes pour notre problème : 1. la version étendue
prenant en compte les couples et 2. la version travailleurs/entreprises. La première a l’avantage de
prendre en compte les relations inter-médecins pour la formation de groupes. La seconde présente
l’avantage de pouvoir réutiliser les travailleurs dans plusieurs coalitions. Du point de vue de notre
problème, cette contrainte est intéressante puisqu’elle permettrait la réutilisation de composants
dans plusieurs groupes. De plus, cette approche permet l’explicabilité des solutions. Il serait facile
à un observateur extérieur de vérifier les coalitions formées en s’assurant que les préférences de
tous les individus sont respectées.

2.3.4 Théorie des jeux coopératifs

Dans la théorie des jeux coopératifs, un jeu hédonique est un jeu qui modélise la formation de
coalitions dans lequel les joueurs ont des préférences sur les groupes auxquels ils appartiennent.
Les coalitions sont des groupes disjoints et la fonction de valeur utilisée pour déterminer le score
d’une coalition est dite super-additive. Cela signifie que l’union de deux coalitions disjointes est
toujours supérieure ou égale à la somme des valeurs des coalitions séparées. Une autre spécificité
des jeux hédoniques est que le niveau de satisfaction des joueurs dépend des membres de la coa-
lition dans laquelle ils se trouvent. En outre, les joueurs ne portent pas attention à la structure des
coalitions autres que la leur. L’objectif des joueurs est de former des coalitions stables, c’est-à-
dire dans lesquelles aucun des joueurs ne préfère un autre joueur à ceux présents dans sa propre
coalition, en fonction des préférences individuelles de chacun. Cet équilibre est appelé équilibre
de Nash et défini comme un état stable dans lequel les joueurs n’ont aucun intérêt à changer leur
stratégie. Cependant, certaines situations font qu’il est impossible de trouver une configuration
stable des coalitions. Par exemple, dans un système composé de 3 agents, A, B et C. Si A souhaite
être avec B, B avec C, et C avec A et que les joueurs ne souhaitent pas être tous ensemble dans la
même coalition, aucune coalition ne peut être stable. C’est pour cette raison qu’une autre forme de
stabilité, plus faible, a été réalisée. Dans cette définition de la stabilité on ignore la préférence d’un
membre de la coalition (pour des membres extérieurs au groupe) si les autres membres ne sou-
haitent pas son départ de la coalition. Par exemple, le partitionnement en coalitions {{A},{B,C}}
est dit contractuellement et individuellement stable car C voudrait rejoindre A mais que B pose un
veto sur son départ.

Dans les jeux coopératifs classiques les joueurs forment le plus souvent des coalitions dis-
jointes en coopérant uniquement avec les membres de leur coalition. Dans [Saad2010], les auteurs
proposent un algorithme d’allocation de tâches pour résoudre un problème dans lequel des agents
doivent collecter des données auprès de services. Ces services peuvent par exemple fonctionner
sur des appareils embarqués. Chaque service récupère des informations sur son milieu et attend
qu’un agent vienne les récupérer pour les transmettre à un serveur. L’objectif est de former des
coalitions d’agents et de services afin de collecter leurs données en fonction des préférences des
joueurs. Les agents peuvent servir de relais pour assurer la transmission des données ou de collec-
teurs qui se déplacent de service en service pour récupérer les informations. Les joueurs (agents
et services) forment des coalitions en fonction de leurs préférences pour les autres agents ou ser-
vices. L’algorithme de formation de coalitions crée un partitionnement initial. À partir de celui-ci,
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les joueurs peuvent quitter et rejoindre d’autres coalitions en fonction de leurs préférences jus-
qu’à ce que le partitionnement converge vers un équilibre de Nash. Afin de gérer des changements
dans l’environnement comme le déploiement d’un nouveau service ou la suppression d’un ancien,
l’algorithme recalcule à partir de zéro une nouvelle structure de coalitions régulièrement.

Dans certaines situations les joueurs peuvent avoir besoin de participer à plusieurs coali-
tions [Bennis2013]. [Wang2016] se concentre sur la formation de coalitions avec chevauchement.
Ils présentent une formalisation pour modéliser et analyser des communications dans un scénario
d’allocation de ressources radio. Dans le cas où des agents peuvent participer à plusieurs coali-
tions, ceux-ci n’ont plus besoin de quitter leur ancien groupe pour en rejoindre un nouveau. La
notion de stabilité doit donc être adaptée. Pour cette raison, les auteurs proposent une nouvelle no-
tion de la stabilité dans laquelle les joueurs quittant une coalition peuvent garder leur récompense
si les membres restants ne la quittent pas non plus. La résolution du problème se fait en essayant
de maximiser le bien-être des joueurs. Les coalitions étant super-additives, les joueurs ont un plus
grand bien-être à se regrouper en coalitions. Ce dernier est défini comme la somme des bénéfices
des coalitions auxquelles un joueur participe. L’algorithme des auteurs calcule pour chaque struc-
ture de coalitions stables la valeur maximale que les joueurs peuvent générer. La complexité de cet
algorithme est O(Ns), S étant le nombre de mouvements possibles que les joueurs peuvent faire
(sortir ou rentrer dans une coalition) et N le nombre de joueurs.

Les travaux de formation de coalitions dans les jeux coopératifs se concentrent sur la recherche
d’un équilibre lors de la création des coalitions. L’équilibre est atteint lorsque les préférences des
membres des coalitions sont satisfaites. L’approche des jeux coopératifs présente des similitudes
avec celle du choix social, les deux essaient de trouver un partitionnement stable de coalitions en
fonction des préférences de chaque individu. Pourtant les problématiques de formation de coali-
tions sont différentes. Celle du choix social essaie d’associer des individus à des coalitions tandis
que celle des jeux coopératifs essaie de former des coalitions en regroupant les individus entre
eux. Les préférences ne sont pas d’un individu à un groupe mais entre les individus. Cependant,
l’approche des jeux coopératifs a le même inconvénient que le choix social, elle est peu adaptée à
un cas applicatif changeant. Bien que les auteurs de [Saad2010] prennent en considération la pos-
sibilité d’un environnement ouvert, leurs agents ne se réorganisent pas depuis la dernière structure
de coalitions trouvée. Le système recherche les coalitions comme s’il le faisait pour la première
fois ce qui pourrait être inadapté à un passage à l’échelle.

2.3.5 Théorie des enchères

En théorie des enchères le problème le plus proche de celui de la formation de coalition est
celui de la détermination du gagnant. Ce problème se pose dans de nombreux types d’enchères
comme les enchères séquentielles, parallèles ou combinatoires. Les enchères séquentielles sont
des enchères dans lesquelles les enchérisseurs proposent des prix pour l’achat d’un produit et les
produits sont proposés à la vente les uns après les autres. Il suffit de chercher le prix le plus impor-
tant sur chaque produit pour en déterminer le gagnant. Les enchères parallèles ont lieu simultané-
ment sur plusieurs produits. Enfin, les enchères combinatoires se produisent sur des combinaisons
de produits que les enchérisseurs choisissent. C’est sur ce dernier type d’enchère que le problème
de la détermination du gagnant se rapproche le plus d’un problème de formation de coalitions.
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Dans ce cas la résolution du problème est plus complexe puisque l’objectif est de maximiser les
profits du commissaire-priseur tout en faisant en sorte que tous les produits soient vendus à un
unique enchérisseur.

[Vig2006] présente RACHNA, une architecture destinée à résoudre le problème d’affectation
de tâches dans un système multi-robot. La méthode se base sur un algorithme modifié, originel-
lement utilisé pour le problème de détermination du gagnant dans les enchères combinatoires à
multiples unités. La multiplicité des unités est une variante des enchères combinatoires où les pro-
duits vendus peuvent être présents en plusieurs exemplaires. L’architecture multi-robots comporte
deux types d’agents, l’agent service et l’agent tâche. Les agents tâches possèdent un score d’uti-
lité. Ils enchérissent sur les agents services afin de se les voir affecter. Une tâche complexe peut
nécessiter plusieurs agents services pour être réalisée. Par exemple, pousser un objet nécessiterait
un service de localisation de l’objet et un service pour le pousser. La méthode a pour but d’at-
tribuer des services à des tâches en maximisant l’utilité globale des affectations pour le système
multi-robot.

Takalloo et al. proposent un algorithme de partage de la possession de voitures autonomes
basé sur les enchères combinatoires [Takalloo2020]. Le problème traité est similaire à celui de
[Vig2006]. Cependant dans ce travail il est impossible aux enchérisseurs d’acheter plusieurs fois
le même produit. Dans le travail de Takallo et al., les produits achetables sont des plages horaires
que les propriétaires d’une voiture autonome se partagent. L’objectif de l’algorithme de résolution
du problème de la détermination du gagnant est de partager les horaires entre les propriétaires
en maximisant leur bien être. Un conflit apparaît lorsque les propriétaires essaient de réserver les
même plages horaires. Dans ce cas, il est résolu à l’aide d’un logiciel résolveur de problèmes
d’optimisation linéaire en nombres entiers.

Kayal et al. développent une méthode d’approximation inspirée des enchères combinatoires
dans le cadre de l’informatique géodistribuée [Kayal2019]. Cette branche de l’informatique consiste
à exploiter des applications et des infrastructures de traitement. Ce travail porte sur le problème
d’affectation de tâches dans lequel il faut attribuer des applications à des nœuds de calculs. Les
nœuds possèdent des capacités limitées de calcul les empêchant de faire fonctionner toutes les ap-
plications. De plus, les applications peuvent interagir entre elles en s’envoyant différents volumes
de messages. Si elles sont exécutées par le même noeud, deux applications peuvent interagir sans
utiliser de bande passante. L’objectif de cette méthode est de minimiser la consommation d’éner-
gie et l’utilisation de la bande passante des nœuds de calculs. Leur algorithme, nommé Distributed
Fog Service Placement (DFSP), imite le processus d’enchère combinatoire. Les nœuds de cal-
culs enchérissent sur les applications puis celles-ci sont affectées aux nœuds ayant proposé les
meilleures enchères.

Contrairement à notre problématique, le problème de formation de coalition traité par la théo-
rie des enchères est un problème d’affectation de tâches. L’objectif de ce problème est d’attribuer
un ensemble de tâches à un ensemble d’agents ce qui revient à regrouper des tâches en un nombre
prédéfini de coalitions que sont les agents. Notre problématique de formation de coalition consiste
à générer un nombre indéfini de coalitions dont la principale préoccupation est la synergie de leurs
membres. Au même titre que le choix social, le problème soulevé par la théorie des enchères se
tourne plus vers la satisfaction des contraintes imposées par les coalitions (que sont les enché-
risseurs) que par cette synergie inter-membres. En outre, ces méthodes se montrent inadaptées à
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gérer un système ouvert et dynamique. Par exemple, on ne pourrait ajouter un nouvel enchérisseur
à la fin d’une enchère une fois que tous les produits ont été assignés. Un produit ne pourrait pas
non plus être modifié durant une enchère sans devoir annuler toutes les enchères précédentes.

2.3.6 Programmation dynamique

Les algorithmes de programmation dynamique sont des algorithmes créant des coalitions op-
timales. Le problème de formation de coalitions est traité par les CSP (Complete Set Partitioning)
dans lesquels l’objectif est de trouver, à partir d’un ensemble d’entités fini, un ensemble de coali-
tions dont la somme des scores est maximisée.

Le premier algorithme de programmation dynamique pour un problème de partitionnement
d’un ensemble a été proposé par [Yeh1986]. L’objectif de ce problème est d’agréger des entités de
manière à ce que chacune d’entre elles soit exactement dans un groupe tout en minimisant le coût
des agrégations. On peut visualiser l’ensemble des solutions à ce problème comme un graphe dans
lequel chaque nœud est un ensemble de coalitions possédant une valeur et chaque liaison indique
que l’on peut passer d’un nœud à l’autre en effectuant uniquement une modification (fusion ou
séparation d’une coalition par exemple) sur les solutions liées. L’algorithme de Yeh, nommé DP,
évalue toutes les divisions de coalitions possibles afin de déterminer quelles coalitions valent le
coût d’être séparées. Par exemple, si des entités a = 10, b = 20 et que leur agrégation est {a,b}=
40, alors la séparation de a et b n’est pas intéressante. L’algorithme se déplace ensuite de nœud
en nœud dans le graphe en partant du nœud qui contient une unique coalition contenant toutes
les entités. Le choix du prochain nœud se fait en choisissant les meilleures transitions possibles
jusqu’à trouver la solution optimale. Cet algorithme a une complexité O(3n), n étant le nombre
d’entités à traiter, ce qui le rend inutilisable dans une application à grande échelle. De plus, la
superposition des coalitions ne rentre pas dans le cadre de ce travail. Si elle était prise en compte,
elle augmenterait significativement l’espace de recherche et rendrait cet algorithme encore plus
difficilement exploitable.

Michalak et al. [Michalak2010] proposent un algorithme distribué exact et anytime appelé D-
IP pour la résolution du problème de génération de structures de coalitions. Ce travail est réalisé
en combinant deux algorithmes de la littérature : IP [Rahwan2009], algorithme exact et anytime
pour résoudre le CSG calculant les frontières de l’espace de recherche afin de le réduire (prune)
et limiter sa taille. IP a une complexité plus élevée que celle de DP, O(nn), mais présente tout
de même un temps moyen de résolution du problème de partitionnement plus court grâce à sa
meilleure capacité à réduire les espaces de recherche infructueux. DCVC [Rahwan2007] est un
algorithme exact et anytime distribuant le calcul des coalitions sur les agents du système. D-IP
intègre le mécanisme de réduction de l’espace de recherche de IP dans DCVC afin de le rendre
distribué. L’algorithme montre une réduction du temps de traitement du problème de formation de
coalitions par rapport à IP mais ne permet pas l’augmentation de l’échelle des systèmes. Malgré
une augmentation de la vitesse de traitement, D-IP a besoin de plusieurs heures pour résoudre
le problème de GSC de manière optimale avec 28 agents. L’avantage que D-IP a par rapport à
d’autres algorithmes de programmation dynamique est sa capacité à être anytime et trouver des
solutions, même non optimales, en un temps raisonnable.

Michalak et al. [Michalak2016] présentent un algorithme exact et anytime appelé ODP-IP
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pour la résolution du problème de CSG. ODP-IP est l’algorithme exact le plus rapide à ce jour
pour résoudre un problème CSG. Il s’appuie sur les algorithmes DP et IP. ODP-IP développe une
nouvelle représentation de l’espace de recherche permettant à DP et IP de fonctionner ensemble.
Une nouvelle version de DP est créée, appellée IDP, capable de chercher des solutions dans un
espace de recherche dans un graphe de partitions en nombres entiers. IP est modifié pour accélé-
rer la recherche de solutions et pour pouvoir chercher dans plusieurs sous-espaces de recherche
simultanément. Le mélange de ces deux algorithmes permet à ODP-IP de possèder les propriétés
d’IDP et d’IP, il est anytime, possède la même complexité que DP et est en moyenne aussi ra-
pide que le plus rapide des deux algorithmes. ODP-IP a donc une complexité de O(3n), n étant
le nombre d’agents à traiter. Le temps d’exécution d’ODP-IP est comparé à celui d’ODP et celui
d’IP sur plusieurs distributions de valeurs avec un nombre d’agents allant jusqu’à 25. Quel que
soit la distribution et le nombre d’agents, ODP-IP trouve une solution optimale en un temps in-
férieur aux deux autres algorithmes. De plus, ODP-IP trouve souvent des solutions de très bonne
qualité (environ 90% de l’optimal) dans les 10 premiers pourcents de son temps d’exécution total
sur une expérience de 25 agents. Cependant, Rahwan et al. n’évaluent pas la qualité des coalitions
en fonction du temps d’exécution sur des systèmes de différentes tailles. Il semble probable que
sur une expérience contenant plus d’agents, ODP-IP soit dans un espace de recherche tellement
vaste que même trouver des solutions proches de l’optimal devienne une tâche chronophage. En-
fin, pour Changder et al. [Changder2020], une des principales limites d’ODP-IP est son parcours
de l’espace de recherche. Les auteurs montrent que dans de nombreux cas, ODP-IP cherche des
solutions deux fois dans le même espace à cause des méthodes très différentes de fonctionnement
sur lesquelles se basent IDP et IP.

Changder et al. [Changder2020] proposent l’algorithme hybride, nommé ODSS, pour la ré-
solution du problème de CSG. ODSS s’inspire d’ODP-IP et essaie de limiter le chevauchement
produit lors du parcours de l’espace de recherche. Pour cela, ODSS divise l’espace de recherche
en deux sous-espaces disjoints dans lesquels IDP et IP vont travailler indépendamment. Lorsque
l’un des deux espaces de recherche a entièrement été parcouru, l’algorithme qui lui a été associé
va aider l’autre à terminer le parcours de son espace. ODSS s’arrête et retourne la solution opti-
male au moment où les deux espaces de recherches ont entièrement été parcourus. Puisque ODSS
se base sur les algorithmes IDP et IP, sa complexité dans le pire cas est le minimum entre les
complexités de ces deux algorithmes, à savoir O(3n). L’objectif de ce travail étant de combler les
limitations d’ODP-IP, les évaluations d’ODSS comparent les vitesses d’exécution de ces deux al-
gorithmes en utilisant différentes distributions de valeurs associées aux coalitions. Les évaluations
montrent qu’ODSS est plus rapide qu’ODP-IP sur de nombreuses distributions. Ce résultat peut
s’expliquer par la suppression du chevauchement des espaces de recherche associés à IDP et IP et
par une meilleure efficacité de leur algorithme de réduction de l’espace de recherche. Cependant
ODP-IP reste légèrement plus rapide sur certaines distributions de valeurs. Bien que les auteurs
ne commentent pas ce résultat, il se pourrait qu’il soit dû à l’algorithme de division de l’espace de
recherche prenant du temps à disjoindre deux sous-espaces qui le sont plus ou moins déjà.

Bien que cette approche fournisse des résultats optimaux, elle supporte très mal le passage à
l’échelle. De plus, elle ne répond pas au besoin d’explicabilité du système d’aide à la décision.
Un observateur extérieur pourrait difficilement vérifier l’optimalité de la structure de coalitions
choisie par l’algorithme de programmation dynamique. Pour cela, il serait obligé de parcourir par
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lui-même l’arbre de recherche et s’assurer qu’aucune autre structure ne possède une meilleure
valeur.

2.3.7 Synthèse

La majorité de ces méthodes cherchent à trouver une solution optimale à leur version du pro-
blème de formation de coalitions dans des contextes statiques où les données utilisées sont fixes
durant la résolution. Pour la plupart d’entre elles, un changement des données du problème né-
cessiterait que leur méthode recalcule entièrement les structures de coalitions. Elles sont très peu
dynamiques et ne supportent pas l’ouverture. Par exemple, le changement de valeur d’une seule
coalition dans les méthodes de programmation dynamique entraînerait la modification de l’espace
de recherche et obligerait l’algorithme à chercher la solution optimale dans un tout nouvel arbre.
Le temps d’exécution de ces algorithmes étant exponentiel sur le nombre d’agents, cette méthode
n’est pas adaptée à un système d’aide à la décision variable et fonctionnant à grande échelle.

La théorie des jeux, le choix social et la théorie des enchères présentent le même problème :
une seule modification de l’entrée remet en question toutes les coalitions formées par leurs mé-
thodes. En outre, les problématiques de formation de coalitions de la théorie des enchères et du
choix social diffèrent de celles que nous avons défini. En effet, les problèmes de détermination du
gagnant et de la recherche de mariages stables ressemblent plus à un problème d’affectation de
tâches que de génération de structures de coalitions. La principale différence étant que les coali-
tions du CSG doivent se construire autour des besoins des autres membres plutôt qu’autour des
préférences définies par les groupes. Au contraire, la problématique de CSG est proche de celle de
la ségrégation dans les travaux d’intelligence distribuée. De plus, cette approche répond aux be-
soins de dynamicité du système d’aide à la décision. En effet, la modification du type d’un agent
ne remettrait pas en question la structure de toutes les coalitions. L’agent en question s’éloignerait
étape par étape de son ancienne coalition jusqu’à trouver la nouvelle. Cependant, comme écrit
dans la partie sur l’intelligence distribuée, les agents sont vus comme des données. Au même titre
que pour une grande partie des approches observées la notion d’agent est très proche de celle de la
donnée. Dans ces disciplines un agent est presque uniquement vu comme un identifiant auquel est
associé une valeur lui permettant de chercher une coalition minimisant ou maximisant un score.
Ce manque d’exprimabilité rend difficile la modélisation d’un objet plus complexe. Notre système
d’aide à la décision doit former des groupes de composants décrivables par des caractéristiques
physiques (e.g. poids, forme, prix, etc.) mais aussi par des règles fonctionnelles (e.g. quels sont
les composants assemblables ou quelles sont les transformations applicables à un composant).
De plus, le besoin d’explicabilité du système d’aide à la décision est rarement comblé par ces
approches.

Le choix social, le clustering et les jeux coopératifs sont les trois approches les plus trans-
parentes de cette revue de littérature. Contrairement aux autres, la construction des coalitions se
fait à partir d’un critère (e.g. la distance et la préférence) permettant de comprendre le choix des
membres d’une coalition. D’autres méthodes comme la programmation dynamique et la théorie
des enchères modélisent un état global du système et essayent d’y trouver les coalitions optimales
en parcourant l’espace de recherche. Il est alors compliqué de déterminer pourquoi une solution est
meilleure qu’une autre sans retracer le chemin dans l’espace de recherche ce qui rend le processus
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de formation de coalitions beaucoup plus difficile à comprendre.

2.4 L’approche multi-agents

La formation de coalitions peut être vu comme un sous-domaine de l’auto-organisation dans
les systèmes multi-agents. C’est une problématique très étudiée de la discipline [Di Marzo Se-
rugendo2005]. Un système multi-agent est un système composé d’agents. Selon l’approche du
problème à traiter un agent peut adopter plusieurs formes. Une première définition est celle d’un
script capable d’exécuter des actions sur son environnement et de communiquer avec d’autres
agents. Elle est qualifiée de faible par Jacques Ferber dans [Ferber1997]. La seconde, qualifiée de
forte par Ferber, est celle d’une entité plus abstraite capable de communiquer avec d’autres agents,
possédant des ressources et un objectif propre, une représentation partielle des autres agents du
système et un comportement visant à satisfaire ses objectifs. Les agents adoptant la définition
qualifiée de forte sont dit cognitifs. Le chapitre 4 étudie plus en détail ce type d’agents. Bien
que d’autres définitions existent et sont utilisées par les autres disciplines, les travaux du domaine
multi-agent se concentrent sur celles-ci. Ces travaux se concentrent souvent sur l’élaboration de
méthodes plus dynamiques et plus robustes pour la résolution de problèmes d’optimisation. Elles
parviennent souvent mieux à gérer l’incertitude liée à l’évolution des données d’un problème que
les méthodes de programmation dynamique, de théorie des jeux ou de la théorie des enchères. En
contrepartie leur capacité à trouver des solutions optimales sur des problèmes dont les données
sont constantes est souvent moins importante que dans ces disciplines.

Dans [Aknine2004], Aknine et al. présentent deux méthodes pour former des coalitions. Dans
ce travail, les agents sont des agents faibles selon la définition de Jacques Ferber. Ils ont la capa-
cité de communiquer avec les autres agents du système mais sont considérés comme des nœuds de
calculs plutôt que des entités disposant de leur propre comportement et objectif. Les auteurs pré-
sentent un mécanisme de formation de coalitions basé sur l’agrégation de critères de préférences
que les agents ont les uns pour les autres. Ces agrégations sont construites avec une intégrale de
Choquet et sont appelées des modèles de préférences. Les modèles de préférences peuvent aussi
être associés à un agent et concerner un groupe d’agents, ou être associés à un groupe d’agents
et concerner un agent. Les modèles de préférences construits sont ensuite utilisés pour trouver
quels agents peuvent former des coalitions ensemble. De nombreuses méthodes de formation de
coalitions ne garantissent pas la génération de solutions. L’objectif de Aknine et al. dans leur tra-
vail est de concevoir une méthode de formation de coalitions robuste garantissant la formation de
groupes. Pour cela, les agents peuvent négocier via un protocole de communication et changer
les critères pris en compte pour former des coalitions lorsque les critères utilisés ne le permettent
pas. Une seconde méthode de formation de coalitions est présentée dans le cadre des SMA coopé-
ratifs dans laquelle les agents peuvent se partager leur modèle de préférences et coordonner leur
activités. L’évaluation montre que leurs méthodes arrivent à former des coalitions dans la plupart
des cas sur des expériences allant de 50 à 200 agents. Bien que leur objectif soit atteint dans le
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cadre des SMA coopératifs, la qualité des coalitions formées n’est pas évaluée. De plus, les au-
teurs choisissent de ne faire fonctionner leur méthode qu’avec 7 critères de préférences pour des
raisons de temps de calcul ce qui laisse penser que le nombre de critères à un impact important sur
la capacité de la méthode à trouver des solutions en un temps raisonnable. Le temps d’exécution
en fonction du nombre de critères n’est pas non plus évalué. Ce travail ne se place pas dans un
contexte dynamique. Le système multi-agent est fermé et non modifiable.

Ramos et al. [Ramos2013] présentent la méthode SACF permettant de construire des coali-
tions d’agents dans un système ouvert. Dans ce travail, les auteurs utilisent des agents cognitifs.
Ceux-ci possèdent une représentation de leur environnement et un comportement tendant à sa-
tisfaire leur objectif. SACF est une méthode dynamique basée sur une heuristique centrée agent
appliquée à un scénario de smart-grid. Dans ce scénario, les agents doivent former des coalitions
afin de fournir de l’énergie à un réseau électrique. Les agents interagissent uniquement avec le voi-
sinage proche permettant d’éviter une explosion combinatoire liée aux problèmes de CSG. Tous
les agents étant dans un périmètre proche les uns des autres reconnaissent la présence des autres
agents mais aussi la coalition à laquelle ils appartiennent ou non. Pour rejoindre ou créer une coa-
lition, les agents utilisent un protocole de communication. La décision finale est prise grâce à une
fonction de valeur permettant d’affecter une valeur à une coalition en fonction de ses membres.
Si la coalition à une plus grande valeur avec que sans un agent, l’agent est ajouté à la coalition.
Cependant il n’existe aucun moyen pour un agent de quitter une coalition sans quitter le système.
Les auteurs évaluent leur méthode jusqu’à 70 agents et montrent qu’elle est robuste à l’entrée et
la sortie de nouveaux agents. De plus, leur méthode forme des coalitions de qualité très proche de
l’optimal dans les expériences à petite échelle. Bien que leur approche donne de bons résultats, la
dynamicité de leur système est limitée. En effet, l’énergie que les agents peuvent apporter au ré-
seau ne peut pas varier pendant l’expérience, les coalitions n’ont donc pas besoin de se réorganiser.
En outre, les auteurs évaluent la charge en communication induite par SACF en se concentrant sur
le protocole de formation de coalitions et en omettant l’échange de nombreuses informations liées
aux caractéristiques des agents : leur position, leur quantité d’énergie disponible, les coalitions
auxquelles ils appartiennent, etc.

Dans [Ye2013], les auteurs proposent une méthode de formation de coalitions inspirée de
SACF capable de gérer un environnement changeant dans lequel des agents cognitifs peuvent mo-
difier leur implication pour leurs coalitions à tout moment. Les agents interagissent dans un réseau
de voisinage dans lequel les coalitions sont chevauchantes. Ils peuvent quitter leurs coalitions, en
rejoindre une autre ou simplement modifier leur degré d’implication dans leurs coalitions en fonc-
tion des autres membres. Pour cela les agents utilisent un protocole de communication utilisé pour
négocier la formation des coalitions. Ils peuvent choisir de créer ou de rejoindre une coalition en
fonction de leur gain à participer à la coalition. Plus l’implication de l’agent dans une coalition est
faible, plus le coût à y rester est élevé. En entrant dans une coalition, un agent passe un contrat pour
exécuter une tâche avec son groupe. Lorsque l’implication d’un agent pour une coalition devient
trop faible, celui-ci peut briser son contrat et quitter ses coalitions pour en rejoindre d’autres.

Plus récemment dans [Houhamdi2020], Houhmamdi et Athamena présentent le modèle Col-
laborative Team Construction Model (CTCM). Ce modèle a pour but de créer des équipes à partir
d’un ensemble d’agents. Pour cela ils utilisent une technique de raisonnement social permettant
aux agents de collecter des informations sur leur voisinage pour définir un objectif et construire
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des équipes. Les agents utilisent plusieurs zones de voisinage afin d’augmenter le nombre d’agents
avec lesquels interagir. Ce compromis permet de laisser plus de choix aux agents pour créer des
équipes tout en limitant le nombre de combinaisons possibles. La spécificité de ce modèle est
d’être conçu pour un système ouvert. Les agents peuvent entrer dans un voisinage ou le quitter à
tout moment. La construction d’une équipe se base sur l’évaluation de la relation entre les agents.
En fonction de l’objectif des agents elle peut être collaborative s’ils partagent le même objectif,
conflictuelle si leur objectif est opposé, ou complémentaire si leur objectif n’est ni l’un ni l’autre.

Les travaux du multi-agent se montrent adaptés à gérer un environnement dynamique et ouvert.
L’approche étant centrée agent, elle possède une bonne capacité de modélisation des composants
de notre système. De plus, elle permet de comprendre les choix de chaque agent dans le processus
de formation de coalitions. Par exemple, dans [Ye2013] et [Ramos2013] les agents forment des
coalitions en fonction du gain que celles-ci leur apporte. Cette transparence dans la prise de déci-
sion des individus rend possible la compréhension par un observateur extérieur des raisons qui ont
poussées les agents à former une coalition.

2.5 Discussion

Approches / Propriétés Exprimabilité Dynamicité Ouverture Explicabilité

Clustering X

Intelligence distribuée X X

Choix social informatique X

Théorie des jeux X

Théorie des enchères

Programmation dynamique

Système multi-agent X X X X

Tableau 2.1 – Synthèse de l’adéquation des principales approches du problème de formation de
coalitions aux besoins du système d’aide à la décision. Le motif X signifie qu’une approche répond
à un besoin.

La dynamicité du système dépend du comportement intrinsèque des composants et de leur
capacité à évoluer avec les données. Il est alors impossible d’identifier un état global du système
et d’en déduire un modèle global de résolution. Le multi-agent est une approche adaptée aux pro-
blèmes nécessitant de la dynamicité. Contrairement à la majorité des approches utilisées pour le
problème de formation de coalitions, elle est l’une des seules à être utilisable dans un cadre dy-
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namique dans lequel les données du problème peuvent changer pendant la recherche de solutions.
Le système d’aide à la décision doit travailler avec une multitude de composants. Le multi-agent
est l’une des seules approches permettant de décomposer de manière adéquate la modélisation
du système. En outre, l’utilisation d’agents cognitifs rend possible la modélisation de ces compo-
sants sous forme d’entités abstraites. Elle permet au système d’aide à la décision de manipuler de
manière générique tout type de composants mais offre aussi une grande capacité de description
des composants. En effet, elle peut aussi bien décrire des caractéristiques physiques que fonc-
tionnelles. Par exemple, le physique d’un composant peut être associé à celui d’un agent tandis
que ses règles fonctionnelles peuvent être inscrites dans son comportement. De plus, les agents
possèdent leur propre comportement et sont capables d’adapter leurs dynamiques en fonction des
autres agents du système et de leur objectif individuel. Enfin, contrairement à d’autres méthodes
de la littérature, une approche centrée agent rend possible l’explicabilité de leur comportement et
des coalitions formées. Par conséquent, l’approche multi-agent utilisée avec des agents cognitifs
est privilégiée pour concevoir le système d’aide à la décision. La table 2.1 synthétise l’adéquation
qu’ont les approches vues dans cette revue bibliographique aux propriétés nécessaires au système
d’aide à la décision.

La dynamique des groupes est une discipline qui étudie comment se forment et se maintiennent
les groupes restreints. Le chapitre suivant présente ce domaine et identifie les notions dont nous
pourrons nous inspirer pour notre modèle d’agent.
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Nous voyons les agents du système comme des entités autonomes qui possèdent leur propre
objectif, une vision partielle et individuelle de leur environnement, des croyances, des désirs et leur
propre comportement. En les définissant de cette manière nous pouvons faire l’analogie entre le
système multi-agent et une société d’individus avec laquelle nous souhaitons former des groupes
afin de remplir un objectif global. Les sciences humaines et sociales étudient les comportements
humains et sont bien placées pour comprendre comment les groupes se construisent. Plus spécifi-
quement, la Dynamiques des Groupes est un domaine qui se concentre sur l’étude de la formation
et du maintien des groupes restreints [Forsyth2010]. Un groupe restreint est un groupe à durée
limitée dans lequel les individus peuvent entrer ou sortir et qui est souvent créé pour répondre à
un objectif. Par exemple, les équipes sportives et les groupes d’études sont des groupes restreints.
Ils peuvent se former pour remplir un objectif, jouer un match ou réviser un examen, puis se dé-
mantèlent une fois l’objectif réalisé. Cependant, la vie des groupes restreints n’est pas uniquement
rythmée par les activités de ses membres mais aussi par leurs interactions sociales. Nous nous
intéressons à ce domaine pour essayer d’en extraire les facteurs influant sur la construction des
groupes afin de nous en inspirer pour résoudre notre problème de formation de coalitions.

3.1 Théories de la formation des groupes

La dynamique de groupe présente quatre principales théories sur la façon dont se forment les
groupes. Ces théories sont très espacées dans le temps puisque les plus vieilles datent des années
50 tandis que la plus récente date de 2013. Bien que ce sujet soit étudié depuis près de 70 ans, la
littérature ne privilégie pas une unique théorie pour définir les facteurs de formation de groupes.
Comme nous le verrons, elles se complètent et parfois se chevauchent. À la suite de cette partie,
nous sélectionnerons les principaux critères permettant à des individus de former des groupes.

3.1.1 La théorie de la propinquité

La propinquité est un facteur de proximité conduisant à l’évolution de l’attraction inter-personnelle,
c’est-à-dire l’augmentation ou la diminution de l’appréciation que deux personnes ont l’une pour
l’autre. La proximité entre deux individus est originellement proposée comme un facteur favori-
sant leur attraction réciproque. Certaines études menées à large échelle montrent en effet que les
individus proches ont plus tendance à s’apprécier que ceux qui sont éloignés [Segal1974] [New-
comb1960]. Cependant ce résultat est critiquable, il est difficile d’apprécier une personne avec
qui on ne peut pas interagir à cause d’une longue distance. Ebbersen et al. montrent dans [Ebbe-
sen1976] que la proximité spatiale n’est pas le critère principal favorisant l’attraction, mais que ce
sont les interactions entre les individus. Bien qu’il existe une corrélation entre la proximité et la
fréquence des interactions, les interactions peuvent être l’élément clef permettant la formation de
groupes. Cette hypothèse a été confirmée avec le développement d’internet et des communautés en
ligne. Ducheneaut et al. étudient les jeux massivement multi-joueurs dans lesquels des individus
interagissent fréquemment tout en maintenant une relation longue distance [Ducheneaut2006]. Ils
notent que malgré la distance, les nombreuses interactions entre les joueurs leur permettent de
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tisser des liens et de former des groupes stables.

3.1.2 La théorie de Homans

La théorie de Homans [Homans1950] sur la formation de groupes est basée sur un modèle
composé de trois éléments interconnectés : les interactions, les activités et les émotions. Deux
individus s’attirent mutuellement à mesure qu’ils interagissent et partagent des activités. Les re-
lations entre ces éléments induisent un auto-renforcement de l’attraction. Par exemple, plus les
individus partagent d’activités, plus ils interagissent et plus ils partagent d’émotions. Et plus ils
partagent d’émotions, plus ils sont susceptibles de partager des activités et d’interagir à nouveau.
De la même manière que ces facteurs peuvent mener à un cycle de rétroaction positive, la pertur-
bation d’une des trois dimensions est susceptible de perturber les deux autres. Dans cette théorie,
les interactions tiennent un rôle primordial permettant aux individus de développer des sentiments
les uns pour les autres. Ces sentiments servent ensuite de base à la construction d’un groupe infor-
mel. Par exemple, les étudiants d’une même promotion qui s’entraident pour réviser des examens
peuvent, lors d’une première session de révision, tous se réunir dans une salle dans le but d’acqué-
rir les connaissances qui leur manquent. Les étudiants interagissent en prodiguant des conseils à
leurs camarades ce qui crée des sentiments des étudiants aidés aux étudiants aideurs. En retour, les
étudiants aidés peuvent soutenir à leur tour leurs camarades sur d’autres sujets qu’ils maîtrisent
mieux. Ces interactions ont lieu dans le cadre d’une activité de groupe et augmentent les senti-
ments que les étudiants ont les uns pour les autres jusqu’à la création de sous-groupes informels
au sein de la promotion. Groupes qui pourront se réunir à l’avenir pour de nouvelles activités
(révisions ou non) augmentant ainsi le nombre d’interactions entre les membres.

3.1.3 La théorie de l’échange social

Skinner a travaillé sur l’aspect comportemental des individus [Skinner1953]. D’après lui, les
processus psychologiques peuvent façonner leurs réactions. Son travail se base sur deux hypo-
thèses. La première est que les processus psychologiques d’un individu sont trop complexes à
évaluer et la seconde qu’il est plus facile d’étudier les comportements induits par ces processus
que les processus eux-mêmes. Plus tard, Thibaut et Kelley étendent ces travaux aux groupes et
présentent la théorie des échanges sociaux [Thibaut1959]. D’après cette théorie, le ratio bénéfice /
coût des interactions entre les individus permet de prédire la formation d’un groupe. Comme dans
les travaux de Homans [Homans1974], les individus sont vus comme hédonistes et cherchent à
maximiser les gains qu’ils peuvent tirer d’une relation. Par exemple, le bénéfice de la relation d’un
doctorant avec ses encadrants est très important puisqu’elle lui permet d’apprendre la méthodolo-
gie de recherche en plus d’accéder à un diplôme universitaire. Si le doctorant apprécie son travail,
le coût de cette relation est très faible. Au contraire, la relation peut être beaucoup plus coûteuse
pour les encadrants lorsque le doctorant leur envoie des documents à relire le vendredi soir. Le
principe de maximisation de la récompense et de la minimisation du coût est appelée le principe
minimax. Finalement, cette théorie ajoute que, les individus ne pouvant maintenir toutes les rela-
tions leur étant bénéfiques, ceux-ci privilégient uniquement celles qui leur offrent le meilleur ratio
bénéfice / coût.
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3.1.4 La théorie de l’équilibre

La théorie de l’équilibre est créée par Fritz Heider [Heider1946] et étendue par Cartwright et
al. dans [Cartwright1956]. D’après celle-ci, les groupes sont formés en fonction de l’attraction
que les individus ont les uns pour les autres ainsi que sur la similarité de leurs attitudes et de leurs
valeurs. Les groupes essaient constamment de maintenir un équilibre structurel où les relations
entre les membres sont symétriques en terme d’attraction, attitudes et valeurs. Par exemple, deux
membres d’un groupe essayent d’accorder leur comportement et l’attraction ressentie l’un pour
l’autre doit être réciproque. Un groupe est dit équilibré lorsque toutes les relations inter-membre
sont positives, c’est-à-dire que tout le monde s’apprécie. Contre-intuitivement, il est aussi consi-
déré comme équilibré lorsqu’il existe un nombre pair de relations négatives, par exemple si deux
membres ne s’apprécient pas. Enfin, un groupe est dit déséquilibré si ses membres ont un nombre
impair de relations négatives. Par exemple lorsque l’affection d’un membre n’est pas réciproque.
Lorsqu’une relation est déséquilibrée, les deux individus essaient de la rééquilibrer. S’ils n’y par-
viennent pas, leur relation est dissoute.

3.1.5 Synthèse

Ces quatre théories se chevauchent et se complètent. La théorie de la propinquité utilise ori-
ginellement la proximité comme facteur de formation de groupes, mais les recherches ont mon-
tré que les interactions pouvaient être plus pertinentes pour comprendre comment les groupes se
forment. Bien que la théorie de Homans reprenne cet élément dans son modèle et y ajoute les
sentiments et les activités, les interactions restent l’élément central et déclencheur de la formation
d’un groupe. D’après la théorie de Thibaut et Kelley, les individus recherchent la maximisation de
leur profit en priorité. Enfin, d’après la théorie de l’équilibre, les individus essaient de maintenir un
équilibre dans leur relation. Celui-ci passe par une symétrie des attitudes et des valeurs mais aussi
par une symétrie de l’attraction ressentie pour une personne. En résumé, ces travaux se reposent
sur la fréquence des interactions inter-individus ainsi que sur leur gain à maintenir leur relation
(le gain sentimental, l’avancement dans une tâche, etc.). Les théories de la formation de groupes
introduites par Homans, Thibaut, Kelley et Heider utilisent des approches très différentes mais pas
nécessairement contradictoires.

La formation de groupes est une combinaison complexe de processus personnels, situationnels
et interpersonnels. Les processus interpersonnels sont représentés par le concept de l’attraction que
nous détaillons dans la partie suivante. Quant à eux, les processus personnels sont par exemple les
traits de personnalité ou les expériences passées de l’individu. Enfin, les processus situationnels
peuvent être les besoins émotionnels induits par un ensemble des circonstances dans lesquelles
l’individu se trouve. Autrement dit, tout le monde n’est pas prédisposé de la même manière à
s’intégrer dans des groupes restreints et tous les moments de la vie d’un individu n’y sont pas
propices. Néanmoins, ces deux derniers processus se concentrent sur l’état de l’individu plus que
sur ses relations avec ses pairs. Avec l’utilisation de l’approche multi-agent pour la résolution de
notre problématique, nous recherchons à faire émerger les coalitions grâce aux interactions inter-
agents. C’est pourquoi nous nous concentrons dans la suite de cet état de l’art sur les processus
interpersonnels de la formation de groupes et sur l’attraction. La littérature tente d’en identifier les
éléments clefs et propose plusieurs principes de l’attraction, un ensemble de facteurs permettant
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de prédire si deux individus sont prédisposés à être attirés l’un par l’autre.

3.2 Les principes de l’attraction interpersonnelle

L’attraction interpersonnelle, aussi appelée dans ce manuscrit attraction, est un processus
menant à la découverte d’affinités avec autrui. Elle peut être vue comme une métrique de l’amitié.
Lorsque l’attraction est faible, les personnes ne s’apprécient pas. Au contraire, lorsqu’elle est
élevée, deux individus peuvent aboutir à une relation amicale ou amoureuse. Comme nous l’avons
vu dans les théories précédentes. Les individus qui s’apprécient ont plus tendance à former des
groupes ensemble. L’attraction peut donc être vue comme une des origines de la formation de
groupes. Elle n’est pas uniquement étudiée dans le cadre de la dynamique des groupes mais aussi
dans les dyades, couples amicaux ou amoureux de deux personnes. Les facteurs de l’attraction sont
partiellement issus des différentes théories de la partie précédente. L’ensemble de ces principes
permet de déterminer dans quelles conditions des individus ont le plus de chances de s’apprécier.

— le principe de proximité : suggère que les individus géographiquement proches ont plus
tendances à se regrouper [Newcomb1960]. Ce résultat ressort dans de nombreux travaux
[Gieryn2000, Sacerdote2005]. Il peut s’expliquer par deux raisons, premièrement les in-
dividus ont tendance à préférer les objets ou les personnes qui leur sont familiers [Born-
stein1989] : par exemple les personnes présentes sur leur lieu de travail ou habitant le même
quartier. Deuxièmement, comme décrit dans la partie précédente, ce phénomène peut s’ex-
pliquer par l’augmentation des possibilités d’interaction lorsque deux personnes vivent ou
travaillent dans la même zone géographique.

— le principe de similarité : est la tendance à apprécier les individus similaires à soi-même
en terme d’attitudes, de valeurs, d’intérêts, de croyances, etc [Newcomb1963,Walster1966].
Les groupes sont le plus souvent composés de membres qui partagent des similitudes [Hen-
ningsen2013]. Ce sont souvent les membres les plus différents qui quittent le groupe en
premier.

— le principe de complémentarité : suggère que deux individus dont les qualités se com-
plètent s’attirent [Winch1958]. Ce principe semble être en contradiction avec le principe
de similarité. Tout d’abord, la similarité est un facteur plus courant que la complémenta-
rité [Miller2007]. Les individus sont plus souvent avec ceux qui leur sont similaires que
complémentaires. Ensuite, la similarité ne joue pas exactement le même rôle. Tandis qu’elle
sert de déclencheur dans une relation, la complémentarité sert principalement de consoli-
dateur de l’attraction lorsque les individus se connaissent. Dans ce cas, la complémentarité
peut se jouer sur les compétences des individus dans une activité. Par exemple des joueurs
de handball peuvent avoir initié leur amitié grâce à leur amour commun pour ce sport et la
voir se consolider grâce au talent de leur coéquipier dans un rôle qui n’est pas le leur. Ce
principe agit aussi d’un individu vers un groupe lorsque celui-ci remarque l’efficacité de son
équipe pour effectuer une tâche [Kristof-Brown2005].
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— le principe de l’élaboration : suggère que les groupes se forment à partir de deux personnes
et qu’ils se développent en acceptant les proches de ces deux membres [Tobin2008]. Par
exemple deux colocataires formant une dyade peuvent se présenter leurs amis respectifs.
Ainsi, le groupe peut s’agrandir si les proches apprécient l’un des deux colocataires.

— le principe de réciprocité : vient de la théorie de l’équilibre. Il suggère que l’attraction
tend à être réciproque [Newcomb1979]. Par exemple, lorsqu’une personne reçoit des com-
pliments ou l’admiration d’un individu, celle-ci a tendance a plus l’apprécier. Au contraire,
lorsqu’une personne semble ne pas en aimer une autre, cette dernière a tendance à la rejeter
en retour.

— le principe du minimax : est basé sur la théorie de l’échange social [Henningsen2013].
Comme décrit plus en détail dans la partie précédente, ce principe suggère que les individus
sont attirés par ceux qui leur offrent le meilleur ratio bénéfice / coût. Cette évaluation de
la relation peut aussi se faire d’un individu à un groupe. Dans ce cas, l’individu évalue les
bénéfices et les coûts apportés par le groupe [Moreland1993].

— le principe de l’attractivité physique : concerne principalement les dyades. D’après ce
principe, les individus physiquement attirants sont plus enclins à provoquer un sentiment
d’attraction chez les autres personnes [Henningsen2013]. Cependant l’attractivité physique
n’influe sur l’attraction interpersonnelle qu’au début de la relation. Pour que la relation se
développe, il est nécessaire qu’au moins l’un des principes précédents agisse sur les indi-
vidus. L’attractivité physique peut amorcer la formation de groupe via le principe de l’éla-
boration. Par exemple, deux personnes initialement physiquement attirées l’une par l’autre
peuvent former une dyade à partir de laquelle un groupe se développera s’ils se sentent
suffisamment similaires ou que leur relation leur apporte un bénéfice mutuel.

Les études de dynamiques des groupes tentent de trouver les facteurs expliquant le mieux le
processus de formation de groupes. Mais lorsque ceux-ci sont formés, de nouveaux facteurs entrent
en jeu. Ils permettent de déterminer les conditions dans lesquelles le groupe peut maintenir son
unité. Dans la partie suivante, nous nous intéressons plus particulièrement au concept de cohésion.

3.3 La cohésion de groupe

La cohésion est le concept déterminant permettant de prédire si un groupe peut maintenir son
unité ou non. Elle a la faculté d’impacter positivement ou négativement le groupe ; une bonne
cohésion a pour conséquence d’améliorer les performances du groupe dans sa tâche et de réduire
la paresse sociale de ses membres [Casey-Campbell2009]. Au contraire une mauvaise cohésion
peut avoir des conséquences néfastes sur la performance du groupe et les relations des membres
menant le groupe à se dissocier. De nombreuses études tentent de la définir et de comprendre les
facteurs qui l’impactent.
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3.3.1 Définitions

Bien que la cohésion de groupe soit très étudiée dans la littérature, elle reste un concept vaste
qui a été défini de nombreuses manières au fil des années. Il n’existe aujourd’hui pas de consensus
sur la définition de la cohésion de groupe.

Définition 3.3.1 (L’attraction inter-membres). Lott & Lott définissent la cohésion au sein des
groupes restreints par l’attraction interpersonnelle que les membres ont entre eux [Lott1965]. La
cohésion du groupe correspond alors à une agrégation de l’attraction que tous les membres ont les
uns pour les autres.

Définition 3.3.2 (L’attraction des membres pour le groupe). Nixon suggère que la cohésion de
groupe est une agrégation de l’attraction que chaque membre a pour le groupe [Nixon1979]. Dans
ce cas, le groupe n’est plus vu à travers les individus qui le compose mais plutôt comme un tout.

Définition 3.3.3 (La morale et l’appartenance). D’après Bollen & Hoyle, la cohésion possède
deux dimensions : le sentiment d’appartenance des membres au groupe et leur moral [Bollen1990].
Le moral représente la réponse émotionnelle que provoque l’appartenance à un groupe chez ses
membres. Il peut par exemple se mesurer en demandant aux individus leur enthousiasme à faire
partie d’un groupe.

Définition 3.3.4 (Les forces sociales maintenant les membres dans le groupe). Festinger définit la
cohésion comme la somme des forces qui agissent sur tous les membres et les maintiennent dans
le groupe. Ces forces peuvent par exemple être l’attraction que les individus ont pour le groupe,
l’attraction qu’ils ont entre eux, le prestige du groupe ou l’activité du groupe [Festinger1950].

Définition 3.3.5 (Le travail d’équipe et la confiance). Siebold définit la cohésion comme la confiance
entre les membres du groupes et leur capacité à réaliser des tâches ensemble [Siebold2007].

Bien que la définition de Festinger soit la plus ancienne [Festinger1950], elle se veut plus
holistique que les précédentes en englobant nombre de leurs facteurs. En contrepartie elle semble
également plus difficile à opérationnaliser de part l’étendue des concepts qu’elle prend en compte.
Au contraire, les définitions de Nixon [Nixon1979] et Lott & Lott [Lott1965] sont beaucoup plus
restreintes mais également plus évidentes à mesurer.

D’après la dynamique de groupe, l’attraction est un des concepts à l’origine de la formation des
groupes. Les principes de l’attraction se révèlent alors être une source d’inspiration intéressante
pour les systèmes artificiels dans lesquels les agents ont pour objectif de former des coalitions. Par
extension, les définitions se prêtant le mieux à la cohésion pour les systèmes artificiels usant de
l’attraction comme source d’inspiration sont sans doute celles de Lott & Lott et Nixon qui voient
la cohésion de groupe comme une agrégation de l’attraction que les membres ressentent pour leurs
accointances ou leur groupe. Cependant, comme l’explique la partie suivante, la cohésion est un
concept multi-dimensionnel qui n’est pas uniquement défini par l’attraction.

3.3.2 Les dimensions de la cohésion

Les premiers modèles, fondés sur les définitions de la cohésion de Festinger, Lott & Lott et
Nixon, voient la cohésion comme un concept unidimensionnel basé sur les forces que les membres
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d’un groupe ont pour leur groupe. Ces forces peuvent être représentées par l’attraction que les
membres ont les uns pour les autres ou par la similarité de leurs croyances ou attitudes. Mais le
concept de force de Festinger n’a pas été opérationnalisé rendant difficile l’évaluation de la cohé-
sion de groupe. Au contraire, les définitions de Nixon et Lott & Lott sont basées sur l’attraction
interpersonnelle et l’attraction pour le groupe qui sont plus facilement opérationnalisables car
se référant à une notion beaucoup moins vaste et plus détaillée, notamment via les facteurs de
l’attraction vus dans la partie précédente. Cependant ces définitions se basent sur les individus et
estompent le concept de groupe et les dynamiques qui lui sont propres. On se rend compte en lisant
les définitions de la cohésion que de nombreux facteurs peuvent entrer en jeu pour maintenir l’unité
d’un groupe. À partir de 1960 arrivent les modèles de la cohésion de groupe fondés sur plusieurs
dimensions. Les modèles décrivant la cohésion de groupe sont tout aussi nombreux que les défini-
tions du concept. On peut par exemple noter celui de Mikalachki présenté dans [Mikalachki1969]
et de Carron et al. dans [Carron1985] qui se basent sur les dimensions sociales et d’activité de la
cohésion. L’étude de Carron et al. a été reprise et adaptée plus tard par les français Heuzé et Fon-
tayne dans le but de définir une mesure de la cohésion chez les athlètes francophones [Heuzé2002].
L’étude de la cohésion est réalisée à l’aide d’un questionnaire rempli par les membres d’un groupe.
Il collecte des informations à propos des ressentis des individus sur les autres membres et sur leur
groupe. L’étude francophone a donc eu besoin de traduire le questionnaire originellement anglo-
phone pour le réutiliser dans des équipes sportives françaises. Puisque ce questionnaire a été traduit
et adapté en français, il n’est pas tout à fait similaire à l’original mais les résultats confirment le
modèle de Carron et ses collègues. Dans ces modèles multi-dimensionnels le groupe n’est plus
uniquement considéré comme un ensemble d’individus mais plutôt comme une entité qui possède
un but propre et ses propres dynamiques. La littérature ne montre pas de consensus sur une liste
exhaustive des dimensions de la cohésion. Nous présentons donc ici les deux dimensions qui sont
le plus souvent relevées par ces travaux, la cohésion opératoire et la cohésion sociale. La cohésion
opératoire représente le degré d’implication des membres du groupe dans le travail d’équipe afin
de réaliser des objectifs communs. Cette dimension est liée à la performance du groupe face à la
tâche qu’il doit réaliser. Plus la cohésion opératoire est forte, plus le groupe performe dans son
activité.

La cohésion opératoire ressentie par les membres du groupe s’attache à la fois aux autres
membres (e.g. si un individu apprécie le travail d’un autre membre de l’équipe), mais aussi au
groupe vu comme un tout (e.g. si la manière dont le groupe réalise une tâche est convenable
pour un membre) [Back1951]. La cohésion sociale représente les forces sociales qui maintiennent
l’unité du groupe. La cohésion sociale est à l’origine du groupe et de sa capacité à réaliser une
tâche. En effet, les membres ont besoin d’un minimum de socialisation avant de commencer à
travailler ensemble. De la même manière que pour la cohésion opératoire, la cohésion sociale se
décline en deux sous-parties. La première représente l’attraction interpersonnelle que les membres
du groupe ont les uns pour les autres. L’attraction interpersonnelle se fonde dans ce cas sur les
facteurs vus dans la partie précédente. Par exemple, un membre A peut apprécier un membre B
pour ses valeurs morales. La seconde représente l’attraction qu’un individu a pour son groupe. Par
exemple, un membre A peut apprécier son groupe pour la bonne humeur qui s’en dégage.

La cohésion opératoire et la cohésion sociale ont un impact l’une sur l’autre. Si l’une devient
trop forte, elle impacte négativement l’autre. Par exemple, une forte cohésion opératoire entraîne
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une bonne réalisation des tâches mais aussi de la pression sur les membres du groupe rendant leurs
relations plus compliquées et réduisant leur cohésion sociale. Au contraire, une forte cohésion
sociale peut avoir un impact négatif sur la cohésion opératoire. Les membres peuvent hésiter à faire
remarquer les erreurs de leurs coéquipiers ce qui réduit les performances du groupe [Rovio2009].
Les études sur les athlètes montrent que l’optimalité se trouve dans une cohésion opératoire et
sociale modérée [Hardy2005].

La figure 3.1 représente la cohésion telle que présentée par Carron et al. dans [Carron2003].
Nous retrouvons dans ce schéma les deux types de cohésion introduits par Lott & Lott [Lott1965]
et Back [Back1951] ; la cohésion sociale et la cohésion opératoire. Les deux se mélangeant aux
dimensions de l’attraction individuelle et de l’intégration du groupe permettent de définir quatre
dimensions de la cohésion de groupe :

— l’attraction individuelle sociale : représente la satisfaction des attentes que le groupe apporte
aux individus du point de vue social (interactions avec les autres, productivité, objectifs,
etc.). Cette dimension représente l’ensemble des sentiments individuels à l’égard du groupe
[McLeod2013] ;

— l’attraction individuelle opératoire : représente la satisfaction des attentes que le groupe
apporte aux individus du point de vue opératoire (productivité du groupe, atteinte des ob-
jectifs, etc.). Comme pour la dimension précédente, cette dimension représente l’ensemble
des sentiments individuels à l’égard du groupe ;

— l’intégration sociale du groupe : représente la façon dont les individus perçoivent le groupe
du point de vue social (e.g. la similarité inter-membre, leur proximité, la perception du degré
d’unité du groupe etc.) [Buton2006] ;

— l’intégration opératoire du groupe : représente la façon dont les individus perçoivent le
groupe du point de vue opératoire (e.g. la satisfaction des activités menées en groupe)
[McLeod2013].

3.3.3 Synthèse

Cette partie a présenté les principales définitions et modélisations de la cohésion de groupe.
Celles-ci ont le plus souvent été proposées avant les années 2000 et pourtant aucune de ces dé-
finitions ni de ces modélisations ne font encore consensus. Certain travaux ont pourtant tenté de
mieux définir les dimensions de la cohésion [Dion2000] mais face à la difficulté de contrôler ex-
périmentalement le poids relatif des différentes forces, les recherches ont tendance à utiliser des
définitions unidimensionnelles comme l’attraction individuelle ou les forces opératoires délaissant
alors le statut du groupe [McLeod2013].

Dans la partie suivante, nous aborderons l’aspect social dans les systèmes multi-agents et
verrons la manière dont les systèmes artificiels décentralisés s’inspirent de la sociologie.
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Figure 3.1 – Représentation schématique de la cohésion selon Carron et al. [Carron2003]

3.4 Le multi-agent et le social

Il existe peu de travaux s’inspirant des comportements sociaux humains où l’intelligence n’est
pas uniquement la propriété d’un individu mais émerge de leurs interactions. La théorie du choix
social s’en rapproche en essayant d’analyser comment les combinaisons d’opinions individuelles
peuvent amener à une décision unique sur le plan collectif. Cependant cette théorie se concentre
sur des théories économiques, mathématiques et politiques plus que sur l’humain en lui-même
comme le font les sciences humaines et sociales.

Les comportements sociaux ne sont pas propres à l’être humain. Il sont par exemple obser-
vables chez certaines espèces d’oiseaux migrateurs qui volent en groupe. Un comportement social
désigne toutes les interactions inter-individus qui peuvent aider à la résolution d’un objectif. L’in-
telligence artificielle s’en inspire largement pour résoudre ses problématiques [Bettinelli2020a].
Certain algorithmes d’optimisation s’inspirent par exemple des capacités d’auto-organisation des
colonies de fourmis. Certains auteurs comme Cristiano Castelfranchi voient l’intelligence comme
un phénomène social modélisable grâce à des capacités cognitives telles que la planification ou
la délibération inter-agent pour la réalisation d’un objectif. Dans notre travail, nous essayons de
résoudre une problématique à travers la construction d’une intelligence collective grâce aux inter-
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actions d’une multitude d’agents. Cette partie présente des approches inspirées de la sociologie
permettant ce type de comportements.

3.4.1 La théorie de l’activité

La théorie de l’activité provient originellement de la psychologie et a été proposée par Lev
Vygotsky [Vygotsky1978]. Les travaux de ce domaine essaient de comprendre les activités hu-
maines en tant que phénomène systémique et socialement situé. Elle ne considère pas unique-
ment l’activité d’un individu mais de multiples dimensions en relation avec l’individu telles que
[Chung2019] :

— les outils à sa disposition ;

— ses objectifs ;

— ses interactions sociales et sa façon de répartir le travail avec les autres ;

— son environnement (sa communauté par exemple) ;

— les lois, conventions et normes s’appliquant à l’individu et à sa société.

L’activité humaine y est décrite par cet ensemble de facteurs interdépendants tous en rela-
tion directe avec l’activité des individus. Elle est présente dans de nombreux types d’applications
comme l’apprentissage mobile [Fulantelli2015], les jeux sérieux pour l’éducation [Plass2015],
l’apprentissage collaboratif multi-agent [Hanna2012], la coordination multi-agent [Ricci2002],
etc. Cette théorie est utilisée dans les systèmes multi-agents comme un moyen de coordonner et
faire coopérer les agents. Dans [Ricci2002], Ricci et al. s’en inspirent pour la conception d’un
framework permettant aux agents de coordonner leurs actions à travers la co-construction de lois,
contraintes et normes. Le système multi-agent est construit sur trois niveaux d’abstraction. Pre-
mièrement, la co-construction est le niveau où les agents raisonnent à propos de la construction
de leurs interactions pour la réalisation de leurs tâches. La coopération est le niveau où les agents
planifient les actions à mener pour mener à bien les interactions et le niveau coordination est celui
où les agents s’assurent de pouvoir exécuter ces actions. Ces niveaux permettent aux agents de se
coordonner tout en appliquant les conventions qu’ils partagent.

La théorie de l’activité étant centrée autour des tâches à réaliser, elle serait une inspiration adé-
quate pour un problème de task allocation où les agents doivent se répartir dans des activités. Bien
que notre problématique soit aussi un problème de coordination multi-agent, le comportement de
nos agents est guidé par un désir social, celui de former une coalition avec les accointances qu’ils
jugent attirantes et non de se coordonner autour d’une activité à réaliser. La notion d’activité étant
peu utile à nos agents la théorie de l’activité semble moins pertinente que celle de la dynamique
des groupes comme source d’inspiration.

3.4.2 La confiance

L’usage de la confiance dans les systèmes multi-agents est issu du besoin des agents de compter
sur des ressources ou des services fournis par d’autres agents du système. Le problème se pose
particulièrement lorsque le système est ouvert et que des agents inconnus peuvent entrer dans
celui-ci. Les agents peuvent alors être exposés au danger de se faire utiliser par les autres ce qui
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peut remettre en question le fonctionnement du système. Les agents utilisent la confiance pour
évaluer les agents du système en observant leur comportement et pour déterminer s’ils peuvent
coopérer avec des agents inconnus [Premarathne2020]. L’un des objectifs est, pour les agents, de
former des coalitions dans lesquelles ils pourront coopérer avec les autres membres à long terme.
Quatre types de modèles coexistent [Yu2013] :

— les modèles qui évaluent la confiance directement : les interactions passées avec un agent
sont évaluées pour déterminer s’il est possible de lui faire confiance dans le futur. De nom-
breuses approches ont été mises au point dont certaines se basent sur des algorithmes d’ap-
prentissage pour permettre aux agents de s’adapter à un environnement changeant [Wang2020] ;

— les modèles qui évaluent la confiance indirectement : dans des systèmes à plus grande
échelle où il est difficile d’avoir suffisamment interagi avec un agent pour évaluer directe-
ment la confiance que l’on peut lui accorder, il est possible de l’évaluer de manière indirecte
à travers les témoignages des autres agents ;

— les modèles sociaux-cognitifs : ils sont basés sur des états mentaux de la confiance comme
les croyances et les objectifs. Ces modèles ne se fondent pas sur l’ensemble des dimen-
sions psychologiques de la confiance mais uniquement sur des dimensions explicites et
conscientes [Falcone2009]. Par exemple, la confiance qu’accorde un agent A à un agent
B peut être basée sur le fait qu’ils aient des objectifs en commun ;

— les modèles qui évaluent la confiance à travers une structure organisationnelle : ils néces-
sitent une structure au sein du système multi-agent dans laquelle un parti tiers de confiance
sert de superviseur lorsque des agents souhaitent interagir ensemble.

La confiance permet la coopération au sein d’un système multi-agent. Dans une certaine me-
sure, son objectif est proche de celui de la théorie de l’activité qui tente de définir un cadre de
travail propice à la coopération. L’approche de la confiance est cependant plus tournée vers la sé-
curité en essayant de déterminer les agents avec lesquels il est possible de travailler sans se faire
exploiter. La confiance peut être abordée dans les questions de cybersécurité [Singh2015] tandis
que la théorie de l’activité est plus adaptée aux question d’efficacité dans la résolution d’un objectif
dans les systèmes multi-agents.

3.4.3 Les normes sociales

Les normes sont définies comme "le langage qu’une société parle, l’incarnation de ses valeurs
dans certaines situations sociales" [Bicchieri2005] [Baldoni2018]. Elles spécifient des règles de
conduite tacites fondées sur des croyances ou habitudes au sein d’une société. Les normes sont
utilisées dans le domaine du multi-agent pour la coopération des agents en leur permettant de
maintenir un schéma comportemental bénéfique à la majorité des individus du système. Elles
sont fondées sur un ensemble de croyances, de valeurs et de désirs des individus sur lesquels
ces derniers tombent d’accord. Les normes sont bénéfiques aux systèmes artificiels puisqu’elles
permettent aux agents de prendre des décisions en réduisant leur coût computationnel en se basant
sur la norme comportementale de la société d’agents. Une norme peut se catégoriser de plusieurs
manières [Morris-Martin2019] :

— les règles : elles représentent les lois imposées par une autorité ;
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— les normes sociales : ce sont des conventions qui s’appliquent dans de grands groupes
comme une société ;

— les normes morales : des conventions morales appelant à la conscience des individus.

Mais les sociétés changent et il arrive un moment où de nouvelles normes émergent, où cer-
taines s’effacent ou se modifient. En spécifiant le comportement d’un système, son concepteur
peut connaître les normes utiles à son fonctionnement. Les normes peuvent alors être prévues et
implémentées de manière statique. Mais cette façon de concevoir un système n’est pas viable dans
des sociétés dynamiques où les normes peuvent changer. L’accord sur les conventions utilisées par
les agents étant tacite, elles peuvent être considérées comme étant émergeantes. Du point de vue
des systèmes multi-agents, les travaux tendent à essayer de modéliser les comportements humains
au travers d’architectures d’agents cognitives capables de couvrir l’aspect émergent des normes.
Par exemple l’architecture EMIL-A [Conte2014] à la capacité de les reconnaître, de les adopter et
de s’y conformer. Pour que les agents puissent reconnaître et adopter une norme, ils doivent être
être capable d’obtenir des informations sur leurs accointances. Les informations peuvent soit se
récolter par une observation du comportement des autres agents soit par une interaction directe et
privée.

Les normes sociales sont englobées dans la théorie de l’activité en étant prise en compte
comme l’un des facteurs de l’efficacité du travail au même titre que les outils que les agents
peuvent manipuler. Même si leur objectif est similaire puisque les normes sociales telles que nous
les avons présentées dans cette partie ont pour objectif la coopération des agents, la théorie de
l’activité se veut plus vaste en tenant compte d’un plus grand nombre de facteurs sociaux.

3.4.4 Synthèse

Les inspirations sociales présentées dans cette partie sont toutes orientées vers la réalisation
d’une activité à travers la coopération multi-agent. Les normes et la théorie de l’activité partagent
les conventions et les lois comme centres d’intérêt même si la théorie de l’activité est plus large et
étudie également de multiples autres facteurs autour de l’individu et de son objectif. Au contraire
les travaux portant sur les normes sont presque exclusivement concentrés sur l’émergence, la re-
connaissance et l’adoption des normes par un individu. La confiance est un domaine où les agents
tentent de déterminer avec qui travailler en évitant de se faire exploiter par ses accointances. Les
travaux sur les normes et sur la confiance ont l’avantage du parti pris d’un système ouvert et dy-
namique. Les environnements dans lesquels travaillent leurs systèmes multi-agents peuvent être
changeants ce qui conduit à des méthodes dynamiques pour résoudre leurs problèmes de coordi-
nation et coopération.

Comme énoncé dans les sections précédentes, notre problématique n’étant pas celle de la
coordination d’agents pour la réalisation de tâches mais plutôt l’imitation d’une structure d’agents,
celles-ci ne paraissent pas adaptée à notre problème de formation de coalitions. Au contraire les
dynamiques des groupes traitent de la formation de coalitions en fonction des critères physiques et
psychiques des individus. Cette approche semble plus pertinente pour notre système multi-agent
où des agents devront se regrouper en fonction des caractéristiques physiques de chacun et de leurs
désirs.
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3.5 Conclusion

L’attraction interpersonnelle est régie par de nombreux facteurs. Elle nous permet de détermi-
ner dans quelles conditions deux individus ont le plus de chances de s’attirer mutuellement. Dans
le cadre des systèmes multi-agents, faire l’analogie entre un individu et un agent nous permet de
nous inspirer de ce concept pour la formation de coalitions. De plus, nous pouvons nous inspirer
des travaux sur la cohésion de groupe afin de maintenir l’unité des coalitions nouvellement for-
mées. Notre problématique étant de former des coalitions le plus proche possible d’une demande
utilisateur et non de réaliser une tâche, nous faisons impasse sur la dimension de la cohésion opéra-
toire pour nous concentrer sur la cohésion sociale. Dans les chapitres suivants nous proposerons un
modèle d’agent dont les mécanismes s’inspirent de l’attraction et de la cohésion telle que définie
par Lott & Lott dans la définition 3.3.1. Nous verrons la cohésion comme un agrégat de l’attrac-
tion interpersonnelle présente entre chaque membre d’une coalition. Le chapitre suivant présente
les propriétés nécessaires à l’élaboration d’une architecture d’agent permettant la formation de
coalition tout en utilisant une inspiration sociale. Il présente également une revue de littérature des
architectures d’agent sur lesquelles se baser pour la construction de notre architecture.
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Nous avons pris le parti de baser la réponse au problème de l’aide à la décision sur une ap-
proche multi-agent pour la formation de coalitions d’inspiration sociale. Choisir un modèle d’agent
est donc primordial pour construire le système. Dans ce chapitre, nous étudions les principales pro-
priétés que notre architecture doit posséder afin de satisfaire les besoins du système. Une revue
de littérature sur les architectures d’agents existantes est ensuite abordée dans le but de trouver
celles qui répondent le mieux à nos besoins. Nous détaillons ensuite le fonctionnement de l’ar-
chitecture Soar qui nous semble rassembler les propriétés nécessaires pour la conception de notre
architecture.

4.1 Besoins pour une architecture

Cette partie identifie quatre capacités dont notre architecture a besoin pour répondre aux pro-
priétés du système d’aide à la décision. Nous les présentons ci-dessous.

4.1.1 Représenter des connaissances

Le système d’aide à la décision doit fonctionner avec tout type de composants et manipuler
leurs caractéristiques. Il doit aussi pouvoir manipuler des connaissances sur le domaine d’exper-
tise, notamment sur l’assemblage des composants utilisés. Pour cela, l’architecture utilisée par les
agents doit être capable de représenter des connaissances de n’importe quelle discipline de manière
suffisamment précise pour prendre en compte la grande variété d’attributs que peuvent posséder
les composants. De plus, un agent doit pouvoir représenter n’importe quel type de composant, ses
règles fonctionnelles et les contraintes que l’on peut lui appliquer. Par exemple, l’architecture doit
aussi bien pouvoir mémoriser les caractéristiques physiques d’un moteur d’appareil électroména-
ger que sa place dans l’appareil ou les transformations physiques qui lui sont applicables pour
éventuellement l’adapter à une nouvelle machine. Cependant, la méthode de représentation des
connaissances doit être suffisamment générique pour aussi être capable de mémoriser les caracté-
ristiques de composants qui appartiennent à d’autres domaines tels que l’automobile.

4.1.2 Adopter un comportement social

Le système d’aide à la décision devra fonctionner avec un grand nombre de composants. Les
agents devront interagir entre eux, obligeant l’architecture à être capable d’adopter un compor-
tement social. Plus précisément, elle doit permettre la communication avec d’autres agents, le
traitement des connaissances échangées, le maintien d’une représentation mentale des accoin-
tances et l’évaluation de l’intérêt d’un agent pour une coalition ou ses accointances. Par exemple,
après la requête d’un utilisateur les agents ont besoin de s’échanger des informations sur leurs
caractéristiques. Si l’utilisateur demande un appareil électroménager, ceux-ci doivent s’assurer de
communiquer et de former des groupes uniquement avec des agents représentant des composants
de ce type d’appareils.
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4.1.3 Gérer la dynamicité du système

La modification dynamique des composants et de leur nombre au sein du système d’aide à
la décision peut engendrer des modifications sur les produits conçus. Par exemple, lorsque le
prix d’un composant moteur de lave-linge augmente, toutes les coalitions dans lesquelles il se
trouve sont impactées. De la même manière, si un agent entre ou sort du système, ses accointances
doivent réadapter leurs coalitions en conséquence. Pour faire face à cette dynamicité, l’architecture
doit permettre aux agents de réévaluer à tout moment leur intérêt à être dans une coalition pour
s’adapter à une nouvelle situation rapidement. Nous pouvons par exemple imaginer la mise en
place d’une métrique permettant aux agents de déterminer de manière dynamique les accointances
avec lesquelles ils sont les plus proches. Dans le cas du changement de prix d’un composant, une
telle métrique donnerait la possibilité aux agents de se réorganiser de façon à toujours répondre
au mieux au besoin utilisateur. En effet, une coalition n’aurait plus nécessairement lieu d’être si
le principal critère de l’utilisateur pour la conception du produit était pécunier et si le prix de ses
membres était modifié.

4.1.4 Expliquer son comportement

Le système d’aide à la décision possédant un nombre limité de composants, il peut proposer
des solutions incomplètes à l’utilisateur. Celui-ci peut alors négocier avec le système en adaptant
sa demande afin de concevoir un produit correspondant au mieux à son besoin. Pour se faire, le
système doit être capable d’expliquer les raisons sous-jacentes à l’incomplétude des conceptions
proposées. Par exemple, dans le cas où un utilisateur veut créer un lave-linge avec un mode de la-
vage écologique et que le système lui propose comme meilleure solution une machine sans ce type
de programme, ce dernier doit pouvoir expliquer les raisons qui l’ont poussé à concevoir le produit
de cette façon. De manière plus générale, le système doit pouvoir justifier ses choix de concep-
tions auprès de l’utilisateur de façon à ce que celui-ci puisse rebondir en cas d’insatisfaction en
adaptant sa requête pour le système. Pour que le système d’aide à la décision soit explicable, il est
nécessaire que l’architecture d’agent utilisée manipule des connaissances de manière symbolique
de façon à ne pas occulter les résultats de ses mécanismes fonctionnels.

4.1.5 Synthèse

Afin de permettre au système d’aide à la décision de travailler sur n’importe quel type de
composants, l’architecture doit avoir des capacités de représentation des connaissances. Celles-ci
doivent être suffisamment développées pour ne pas brider les utilisateurs lors de la conception de
leurs produits. L’architecture doit pouvoir fonctionner dans un environnement variable et ouvert
avec une multitude d’agents l’instanciant. Les agents auront donc à prendre des décisions dynami-
quement en fonction de l’état courant de leurs accointances et des messages échangés avec elles.
Puisque chaque agent du système devra communiquer avec ses pairs, notre architecture doit être
dotée de la capacité d’envoyer, recevoir et interpréter des messages. Lorsque les agents du système
ont décidé d’une coalition, il est nécessaire que l’utilisateur puisse comprendre les décisions qui
ont menées à sa structure. L’architecture doit donc prendre des décisions de manière transparente,
par exemple en utilisant une représentation des connaissances symbolique.
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La section suivante fait une revue de littérature des classifications d’architectures existantes
et met en avant les catégories qui répondent le mieux à nos besoins pour la conception de notre
architecture.

4.2 Étude des architectures existantes

Plusieurs façons de catégoriser les architectures d’agents coexistent dans la littérature SMA.
Ces catégorisations adoptent des points de vue différents de manière à trier les architectures en
fonction de leurs spécificités. Notre démarche étant de nous inspirer de comportements indivi-
duels humains pour la conception de notre architecture, nous nous concentrons dans cette section
uniquement sur les architectures d’agents. Cette partie va les présenter et nous permettre de situer
notre contribution par rapport aux catégories existantes.

4.2.1 Du comportement de l’agent

Cette classification est fondée sur les capacités des agents à raisonner ou agir rapidement. Les
catégories d’architectures se déclinent en plusieurs niveaux de capacités de raisonnement allant
de la planification des actions futures pour la réalisation d’un objectif à l’exécution d’actions sans
réflexion préalable [Kotseruba2018] [Kumova2017].

Délibérative

Les architectures délibératives [Mendoza2021] ont des capacités de représentation de l’envi-
ronnement des agents. Les agents implémentant cette architecture possèdent un objectif et des
capacités qui leurs sont propres. Leur principal atout est leur capacité à être flexibles et autonomes
pour les atteindre. Contrairement aux agents réactifs, ils peuvent utiliser leurs connaissances pour
agir sur leur environnement. À l’aide des perceptions qu’ils ont de leur environnement, les agents
délibérateurs peuvent se le représenter, le mémoriser et utiliser ces connaissances pour construire
des plans d’actions. Les architectures délibératives maintiennent une représentation symbolique de
leur environnement ce qui leur permet d’inférer des connaissances. Elles permettent l’implémen-
tation d’agents intelligents capables de raisonner. En contrepartie, ces agents sont moins réactifs
ce qui implique des prises de décisions plus lentes. Contrairement aux autres catégories de cette
classification, l’architecture délibérative est la seule à pouvoir représenter son monde et raisonner
dessus. Par conséquent, le coût computationnel des agents qui implémentent l’une de ces archi-
tectures est plus important que celui des agents qui implémenteraient des architectures des autres
catégories.

Proactive

Les architectures proactives [Perumal2014] ont la capacité de raisonner sur des perceptions.
Cela leur permet d’identifier des opportunités et de faire des prédictions afin d’améliorer leur prise
de décision. Un agent proactif est un agent dynamique réagissant à des stimulis sur lesquels il
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peut raisonner. Contrairement aux agents délibératifs, les agents proactifs disposent d’un objec-
tif pré-établi [Gonçalves2010]. Un agent proactif ne possède pas l’architecture lui permettant de
modéliser son environnement ce qui l’empêche de planifier des actions. Pour pallier ce manque,
l’environnement peut être modélisé à travers son comportement, lors de son implémentation par
le concepteur. Ainsi l’agent ne se construit pas lui même sa propre représentation de son monde,
mais il le connaît implicitement à l’avance à travers sa manière de raisonner.

Réactives

Des capacités réactives permettent aux agents de réagir rapidement à des stimuli de l’envi-
ronnement. Cependant elles ne permettent pas aux agents de se le représenter. Les architectures
aux capacités réactives comportent des règles de comportement semblables à des règles si/alors.
Une condition sur un stimuli (e.g. état courant de l’environnement) peut déclencher une action de
la part de l’agent. Des capacités purement réactives ne permettent pas aux agents de mémoriser
des informations sur leur environnement et les empêchent donc de prendre en compte des expé-
riences passées pour planifier des actions futures. Un agent seul n’implémentant que des capacités
réactive est sans intelligence, cependant son association avec d’autres agents peut mener à l’émer-
gence d’un comportement intelligent. Un célèbre exemple de l’émergence de comportement avec
des agents réactifs est celui de la recherche du plus court chemin par une colonie de fourmis. Do-
rigo et al. utilisent ce type d’agents dans [Colorni1991] pour rechercher le plus court chemin dans
un graphe. Les agents implémentant une architecture réactive possèdent un coût computationnel
faible dû à leur besoin en mémoire réduit et à leur manque de raisonnement.

Hybrides

Figure 4.1 – Types d’architectures à couches [Zhang2000]. Le P entrant dans l’architecture est
une perception, le A qui en sort est l’action exécutée.

Dans le cadre de la classification comportementaliste, une architecture hybride est une com-
position des catégories précédentes. Leur objectif est d’outrepasser les inconvénients des archi-
tectures de chaque catégorie en utilisant des capacités de chacune d’entre elles. Ces architectures
utilisent souvent un système de couches qui possèdent chacune une capacité spécifique.
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Une architecture hybride peut être une architecture à couches dans laquelle chaque couche
représente une capacité délibérative / proactive / réactive. Il existe 4 types d’architectures hybrides
(figure 4.1) :

— les verticales : une perception entre dans une couche N qui peut appeler la couche N + 1 en
cas de besoin pour la traiter [Zia2009]. Les architectures de ce type peuvent mettre du temps
à sélectionner une action lorsque la perception se dirige vers les couches supérieures ;

— les horizontales : ce type d’architecture utilise toutes les couches en simultané. Chaque
couche agit comme un agent indépendant. Un module spécifique de l’architecture décide
de la couche à utiliser en fonction de la situation [Karavas2015]. L’inconvénient de cette
architecture est que chaque couche ne prend pas en compte le résultat des autres ;

— les combinées : elles essayent de combler les inconvénients de ces deux derniers types. La
combinée 1 s’inspire de l’architecture à couche horizontale et permet la prise en compte
des résultats des différentes couches lors de la prise de décision. La combinée 2 s’inspire
du type vertical et permet une prise de décision plus rapide en sélectionnant une action sans
nécessairement devoir attendre le retour des couches les plus hautes [Zhang2000].

Synthèse

La figure 4.2 résume les capacités de chaque catégorie d’architecture. Les architectures po-
sitionnées dans la moitié haute (délibérative et proactive) de la figure possèdent une mémoire à
long terme et une mémoire à court terme ce qui leur permet des prises de décisions plus réfléchies.
Au contraire, les architectures réactives dans la moitié basse ne possède qu’une mémoire à court
terme les obligeant à prendre des décisions rapides sur un ensemble de connaissances limité. Les
architectures hybrides jouent sur tous les tableaux en s’octroyant les capacités de chacune des
catégories précédentes.

Figure 4.2 – Catégories d’architecture dans une classification par comportement

4.2.2 Des capacités cognitives

Les agents cognitifs ont des capacités de représentation de leur environnement, d’eux-mêmes
et des autres agents. Ils possèdent leurs propres objectifs et leur principal atout est leur capacité
à être flexibles et autonomes pour les atteindre. Contrairement à des agents réactifs, ils peuvent
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utiliser leurs connaissances pour agir sur leur environnement. De la même manière que les agents
délibératifs, les agents cognitifs possèdent la capacité de planifier des actions. En outre, ils peuvent
être dotés de capacités d’apprentissage leur permettant d’adapter leurs actions à leur environne-
ment. Ce type d’architecture est beaucoup utilisée pour modéliser certains mécanismes de l’esprit
humain dans les travaux se trouvant à la frontière entre l’informatique et la psychologie. Les ar-
chitectures cognitives présentent de fortes similarités avec les architectures délibératives de la
classification précédente. Notons que, malgré leurs points communs, les architectures cognitives
ont pour objectif de modéliser et imiter la cognition humaine. Les architectures délibératives n’ont
pas cette ambition et les agents qui les implémentent tentent d’atteindre leurs objectifs sans essayer
d’imiter le comportement humain.

Les architectures cognitives essayent souvent de décomposer des problèmes complexes en
sous-problèmes pour en faciliter la résolution. C’est par exemple le cas de l’architecture Soar
[Laird1987] s’inspirant des travaux de psychologie de Newell dans [Newell1994]. Cette archi-
tecture est réutilisée dans [Van Dang2018]. Les auteurs l’implémentent dans un agent autonome
pour une application domotique où l’agent doit effectuer des actions domestiques tout en prêtant
attention aux besoins des habitants.

Les architectures cognitives se divisent en trois catégories, les architectures symboliques,
émergentes et hybrides. Nous les présentons dans cette partie.

Symboliques

Les architectures symboliques représentent des concepts à l’aide de symboles manipulés à
l’aide de règles prédéfinies par leur concepteur. Cette façon de représenter des connaissances et
de concevoir un système est commune et utilisée dans une multitude d’architectures EPIC [Hor-
nof1997] MAMID et [Hudlicka2002] Cognet [Zachary1993]. Elle offre la capacité aux agents
l’implémentant de manipuler des connaissances et de raisonner dessus. Cependant, ce type d’ar-
chitecture est peu flexible puisque son fonctionnement est fondé sur un comportement prédéfini
par son concepteur. Un évènement non prévu à la conception de l’architecture peut alors la rendre
inopérante.

Connexionistes

Ce sont des architectures utilisant des modèles similaires aux réseaux de neurones permettant
l’apprentissage des agents qui implémentent ce type d’architecture. Bien que cette méthode fasse
perdre en transparence sur le comportement des agents, elle leur permet une meilleure adaptabilité
et une meilleure robustesse en cas d’évènements imprévus. En plus de rendre le comportement
des agents difficilement compréhensible, le manque de transparence induit également de grandes
difficultés à inférer des connaissances à partir de la représentation que les agents se font de leur en-
vironnement. Cette catégorie regroupe les architectures CogPrime [Goertzel2013] et Becca [Roh-
rer2012]
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Hybrides

Tout comme les architectures hybrides de la classification précédente, les architectures cogni-
tives hybrides tentent de combiner les avantages des deux catégories précédentes tout en mettant de
coté leurs inconvénients. Ainsi, les architectures cognitives hybrides possèdent des modules des
architectures symboliques et des architectures émergentes. Il est difficile de spécifier quels sont
les modules inspirés ou récupérés des architectures symboliques ou émergentes puisque chaque
architecture hybride les combine de manière adaptée à son cas d’application. On retrouve par
exemple dans cette catégorie les architectures ACT-R [Anderson1997], Soar [Laird2015] et CLA-
RION [Sun1999].

Synthèse

La figure 4.3 synthétise les propriétés des catégories d’architectures cognitives. La capacité à
inférer n’est en réalité pas limité aux architectures symboliques mais c’est lorsque la représentation
des connaissances est symbolique que les inférences sont le plus simple à réaliser. Au contraire,
le manque de transparence dans la représentation des connaissances des architectures émergentes
rend les inférences plus complexes à mettre en œuvre. En outre, toutes les architectures émer-
gentes ne sont pas capables d’inférences. Pour ces raisons, nous associons la capacité à faire des
inférences uniquement aux architectures symboliques.

Les architectures hybrides sont quant à elles très intéressantes puisqu’elles permettent d’accé-
der aux propriétés des deux catégories. La fléxibilité peut aussi être une propriété intéressante dans
le cas où les agents d’un SMA doivent évoluer dans un environnement difficilement modélisable
par son concepteur. Par exemple lorsque les interactions entre les agents et leur environnement
deviennent trop nombreuses pour être prévues lors de la phase de conception du système.

Figure 4.3 – Catégories d’architectures cognitives

4.2.3 De la communication

La collaboration est un mécanisme fondamental des SMA. Dans cette classification, le terme
collaboration ne signifie pas nécessairement une entraide inter-agent mais plus un mécanisme de
synchronisation leur permettant de se coordonner lors de leurs activités [Hector2005]. En effet, un
système multi-agent peut tout aussi bien fonctionner grâce à des agents compétitifs dont l’objectif
est de s’assurer l’accès à des ressources communes et limitées plutôt que sur leur capacité à les
partager. Il en résulte deux catégories d’architecture : celles qui confèrent des capacités d’interac-
tion inter-agent à travers l’envoi et la réception de messages et celles qui ne sont pas capables de
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communiquer.

Communicantes

Les agents implémentant une architecture communicante peuvent interagir en s’envoyant des
messages. Ceux-ci permettent aux agents de se synchroniser dans leur activité pour atteindre leur
objectif. Selon les agents, la communication peut par exemple prendre la forme d’une activité so-
ciale pour résoudre un problème distribué ou d’une négociation. Les agents communiquent à l’aide
d’un langage commun leur permettant de se comprendre. Plusieurs langages ont été développés
mais les plus connus sont KQML [Finin1994] et FIPA-ACL [Gan2017].

Non communicantes

Les architectures non communicantes sont à l’exact opposé de la catégorie précédente. Cer-
taines architectures confèrent toutefois aux agents une capacité de coordination indirecte grâce à
des mécanismes de stigmergie [Duan2012]. La stigmergie est un mécanisme d’interaction agissant
à travers l’environnement des agents. Dans l’exemple des colonies de fourmis, elle opère grâce aux
phéromones laissées par les fourmis lors de leur déplacement. Les phéromones sont détectées par
les autres fourmis et leur indiquent que l’une des leurs est passée par là peu de temps avant elles.

4.2.4 De l’adaptabilité

Les architectures peuvent être classifiées en fonction de leur capacité à s’adapter à de nouveaux
évènements [Kumova2017]. L’adaptabilité représente alors leurs capacités d’apprentissage.

Apprenantes

Les architectures apprenantes offrent aux agents qui les implémentent la capacité d’adapter
leur comportement en fonction de leur environnement. Nous pouvons relever 6 types d’apprentis-
sage [Kotseruba2018] :

— le déclaratif : ce type d’apprentissage fonctionne avec la mémoire déclarative. Celle-ci mé-
morise des faits sur l’environnement de l’agent. Lorsque ce dernier atteint son objectif,
l’apprentissage déclaratif permet de mémoriser les actions qui ont été utilisées pour y par-
venir ainsi que l’état de la mémoire déclarative avant de les exécuter. Ainsi, lorsque l’agent
se retrouve dans la même situation, il est capable de retrouver la séquence d’actions pour
parvenir à son but. L’apprentissage déclaratif est défini comme explicite, les connaissances
manipulées sont décrites de manière symbolique dans une mémoire à long terme.

— le procédural : il se réfère à l’apprentissage par répétition. En accumulant des exemples de
problèmes résolus, un agent est capable de les réutiliser [Franklin2006]. Contrairement à
l’apprentissage déclaratif, l’apprentissage procédural est implicite, il utilise des mémoires
non symboliques comme des réseaux de neurones ;

— le perceptuel : cet apprentissage traite les informations sensorielles (vue, audition, etc.) des
agents et est par exemple utilisé pour la cartographie de leur environnement ;
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— l’associatif : il fonctionne grâce à l’association de récompenses et de punitions à des états
de la mémoire de l’agent permettant d’influencer son comportement [Busoniu2006] ;

— l’apprentissage par amorçage : l’amorçage intervient lorsque l’exposition de l’agent à une
perception de l’environnement impacte la manière dont une nouvelle perception proche sera
perçue dans le futur. Par exemple la perception d’un contexte spécifique lors de la reconnais-
sance d’objets sur une image peut permettre une reconnaissance de futurs objets du même
contexte plus rapidement [Lane2019].

Quel que soit le type d’apprentissage utilisé, un tel comportement est rendu possible par des
mémoires à long terme et se retrouve dans les architectures cognitives et délibératives. Par exemple
l’architecture NARS [Slam2015] est capable d’apprentissage par association (apprentissage par
renforcement dans son cas) ce qui lui permet de trouver le comportement le plus adapté à l’état de
son environnement. Même parmi les architectures cognitives, il est rare de trouver une architecture
utilisant tous ces types d’apprentissage. Selon leur objectif, les architectures n’implémentent que
quelques unes de ces fonctionnalités.

À couches

Les architectures à couches [Nakashima1998] [Linson2015] peuvent être composées de mo-
dules leur conférant une ou plusieurs capacités d’apprentissage abordées dans la catégorie pré-
cédente. Contrairement aux architectures apprenantes, une couche dédiée à l’apprentissage est
nécessaire pour que celui-ci se fasse ; par nature les architectures à couches ne possèdent pas ces
capacités. Dans cette classification, une architecture à couches est une architecture hybride de la
classification comportementaliste à laquelle des capacités d’apprentissage ont été ajoutées.

Basées sur les contraintes

Ce type d’architecture permet l’apprentissage des agents mais le limite aux décisions qui ne
risquent pas de faire entrer l’agent dans un état critique. On peut voir ce type d’architecture comme
un compromis entre les architectures capables d’apprentissage et celles qui ne le sont pas.

Non adaptables

Les architectures non adaptables ne possèdent pas de capacité d’apprentissage. Pour situer
ces architectures par rapport aux autres classifications, une architecture non adaptable peut par
exemple être réactive car celles-ci ne possèdent pas de mémoire à long terme permettant ce type
de comportement.

4.2.5 De l’objectif

Il nous est aussi possible de classifier les architectures selon leur objectif. Cette classification
définie peu précisément les architectures qui composent chaque catégorie. Il est tout à fait possible
que deux architectures soient très différentes et aient le même objectif. Par exemple une architec-
ture délibérative et une architecture réactive peuvent avoir le même but alors que, comme nous
l’avons vu, elles possèdent des capacités très différentes.
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Modélisation de la cognition humaine

Certaines architectures comme ACT-R [Anderson1997] ou CLARION [Sun1999] se donnent
pour objectif de reproduire la manière de penser de l’être humain. Pour les situer dans les autres
classifications, elles sont aussi qualifiées de cognitives (hybrides dans le cas de ACT-R et CLA-
RION). Elles possèdent souvent la capacité de raisonner sur des perceptions similaires aux hu-
mains telles que la vision, l’audition, le touché, etc. et essaient de reproduire plusieurs fonction-
nalités du cerveau comme la mémoire ou l’apprentissage. Par exemple ACT-R possède un modèle
d’interprétation de la musique [Chikhaoui2009] capable de simuler l’écoute de la musique. Ces
architectures permettent le plus souvent de créer des agents autonomes évoluant en dehors de
systèmes multi-agents.

Atteindre l’intelligence générale

L’intelligence générale représente la capacité à résoudre n’importe quel problème. Ces ar-
chitectures n’ont pas nécessairement pour ambition de reproduire le fonctionnement du cerveau
comme celles de la catégorie précédente mais tentent de modéliser un système capable de se re-
présenter n’importe quel type de problème et de le résoudre. Soar [Laird1987] est l’une d’entre
elles. Cette architecture utilise une représentation des connaissances symbolique lui permettant de
se représenter un grand nombre de situations et de résoudre un large éventail de problèmes.

Développer des systèmes de contrôle intelligents

Ce dernier type d’architecture regroupe celles qui se spécialisent dans la résolution d’un unique
type de problème. On peut par exemple y noter la présence de l’architecture cognitive [Agah1997]
dont l’objectif est le contrôle de robots dans le cadre d’un travail d’équipe.

4.2.6 Synthèse

Les classifications abordées dans cette partie se chevauchent, il est possible pour une même
architecture de se trouver dans plusieurs catégories selon l’objectif du concepteur. Par exemple les
architectures délibératives sont très susceptibles d’être également des architectures cognitives.

Dans le cas de notre système d’aide à la décision les agents doivent mémoriser leurs accoin-
tances et leurs caractéristiques pour former des coalitions. Par conséquent, notre architecture doit
pouvoir représenter des connaissances et les traiter pour prendre des décisions. En outre dans le
cadre de notre analogie sociale nos agents doivent être capables d’interagir et négocier avec leurs
accointances plutôt que capables de prendre des décisions rapides. Nous avons donc besoin de
capacités cognitives qui permettent de créer des agents capables de prendre des décisions à par-
tir de connaissances. Il est nécessaire que les agents possèdent des mémoires à long terme telles
qu’une mémoire déclarative pour maintenir une représentation de leurs accointances, mais aussi
une mémoire procédurale leur permettant de savoir comment agir sur leur environnement. Une
mémoire à court terme peut également leur être nécessaire pour mémoriser de manière temporaire
les informations liées à la tâche courante. Par conséquent, une mémoire de travail est requise.

Les agents vont évoluer dans un environnement très variable, mais le système peut être mo-
délisé de façon à ne pas les soumettre à des évènements imprévus nécessitant un apprentissage.
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Un agent A peut par exemple être dans le groupe d’un agent B. Si ce dernier est modifié, alors
l’agent A pourrait ne plus vouloir être dans son groupe. Cependant la modification de l’agent B
peut rester intelligible par l’agent A qui est capable de réévaluer son attachement. Autrement dit,
l’apparition d’évènements imprévus peut être prévu dans la modélisation du comportement des
agents. L’apprentissage n’est donc pas une propriété indispensable à notre architecture.

Les agents devant communiquer tout au long de leur activité pour former des groupes, il leur
est nécessaire de posséder un module de communication pouvant envoyer et recevoir des messages
mais aussi un module permettant leur interprétation faisant le lien entre le module de communica-
tion et la mémoire de travail afin de les traiter.

Enfin, notre architecture nécessite une méthode de sélection d’actions lui permettant d’agir
sur son environnement. Les architectures délibératives ont la capacité de planifier des séquences
d’actions. Étant donné la variabilité de notre système d’aide à la décision, il serait difficile pour
nos agents de construire un plan et de l’exécuter sans jamais être interrompu par le changement de
l’environnement. C’est pour cette raison que nous proposons une sélection d’actions dynamique
basée sur les perceptions et les connaissances courantes de l’agent sur son environnement comme
le font les agents proactifs.

Finalement, les propriétés et les modules que nous recherchons appartiennent pour la plupart
aux architectures cognitives. La partie suivante détaille plus en profondeur ces catégories d’archi-
tectures et les compare afin de trouver l’architecture la plus adaptée à nos besoins.

4.2.7 Du choix de l’architecture

Comme décrit dans la partie précédente, les architectures aux capacités cognitives peuvent
être séparées en trois catégories selon leur fonctionnement : 1. émergente (aussi appelée connexio-
niste), 2. symbolique, 3. hybride.

Notre système d’aide à la décision doit être capable de négocier avec l’utilisateur et d’expliquer
ses solutions. Pour cela, l’architecture choisie doit prendre des décisions explicables. L’architec-
ture ne peut donc être connexioniste. Comme justifié dans la présentation de nos besoins, notre
architecture nécessite la capacité d’expliquer ses choix ou plus précisément de les rendre transpa-
rents à l’utilisateur. Les architectures symboliques et hybrides peuvent répondre à ce besoin grâce
à leur représentation symbolique des connaissances.

Le système d’aide à la décision requiert une architecture dotée d’une mémoire pour la repré-
sentation de l’environnement, d’un comportement social pour les interactions inter-agent, et d’une
heuristique dynamique de sélection d’actions pour atteindre des objectifs. Les agents ont besoin
d’une mémoire à court terme pour traiter des informations liées à leur environnement courant.
Cette mémoire est appelée mémoire de travail, elle est limitée en capacité et se met à jour ra-
pidement en fonction des perceptions de l’agent sur son environnement. Elle est connectée aux
autres mémoires et aux modules de prise de décision. L’architecture nécessite aussi une mémoire
à long terme pour se souvenir des informations perçues de l’environnement. Cette mémoire est
dite sémantique, elle stocke des informations sur l’environnement sous forme de graphes dans
lesquels les nœuds représentent des concepts et les liens les relations qui les lient. Elle permet
aux agents de se souvenir d’anciennes perceptions et représente ses croyances. Les éléments de la
mémoire sémantique peuvent être chargés dans la mémoire de travail puis utilisés par les modules
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de décision. Afin de rendre le comportement de l’agent explicable, nous proposons d’utiliser les
fonctionnalités des architectures symboliques pour modéliser le comportement de l’agent. Pour
cela notre architecture nécessite une mémoire procédurale pour mémoriser l’ensemble des règles
si/alors représentant les comportements des agents qui l’implémentent.

La table 4.1 compare 12 architectures cognitives symboliques et hybrides selon les besoins
énoncés. Les architectures présentant le plus de similarités avec nos préconisations sont les ar-
chitecture NARS, Novamente [Goertzel2007], Soar, CLARION et ACT-R. Novamente n’est plus
maintenue depuis 2008 et a été peu utilisée dans la littérature, s’en servir dans le système d’aide à
la décision compliquerait sa conception. De la même manière, bien que NARS soit toujours main-
tenue et utilisée par la communauté, cette architecture est bien moins utilisée que Soar et est moins
bien documentée [Kotseruba2018]. CLARION, Soar et ACT-R sont toutes les trois maintenues et
très utilisées dans la littérature. CLARION et Soar s’inspirent des travaux de psychologie ce qui
rend leur utilisation plus pertinente par rapport à notre inspiration des sciences sociales. En outre,
ACT-R est développé en Lisp. L’utilisation de ce langage diminuerait l’intéropérabilité du sys-
tème d’aide à la décision et pourrait rendre plus complexes ses interactions avec son écosystème
(communication avec l’utilisateur, communication avec le système d’information mis à jour par
les fournisseurs de composants). Soar a été développée dans les principaux langages actuels (C++,
Java et Python), sa documentation est détaillée et de nombreux tutoriels de prise en main sont pro-
posés par le groupe de recherche qui la maintient. Pour ces raisons, nous utilisons l’architecture
Soar comme base pour la conception de notre architecture d’agent.

4.3 L’architecture Soar

Soar est une architecture cognitive hybride possédant une mémoire symbolique. Elle est dé-
veloppée et maintenue par un groupe de recherche de l’université du Michigan depuis 1987. Soar
fournit les fondations d’un comportement d’intelligence général aux systèmes l’implémentant.
Elle est composée de plusieurs modules lui permettant de raisonner, d’apprendre à agir en fonc-
tion de son environnement et d’inférer des connaissances sur ce dernier. Sa structure est illustrée
dans la figure 4.4 montrant les liens entre les différentes mémoires et l’intervention des méca-
nismes d’apprentissage sur celles-ci. Nous présentons ces modules plus en détail dans les parties
suivantes.

4.3.1 Mémoires

Mémoire de production (production memory). Soar représente son comportement comme
un ensemble de règles si/alors. La partie "si" est la condition dans laquelle la règle est déclenchable
et la partie "alors" est l’action effectuée lorsqu’elle est déclenchée. Lorsque l’action est exécutée
elle peut modifier l’état courant de la mémoire de travail.

Mémoire de travail (working memory). La mémoire de travail peut être représentée comme
un graphe dans lequel les nœuds sont des Working Memory Elements (WME). Chaque WME
représente un bloc d’information à propos d’un objet. Un objet peut être décrit par un ou plusieurs
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Figure 4.4 – Structure de Soar

WME. Prenons par exemple le monde des blocs. Celui-ci se compose d’un environnement dans
lequel des cubes possédant un identifiant peuvent être empilés sur une table (figure 4.5). Dans cet
exemple les WME pourraient être : "B1 est un bloc" et "B1 est appelé A". B1 est un identifiant et
l’ensemble des WME y faisant référence sont représentés par un seul objet dans la mémoire de
travail. Chaque WME décrit un attribut de cet identifiant et chaque attribut possède une valeur.
Les objets peuvent être connectés les uns avec les autres comme dans la figure 4.6. La mémoire
de travail décrit aussi bien les objets que les opérations que l’ont peut leur appliquer. Par exemple
dans la figure 4.6, l’opérateur O4 indique qu’il est possible de bouger le bloc B2 sur le bloc B1.

Les WMEs de la mémoire de travail sont issus de 4 sources :

— les perceptions venant de l’environnement : par exemple la détection d’un élément de l’en-
vironnement ;

— les différentes mémoires : par exemple lorsque l’agent charge un élément de la mémoire
sémantique dans sa mémoire de travail ;

— l’architecture : par exemple en raison des mécanismes de résolution de blocage lorsque Soar
ne peut sélectionner la prochaine action ou sur l’ajout des actions applicables issues de la
mémoire de production dans la mémoire de travail ;

— les traitements effectués par l’agent : l’agent peut créer de nouveaux éléments en exécu-
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Figure 4.5 – Monde des blocs

tant une action après avoir chargé les règles de production exécutables dans sa mémoire de
travail.

Mémoire sémantique (semantic memory). La mémoire sémantique représente des faits gé-
néraux à propos de l’environnement. Cette mémoire structure ses connaissances de la même ma-
nière que la mémoire de travail. Elle est composée d’une structure en graphe composé d’éléments
symboliques structurés en un tuple identifiant, attribut, valeur. Cependant il existe deux diffé-
rences entre les deux mémoires. Le premier est que la mémoire sémantique ne supporte que les
attributs constants (pas les identifiants). Contrairement à la mémoire de travail qui utilise des iden-
tifiants qui peuvent être renommés à chaque cycle de décision, les attributs utilisés par la mémoire
sémantique sont fixes. Le second est que le graphe de la mémoire sémantique peut être composé
de sous-graphes qui ne sont pas connectés les uns aux autres.

Mémoire épisodique (episodic memoy). Cette mémoire représente la mémoire des expé-
riences passées de l’agent. Un mécanisme de stockage enregistre les expériences passées dans
un ordre chronologique. Ces expériences sont composées d’une action et de son résultat et sont
appelées épisodes. L’agent Soar peut chercher des épisodes dans sa mémoire et en extraire des
informations et régularités qui peuvent ne pas avoir été remarquées et qui, combinées, peuvent
améliorer les performances sur de futures tâches. Cette mémoire est liée à la mémoire de travail
et fonctionne en augmentant les WME et en permettant à l’agent de savoir par expérience les
résultats de ses actions quand l’état a déjà été rencontré.

4.3.2 Cycle de décision

Le cycle de décision de Soar se décompose en 5 étapes :

1. Entrée : récupération des nouvelles données sensorielles dans la mémoire de travail ;

2. Élaboration : recherche de règles déclenchables pour la situation courante. Soar ajoute et
retire des WME de sa mémoire de travail au fur et à mesure qu’il recherche les règles dé-
clenchables. La modification de l’état de sa mémoire de travail peut impliquer la rétractation
de règles dont la condition ne correspond plus à son nouvel état. Soar continue la recherche
de règles déclenchables tant que sa mémoire de travail ne s’est pas stabilisée ;

3. Décision : une règle est sélectionnée en fonction des préférences de l’agent. Les préfé-
rences correspondent à un niveau de priorité qui peut soit être renseigné par le concepteur
de l’agent, soit apprises par renforcement par l’agent lui-même. Soar permet une grande
expressivité de préférences, à titre d’exemple elles peuvent prendre les valeurs acceptable,
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Figure 4.6 – Vue abstraite de la mémoire de travail de Soar [Laird2015]

better, best, reject, worse, worst, etc. Dans le cas où plusieurs règles ne peuvent être départa-
gées grâce au système de préférences (par exemple si toutes les règles sont définies comme
acceptable), Soar se tourne vers une fonction nommée indifferent-selection dans laquelle le
concepteur est censé avoir indiqué à l’agent une stratégie de sélection de règle pour sortir
de l’indécision ;

4. Application : la règle choisie est exécutée ;

5. Sortie : l’agent exécute une action sur l’environnement.

Il peut arriver lors des ces étapes que Soar soit incapable de sélectionner des actions (par
exemple, aucune règle adaptée à l’état courant ou aucune règle disponible). Dans ce cas, Soar
tombe dans une impasse et crée un sous-état au problème qu’il essaye de résoudre. Différents
types d’impasses existent et sont gérées par Soar. Tous ces types sont gérés par un mécanisme
commun qui est la création d’un nouvel état appelé sous-état (substate) dans lequel l’objectif est
de résoudre l’impasse. Il est possible que des sous-états génèrent eux-mêmes d’autres sous-états si
leur objectif mène aussi à une impasse. Soar peut donc créer et gérer une pile d’états. Ainsi, l’état
situé au-dessus d’un sous-état est appelé super-état (superstate) et le super-état le plus haut de la
pile est appelé le top-level-state. Lorsque Soar trouve une solution pour sortir d’une impasse, il la
retient grâce à un mécanisme d’apprentissage appelé Chunking afin de pouvoir la réutiliser plus
tard.
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4.3.3 Chunking

Le chunking est un mécanisme d’apprentissage créant des éléments appelés Chunk et per-
mettant de retrouver des solutions à des problèmes résolus dans le passé. Lorsque l’impasse d’un
problème est résolu, Soar enregistre la solution dans un chunk et le réutilise à chaque fois que le
problème est de nouveau rencontré. Le chunk est composé d’une condition et d’une action. La
condition correspond aux éléments de l’état de l’impasse qui a été résolue, l’action représente les
éléments ou les actions qui ont été choisies dans la mémoire de travail au moment de résoudre
l’impasse.

4.3.4 Apprentissage par renforcement

Soar est capable d’apprentissage associatif. Cet apprentissage est implémenté sous la forme
d’un algorithme d’apprentissage par renforcement (reinforcement learning) et plus précisément
de l’algorithme Q-Learning. Celui-ci permet d’influencer le comportement de l’agent pour la sé-
lection d’actions. Soar utilise cet algorithme pour associer des Q-valeurs (valeurs numérique) à
des règles de la mémoire de production. Une Q-valeur représente la préférence qu’un agent a pour
une règle. Plus la Q-valeur est élevée, plus forte est la préférence. Le fonctionnement classique
des règles décrit dans la partie sur le cycle de décision se substitue donc lorsque l’apprentissage
associatif de Soar est activé.

Bien que le concepteur de l’agent n’ait plus à affecter lui-même les préférences de chaque
règle de la mémoire de production, il doit tout de même associer des récompenses et des punitions
à certains états de l’agent pour permettre l’apprentissage. La récompense permet à l’agent d’iden-
tifier les états de la mémoire de travail qu’il veut atteindre et la punition ceux que l’on souhaite
qu’il évite. Une fois les récompenses et les punitions associées à ces états, l’agent agit de manière
à retrouver les récompenses et éviter les punitions.

4.4 Conclusion

Les caractéristiques de Soar répondent partiellement à notre besoin. L’architecture est capable
de représenter des connaissances de manière symbolique grâce à ses différentes mémoires. La
représentation du comportement des agents sous forme de règles si/alors permet de mieux com-
prendre leur état au moment d’exécuter une action et facilite l’explicabilité de leur prise de déci-
sion. La connexion entre la mémoire de travail et les perceptions de l’environnement permettent
aux agents de réagir rapidement face à la dynamicité du système d’aide à la décision. Cependant,
Soar ne possède que des capacités de communication limitées ne nous permettant pas de faire
interagir des agents sur la base d’un même langage. En effet, les agents Soar sont souvent utilisés
comme des agents autonomes évoluant seuls dans leur environnement et ne possèdent donc pas de
moyen de communication inter-agent autre qu’en laissant des traces dans leur environnement. En
outre, Soar ne possède pas de module permettant à un agent d’évaluer ses préférences ou l’attrac-
tion ressentie pour ses accointances ce qui empêche d’instancier un comportement de formation
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de coalitions. Le prochain chapitre présente l’architecture ABSG et les modules ajoutés à Soar
afin de répondre au besoin social qu’ont les agents du système d’aide à la décision.
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Chapitre 5. ABSG : une architecture socio-inspirée

Dans ce chapitre nous présentons le cœur de la contribution de ce travail : l’architecture ABSG.
ABSG est fondée sur l’architecture Soar implémentant un module social qui permet aux agents de
communiquer et d’évaluer leurs accointances. Les parties suivantes présentent les modules utilisés
par ABSG et expliquent leur fonctionnement. Dans les chapitres suivants, nous utiliserons comme
synonymes les termes coalitions et groupes.

5.1 Définition du système multi-agent

Pour rappel, le système d’aide à la décision a pour objectif la conception de produits en fonc-
tion d’une demande utilisateur. Ce dernier spécifie le produit idéal qu’il souhaiterait posséder et
le renseigne au système qui essayera de le reproduire le plus fidèlement possible en fonction des
composants à sa disposition. Cette demande utilisateur est donc l’objectif du système d’aide à la
décision mais aussi l’objectif des agents de notre système. Du point de vue du système multi-agent,
ces objectifs représentent les désirs de nos agents et seront nommés comme tels dans la suite de
ce manuscrit. Par exemple dans le cas d’un lave-linge, un agent tambour désire être associé à un
agent cuve. Les désirs peuvent être plus ou moins détaillés ; ils peuvent représenter l’envie d’un
agent d’être assemblé avec un type spécifique de composant, mais aussi décrire de manière précise
les caractéristiques du composant nécessaire. Notre objectif étant l’émergence de coalitions dans
un système très variable plus que celui de la recherche des coalitions optimales parmi un ensemble
fixe d’agents, ces derniers n’ont pas besoin d’une vision de l’objectif global et ne connaissent par
conséquent que leur objectif individuel. Par exemple, dans le cadre de la conception d’un lave-
linge, les agents tambour n’ont pas connaissance des désirs des agents moteur, ils ne connaissent
que les spécifications des tambours. Les désirs sont associés à des caractéristiques, celles qui dé-
crivent les agents de notre système. Elles représentent la description des composants renseignée
par leur fournisseur. Les caractéristiques permettent aux agents de savoir qui remplit leur désirs ou
non. Pour la même raison que pour les désirs, les agents n’ont pas une vision des caractéristiques
de tous leurs pairs mais ils peuvent se les communiquer à travers des messages.

Pour résoudre notre problème de formation de coalitions, nous considérons un ensemble
d’agents ABSG dans un système multi-agent ouvert où les agents peuvent entrer ou sortir à tout
moment. Ils ont leurs propres caractéristiques et leurs propres désirs également modifiables au
cours de l’exécution du système. Les agents sont égoïstes, ils essaient d’assouvir leurs propres dé-
sirs et ne sont pas conscients de l’objectif global du système multi-agent. Afin de les satisfaire, les
agents doivent former des coalitions avec ceux qui possèdent les caractéristiques les plus proches
de leurs désirs. Pour cela, ils évaluent leurs accointances et recherchent celles qui répondent le
mieux à leurs besoins. Ils peuvent interagir les uns avec les autres pour s’échanger des informa-
tions mais aussi pour former ou rejoindre des coalitions. Les agents qui entrent dans le système
n’ont pas connaissance des caractéristiques et désirs des autres agents. Cette méconnaissance les
rend initialement incapables de déterminer avec quels agents former des coalitions. C’est pourquoi
il leur est nécessaire de pouvoir s’échanger des connaissances sur leurs caractéristiques et leurs dé-
sirs. Ces informations leur permettent ensuite de s’évaluer et trouver les meilleures accointances
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avec qui former des coalitions.

La partie suivante décrit les besoins de notre architecture afin que les agents ABSG soient
capables de résoudre notre problème de formation de coalitions à travers leurs interactions.

5.2 Définition des besoins

Comme énoncé dans le chapitre précédent, l’architecture Soar comble certains de nos besoins
grâce aux divers modules lui conférant des capacités cognitives. Cependant, elle est originellement
conçue pour des agents autonomes évoluant seuls dans leur environnement et non pour des agents
communiquants pour la formation de coalitions. Par conséquent, les agents Soar ne possèdent
pas leur propre langage de communication et ne possèdent pas de protocole de communication
leur permettant de synchroniser leurs actions. En outre, Soar n’est pas adaptée au fonctionnement
d’agents sociaux et se révèle incapable, de part sa conception, d’évaluer l’attirance que les agents
qui l’implémentent ont pour leurs accointances. Enfin, Soar n’est pas adaptée à notre contexte
applicatif qu’est le remanufacturing pour l’économie circulaire. Elle n’est en l’état pas intégrable
à l’écosystème d’un système d’aide à la décision dont l’objectif est de concevoir des produits en
interaction avec un opérateur humain. Nous allons voir comment adapter Soar pour atteindre une
architecture pleinement adaptée à nos besoins.

5.2.1 Les interactions

Les interactions sont en partie représentées par l’ensemble des messages échangés entre les
agents du système. En fonction des applications les interactions peuvent avoir lieu dans un envi-
ronnement situé dans lequel les agents laissent des traces pouvant être interprétées par ceux qui les
croiseront. Soar a originellement choisi un mode de communication analogue, appelé un tableau
noir, dans lequel les agents Soar peuvent échanger des informations en les ajoutant dans un espace
commun accessible à tous. Tout d’abord, pour que les messages soient correctement interprétés,
les agents doivent parler le même langage. Ensuite, pour que l’ensemble des messages échangés
puissent être vus comme une conversation – un enchaînement cohérent de messages –, ils doivent
suivre un protocole permettant aux agents de savoir comment répondre en fonction des messages
précédents. Par exemple, à la réception d’une demande d’affiliation à une coalition, l’absence de
message de retour n’est pas considérée comme une réponse par l’émetteur. Enfin, la conversation
menée doit avoir un objectif, dans notre cas former des coalitions mais aussi synchroniser les ac-
tions des agents pour leur permettre de maintenir une représentation correcte de leur coalition. Par
exemple il faut éviter que plusieurs membres d’une coalition ajoutent un nouveau membre ou la
quittent au même instant, rendant alors difficile pour les nouveaux agents de savoir qui est dans la
coalition.

L’architecture ABSG nécessite d’une part le choix d’un langage de communication permet-
tant aux agents de se comprendre et d’autre part la conception d’un protocole d’interaction pour
coordonner leurs actions et former des coalitions.
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5.2.2 L’évaluation sociale

Les agents Soar n’ont aucun moyen d’évaluer ce qu’est une accointance attirante ou non. Soar
n’intègre aucune métrique permettant cette évaluation et ne définit pas ce qui peut être consi-
déré comme un accointance intéressante. Ce manque d’évaluation conduit les agents Soar à agir
indépendamment les uns avec les autres ce qui est peu adapté à notre problématique.

L’architecture ABSG doit doter les agents qui l’implémentent de la capacité à évaluer leurs
pairs à travers une métrique d’attirance. En outre, à l’aide de cette métrique, elle doit définir ce
qui peut être considéré comme une accointance intéressante avec laquelle former une coalition et
pouvoir les différencier de celles qui ne le sont pas.

5.2.3 L’adaptation au contexte applicatif

Soar est une architecture qui possède de bonnes capacités de représentation des connaissances
grâce à sa mémoire sémantique. Malgré cela, les processus et les contraintes liés au génie industriel
ne sont pas uniquement des connaissances à stocker en mémoire, ce sont des mécanismes qui
influencent l’évaluation de l’attirance des accointances et leur comportement. L’architecture Soar
ne se concentrant pas sur les problématiques du génie industriel et de l’économie circulaire, elle
n’implémente pas ces mécanismes. Par exemple, Soar n’est pas conçue pour déterminer à quel
moment l’un des composants d’un lave-linge doit être modifié pour être intégré dans un nouvel
appareil.

L’architecture ABSG doit être adaptée à son contexte applicatif en intégrant les mécanismes
spécifiques liés à la conception de produit.

5.2.4 Synthèse

Pour résumer, l’architecture ABSG nécessite l’apport de trois capacités permettant aux agents
ABSG de résoudre notre problème de formation de coalitions, mais aussi de fonctionner dans un
système d’aide à la décision pour la conception de produits dans l’économie circulaire :

— permettre les interactions entre les agents ABSG;

— évaluer des accointances ;

— intégrer les mécanismes liés au remanufacturing.

Les besoins de l’architecture ayant été identifiés, nous définissons le fonctionnement général
du système multi-agent avant de présenter plus en détail les apports de notre architecture. Dans la
prochaine partie, nous présenterons l’architecture d’un agent ABSG.

5.3 Architecture

La figure 5.1 présente une vue d’ensemble de l’architecture d’agent ABSG. Le modèle est
composé de trois parties : (1) les mémoires, (2) le module social et (3) le module de décision. Les
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sections 5.3.1, 5.3.2 et 5.3.3 justifient et détaillent le fonctionnement de ces modules. Comme dé-
crit dans la définition des besoins, les agents ABSG fonctionnent à plusieurs et ont besoin d’un
langage commun pour se comprendre et d’un protocole d’interaction pour communiquer. Le mo-
dule de communication permet de répondre à ce besoin. Sur la figure, les actions représentent les
messages qu’un agent peut envoyer. Les perceptions sont les messages reçus des autres agents. La
partie 5.3.4 explique plus en détail comment les agents interagissent.

Figure 5.1 – Architecture ABSG

5.3.1 Mémoires

Le système d’aide à la décision fonctionne dans un contexte très variable où les agents, et
leur nombre, peuvent être modifiés à tout moment. Notre architecture doit être capable de prendre
en compte les modifications concernant l’agent lui-même mais aussi celles de ses accointances.
Cette flexibilité de l’architecture permet aux agents d’être suffisamment dynamiques pour former
des coalitions avec de nouveaux entrant ou quitter une coalition en fonction des caractéristiques
modifiées ou non des autres membres. Afin de prendre en compte leur propre état et celui de
leurs accointances, les agents ABSG doivent pouvoir construire une représentation d’eux-mêmes
et de leur environnement. Dès lors, l’architecture ABSG doit avoir des capacités de représentation
des désirs et des caractéristiques de l’agent qui l’implémente ainsi que ceux et celles de ses ac-
cointances (e.g. comment les contacter, quelles sont leurs caractéristiques, etc.). Il doit aussi être
capable d’utiliser ces informations lorsqu’il effectue une action, par exemple envoyer un message
à une accointance. Ces connaissances peuvent être stockées dans trois types de mémoires :

— une mémoire de production : c’est une mémoire à long terme stockant les règles de prise
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de décision vues dans le chapitre précédent. Ces règles sont conçues pour être spécifiques
aux agents ABSG et leur permettre d’interagir avec leurs accointances pour former des
coalitions ;

— une mémoire sémantique : c’est une mémoire à long terme stockant des faits sur l’environ-
nement de l’agent. Elle sert par exemple aux agents ABSG à mémoriser les caractéristiques
de leurs accointances ainsi que l’avis qu’ils en ont. La mémoire sémantique se met à jour via
la mémoire de travail. Par exemple, un message reçu d’une accointance est d’abord chargé
dans la mémoire de travail qui traite le message en fonction de son contenu. Si celui-ci
contient une information à propos d’une accointance, la mémoire sémantique met à jour
ses connaissances sur cet agent. La mémoire sémantique est mise à jour à chaque réception
d’un nouveau message. Cette mise à jour régulière est importante pour permettre à l’agent
de mettre à jour son attirance pour ses accointances et prendre des décisions éclairées. La
mémoire sémantique est celle qui contient les caractéristiques et les désirs de chaque agent ;

— une mémoire de travail : c’est une mémoire à court terme stockant les variables temporaires
utilisées par le module de prise de décision. Pour un agent ABSG, la mémoire de travail est
utilisée pour charger et interpréter les messages envoyés par les autres agents. Elle permet
aussi aux agents de répondre à leur interlocuteur. Les connaissances de la mémoire séman-
tique sont utiles à la prise de décision ou à l’exécution d’une tâche et sont chargées dans
la mémoire de travail pour être traitées. Par exemple, retrouver l’avis que l’agent a sur une
accointance en vue de lui demander de rejoindre une coalition.

Nos agents ont besoin de se représenter leurs caractéristiques et leurs désirs. Nous proposons
de les décrire sous forme de décimaux. Chaque décimal représente une caractéristique (e.g. poids,
volume, prix, etc.) ou un désir (e.g. volume recherché, prix recherché, etc.) et évolue dans un
intervalle [0,1]. Les décimaux ont l’avantage de permettre une bonne expressivité, autant pour
des valeurs qualitatives que quantitatives. Par exemple, si un composant doit être décrit par une
couleur l’intervalle [0,1] peut représenter l’ensemble des couleurs disponibles (rouge, bleu ou vert)
à travers la discrétisation rouge = 0, bleu = 0.5 et vert = 1. Le décimal d’un agent correspondant
à sa couleur pourrait donc prendre les valeurs 0, 0.5 ou 1. Nous reviendrons sur la manière de
représenter des connaissances sous la forme de décimaux dans la section Opérationnalisation de
l’architecture d’agent du chapitre 7.

Ces trois types de mémoires permettent aux agents de stocker leur représentation de leur en-
vironnement et de la prendre en compte pour évaluer et générer des coalitions avec les meilleures
accointances. La section suivante définie la métrique que les agents ABSG utilisent pour évaluer
une accointance.

5.3.2 Module social

Évaluer les accointances

En plus de la représentation en mémoire de connaissances, les agents ABSG doivent interagir
avec leurs pairs et déterminer quels agents sont les plus appropriés pour former un groupe. Le
rôle du module social est de déterminer l’attraction interpersonnelle que les agents ont pour leurs
accointances. Comme expliqué dans le chapitre 3, l’attraction interpersonnelle est un concept basé
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sur de nombreux facteurs. Le module social s’en inspire pour permettre aux agents d’évaluer leurs
pairs. Le module utilise les connaissances de la mémoire sémantique sur les accointances d’un
agent pour calculer et mettre à jour une valeur d’attraction associée à chacune d’entre elles. L’at-
traction utilisée par nos agents est issue d’une métrique (cf. la section suivante) quantifiant à quel
point un agent est attiré par une de ses accointances. Elle peut être vue comme une distance entre
deux agents où plus la distance est faible, plus les agents sont attirés l’un par l’autre. Cependant
cette distance n’est pas nécessairement symétrique, un agent peut être fortement attiré par une de
ses accointances tandis que l’autre ne l’est pas du tout. Par exemple dans l’exemple du lave-linge,
un agent tambour peut apprécier que son accointance cuve possède un diamètre plus large que lui
alors que la cuve peut trouver que le diamètre du tambour est trop élevé. Dans une certaine me-
sure, cette métrique de l’attraction est une opérationnalisation de l’attraction interpersonnelle des
sciences sociales pour notre problématique. Notons tout de même que l’attraction interpersonnelle
est une source d’inspiration et que notre opérationnalisation ne reflète pas la réalité des sciences
sociales. Le module s’inspire aussi de la définition de la cohésion de groupe de Lott & Lott (cf.
chapitre 3) pour adapter le comportement des agents au sentiment d’unité qu’ils ont pour leurs
groupes. Cette définition a l’avantage de réutiliser le concept d’attraction interpersonnelle pour
définir la cohésion. D’après elle, la cohésion est un agrégat des attractions interpersonnelles des
membres du groupe. Pour respecter cette définition, le module social voit la cohésion comme étant
la moyenne des valeurs d’attractions que tous les membres ont les uns pour les autres.

Intégrer les principes de l’attraction interpersonnelle

Le module social intègre les principes de l’attraction abordés dans le chapitre 2 dans la va-
riable va permettant alors de modifier la fonction d’attraction/répulsion des agents en fonction des
accointances avec lesquelles ils interagissent.

Nos agents doivent former des groupes en fonction de leurs propres objectifs. Nous reprenons
donc la majorité des principes à l’exception de la réciprocité qui les pousse à adopter un com-
portement similaire l’un envers l’autre en moyennant l’attraction qu’ils ont l’un pour l’autre. Ce
principe diminue leur capacité à prendre en compte leurs propres désirs.

Nous appelons dans la suite de cette section C et D les tableaux de décimaux représentant les
caractéristiques et les désirs de nos agents.

— principe de similarité (s) : la similarité prend normalement en compte les similitudes entre
les attitudes des individus. Dans notre architecture nous l’interprétons comme la similarité
des désirs des agents leur permettant de se regrouper par objectif. Par exemple, dans le cas
d’un vélo, faciliter le regroupement des agents guidon et roues si les deux agents recherchent
la même couleur de cadre de vélo pour remplir leurs deux désirs à l’aide d’un unique agent
cadre de vélo. Nous représentons donc la similarité comme une distance entre les désirs de
deux agents. D’un point de vue plus technique, ce principe représente la distance euclidienne
entre le vecteur de décimaux D de désirs d’un agent ai et celui d’un agent a j tel que :

d = Di−D j s =
√

dT d (5.1)
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avec dT la transposée du vecteur d. Plus la distance est faible, plus les agents possèdent
des désirs similaires et plus il est intéressant de les regrouper afin de former une coalition
d’agents ayant des objectifs communs ;

— principe de complémentarité (c) : la complémentarité a tendance à faire s’apprécier les in-
dividus qui ont des capacités complémentaires. Nous l’interprétons dans notre architecture
comme la complémentarité des objectifs d’appariement des agents en arguant que ce mé-
canisme peut permettre de faciliter l’insertion d’agents peu prisés par leurs pairs dans une
coalition. Par exemple dans le cas d’un appareil complexe tel qu’un lave-linge, un agent
cuve et un agent moteur ont peu d’objectifs d’appariement en commun. Autrement dit, il
n’existe aucun type d’agent avec lequel les deux souhaitent s’assembler. Il semble donc
intéressant de favoriser cette relation car l’agent moteur possède des désirs d’appariement
avec des types d’agents que la cuve ne connaît pas. Favoriser cette relation permet donc de
faciliter la complétion des groupes. Ce principe est représenté dans l’architecture comme la
complémentarité des désirs des types d’agents.

c = 1− da

|D|
(5.2)

avec da le nombre de désirs d’association différents entre deux agents et |D| le nombre de
désirs d’association maximum que l’un des deux agents possède ;

— principe d’attractivité physique (a) : l’attractivité physique a tendance à rendre appréciables
les individus considérés comme beaux. Nous la considérons dans l’architecture comme la
distance entre les caractéristiques d’un individu et les désirs d’un autre. Techniquement par-
lant, l’attractivité physique est la distance entre les désirs D d’un agent et les caractéristiques
C d’une de ses accointances. Plus la distance est faible et plus l’accointance est attirante.

d = Di−C j a =
√

dT d (5.3)

Ce principe a comme intérêt de rendre attirant les agents qui possèdent des caractéristiques
correspondants aux désirs des autres. Il joue donc un rôle majeur dans le comportement de
nos agents.

— principe du minimax (m) : enfin le minimax représente dans les Dynamiques de Groupes
un ratio entre le bénéfice et le coût d’une relation. Nous l’interprétons dans l’architecture
ABSG comme le coût à maintenir une relation avec une accointance. Autrement dit, le
bénéfice est considéré comme constant tandis que seul évolue le coût de la relation à travers
les refus d’un agent à répondre aux propositions de ses accointances. Par exemple, si un
agent A demande à un agent B de former un groupe et que l’agent B refuse la proposition
alors l’agent A dégrade l’attraction pour cet agent de façon à ne pas lui proposer à nouveau
de former un groupe.

m = nbR∗ ε (5.4)
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avec nbR le nombre de rejets de demande de formation ou d’affiliation à une coalition qu’une
accointance a émis vers un agent et ε le taux de dégradation de l’attraction pour chaque
refus. Le chapitre 7 explique comment ce taux est choisi dans le cadre de notre expérimen-
tation.

Les principes de l’attraction utilisés étant sélectionnés et détaillés, nous les intégrons dans
notre architecture à travers une équation que nous appelons la fonction d’attraction.

Calcul de l’attraction interpersonnelle

La fonction d’attraction appelée ici va est la fonction permettant aux agents d’évaluer leurs
accointances pour prendre des décisions. Nous la définissons grâce aux principes de l’attraction
de la section précédente : la similarité (s), la complémentarité (c), l’attractivité physique (a) et le
minimax (m). va(A) représente la valeur d’attraction qu’à un agent pour son accointance A.

va(A) =
λ1c+λ2s+λ3a

λ1 +λ2 +λ3
+m (5.5)

Cette équation est une moyenne pondérée de la complémentarité, similarité et attractivité phy-
sique additionnée au minimax. L’attractivité physique étant primordiale à la conception de produits
répondant aux désirs de l’utilisateur, nous proposons de surpondérer ce principe dans l’équation.
La complémentarité et la similarité étant au contraire des principes de supports, c’est-à-dire faci-
litant la formation de coalitions, leur pondération est moins important que celle de l’attractivité
physique. Le chapitre 7 revient sur les diverses configurations de la fonction d’attraction, évalue
leur efficacité dans la formation de coalitions et propose des pondérations en fonction des cas
applicatifs.

L’attraction pour une coalition

La cohésion de groupe est définie de nombreuses manières dans la littérature (cf. chapitre
3). La définition de Lott & Lott est particulièrement intéressante dans notre cas puisqu’elle la
défini comme une agrégation de l’attraction qu’un membre du groupe à pour les autres membres,
attraction que nous avons opérationnaliser dans la section précédente. Nous nous inspirons donc
de cette définition pour calculer l’attraction qu’un agent a pour sa coalition. Nous définissons
l’attraction qu’un agent a pour sa coalition comme la moyenne de l’attraction qu’il a pour tous les
autres membres avec qui il désire être en groupe. Vac(C) représente l’attraction qu’un agent a pour
sa coalition C.

vac(C) =
∑

Acc
A va(A)
|Acc|

∗ (1.1− |Acc|
|D|

) (5.6)

avec Acc l’ensemble des accointances de l’agent dans la coalition concernée et A l’une de ces
accointances. |D| représente le nombre total d’accointances avec lesquelles un agent désire former
un groupe. La partie droite de la fonction (après la multiplication) est un coefficient représentant
à quel point une coalition est complète du point de vue de l’agent. Plus |Acc| est proche de |D|,
et plus l’agent a d’accointances avec qui il désire être en groupe dans sa coalition. Ce coefficient
permet la valorisation des coalitions les plus remplies pour inciter les agents à y entrer et ainsi
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obtenir des coalitions les plus complètes possible. De la même manière que pour l’attraction in-
terpersonnelle, plus la valeur de l’attraction est faible, meilleure elle est pour les agents. Notons
que l’agent ne prend en compte que l’attraction qu’il a pour ses accointances puisqu’il lui est im-
possible d’évaluer les agents pour lesquels il n’a pas de désirs. Par exemple, si l’objectif était de
concevoir un vélo, un agent roue ne pourrait évaluer un agent guidon car les deux n’étant pas liés
dans le produit, ils ne se connaissent pas.

Une fois l’attraction calculée et stockée dans la mémoire sémantique d’un agent ABSG, ce
dernier a besoin de l’utiliser pour savoir à quelles accointances demander de former une coalition.
La section suivante présente la façon dont l’attraction est utilisée dans la prise de décision et
détaille le cycle de décision de l’architecture ABSG.

5.3.3 Module de décision

Nous présentons dans cette section la manière dont un agent ABSG prend la décision de s’ap-
parier avec d’autres agents. Plus précisément, nous présentons les diverses règles de comportement
stockées dans la mémoire de production des agents ainsi que leur cycle de décision général et dé-
finissons une limite permettant aux agents de savoir quelles accointances sont bonnes ou non pour
former une coalition.

Prise de décision

La prise de décision du modèle ABSG est basée sur deux facteurs : (1) les règles de compor-
tement issues de la mémoire de production, (2) les valeurs d’attraction affectées aux accointances
ou aux groupes. Les comportements (présentés dans la table 5.1) sont un ensemble de règles qui
indiquent comment un agent doit agir dans des situations spécifiques. Ils sont similaires à une
déclaration "si/alors". Nous présentons table 5.1 ces huit règles.

Il est important que les agents priorisent l’échange de leur caractéristiques pour adapter leur
prise de décision. Par conséquence les règles les plus prioritaires sont les 1, 2 et 3 qui permettent cet
échange. Ensuite la priorité est à la formation de groupe. Les agents ne créent pas de coalitions avec
les accointances qui sont déjà dans un de leur groupe afin d’éviter de faire des groupes doublons
dans lesquels les membres sont exactement les mêmes. Donner la priorité à la règle de formation
avant celle de l’affiliation permet donc aux agents de former des groupes avant que les membres
ne les remplisse avec de nouveaux membres. Les agents ABSG peuvent faire partie de plusieurs
coalitions, ce qui permet au système d’aide à la décision d’essayer plus de solutions. Bien que le
chevauchement des coalitions paraisse pratique, il serait inutile de former des coalitions possédant
exactement les mêmes membres. C’est pourquoi la règle 4 spécifie de ne pas former de groupes
avec une accointance déjà présente dans une coalition. En revanche, un agent est libre d’ajouter
n’importe quel membre à une de ses coalitions s’il estime qu’il répond à ses besoins. Enfin, la
règle 8 spécifie qu’un agent a la possibilité de quitter un groupe si son attraction pour lui n’est pas
suffisamment bonne.

Ces règles font partie du modèle ABSG et sont utilisées par les agents pour savoir quelle action
exécuter en fonction de leur état actuel. Mais un agent doit choisir la bonne règle à appliquer. Pour
cela, ils suivent un cycle de décision qui leur permet de sélectionner leur prochaine action.
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Règles Description

Règle 1
Si l’agent ne connaît pas les caractéristiques d’une de ses accointances,

alors il les lui demande.

Règle 2
Si l’agent reçoit une demande de caractéristiques, alors il les envoie à

l’accointance qui les demande.

Règle 3
Si un agent change de caractéristiques, alors il renvoie les nouvelles à

toutes ses accointances.

Règle 4

Si l’agent a une valeur d’attraction inférieure à un seuil α pour

une de ses accointances et qu’il n’est pas déjà dans un groupe avec elle,

alors il lui envoie une requête de formation de groupe.

Règle 5

Si l’agent reçoit une demande de formation de groupe et que la valeur

de l’attraction pour l’émetteur de la demande est inférieure à un seuil

α , alors il accepte la requête, sinon il la refuse.

Règle 6

Si l’accointance possédant la plus faible valeur d’attraction n’est pas

dans le groupe qui possède la plus faible valeur d’attraction de l’agent,

alors il lui envoie une requête à son accointance pour lui demander

de rejoindre son groupe.

Règle 7

Si l’agent reçoit une demande pour rejoindre un groupe et que son

attraction pour l’accointance émettrice est inférieure à un seuil

β , alors il accepte, sinon il refuse.

Règle 8

Si l’attraction de l’agent pour un groupe est supérieure à un seuil

γ , alors il le quitte en notifiant tous les autres membres de

son départ.

Tableau 5.1 – Règles de comportement instanciées dans l’architecture ABSG
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Seuils de sélectivité

Dans cette section, nous définissons les seuils α , β et γ utilisés dans les règles de la table
5.1. Plus les seuils sont élevés et plus ils laissent aux agents l’opportunité de créer de coalitions.
Au contraire, plus ils sont bas, moins les agents sont enclins à former des groupes. Nous pro-
posons une fonction de seuil qui correspond à une fonction de normalisation prenant en compte
le nombre d’accointances des agents pour calculer α , β et γ . En effet, nous avançons que plus
un agent a d’accointances, plus il a de chance d’en trouver de très intéressantes pour former une
coalition. Il peut donc se permettre d’être plus sélectif. Au contraire, moins il a d’accointances,
plus il y a de risque qu’une forte sélectivité sur la qualité de l’attraction pour une accointance
mène l’agent à s’isoler sans former de groupes. Comme nous le verrons dans le chapitre 7, l’at-
traction moyenne des agents pour leurs accointances est d’environ 0.35, nous affectons donc le
seuil minimum minout à 0.35 et maxout à 0.45 de façon à réduire légèrement la sélectivité dans
les systèmes composés de peu d’agents. maxacc et minacc respectivement le nombre maximum et
minimum d’accointances d’un système sont initialisés différemment selon les expériences dans le
chapitre présentant les évaluations. Enfin x est le nombre d’accointances des agents au cours des
expériences. Nous reviendrons sur l’initialisation de ces paramètres dans le chapitre abordant les
évaluations.

s =
(maxacc− x−minout)∗ (maxout−minout)

maxacc−minacc
+minout (5.7)

Bien que les trois seuils portent des noms différents et ne sont pas utilisés dans les mêmes
conditions, nous proposons leur initialisation avec la même valeur. Rendre identique le seuil d’af-
filiation à un groupe et celui du départ de la coalition si cette dernière est de trop mauvaise qualité
permet de ne pas tolérer de dégradation de la qualité des coalitions dans le cas de la modification
d’un de leurs membres. Cette méthode montrera plus particulièrement son intérêt dans la partie
évaluation.

Ces seuils permettent aux agents de différencier une accointance jugée attirante d’une accoin-
tance avec qui il n’est pas intéressant de former une coalition. Ils influent sur le comportement des
agents à travers les règles explicitées dans la section précédente. La section suivante présente le
cycle de décision de l’architecture ABSG.

Cycle de décision

Le modèle ABSG étant basé sur Soar, leurs cycles de décision sont très similaires. Les agents
ABSG doivent former des groupes dans un système dynamique où leurs accointances peuvent
changer de caractéristiques à n’importe quel moment. La valeur de l’attraction doit donc être mise
à jour régulièrement pour chaque accointance. Ainsi, un agent ABSG possède dans son cycle
de décision une étape supplémentaire par rapport à un agent Soar lui permettant de charger les
messages reçus dans la mémoire sémantique et de mettre à jour l’attraction pour ses groupes et
ses pairs. Cette phase supplémentaire est appelée "phase de socialisation". Le cycle de décision
est divisé en quatre phases que nous présentons ci-dessous :

— la phase d’élaboration : l’agent charge dans la mémoire de travail toutes les règles de pro-
duction qui peuvent être déclenchées ;

72



5.3. Architecture

— la phase de décision : l’agent choisit une règle à lancer. Si plusieurs règles peuvent être lan-
cées, il choisit la règle de plus haute priorité qui est l’ordre dans lequel elles sont présentées
dans la partie précédente. Toutes les règles chargées au moment de la phase de décision
seront exécutées dans cet ordre ;

— la phase d’application : les actions des règles sélectionnées sont exécutées. La mémoire de
travail et la mémoire sémantique sont modifiées ;

— la phase de socialisation : les messages reçus par l’agent depuis le dernier cycle sont traités
et les valeurs d’attraction des connaissances et des coalitions sont mises à jour en fonction
du nouvel état de la mémoire sémantique.

Synthèse

Le comportement des agents ABSG est régi par le cycle de décision. Celui-ci sélectionne et
exécute les règles dont les agents sont intrinsèquement dotés. En outre, il permet la mise à jour
de l’attraction qu’un agent a pour ses accointances à travers une fonction d’attraction socialement
inspirée. Les règles utilisées par les agents sont principalement basées sur cette métrique de l’at-
traction qui leur permet de créer, intégrer ou quitter une coalition. Plus la valeur d’attraction entre
deux agents est faible, plus les agents sont considérés comme proche et intéressants l’un pour
l’autre.

Ce fonctionnement individuel dote les agents ABSG d’un comportement adapté à la formation
de coalitions. Mais pour réellement les former, ceux-ci nécessitent d’interagir les uns avec les
autres à travers un langage commun et un protocole de communication. La partie suivante les
présente.

5.3.4 Interactions

La structure des messages

Les interactions sont essentielles à la formation des coalitions. Les messages permettent aux
agents d’échanger leurs caractéristiques et leurs désirs, d’envoyer des requêtes afin de former des
groupes, etc. Ils utilisent une réduction du langage de communication FIPA-ACL pour communi-
quer que nous présentons ci-dessous. Le langage FIPA-ACL est originellement très complet et les
agents ABSG n’ont pas besoin d’une structure aussi détaillée pour interagir. Un message généré
par le module de communication d’ABSG est composé des paramètres suivants :

— sender : l’identifiant de l’agent ayant envoyé le message ;

— receiver : l’identifiant de son destinataire ;

— performative : caractérise le type de communication. Par exemple une demande de forma-
tion de groupes, ou une réponse à une demande d’affiliation. Les performatifs utilisés sont
détaillés dans la suite de cette partie ;

— ontology : sert de contexte au message donnant un sens à son contenu. Par exemple, les
agents ABSG peuvent utiliser l’ontologie coalition pour spécifier que le contenu du message
est lié à un groupe ;
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— content : le corps du message, contient toutes les données que l’agent veut transmettre. Par
exemple dans le cas d’une demande d’affiliation à une coalition, l’identifiant du groupe
concerné, les identifiants de ses membres, etc.

Les paramètres reply-to, language, encoding, conversation-id, reply-with, in-reply-to et reply-
by ne sont pas ajoutés car inutiles dans notre cas. Dans le cadre de leurs échanges, les agents ne
peuvent communiquer que de un à un et ils n’ont pas la nécessité de transmettre un même mes-
sages à plusieurs accointances. Le paramètre reply-to est donc implicitement équivalent au sender
que les agents utilisent. Nos agents utilisant toujours le même langage, le paramètre language se-
rait constant s’il était utilisé et n’apporterait pas d’information. Nous le mettons donc de coté. Le
paramètre encoding est lui aussi inutilisé pour la même raison que le language. Comme nous le
verrons dans les sections suivantes, les conversations des agents ne contiennent pas de nombreux
messages et chacune d’entre elles concerne une coalition spécifique. Dés lors il leur est facile de
suivre le fil d’une conversation sans avoir besoin du paramètre conversation-id. De la même ma-
nière, le paramètre reply-with a pour rôle de faciliter le suivi d’une conversation lorsque plusieurs
d’entre elles ont lieu en même temps. Les conversations entre les agents ABSG étant courtes et
basées sur un ensemble de requêtes / réponses peu ambiguës, ce paramètre n’est pas utile à nos
agents. Le paramètre in-reply-to est lui aussi peut utile dans notre cas puisque les agents n’ont pas
la nécessité de communiquer à propos d’une action. Enfin le paramètre reply-by aurait pu être utile
pour désigner un délai maximum de réponse avant que la requête soit annulée, mais nous avons
fait le choix de forcer les agents à répondre aux requêtes reçues – même dans le cas d’un rejet de
la proposition – de façon à ce qu’en cas de congestion de leur pile de messages, les agents puissent
prendre le temps qui leur est nécessaire pour répondre à tout le monde.

Description des paramètres

Deux des paramètres de la structure d’un message utilisé par les agents de notre système
peuvent contenir une multitude de valeurs. Nous les présentons et justifions ci-dessous.

Ontologies. L’ontologie donne un contexte permettant de comprendre le contenu du message.
Dans le cas des messages générés par notre architecture, l’ontologie peut prendre 3 valeurs :

— agent : désigne les interactions dont le sujet est l’agent. Toutes les interactions permettant de
demander ou transmettre les caractéristiques et les désirs des agents utilisent cette ontologie ;

— coalition : désigne les interactions qui ont pour sujet la formation de coalition. Par exemple,
une demande de formation de coalition utilise cette ontologie ;

— scheduling : désigne toutes les interactions permettant aux agents de se coordonner. Par
exemple lorsqu’un agent souhaite ajouter un membre dans sa coalition.

Performatifs. Le performatif exprime l’action du message. Les performatifs manipulés par
l’architecture ABSG sont les suivants :

— proposes : est utilisé lorsqu’un agent propose à son accointance de former une nouvelle
coalition ou d’en rejoindre une existante ;

— requests : la requête est utilisée pour les interactions de coordination, par exemple quand un
agent demande l’autorisation à ceux de sa coalition d’ajouter un nouveau membre. Les pro-
cessus de coordination au sein d’une coalition sont détaillés dans la section suivante traitant
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des protocoles de communication. Ce performatif est également utilisé lorsqu’un utilisateur
extérieur au système comme son concepteur souhaite connaître des données sur l’agent. Ce
performatif est par exemple utilisé pour la génération des graphiques d’évaluation dans le
chapitre 7 ;

— queries : est utilisé lorsqu’un agent souhaite connaître les caractéristiques et désirs d’une de
ses accointances ;

— informs : est utilisé en réponse au performatif précédent pour renseigner les informations
demandées à l’agent concerné ;

— accept_proposals : ce performatif est l’une des deux réponses possibles au performatif pro-
poses lorsqu’un agent en invite un autre dans une coalition ;

— reject_proposals : le refus est la seconde réponse envisageable au performatif proposes en
cas de demande de formation ou d’affiliation à une coalition.

Afin de mieux visualiser les liens entre ces performatifs et leur enchaînement dans une conver-
sation entre deux agents, nous pouvons présenter le protocole de performatif de la manière sui-
vante :

— réception(proposes) = {accept_proposal,re ject_proposal}

— reception(requests) = {in f orms}

— reception(queries) = {in f orms}

— reception(informs) = /0

— reception(accept_proposal) = /0

— reception(reject_proposal) = /0

Nous pouvons lire chaque élément de cette liste comme : à la réception d’un message conte-
nant un performatif P, l’agent peut répondre par l’un des performatifs de l’ensemble suivant
{P1,P2, ...}. Ensemble où /0 désigne un ensemble vide et la fin de la conversation.

Après avoir présenté la structure des messages utilisés par les agents ABSG et détaillé leurs
paramètres, nous présentons dans la section suivante le protocole de communication suivi par
chaque agent. Ce protocole peut être vu comme la structure de la conversation que les agents
doivent suivre pour travailler ensemble.

Protocole de communication

Les figures 5.2, 5.3, 5.4 et 5.5 illustrent des instances de protocoles internes d’un agent dans
des scénarios de formation de groupe, de demande d’informations, de demande d’affiliation à
un groupe et d’abandon de groupes. L’état initial est l’état numéro 1 et l’état final est indiqué
par un double cercle. Les marqueurs ! sont les messages émis, ? les messages attendus et x un
paramètre échangé entre les protagonistes. Dans le cas des figures 5.2, 5.4, 5.5 et 5.6, le paramètre
x représente le numéro du groupe formé, rejoint ou quitté. Dans le cas de la figure 5.3 il représente
les caractéristiques physiques et les désirs de l’agent. Ce protocole est très proche du protocole
FIPA Contract Net [Qasim2021], la seule différence étant que nos agents n’ont pas la nécessité de
faire un appel d’offre puisque qu’ils contactent directement l’accointance avec laquelle ils veulent
traiter.
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Figure 5.2 – Instance du protocole de proposition de formation de groupe

Figure 5.3 – Instance du protocole de demande d’information

Les coalitions formées grâce à ce protocole d’interactions sont distribuées dans la mémoire
de chaque agent. Puisqu’il n’existe pas de représentation centralisée des coalitions et que chaque
membre a la charge de sa propre représentation de la coalition, il est nécessaire aux agents de se
synchroniser pour modifier la composition d’un groupe. Il faut par exemple éviter qu’un membre
ajoute un nouvel agent au groupe tandis qu’un autre membre le quitte. Par défaut, le nouvel entrant
suppose que personne n’a quitté le groupe entre le moment où il a reçu l’invitation et le moment
où il l’a acceptée. Par conséquent, modifier la coalition pendant ce laps de temps provoquerait
un manque de cohérence parmi les représentations de la coalition des différents membres. Les
agents ont donc besoin de se coordonner pour maintenir une même représentation de leur groupe.
Pour cela, les coalitions implémentent un système de leader capable de coordonner les membres
d’une coalition lorsqu’ils souhaitent la modifier. L’agent à l’origine de la formation du groupe
est automatiquement considéré comme son leader. Le leader initialise un sémaphore sur lequel
il a le contrôle. Son rôle est d’indiquer aux autres membres quand ils peuvent ou non modifier
la coalition. Il accorde son autorisation à un membre du groupe par l’envoi d’un jeton. Un agent
souhaitant ajouter un nouveau membre au groupe doit utiliser le protocole de demande de jeton
illustré dans la figure 5.6. Notons que le transfert du jeton ne peut être refusé ce qui évite aux
agents d’une coalition les situations de blocage. Lorsque les agents ont fini de modifier le groupe,
le jeton est renvoyé au leader qui peut alors le transmettre à d’autres membres. Le rôle de leader
et le sémaphore qui lui est rattaché sont associés à un groupe. Un agent peut donc être le leader
de plusieurs coalitions qui possèdent toutes leur propre sémaphore. Lorsque le leader d’un groupe
souhaite le quitter, il nomme son successeur et transmet son identifiant à tous les membres du
groupe.

Dans les protocoles permettant la création ou la modification d’une coalition, les agents sont
soumis à un message de confirmation permettant à l’initiateur de la conversation de savoir que
le message a bien été traité par son destinataire. Le mécanisme de confirmation est particulière-
ment important puisque l’expéditeur du message n’exécute son action qu’une fois certain que son
message a bien été traité. Par exemple dans le cas d’un abandon de coalition, il notifie tous les
membres du groupe et ne le quitte réellement que lorsque tous les destinataires ont renvoyé la
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Figure 5.4 – Instance du protocole de demande d’affiliation à un groupe

Figure 5.5 – Instance du protocole d’abandon de groupe

confirmation. Ce mécanisme de confirmation a pour intérêt de permettre au leader d’être certain
que tous les membres de sa coalition ont pris en compte la modification du groupe au moment où
il récupère le jeton de l’accointance initiatrice du changement.

Figure 5.6 – Instance du protocole de demande de jeton

5.3.5 Synthèse

Cette partie a présenté divers mécanismes permettant de répondre à deux de nos besoins :
l’évaluation sociale et les interactions inter-agents. L’architecture ABSG confère aux agents un
comportement dynamique en fonction des connaissances qu’ils ont de leurs pairs et de la valeur
d’attraction qu’ils leur attribuent. Son cycle de décision permet la mise à jour des accointances et
les règles de prises de décisions utilisent fortement le concept d’attraction pour différencier une
accointance attractive, avec qui les agents veulent former une coalition, de celles qui présentent
moins d’intérêts. La fonction d’attraction permettant à un agent d’évaluer ses pairs s’inspire des
principes des Dynamiques de Groupes et nous avançons que certains de ces principes permettent
d’améliorer la qualité des coalitions formées par rapport à un processus plus classique dans le-
quel les agents recherchent uniquement l’adéquation de leurs désirs aux caractéristiques de leurs
accointances. Cette supposition fera l’objet d’une évaluation dans le chapitre 7. Enfin, les mé-
canismes d’interaction intégrés à l’architecture ABSG permettent aux agents de s’échanger des

77



Chapitre 5. ABSG : une architecture socio-inspirée

connaissances et de se synchroniser grâce à la mise en place d’un langage commun et à la concep-
tion d’un protocole de communication.

Dans la partie suivante, nous répondrons au besoin de l’adaptation de l’architecture à notre
contexte applicatif : le système d’aide à la décision pour le conception de produits remanufacturés.

5.4 Mécanismes associés au cas applicatif

L’architecture ABSG est basée sur des capacités cognitives permettant aux agents de mani-
puler des connaissances. L’attraction est une métrique importée des dynamiques de groupes des-
sinant les comportements de nos agents. Cette mesure se veut très générique et adaptable selon
le contexte d’utilisation. L’architecture et notre métrique d’attraction possèdent en effet le même
fonctionnement indépendamment du contexte applicatif du système. L’architecture telle que pré-
sentée dans la section précédente permet aux agents de se regrouper en coalitions en prenant en
compte des critères d’appariement peu précis comme l’adéquation des désirs d’un agent par rap-
port aux caractéristiques de ses accointances. Cependant, l’adéquation des désirs d’un agent A
pour les caractéristiques d’un agent B peut être très mauvaise et quand même être la meilleure
disponible dans le système, même si pour cela les contraintes physiques des composants ne sont
pas respectées. Par exemple dans le cas d’un lave-linge, un agent cuve peut vouloir trouver un
agent tambour du plus petit volume possible afin de rendre possible l’assemblage. Mais l’agent
tambour possédant le plus petit volume peut être plus volumineux que l’agent cuve. L’adéquation
est mauvaise, pour autant elle est la meilleure possible. Mais il ne faut pas que ces deux agents
forment une coalition ensemble car ils sont physiquement incompatibles. Les mécanismes pré-
sentés jusqu’à présent ne permettent pas à nos agents de décrire une contrainte empêchant les
agents de former des coalitions si certaines contraintes physiques ne sont pas respectées. L’archi-
tecture ABSG requiert des mécanismes de description de contraintes plus précises que les désirs
des agents. Nous présentons dans cette partie des mécanismes permettant l’ajout de capacités des-
criptives aux agents ABSG. Nous présentons également des mécanismes plus spécifiques à notre
contexte applicatif afin d’adapter l’architecture ABSG aux applications de conception de produits
pour le génie industriel.

5.4.1 Contraintes

Conférer des désirs aux agents ABSG les incite à rechercher la présence de certains agents
spécifiques dans leur coalition. Mais lorsque leurs désirs ne peuvent pas être satisfaits, les agents
cherchent à les combler grâce à la métrique de l’attraction par la présence dans leur coalition
de ceux qui possèdent les caractéristiques les plus proches de leurs désirs. Reprenons l’exemple
du tambour et de la cuve, si la plus grande cuve que le tambour trouve dans le système était
exactement du même volume que lui, les agents ne devraient pas s’apparier puisque les composants
ne pourraient être assemblés. Il est donc nécessaire de pouvoir spécifier des contraintes aux agents
pour leur éviter de concevoir des produits irréalistes.
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De la même manière que les agents ABSG associent des désirs à chacune des caractéristiques
de leurs accointances, les contraintes s’associent à un désir et une caractéristique permettant de
définir d’une part sa valeur de référence (le désir) et d’autre part la caractéristique concernée. Par
exemple, l’agent tambour souhaite contraindre son choix de cuve sur la caractéristique volume
en recherchant une cuve d’un volume égal au désir renseigné. Ainsi, l’expression des désirs des
agents peuvent être vus comme des tuples 〈contraintes,désir,caractristique〉 pouvant s’interpréter
comme : "Je recherche un agent dont la caractéristique Ca respecte la ou les contraintes Co par
rapport au désir d". Notons qu’afin de décrire au mieux les contraintes entre les composants, l’une
des caractéristiques d’une accointance peut être la cible de plusieurs désirs et plusieurs contraintes.
Cela peut par exemple être utile dans le cas où le volume de la cuve doit être supérieur au volume
de tambour tout en étant inférieur à un volume maximum.

Après avoir défini le lien entre contraintes, désirs et caractéristiques, nous présentons les dif-
férents types de contraintes que peuvent manipuler les agents ABSG. De la même manière que
dans l’exemple du tambour et de la cuve, il est nécessaire que les agents puissent exprimer le
besoin de s’apparier uniquement avec des agents possédant une caractéristique strictement infé-
rieure ou supérieure à un de leurs désirs. Il est aussi possible d’imaginer que deux composants
puissent s’assembler dans le cas où l’une de leurs caractéristiques est identique. Nous proposons
donc les contraintes : LSS (strictement inférieur), GRT (strictement supérieur), LEQ (inférieur ou
égal), GEQ (supérieur ou égal) et EQ (égal). Certain cas exigent également une plus grand indiffé-
rence dans la conception du produit, par exemple sur des caractéristiques de moindre importance,
comme la couleur d’un produit dont l’utilisateur se soucie peu. Celui-ci devrait alors soit pouvoir
renseigner son indifférence, soit exprimer un unique veto. Nous ajoutons donc les contraintes :
ALL (tout) et NEQ (différent de). Enfin, la dernière contrainte qui est le fonctionnement par défaut
de nos agents est la contrainte ANY (tout, au plus proche) qui permet aux agents de rechercher
les caractéristiques les plus proches de leurs désirs sans autre restriction. Notons que puisqu’il est
possible d’associer plusieurs contraintes à une même caractéristique, il est tout à fait possible à des
agents de rechercher des accointances possédant des caractéristiques dans un intervalle de valeur
en utilisant les contraintes GRT et LSS. Par exemple, un tambour peut souhaiter une cuve plus
volumineuse que lui mais tout de même moins volumineuse qu’un châssis spécifique. Il est aussi
possible de rechercher des composants dans une gamme de prix tout en le minimisant en appli-
quant la contrainte GRT et ANY dans le cas où l’on recherche un composant au prix s’approchant
le plus possible de 20C sans y être inférieur.

Pour résumer, les contraintes manipulables par les agents ABSG sont les suivantes :

— ANY : rechercher une caractéristique au plus proche du désir fourni ;

— LSS : rechercher une caractéristique inférieure au désir fourni ;

— LEQ : rechercher une caractéristique inférieure ou égale au désir fourni ;

— GRT : rechercher une caractéristique supérieure au désir fourni ;

— GEQ : rechercher une caractéristique supérieure ou égale au désir fourni ;

— EQ : rechercher une caractéristique égale au désir fourni ;

— NEQ : rechercher une caractéristique différente du désir fourni ;

— ALL : ne pas chercher de caractéristique spécifique.
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Ce mécanisme de contrainte permet aux agents ne de pas s’associer à ceux qui ne respectent
pas les contraintes physiques des composants du système d’aide à la décision. Cependant, les
agents agissent de manière égoïste dans le système multi-agent et il est possible qu’un des membres
d’une coalition ajoute un agent au groupe qui ne respecte pas les contraintes d’un autre agent. C’est
par exemple le cas si dans le contexte d’un vélo et de la coalition guidon, roues les roues décident
d’ajouter un agent cadre de vélo possédant la couleur rouge tandis que le guidon souhaite un cadre
de couleur bleue. Le non respect d’une contrainte d’un agent entraîne une forte dégradation de
l’attraction qu’il a pour sa coalition et implique son abandon. En outre, les agents ont la capacité
de mémoriser les caractéristiques des agents qu’ils ont rencontrés dans une coalition ce qui leur
permet d’éviter d’y retourner si un agent qu’ils apprécient leur demande de revenir.

La section suivante présente un autre mécanisme spécifique à notre contexte applicatif adaptant
un peu plus le comportement des agents ABSG pour la conception de produits.

5.4.2 Transformations

Une des spécificités du remanufacturing est de laisser la capacité aux industriels récupérant
des composants de leur appliquer une transformation afin de les adapter au mieux à leur nouvelle
application. Comme nous le verrons dans le chapitre suivant, la transformation de composants
est encore une pratique rendue très compliquée –voire interdite– par la législation. Les transfor-
mations pratiquées de nos jours sont plus de l’ordre de la réparation que d’une réelle modifica-
tion des composants. Elles consistent par exemple en la reprogrammation des cartes électroniques
des lave-linge pour restaurer leurs fonctionnalités initiales ou encore à remplacer un connecteur
endommagé par un de même type sur un appareil électronique. L’économie circulaire et le re-
manufacturing se développant de plus en plus, la capacité à transformer des composants est une
méthode intéressante permettant de minimiser notre émission de déchets, nous présentons donc
tout de même la capacité de transformation des agents ABSG pour s’adapter à leur nouvelle ap-
plication.

Dans l’architecture ABSG, une transformation est une opération consistant à modifier l’une
des caractéristiques d’un agent. Les caractéristiques peuvent se voir associer plusieurs transforma-
tions de façon à pouvoir décrire diverses manières de modifier un composant physique. Ainsi, si
l’on veut décrire la modification d’un contrepoids de lave-linge, on peut lui associer une opération
pour augmenter son nombre de fixations (ce qui correspond par exemple, physiquement, à lui en
percer une nouvelle), mais aussi une opération pour le réduire (ce qui correspond à ne pas toutes
les utiliser au moment de l’assemblage avec une cuve).

Lorsqu’un agent calcule l’attraction qu’il a pour ses accointances, il a le choix d’utiliser ou
non leurs transformations en fonction des cas. Dans le cas où l’agent souhaite former une nouvelle
coalition, celui-ci peut sélectionner les transformations de l’accointance qui l’intéresse. Si l’attrac-
tion pour l’accointance transformée est bonne, alors l’agent lui envoie une demande de formation
de groupe en renseignant les transformations nécessaires. De la même manière, si un agent veut
envoyer une demande d’affiliation, alors il pourra demander au nouveau venu de se transformer.
Au contraire, dans le cas d’une réception d’une demande d’affiliation, l’agent ne pourra deman-
der au membre de la coalition de se transformer puisque ce dernier est déjà intégré au groupe et
modifier ses propres caractéristiques pourrait détériorer la qualité de la coalition.
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5.4.3 Synthèse

Nous avons présenté dans cette partie des mécanismes spécifiques au cas applicatif qu’est le
remanufacturing. La spécification de contraintes physiques apporte à nos agents la capacité de
manipuler des connaissances plus détaillées et leur offre la possibilité de concevoir des produits
plus complexes. La possibilité de définir des contraintes physiques et des transformations appli-
cables aux composants rend notre architecture plus apte à s’attaquer à des problèmes réalistes
liés à l’économie circulaire. Dans la partie suivante, nous présenterons la façon dont nos agents
communiquent et interagissent pour se synchroniser et rendre la formation de coalitions possible.

5.5 Environnement

L’environnement des agents est composé de deux parties avec lesquelles ils peuvent interagir.
La première partie est représentée par les autres agents du système avec qui il leur est possible de
communiquer selon les protocoles présentés dans la partie précédente. La seconde composante de
l’environnement tient moins du système multi-agent que du système d’aide à la décision. La figure
5.7 présente cette seconde partie qui est un système d’information auquel peuvent se connecter les
agents du système. Celui-ci contient toutes les connaissances renseignées par les divers utilisateurs
du système d’aide à la décision [Bettinelli2020c]. Nous les détaillons ci-dessous :

— l’objectif requêté par l’utilisateur : le produit est décrit par l’utilisateur. Les caractéristiques
du produit décrit représentent les désirs des agents. Par exemple si un vélo rouge est de-
mandé, les agents auront comme désir la formation d’un groupe avec d’autres agents possé-
dant la caractéristique couleur rouge ;

— la description des composants : cette description représente toutes les caractéristiques asso-
ciées aux composants utilisables dans le système d’aide à la décision. Elles sont renseignées
par un ou des fournisseurs. Ce sont ces caractéristiques qui sont transférées aux agents ;

— la description des transformations : les fournisseurs peuvent indiquer leurs capacités à mo-
difier un de leur composant afin d’aider son intégration à un nouveau produit. Il peut par
exemple s’agir de la possibilité de modifier la taille d’une pièce ou de modifier sa couleur.
Les transformations sont entrées dans le système d’information par le fournisseur. Le mé-
canisme de transformation peut permettre aux agents de rentrer dans des coalitions dans
lesquelles leur présence ne serait pas souhaitable autrement. Par exemple un agent cadre de
vélo de couleur bleue ne serait pas accepté dans une coalition nécessitant des composants
rouges. Cependant, le fournisseur du composant peut indiquer au système sa capacité à re-
peindre le composant. Ainsi, un cadre de vélo de couleur bleue pourrait changer sa couleur
pour s’intégrer à la coalition ;

— les connaissances du domaine d’expertise : ces connaissances sont une description du do-
maine d’expertise du fournisseur afin d’indiquer aux agents avec qui ils peuvent s’associer.
Par exemple, indiquer qu’un cadre de vélo peut s’associer avec un guidon. Comme pour
les descriptions des composants et les transformations, le domaine d’expertise est rensei-
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gné par un fournisseur. Ces connaissances sont un complément d’information à l’objectif de
l’utilisateur et permettent aux agents s’associer avec les bons types d’accointances.

Les désirs des agents sont représentés par la description du domaine d’expertise et le produit
demandé par l’utilisateur. La première indique aux agents quels sont les composants avec les-
quels former une coalition. Par exemple dans le cas d’un lave-linge une cuve s’assemble avec un
contrepoids pour éviter à l’appareil de se déplacer pendant les phases de rotation rapide. Le second
renseigne les caractéristiques détaillées des composants qu’ils doivent rechercher. Par exemple, la
cuve doit s’associer avec un tambour de 10L pour accueillir le linge de de ses utilisateurs. Lorsque
la demande utilisateur est modifiée ou lorsque le fournisseur change la description du domaine
d’expertise, le système d’information envoie les nouvelles connaissances aux agents concernés
afin de leur permettre de se réorganiser. Les caractéristiques des agents sont représentées par la
description des composants. Lorsqu’un composant est modifié, le système d’information envoie la
mise à jour à l’agent concerné.

Figure 5.7 – Système d’information

5.6 Exemple de fonctionnement

Pour illustrer le fonctionnement du modèle, nous imaginons un cas d’étude très simple (figure
5.8) dans lequel l’objectif du système est de construire une batterie de véhicule électrique. Pour
cela, il a à sa disposition les composants suivants : des cellules électriques, des modules de cel-
lules permettant de monter les cellules en série, des systèmes de refroidissement, des boîtiers et
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Figure 5.8 – État du système d’aide à la décision pour un cas d’étude sur les batteries de véhicule
électrique

des ensembles de vis et écrous pour assembler les composants. Le plan de montage d’une batterie
électrique est présenté en haut à gauche de la figure 5.8. Le système multi-agent qui contient les
agents est présenté sur la droite de la figure. Une coalition est déjà présente au sein du système,
elle est détourée par une ligne pleine de couleur verte et contient tous les composants nécessaires
excepté le boîtier de la batterie. En observant le plan de montage d’une batterie, nous pouvons ob-
server que plusieurs composants ont le désir de se connecter au boîtier. Il se trouve que dans notre
cas pour les besoins de l’explication, l’agent vis est celui qui a trouvé les deux agents boîtiers et
qui se demande lequel des deux ajouter. Mais avant d’ajouter un membre à la coalition, l’agent vis
vérifie qu’une règle prioritaire sur l’affiliation soit exécutable. Supposons que ce n’est pas le cas et
que l’agent n’a reçu aucun message. Il lance la procédure d’ajout d’un membre à sa coalition. Pour
cela, il compare les valeurs d’attraction qu’il a pour les deux agents boîtiers et sélectionne celui
qui a la plus faible. Il vérifie ensuite que cet agent n’est pas déjà dans la coalition et qu’il détient
bien l’autorisation du leader de la coalition d’ajouter un membre. Dans cette coalition le leader
est un des agents cellules. Notre agent vis utilise donc le protocole de demande de jeton et envoie
sa requête au leader. Le leader lui retourne rapidement le jeton pour lui signifier l’autorisation
de modification du groupe. L’agent vis envoie une demande d’affiliation à l’agent boîtier (figure
5.9). Dans cet exemple d’interaction les agents exécutent le protocole décrit dans les parties précé-
dentes. L’agent vis termine son cycle de décision en traitant les messages reçus et note la présence
d’un message en attente. Il s’agit de la notification de refus de l’agent boîtier pour la demande
d’affiliation. Dans ce cas, cela signifie que ce dernier possède une mauvaise valeur attraction pour
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les membres présents dans cette coalition. L’agent vis décide donc de noter le rejet de sa demande
et de mettre à jour les valeurs d’attraction qu’il a pour ses accointances et ses coalitions. Le re-
jet du boîtier induit une augmentation du principe minimax et détériore l’attraction qu’il a pour
son accointance. Lors du cycle de décision suivant, la règle d’affiliation est de nouveau la seule
applicable. L’agent vis compare à nouveau les boîtiers disponibles et voit que, cette fois, l’autre
boîtier possède une meilleure attraction que celui qui vient de rejeter la demande. La demande
d’affiliation lui est envoyée et le destinataire accepte l’offre rendant la coalition complète.

Pour cela, les agents interagissent grâce au protocole défini dans la partie précédente. La figure
5.9 illustre l’échange de messages entre les agents A et B du système pour la formation d’un
groupe.

Figure 5.9 – Exemple de deux agents formant un groupe

5.7 Synthèse et discussion

L’architecture ABSG répond à nos besoins initiaux qui étaient ceux de faire interagir les
agents, de les rendre capable d’évaluer leurs accointances et de s’adapter à certaines spécificités du
remanufacturing. Les agents ABSG possèdent des capacités cognitives à travers leurs mémoires
et leurs mécanismes de décision leur permettant d’évaluer leurs pairs selon des principes inspirés
des sciences sociales. Ces capacités et mécanismes leur confèrent également la capacité d’agir
dynamiquement dans un environnement variable auquel ils doivent s’adapter pour former des coa-
litions. Mais les coalitions ne doivent pas seulement être théoriquement viables, il est nécessaire
que les conceptions produites par le système multi-agent soient cohérentes avec les spécificités
physiques des composants et les capacités de transformation que leurs fournisseurs possèdent. Les
mécanismes de contraintes et de transformation intégrés à notre architecture offrent la possibilité
aux agents ABSG de s’adapter à ce contexte applicatif.

La possibilité de spécifier des contraintes sur les désirs des agents améliore grandement la
représentation de l’objectif des divers acteurs du système. Celles-ci pouvant se cumuler sur un
même désir, l’objectif peut être décrit avec précision en utilisant par exemple les contraintes LSS
et GRT pour indiquer un intervalle de valeurs acceptables pour les valeurs quantitatives, ou une
succession de EQ pour désigner les valeurs qualitatives souhaitées. Comme nous l’avons vu, ces
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connaissances sont apportées par deux types d’acteurs ; d’un coté les utilisateurs qui renseignent
leur objectif, de l’autre les fournisseurs qui intègrent dans le système les informations sur les
composants et les connaissances liées au domaine d’expertise (notamment comment assembler
les types de produits dont ils sont experts). La dualité de la provenance des connaissances peut
permettre à un large panel d’utilisateurs d’user du système. En effet, si toutes les connaissances
expertes liées au domaine sont renseignées par les fournisseurs, il suffirait à un utilisateur novice de
demander au système un lave-linge d’une certaine capacité sans avoir à décrire les caractéristiques
précises des composants nécessaires à sa conception. Un tel système pourrait donc être aussi bien
utilisé par un professionnel du remanufacturing qui sait exactement ce dont il a besoin que par un
client derrière l’interface web de son entreprise préférée d’appareils électroménagers.

Comme nous l’avons vu, cette architecture d’agent possède les traits des architectures cog-
nitives qui sont en général moins utilisées dans les applications nécessitant un large passage à
l’échelle. Or, le domaine applicatif de ce système multi-agent est la conception de produits re-
manufacturés. Nous pouvons supposer que ce type d’application devrait nécessiter de nombreux
agents pour fonctionner de manière réaliste. Dans la dernière partie de ce chapitre où nous avons
présenté un exemple de fonctionnement d’une instance du système, nous sommes partis du prin-
cipe qu’un agent représentait un unique composant physique. Mais le passage à l’échelle sur des
milliers de composants avec une architecture cognitive serait extrêmement complexe. En réponse
à cet inconvénient, nous pouvons également voir chaque agent comme un lot de composants pos-
sédant des caractéristiques similaires. Bien qu’il soit peut aisé pour deux composants d’être physi-
quement identiques, nous pouvons supposer que devant le grand nombre de composants manipulés
par les sociétés de remanufacturing il serait possible de les regrouper par similitudes afin de les
réunir en un seul agent. Finalement, si chaque agent du système représente des lots de composants
de même taille, le passage à l’échelle en terme de nombre d’agents peut être évité et le passage
à l’échelle en terme de nombre de composants n’aurait pas d’impact sur le fonctionnement du
système multi-agent tel qu’il a été présenté dans ce chapitre.

La question du passage à l’échelle soulève des interrogations liées au domaine du remanu-
facturing. Par exemple, sur le nombre de composants pouvant être manipulés par les acteurs de
ce domaine mais aussi sur la façon dont se font les transformations du point de vue industriel ?
Le chapitre suivant présente un cas d’étude construit à partir d’une collaboration avec des entre-
prises remanufacturant des appareils électroménagers. Celui-ci détaille la façon dont s’assemblent
et fonctionnent les lave-linge ainsi que les transformations applicables à leurs composants. Nous
évaluerons l’architecture ABSG à travers ce cas d’étude dans les chapitres suivants afin de la tester
dans un cadre réaliste.
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Après avoir présenté la conception de notre modèle d’agent et son fonctionnement, ce chapitre
introduit un cas d’étude tiré des industriels SOFIE et ENVIE sur lequel nous l’évaluerons. Comme
nous le verrons, ce cas d’étude se concentre sur de l’équipement électroménager, spécialité de ces
sociétés.

6.1 SOFIE et ENVIE

SOFIE est basée à Seraing en Belgique. C’est une société coopérative à finalité sociale qui
œuvre dans le domaine de la collecte, du tri, du démantèlement et de la réutilisation de déchets
d’équipements électriques et électroniques (DEEE) provenant d’appareils électroménagers.

ENVIE est un réseau d’entreprises d’insertion professionnelle œuvrant pour l’économie cir-
culaire en France. Leur activité est très similaire à celle de SOFIE : ils collectent, nettoient et
trient des DEEE dans l’objectif de les réutiliser pour la réparation de divers types d’appareils.
Leur réseau étant composé de plusieurs entreprises, ils travaillent sur une gamme plus large de
produits. Dans le cadre de ce travail, nous avons contacté ces deux entreprises et visité les locaux
d’ENVIE sur le site de Villeurbanne dans lequel ils démontent, nettoient et réparent des appareils
électroménagers.

6.1.1 Activités de remanufacturing

ENVIE et SOFIE remanufacturent une large gamme de produits électroménagers. Ceux-ci
sont en général complexes et fabriqués à partir de nombreux composants. Les pièces possèdent
une forte diversité ce qui les rend très peu interchangeables. En effet, chaque constructeur produit
ses machines avec ses propres spécificités pour répondre à ses propres besoins. Il peut par exemple
s’agir des fixations d’un composant de lave-linge qui ne sont pas placées aux mêmes endroits pour
toutes les machines empêchant d’échanger une pièce entre deux modèles, même si les dimen-
sions correspondent. De la même manière, tous les composants électroniques ne nécessitent pas la
même puissance électrique pour fonctionner ce qui contraint fortement le choix des composants
au moment de leur remplacement. D’un point de vue technique, ce manque de normes entre les
composants de constructeurs différents – et parfois entre les machines d’un même constructeur –
complexifie fortement le processus de remanufacturing. Pour cette raison, les pièces sont le plus
souvent remplacées par leurs homologues d’une autre machine du même modèle. Par conséquent,
dans le cas où une pièce ne peut pas être trouvée dans une autre machine il est nécessaire de
l’acheter neuve chez le fabricant d’origine.

6.1.2 Défis futurs

En imaginant que le remanufacturing se développe dans les prochaines années, le nombre
de produits et de composants réutilisables deviendra rapidement très important. Une grande par-
tie des sociétés qui pratiquent le remanufacturing sont aujourd’hui des PME qui réutilisent les
composants de grands groupes qui conçoivent les produits. Par exemple, lorsque les employés de
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SOFIE ne peuvent pas réparer une machine par manque de pièce de rechange, ils rachètent les
composants nécessaires chez les grands groupes tels que Bosch. Les ateliers de réparation de ces
PME comptent sur l’expertise de leurs employés pour savoir quels composants réutiliser selon les
machines à réparer. Cependant, avec le développement du remanufacturing, l’expertise humaine
dont ils bénéficient actuellement pourrait être dépassée devant l’explosion du nombre de com-
posants réutilisables et de leur diversité. Un système d’aide à la décision pour la conception de
produits présente l’avantage de répondre à ce problème en donnant la possibilité à une entreprise
ou un consommateur de concevoir des produits sans que son utilisateur n’ait à connaître lui-même
le stock de composants disponibles, ni n’ait même nécessairement des connaissances expertes sur
la constitution du produit souhaité.

6.2 Cas d’étude

Les produits électroménagers comportent souvent un grand nombre de composants. Par exemp-
le, une machine à laver est composée d’environ une dizaine de pièces importantes. On peut y in-
clure le moteur, la cuve, le tambour, le programmateur, la pompe de vidange, etc. Mais il en existe
un bien plus grand nombre si nous prenons en compte les joints, les condensateurs, les câbles et
les vis. Le grand nombre de pièces à manipuler est un intérêt pour la construction de notre cas
d’étude puisqu’il permet de montrer comment notre système d’aide à la décision réagit avec une
machine complexe et une étude de cas réaliste. En plus de leur expertise dans le remanufacturing,
c’est pour cette raison que nous nous sommes tournés vers ces entreprises pour réaliser un cas
d’étude.

Outre fournir une étude de cas réaliste, les lave-linge sont des appareils suffisamment riches en
composants pour que nous puissions l’adapter à ce que nous souhaitons évaluer dans le chapitre
suivant. Les lave-linge possèdent par exemple suffisamment de composants pour que nous n’ayons
pas besoin de prendre en compte les petites pièces comme les joints ou les vis pour l’enrichir.

6.2.1 Sélection des composants

Une machine à laver contient de nombreuses petites pièces comme des joints, des vis et divers
connecteurs pour assembler des composants électroniques. Dans ce chapitre, nous appellerons un
composant une pièce de la machine ayant un rôle déterminant dans son fonctionnement comme un
moteur, une vanne ou un programmateur. Pour des raisons pratiques, nous ne considérons que ce
type de pièces pour le cas d’étude sans quoi il contiendrait probablement plus d’une centaine de
pièces ce qui le rendrait inutilement détaillé. Les lave-linge démontés et remanufacturés que nous
avons vus lors de la visite de l’entrepôt d’ENVIE ne comportaient pas la fonctionnalité de sèche-
linge. Nous construisons donc notre cas d’étude autour de la conception de simples lave-linge.

Il existe deux types de lave-linge, ceux dont l’accès au tambour se fait par le haut (top) et ceux
par lequel il se fait par l’un des côtés (front). Dans les deux cas le fonctionnement et les pièces
sont les mêmes. La position des composants va par contre être très différente. Par exemple, dans
un lave-linge front, un contrepoids est posé au dessus du tambour pour éviter que la machine ne
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bouge lorsque celui-ci tourne trop vite. Sur un lave-linge top, le contrepoids ne pouvant pas être
placé au-dessus du tambour, celui-ci est positionné sur l’un des côtés de la cuve. Cependant le
fonctionnement des machines reste le même. Bien que cet appareil électroménager soit populaire,
son fonctionnement n’est pas nécessairement bien connu. Afin de présenter les différents éléments
du lave-linge, nous allons détailler son fonctionnement sur un cycle de lavage complet. Celui-ci
est constitué de deux cycles, le prélavage et le lavage.

Le prélavage. Tout d’abord, l’utilisateur doit choisir son programme avec le bandeau de com-
mande. Grâce à celui-ci, il agit sur le programmateur qui a pour rôle de synchroniser le fonction-
nement de tous les composants électroniques de l’appareil. Par exemple, lorsqu’un lavage de 40°C
est lancé, le programmateur verrouille la porte du lave-linge et actionne l’électrovanne permettant
de remplir la cuve pour une phase de prélavage. Un capteur de niveau d’eau surveille le rem-
plissage et s’assure d’un niveau suffisant pour commencer à brasser le linge. Une fois le niveau
atteint le tambour qui se trouve dans la cuve est entraîné par un moteur placé sous cette dernière
et commence à tourner lentement. Le moteur est relié au tambour par une courroie, une poulie
et un roulement. Le roulement est inséré dans la cuve et permet la rotation de l’axe du tambour
sans frottement. La poulie est fixée à l’axe du tambour et la courroie relie le moteur à la poulie
ce qui permet la transmission de son mouvement de rotation au tambour. Après quelques minutes
de brassage, la cuve est vidée à l’aide d’une pompe de vidange. Enfin, le prélavage se termine sur
un essorage. La vitesse de rotation du tambour augmente alors à plusieurs centaines de tours par
minute. Le linge ayant absorbé de l’eau, il est beaucoup plus lourd qu’au moment de son introduc-
tion dans la machine. Un contrepoids de 10 à 15 kilogrammes rattaché à la cuve permet d’amortir
les vibrations induites par la grande vitesse de rotation du tambour.

Le lavage. Lorsque l’essorage prend fin, le lave-linge démarre un cycle de lavage presque
identique à celui du prélavage. L’eau est d’abord introduite dans la cuve puis chauffée avant le
brassage grâce à une résistance placée au fond de la cuve. La température de l’eau est surveillée à
l’aide d’une sonde de température. Une fois la température voulue atteinte, le tambour commence
une rotation lente pour brasser le linge. Le cycle de lavage continue ensuite comme le cycle de
prélavage. Après un certain temps de brassage, l’eau est vidangée puis le linge essoré. Cet exemple
permet de se rendre compte du grand nombre de composants présents dans la machine.

Pour résumer, les composants essentiels au bon fonctionnement du lave-linge sont les sui-
vants :

— un bandeau de commande : qui fait office d’interface entre l’utilisateur et le programmateur
de l’appareil. Ce bandeau permet à l’utilisateur de choisir son programme de lavage. Le
bandeau de commande est directement connecté au programmateur ;

— un programmateur : permettant la coordination du fonctionnement de tous les éléments élec-
troniques de l’appareil après la sélection du programme par l’utilisateur ;

— un bac à lessive : pour y déposer la lessive avant de lancer le lavage ;

— un moteur électrique : permettant de faire bouger le tambour et de brasser le linge ;

— un tambour : qui contient le linge ;

— une cuve : servant de récipient à l’eau et au tambour. Elle est fermée par le hublot.

— une résistance : pour chauffer l’eau de la cuve lors des lavages ;
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— une sonde de température : pour s’assurer d’atteindre la bonne température en fonction du
type de lavage sélectionné ;

— un roulement : permettant la rotation du tambour en évitant les frottements ;

— une poulie : rattachée à l’axe de rotation du tambour ;

— une courroie : liant le moteur et la poulie et permettant le transfert de la rotation de l’un à
l’autre ;

— un contrepoids : pour amortir les vibrations de la machine ;

— une électrovanne : pour contrôler l’arrivée d’eau dans la cuve ;

— une pompe de vidange : pour retirer l’eau usée de la cuve à la fin du lavage ;

— un capteur de niveau d’eau : pour surveiller la quantité d’eau lors des différentes étapes de
lavage.

Étant donné le nombre de pièces présentes dans cet appareil, cette liste n’a pas vocation a être
exhaustive. Elle permet cependant d’avoir un aperçu des composants principaux d’un lave-linge. À
cette liste, nous ajoutons le chassis qui n’a pas réellement de rôle dans le lavage mais est nécessaire
à l’intégration de l’appareil dans un logement ou un local.

L’objectif de ce cas d’étude est d’évaluer notre système d’aide à la décision dans une applica-
tion réaliste. Pour cela, il n’est pas nécessaire que les appareils à concevoir soient composés d’un
grand nombre de composants. Une dizaine de composants suffit à illustrer et évaluer son fonction-
nement. Pour cette raison, et puisque les trois composants suivants sont normalement assemblés
les uns avec les autres, nous regroupons la sonde de température, le capteur de niveau d’eau et la
résistance dans le composant cuve. De la même manière, la poulie et le roulement sont regroupés
en un seul composant sous le terme système de roulement. Nous regroupons également le ban-
deau de commande et le programmateur qui ont un couplage très important. En effet, la forme des
bandeaux est conçue pour s’adapter avec un programmateur ce qui rend difficile l’intéropérabili-
tés de ces pièces avec d’autres modèles. Enfin, nous retirons le bac à lessive qui, en plus de ne
pas avoir un rôle prépondérant dans le processus de lavage, ne présente pas une grande variété de
caractéristiques ce qui le rend peu intéressant pour notre cas d’étude.

Pour résumer, nous sélectionnons les composants suivants :

— le programmateur ;

— le châssis ;

— le contrepoids ;

— le moteur électrique ;

— le tambour ;

— la cuve ;

— le système de roulements ;

— la pompe de vidange ;

— l’électrovanne.
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6.2.2 Les composants et leurs caractéristiques

Les composants d’un produit possèdent leurs propres caractéristiques leur permettant de s’as-
sembler ou non les uns avec les autres. Dans le cas du lave-linge la rotation du moteur entraîne
la courroie ainsi que le système de roulement qui fait lui-même tourner le tambour. Pour que cela
soit possible, il faut entre autre que le roulement possède le bon diamètre pour se fixer à l’axe
de rotation du tambour et que la courroie ait la bonne longueur pour relier le moteur et la poulie.
On voit donc qu’il n’est pas suffisant de prendre deux composants assemblables pour les faire
fonctionner ensemble. En outre, les composants peuvent disposer de caractéristiques logistiques
pouvant influencer leur assemblage. Nous pouvons imaginer le cas de conception d’un lave-linge
dans une entreprise répartie sur plusieurs sites en France. Si un type spécifique de moteur devait se
trouver uniquement dans un entrepôt nantais tandis que tout le reste des composants se trouve dans
un entrepôt lyonnais, le coût de transport des pièces pourrait être suffisamment élevé pour vouloir
changer la conception de l’appareil et y intégrer un autre type de moteur disponible avec le reste
des pièces. À partir des composants sélectionnés dans la partie précédente et des discussions que
nous avons eu avec les employés de chez ENVIE et SOFIE, nous proposons les caractéristiques de
composants suivantes (table 6.1) avec lesquelles notre système d’aide à la décision devra travailler
pour concevoir des produits.

Les entreprises pratiquant le remanufacturing sont soumises à deux problématiques : 1. la
législation qui leur interdit de remplacer les composants d’un appareil par des composants trans-
formés et 2. la complexité de réutiliser et assembler des composants qui n’ont pas été prévus pour
fonctionner ensemble. Les PME comme SOFIE et ENVIE ne sont pas des constructeurs d’appa-
reils électroménagers, ils ne produisent pas leurs propres produits et ne sont donc pas soumis aux
mêmes règles lors de la conception des machines. Ils ne possèdent pas la même liberté d’assem-
blage des composants ni les mêmes obligations de test de leurs appareils que les constructeurs.
En outre, les composants originaux sont conçus pour fonctionner dans un modèle spécifique de
machine. Récupérer le composant d’une machine et le réparer ou le modifier pour l’intégrer à un
nouvel appareil soulève des questions de sécurité et de responsabilité. Les PME pratiquant le re-
manufacturing sont donc limitées dans leurs possibilités de conception de produits. En plus de la
legislation, la forme des composants et leur fonctionnement est peu propice à l’intéropérabilité.
Les caractéristiques des composants étant nombreuses, leurs capacités de réutilisation sont très
limitées entre les différents appareils. Pour cette raison, les caractéristiques sélectionnées (table
6.1) pour notre cas d’étude représentent uniquement un sous-ensemble de ce que l’on peut trou-
ver sur des produits réels de façon à rendre plus évidente la réutilisation de composants. Comme
expliqué dans la partie précédente, ce choix n’est pas naïf puisque le fort développement du rema-
nufacturing pourrait amener les différents constructeurs d’appareils électroménager à rendre leurs
composants plus interopérables. Un exemple est celui du châssis Malice (les lave-lings top) qui
a initialement été crée par l’entreprise Fagor et qui est réutilisé depuis par de nombreux autres
constructeurs.
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Chapitre 6. Vers l’application au système d’aide à la décision

À ces caractéristiques sont ajoutés un prix et un lieu de stockage représenté comme une coor-
donnée x et une coordonnée y pour chaque type de composant afin à montrer la capacité du système
de prendre en compte un large éventail de caractéristiques, dont certaines contraintes logistiques.

Afin d’améliorer leur intéropérabilité, nous proposons la possibilité de transformer les com-
posants afin de les adapter à leur nouvelle application.

6.2.3 Les transformations

Nous définissons une transformation comme un procédé industriel exécutable par le fournis-
seur d’un composant capable de modifier les caractéristiques d’un composant dans le but d’aider à
son intégration dans une nouvelle application. Une transformation peut-être effectuée dans le cas
de deux stratégies de réutilisation : 1. le remanufacturing : pour adapter le composant d’un appareil
et l’intégrer dans un autre produit du même type. Par exemple récupérer le programmateur d’un
lave-linge et changer sa programmation pour l’adapter aux capacités de lavage d’un autre appa-
reil. 2. le repurposing : pour intégrer un composant d’un appareil dans autre type d’appareil. Par
exemple, récupérer des batteries de véhicules électriques pour les réutiliser dans une application
de stockage d’énergies renouvelables irrégulières (éoliennes ou panneaux solaires).

Dans le cadre de notre système d’aide à la décision et de notre cas d’étude, nous allons nous
concentrer sur les les transformations de composants pour le remanufacturing. Rappelons qu’il
est actuellement difficile de transformer des composants pour des raisons techniques et juridiques.
Puisque les entreprises actuelles n’ont pas le droit ni parfois les moyens de transformer des com-
posants, nous proposons pour notre cas d’étude des transformations fictives :

— modification du nombre de fixations nécessaires à l’assemblage du contrepoids sur la cuve.
Le contrepoids peut par exemple utiliser une fixation de moins ou de plus que ce qu’il pos-
sède pour s’assembler à une cuve. Pour l’ajout d’une fixation, cette transformation consis-
terait à en percer une supplémentaire dans le contrepoids pour l’adapter à celles de la cuve
ciblée. Dans le cas où l’on souhaite fixer le contrepoids sur une cuve qui nécessite une fixa-
tion de moins, le procédé reviendrait à ignorer l’une des fixations du contrepoids. Pour des
raisons de sécurité, nous supposons qu’il n’est pas envisageable de fixer un contrepoids sur
une cuve en ignorant plus d’un de ses points d’ancrage et qu’il serait également dangereux
de percer plus d’un point de fixation supplémentaire au risque de fragiliser la pièce ;

— changement de la résistance de la cuve en utilisant un composant plus ou moins puissant
selon les besoins. Cette transformation ne nécessite pas le réusinage d’une pièce puisque
les résistances sont des pièces facilement détachables de la cuve. Cependant, puisque nous
considérons dans le cas d’étude la résistance comme faisant partie de la cuve, nous considé-
rons également que la changer revient à transformer la cuve ;

— suppression de matière pour diminuer le diamètre de l’axe du tambour de façon à l’adapter
au système de roulement. Le réusinage d’une pièce métallique pour adapter la largeur d’une
pièce et refaire son filetage est un procédé maîtrisé par certains industriels. Nous ne rentrons
pas dans le détail de l’intérêt du réusinage pour un axe de tambour et partons du principe
que l’opération est peu coûteuse et rapide. Lorsque l’axe du tambour est trop large pour
s’adapter au système de roulement, nous supposons que le fournisseur du composant peut
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être capable de réduire son diamètre et refaire son filetage afin de le fixer au système de
roulement voulu.

6.2.4 Synthèse

La figure 6.1 synthétise les composants et leurs caractéristiques introduits dans les parties pré-
cédentes. Les liens entre les composants indiquent ceux qui sont assemblables. Afin de rendre
plus visibles les interactions inter-composants, les caractéristiques permettant d’assembler deux
composants sont affichées sur ces liens. Par exemple, un programmateur et un moteur peuvent
s’assembler à condition d’avoir le même nombre de fils. Plus précisément, qu’il y ait le même
nombre de fils sortants du programmateur que de connectiques pour les brancher sur le moteur.
De la même manière, une cuve ne peut s’assembler avec une pompe de vidange que si le diamètre
du tuyau de la sortie d’eau est équivalent à celui du diamètre du tuyau de durite de la pompe. Le
diamètre du tuyau de durite est une caractéristique appartenant à la pompe de vidange mais elle
se trouve sur le lien du côté de la cuve pour indiquer qu’elle est une contrainte pour l’assemblage
avec la cuve. De la même manière le diamètre du tuyau de sortie de l’eau usée est située vers la
pompe de vidange puisqu’elle est une contrainte pour l’association avec cette dernière. Les carac-
téristiques présentes sur les liens représentent donc qu’une contrainte doit être respectée sur l’une
des caractéristiques des deux composants. Cependant, cette contrainte n’est pas nécessairement
une égalité de valeur. La cuve doit par exemple avoir un volume inférieur à celui du châssis pour
pouvoir être montée dedans. Certain liens n’ont pas de contraintes comme celui présent entre le
programmateur et le châssis. Cela indique que le programmateur se monte dans le châssis mais
qu’il n’y a pas de caractéristique spécifique pouvant restreindre cet assemblage.

Figure 6.1 – Diagramme synthétisant les composants et leurs caractéristiques.

Toutes les données présentées dans ces dernières parties sont destinées à être saisies dans un
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système d’information faisant partie du système d’aide à la décision afin que les agents du SMA
puissent y avoir accès et mettre à jour leurs connaissances. La partie suivante présente la structure
du système d’aide à la décision.

6.3 Architecture du système d’aide à la décision

Notre cas d’étude a partiellement été construit grâce aux connaissances transmises par ENVIE.
Les entreprises du réseau ENVIE fournissent des appareils pour les revendre aux consommateurs
à l’aide de leur stock de composants issus de DEEE et de leur expertise dans l’assemblage d’ap-
pareils électroménagers. Puisque ces entreprises réparent et fournissent des appareils aux consom-
mateurs, nous les appelons des fournisseurs dans la suite de ce chapitre. ENVIE étant un réseau
d’entreprises travaillant sur de nombreux types d’appareils, les divers acteurs du réseau peuvent
travailler sur les mêmes types de machines. Notre système d’aide à la décision peut alors consi-
dérer la collaboration de plusieurs fournisseurs dans la conception des produits. L’intérêt de cette
collaboration est par exemple le partage des composants réutilisés et le partage de l’expertise pour
la conception d’appareils complexes. Cette collaboration peut se faire à travers un système d’in-
formation enregistrant les données des composants disponibles dans les entrepôts des différents
fournisseurs, mais aussi en partageant la façon dont les produits qu’ils souhaitent remanufacturer
sont assemblés. Ainsi l’expertise d’une des entreprises peut être réutilisée par les autres, voire
augmentée s’ils possèdent aussi des connaissances dans le domaine. Pour illustrer, nous pouvons
imaginer que les entreprises du réseau ENVIE remanufacturant les mêmes types d’appareils élec-
troménagers mettent en commun leurs stocks de composants pour maximiser le nombre de pièces
réutilisées. En outre, la mise en commun de leurs connaissances sur la conception d’un type d’ap-
pareil peut leur être bénéfique en apportant à chacun de ces acteurs une expertise différente et
potentiellement complémentaire à la leur.

Toutes les données entrées dans le système d’information sont rendues disponibles au système
multi-agent qui a pour objectif de concevoir les produits en fonction des connaissances fournies.
En plus des informations données par les fournisseurs, le système a besoin de connaître le besoin
du client pour lui proposer des produits. Ce dernier doit exprimer son besoin en décrivant de
manière plus ou moins détaillée le produit qu’il souhaite construire. Notons que le client peut aussi
bien être un consommateur manipulant le système d’aide à la décision à travers une interface web
que l’un des fournisseurs qui souhaite produire des machines pour les vendre dans son magasin. La
requête d’un client provoque la génération des agents du SMA via un processus synchronisant les
composants du système d’information au SMA. À chaque nouveau composant, le processus ajoute
un agent au SMA. Les composants étant modifiables, il est nécessaire que les agents –les avatars
virtuels représentant un composant physique [Mrissa2015]– du SMA soient mis à jour en même
temps que les informations sur leur avatar physique. Pour cela, les agents vérifient régulièrement
les informations et les compare à leurs connaissances pour les mettre à jour au besoin. Tout au
long du processus de conception des produits, un processus d’observation du SMA lit son état.
Lorsque celui-ci semble avoir convergé vers un état stable, le processus propose les solutions au
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client. Le client peut alors décider d’en sélectionner une ou de soumettre une nouvelle demande
au système.

La figure 6.2 illustre l’architecture du système d’aide à la décision ainsi que son écosystème
et certains de ses mécanismes. Les principaux éléments du système d’aide à la décision sont le
système d’information (SI) et la couche logicielle sur laquelle les agents évoluent. Le SI contient
toutes les informations dont a besoin le système d’aide à la décision pour fonctionner : l’objectif
du client, la liste détaillée des composants disponibles, les possibilités de transformation des com-
posants et les connaissances du domaine d’expertise des fournisseurs. La couche logicielle peut
interagir avec le SI à travers l’utilisation d’une API. L’écosystème du système d’aide à la décision
est composé de deux logiciels pour deux types d’acteurs apportant des informations complémen-
taires. Les fournisseurs renseignent leur expertise au système et les clients leurs objectifs. Les
fournisseurs connectent leur stock de composants au système d’aide à la décision. Ce stock repré-
sente l’ensemble des composants usagés disponibles. Chaque module interagit avec le SI via une
API lui permettant d’insérer ou modifier des données. En plus de pouvoir envoyer des données au
SI, le logiciel Client peut recevoir des données du système d’aide à la décision grâce au processus
d’observation qui permet au système de lui proposer des conceptions de produits.

Figure 6.2 – Architecture du système d’aide à la décision

Une fois que les agents se sont organisés pour former une solution, le processus observateur
détecte leur stabilisation et demande à chacun les coalitions dont il est membre. En agrégeant les
retours des agents, il est à même de reconstituer une vue d’ensemble des coalitions formées par
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le système, de les évaluer en fonction des désirs du client et de leur niveau de complétude et de
les lui proposer. Le client peut alors lire les solutions et les trier sur différents critères tels que la
complétude des groupes, leur qualité, ceux qui nécessitent le moins de transformations, etc. En cas
d’insatisfaction l’utilisateur peut relancer le système en modifiant sa requête initiale. Au contraire,
s’il trouve une conception qui lui convient, il peut s’approprier les composants en les achetant ce
qui les fera disparaître des composants disponibles pour les autres utilisateurs.

6.4 Discussion et synthèse

Le cas d’étude décrit dans ce chapitre prend en compte une grande partie des composants
clefs d’un lave-linge. Bien que les caractéristiques nécessaires à la description de ces composants
soient en réalité plus nombreuses que celles utilisées, leur nombre suffit à rendre le cas d’étude
suffisamment réaliste pour évaluer le fonctionnement du cœur du système d’aide à la décision :
son système multi-agent. Un tel système d’aide à la décision a l’avantage de permettre à de mul-
tiples fournisseurs de mutualiser leur expertise et leur inventaire. La mise en commun de leurs
connaissances en un seul système peut faciliter la conception des produits. L’outil semble donc
intéressant pour de grandes entreprises possédant plusieurs entrepôts chacun spécialisé dans la
conception d’un type d’appareil. Les composants sont aujourd’hui conçus pour ne s’adapter qu’à
un seul type de machine. Comme nous l’avons vu dans les parties précédentes, les composants
d’un lave-linge sont par exemple conçus de manière à s’adapter au besoin très spécifique d’un
modèle de machine. En plus d’une législation peu favorable au remanufacturing, ce manque d’in-
téropérabilité dans la conception des appareils complexifie son usage. Mais le développement de
la conception des produits pour leur réutilisation pourrait permettre à des entreprises d’utiliser des
composants dans des appareils pour lesquels ils n’étaient pas initialement fabriqués. En imaginant
que cette pratique se développe, ce système d’aide à la décision pourrait intégrer le repurposing
dans son fonctionnement et prendre en compte plus de composants dans la conception de produits
afin de diminuer notre production de déchets. Le chapitre suivant évalue le système multi-agent et
détaille les conditions expérimentales ayant conduit à ces résultats.
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7.1. Opérationnalisation de l’architecture d’agent

Les chapitres précédents ont présenté notre architecture d’agent et ont permis d’établir un cas
d’étude tiré d’un contexte industriel. Dans ce chapitre, nous présentons plus en détail l’opération-
nalisation de l’architecture ABSG permettant son fonctionnement dans un système multi-agent.
Nous évaluons ensuite notre approche afin de mieux estimer ses avantages et inconvénients par
rapport à la littérature. Enfin, nous évaluons ABSG dans notre cas d’étude pour déterminer son
utilisabilité dans un problème de remanufacturing réaliste.

7.1 Opérationnalisation de l’architecture d’agent

7.1.1 Représentation des connaissances

L’architecture a été présentée de manière théorique dans le chapitre 5 mais nécessite quelques
précisions pour son utilisation pratique. Pour compléter notre présentation, il est nécessaire de dé-
crire comment les connaissances sont représentées dans la mémoire des agents. Comme décrit dans
le chapitre 5, les agents se représentent leurs caractéristiques et désirs à l’aide de deux tableaux
de décimaux, le tableau contenant les caractéristiques et celui contenant les désirs. Le décimal
d’un agent peut par exemple correspondre à sa couleur. Dans le cas où l’ensemble des couleurs
que l’agent peut avoir est {bleu, rouge, vert} alors la caractéristique couleur pourrait prendre les
valeurs 0, 0.5 ou 1 où chaque décimal correspond à une unique couleur. Pour les caractéristiques
quantitatives, comme le poids d’un contrepoids de lave-linge, la valeur peut être normalisée grâce
à l’équation :

n =
x

maxin−minin
(7.1)

Avec maxin et minin les intervalles de valeurs possibles que peut prendre la valeur à normaliser
x. En outre, cette normalisation a l’avantage de limiter le biais du calcul de l’attraction en com-
parant des caractéristiques qui évoluent sur des intervalles et des échelles de valeur différentes.
Par exemple dans un lave-linge un tambour doit choisir une cuve en fonction de son volume et de
la puissance de sa résistance. Le volume d’une cuve évolue sur un intervalle de valeur d’environ
[80,120] litres et la puissance de sa résistance sur [1300,2500] Watts. Nous voyons que quelle
que soit la cuve choisie, il y aura au maximum une différence de 40 entre le désir d’un tambour
et le volume de la cuve alors que cette différence s’élève à 1200 dans le cas de la puissance de
la résistance. Sans normalisation, la différence d’échelle peut laisser l’agent tambour penser qu’il
sera très souvent plus proche de trouver la cuve au bon volume que la cuve à la bonne puissance de
résistance, même si la différence avec le volume souhaité est de 40L alors que la différence avec
la puissance souhaitée n’est que de 100W. D’une part, l’impact de la puissance sur l’attraction
pourrait devenir trop important par rapport à d’autres caractéristiques d’un même agent, d’autre
part elle influerait aussi sur les relations avec les autres agents. En effet, le tambour se sentirait
souvent plus proche des agents système de roulement qui évoluent sur un intervalle de prix de 50
à 80 euros, que des cuves qui possèdent des résistance de quelques centaines de watts. Par consé-
quent, dans ces expériences, nous instancions les désirs et les caractéristiques de nos agents sous
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la forme de tableaux de décimaux normalisés entre 0 et 1 permettant de limiter cet effet.

Pour rappel, chaque agent est caractérisé par deux types de données qu’il représente en mé-
moire comme des tableaux :

— ses caractéristiques : ce sont les caractéristiques de l’agent (e.g. poids, volume, prix, etc.) ;

— ses désirs : ce sont les caractéristiques que l’agent aimerait voir chez les membres des
groupes auxquels il appartient (e.g. volume recherché, prix recherché, etc.).

La section suivante illustre l’implémentation de l’architecture à l’aide d’un diagramme de
classes.

7.1.2 Implémentation de l’architecture

La figure 7.1 présente le diagramme de classe de l’architecture ABSG. Elle représente une vue
partielle de l’architecture en y excluant les classes de l’architecture propres à Soar qui n’ont pas
été modifiées. Pour faciliter la lisibilité, les classes du diagramme n’ont pas été remplies de leurs
attributs et méthodes et leur fonction est décrite dans le corps du texte ci-dessous.

Les classes sont réparties en quatre catégories, celles qui permettent aux agents d’adopter un
comportement social, celles servant à l’envoi et la réception des messages, celles qui permettent
l’interprétation des messages reçus et celles qui sont liées au cycle de décision et au comportement
des agents ABSG. Nous les présentons dans les sections suivantes.

La communication

Les agents ABSG peuvent communiquer à travers internet via le protocole TCP/IP. Pour cela,
chaque agent est à la fois serveur et client. Le rôle de serveur leur permet d’écouter les messages
de leurs accointances tandis que le rôle de client leur permet d’en envoyer lorsqu’ils souhaitent
contacter d’autres agents. Les classes TCP_server et TCP_client servent respectivement à lancer
le serveur d’écoute des messages et à créer une connexion vers un autre agent. La classe Client
quant à elle permet aux agents d’associer un numéro d’agent à une adresse IP et un port afin de
contacter l’agent. La classe GestionnaireClients est une liste de clients et sert d’interface entre eux
et les classes s’occupant du comportement de l’agent. Lors de leur exécution, les agents ABSG ne
connaissent pas leurs accointances mais savent à quelle adresse les contacter (127.0.0.1 puisque
les expériences sont lancées en local) et sur quel intervalle de ports elles sont présentes. À leur lan-
cement, les agents diffusent un message de présentation pour déclarer leur présence et se présenter
aux autres agents du système.

La seconde partie du module de communication sert à l’interprétation des messages reçus par
l’agent. La classe Message définit la structure d’un message selon les modifications apportées à la
norme FIPA-ACL que nous avons décrite dans le chapitre 5. La classe QueueMessages représente
une boîte de réception où les messages sont stockés avant d’être traités. Lorsqu’un message est
traité, cette même classe l’analyse et met à jour la mémoire de l’agent en fonction de son contenu.
QueueMessages contribue par ce mécanisme de mise à jour de la mémoire au choix de la prochaine
action de l’agent. Les classes Requête et GestionnaireRequêtes tiennent à jour le déroulement des
conversations entre les agents. Par exemple, lorsqu’un agent veut quitter l’une de ses coalitions,
ces classes lui permettent de mémoriser à qui il a déjà notifié son départ et qui lui a répondu. Dans
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Figure 7.1 – Diagramme de classe de l’architecture ABSG
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ce cas, c’est uniquement lorsque tous les agents ont envoyé un accusé de réception que l’agent
quitte réellement la coalition.

Le social

Les classes Transformation, Caractéristique et Désir stockent et manipulent les données des
agents. Chaque instance de ces classes est propre à chaque instance de la classe Accointance.
Toutes les accointances sont stockées dans une liste appartenant à la classe GestionnaireAccoin-
tances servant d’interface entre la logique du comportement de l’agent et ses accointances. Ces
mêmes accointances sont utilisées dans les groupes qui sont manipulés dans la classe Gestionnai-
reGroupes. Les classes Groupe et Accointance représentent respectivement les groupes auxquels
appartiennent les agents et leurs accointances. Ces classes sont celles où se déroule le traitement
des valeurs d’attraction. Les désirs, caractéristiques et transformations des agents sont déterminés
avant leur instanciation grâce à un script Python qui les génère aléatoirement et les écrit dans un fi-
chier texte. La classe Parser permet à l’agent de lire et récupérer ces informations pour les stocker
dans sa mémoire. En plus de posséder des caractéristiques, une instance de la classe Accointance
possède un numéro d’agent qui peut lui permettre de s’associer à une instance de la classe Client.
Ainsi, lorsqu’un agent souhaite envoyer un message à une instance d’Accointance, il recherche
son numéro d’agent dans les listes de clients afin de retrouver son adresse IP et son port.

Le comportement

Le comportement de l’agent se déroule dans des classes originellement présentes dans la struc-
ture de l’architecture Soar. L’architecture ABSG les reprend et les modifie de façon à adapter le
comportement aux besoins des agents. L’architecture Soar est vaste et ce diagramme ne la reprend
pas entièrement. Nous la représentons dans le diagramme de classe comme un nuage avec lequel
interagit la classe CycleDécision que nous avons modifiée pour prendre en compte la phase de
socialisation ajoutée au cycle des agents ABSG. Les classes les plus modifiées sont les classes
Agent et RèglesComportement qui, respectivement, servent à décrire l’agent ABSG, à définir les
modules qu’il peut utiliser et à définir la logique du comportement de l’agent telle qu’elle a été
présentée dans le chapitre 5.

Cette architecture a été développée à l’aide des langages C et C++ à partir du code source
de l’architecture Soar téléchargé sur son dépôt Github. Dans la partie suivante, nous présenterons
les métriques utilisées pour les évaluations ainsi que les conditions expérimentales dans lesquelles
notre système a été évalué.

7.2 Expérimentation

Nous définissons dans les sections suivantes un certain nombre de métriques servant à évaluer
l’approche multi-agent ainsi que l’architecture ABSG.
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7.2.1 Métriques d’évaluation

Afin d’évaluer notre approche, il nous est nécessaire de définir des critères d’évaluation nous
permettant de nous comparer à la littérature et de valider ou non les propriétés de notre architec-
ture. En plus d’évaluer la capacité de notre approche à satisfaire une demande de conception de
produit en un temps raisonnable, nous souhaitons voir si elle est robuste face à un environnement
ouvert et variable. Enfin, nous souhaitons confirmer la capacité de notre approche a être explicable
pour un utilisateur non expert développeur. Pour cela, nous avons besoin de trois métriques :

— la mesure de la qualité des coalitions formées : elle permet de comparer les coalitions entre
elles et de déterminer les paramètres du système pouvant les influencer ;

— la mesure du temps d’exécution : elle permet de comparer le temps d’exécution avec d’autres
travaux, mais aussi, tout comme la mesure de la qualité, de déterminer les facteurs qui
l’impactent ;

— la mesure du nombre de cycles exécutés par chaque agent : elle est corrélée avec le temps
d’exécution. Cette métrique ajoute une autre dimension à la mesure du temps car elle est
indépendante de la machine sur laquelle les expériences ont lieu ;

— la mesure de la robustesse face au nombre de communications : cette métrique a pour ob-
jectif d’évaluer le nombre de messages émis par le système et de comprendre les facteurs
capables de l’influencer.

La qualité

La qualité d’une solution peut être définie comme l’adéquation de chaque agent d’une coali-
tion avec ses accointances. Ainsi, au mieux deux composants s’assemblent ensemble, au plus leur
présence dans la même coalition a de sens. De manière plus large, plus les agents d’une même coa-
lition voient leurs désirs satisfaits par les caractéristiques de leurs accointances, plus la conception
du produit est bonne. Pour nuancer ce propos, notons qu’une conception sera jugée de bonne qua-
lité grâce aux données renseignées par un fournisseur ou un quelconque expert technique dans la
fabrication du produit en question. Les agents n’ont aucune connaissance experte et ne jugent leurs
coalitions qu’à travers les informations qu’ont leur a renseigné. Une conception de produit peut
donc être de très bonne qualité, voire la meilleure que le système puisse trouver, tout en étant to-
talement dénuée de sens si les connaissances expertes apportées aux agents ne sont pas correctes.
Par conséquent, notre métrique de la qualité ne prend pas en compte la qualité objective d’une
coalition mais plutôt la manière dont les composants d’un groupe voient leurs désirs et contraintes
satisfaits.

Dans notre évaluation, la qualité d’une coalition correspond à la moyenne de la satisfaction
moyenne des désirs de chaque agent du groupe. La satisfaction des désirs d’un agent pour les
caractéristiques de l’une de ses accointances correspond à la normalisation de la distance entre ses
désirs et les caractéristiques de l’accointance :

d =
√

sT s s = ad−ac (7.2)
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satis f action(ad ,ac) =
d√
|ac|

(7.3)

avec ad les désirs de l’agent et ac les caractéristiques de son accointance. La normalisation a
pour objectif de ne pas faire augmenter la distance artificiellement en augmentant le nombre de
caractéristiques des agents. En effet, la distance entre un désir et une caractéristique est comprise
entre 0 et 1, alors qu’une distance entre dix désirs et dix caractéristiques est comprise entre 0 et√

10. La normalisation évite alors de biaiser la mesure de la qualité pour les agents étant décrits par
un grand nombre de caractéristiques. S(a), la satisfaction moyenne d’un agent a pour sa coalition
C peut être définie telle que :

Sc(a) =
∑
|Acca|
m=0 (1− satis f action(am))

|Acca|
(7.4)

avec Acca les accointances de a présentes dans la coalition c, satis f action(am) la satisfaction
des désirs de l’agent a pour son accointance m et |Acca| le nombre d’accointances de a dans la
coalition c.

La satisfaction moyenne d’une coalition C est ainsi définie comme :

V (C) =
|C|

∑
n=0

Sc(n) (7.5)

avec Sc(n) la satisfaction de l’agent n pour la coalition c et |C| la cardinalité de la coalition C.
L’objectif de la somme est à la fois de pouvoir tenir compte de la satisfaction de chaque agent pour
ses accointances dans la coalition et à la fois du nombre d’agents dans le groupe, ce qui permet de
faire la différence entre une coalition complète et incomplète.

Enfin, une coalition ne respectant pas les contraintes du domaine d’expertise, imposant par
exemple l’assemblage de deux pièces électroniques uniquement si les connecteurs sont du même
type, ne représente pas une solution et possède par défaut une qualité négative.

Le temps d’exécution

Un grand nombre de travaux de la littérature présentent le temps d’exécution de leurs mé-
thodes en secondes ou millisecondes. Nous choisissons cette même mesure pour nous comparer à
ces approches. Cependant, le temps étant fortement impacté par la qualité du matériel, du système
d’exploitation et des logiciels exécutés par l’ordinateur, nous introduisons également le concept
de cycle de décision. Chaque cycle de décision entraîne la sélection puis l’exécution d’une action
de la part de l’agent. Les cycles représentent donc le nombre d’actions qu’a effectué un agent.
Ces derniers sont exécutés en parallèle, ils ne subissent aucun ordonnancement autre que celui du
système d’exploitation. Leurs cycles de décision ne sont pas synchronisés et des agents peuvent
exécuter plus de cycles que d’autres au cours de l’expérience. C’est pour cette raison que nous
mesurons le nombre de cycles moyen par agent lors d’une exécution. Cette métrique nous per-
met donc de mesurer l’évolution du temps d’exécution des agents tout en nous affranchissant du
support matériel et logiciel de notre machine.
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La robustesse face au nombre de communications

Cette métrique a pour objectif d’évaluer le nombre de communications dans le système et
de voir quels facteurs ou évènements peuvent l’influencer. Dans les expériences suivantes, nous
utiliserons le nombre total de messages émis par unité de temps pour l’ensemble du système
comme mesure des interactions inter-agents.

Synthèse

Nos évaluations se basent sur trois métriques permettant d’évaluer et comparer les perfor-
mances de notre approche. La valeur V (C) des coalitions mesure leur qualité et permet d’observer
leur évolution dans le système à mesure de son exécution. Le temps et le nombre de cycles per-
mettent d’évaluer la durée d’exécution du système. Alors que la première métrique permet de se
faire une idée du temps nécessaire au système pour proposer des solutions à l’utilisateur, la se-
conde s’affranchit de contraintes matérielles liées à l’environnement d’exécution des agents en ne
prenant pas en compte leur charge computationnelle.

La section suivante présente les conditions d’expérimentations utilisées lors de l’exécution de
notre système.

7.2.2 Conditions d’expérimentations

Observateur

L’évaluation de l’ouverture et de la variabilité nécessite une mesure de la qualité des coalitions
formées au fil des expériences afin d’observer les effets de l’ajout, de la suppression ou de la
modification des caractéristiques des agents sur le système. Pour cela, un processus observateur est
lancé en même temps que les agents du système. Celui-ci a pour objectif l’observation du système
multi-agent et la sélection des meilleures coalitions satisfaisant une demande de conception de
produit. Tous les agents savent intrinsèquement comment communiquer avec l’observateur. Ils le
notifient de leur arrivée dans le système au moment de leur exécution et lui envoie une copie
de chaque message transmis à leurs accointances. Notons que ces copies ne sont pas comptées
dans la mesure de la robustesse au nombre de communications dans les expériences de la section
suivante. Les copies des messages transmises à l’observateur ont comme seul intérêt la génération
de données pour la génération des graphiques de la partie évaluation de ce chapitre. En plus de
ces copies, l’observateur demande régulièrement aux agents les coalitions dans lesquelles ils se
trouvent. Bien que ce mécanisme alourdisse la charge en communication du système pour nos
évaluations, il nous permet de visualiser – à travers les données récoltées par l’observateur –
la qualité des coalitions formées par le système au cours des expériences. Ces visualisations sont
utilisées dans les évaluations de l’ouverture et de la variabilité du système. En outre, ce mécanisme
de demande d’information est utile du point de vue du système d’aide à la décision puisqu’il
permet à celui-ci de proposer des solutions à son utilisateur à n’importe quel moment.
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Paramétrage des agents

Dans les expériences suivantes les caractéristiques, les désirs, les contraintes et les transfor-
mations des agents sont générés aléatoirement. Les seuils de formation, d’affiliation et de sortie
d’une coalition sont calculés en fonction du nombre d’agents dans le système tel que :

fs(x) =
(maxin− x−minout)∗ (maxout−minout)

maxin−minin
+minout (7.6)

avec maxin = 80, minin = 0, maxout = 0.45 et minout = 0.35. Cette équation permet la nor-
malisation des seuils en fonction du nombre d’accointances d’un agent. Plus un agent a d’accoin-
tances, meilleure l’attraction doit être pour que celui-ci accepte une requête de formation de groupe
ou d’affiliation. Cette méthode permet de rendre les agents moins exigeants lorsqu’ils ont peu de
choix de formation de groupe ou d’affiliation, par exemple dans les systèmes à petite échelle.
Au contraire, dans des systèmes à plus grande échelle, les agents ont de multiples possibilités de
former ou rejoindre des groupes, diminuer la valeur des seuils permet alors de se concentrer sur
les meilleures d’entre elles. En plus de former des coalitions de meilleure qualité, ce mécanisme
réduit le temps d’exécution des systèmes les plus larges. Dans ce cas précis, nous affectons maxin
comme étant le nombre d’accointances maximum que peut avoir un agent puisque, comme nous
le verrons dans la partie suivante, la majorité des évaluations sont exécutées avec un maximum
de 80 agents. minin est initialisé à 0 dans le cas où un agent n’a aucune accointance et minout et
maxout sont respectivement associés aux valeurs 0.35 et 0.45. L’attraction étant normalisée entre
0 et 1 (sans prendre en compte le principe du minimax qui peut la faire dépasser 1), nous estimons
qu’une accointance intéressante est une accointance pour laquelle l’attraction est d’un tiers de la
pire valeur possible. Ce seuil a été fixé empiriquement de façon à faire un compromis d’une part
entre une trop faible sélectivité des accointances menant a la formation de multiples coalitions
de faible qualité et d’autre part une trop forte sélectivité empêchant toute coalition d’émerger.
maxout représente le seuil maximum de sélectivité et permet aux agents ayant peu d’accointances
de réduire leur sélectivité afin de tout de même pouvoir former ou s’intégrer à des coalitions.

Les seuils de sélectivités étant compris entre 0.35 et 0.45, nous fixons ε à 0.2 afin de rapide-
ment dépasser minout et d’empêcher les agents de trop insister à intégrer une accointance dans
leurs coalitions si le système comprend un grand nombre d’agents. L’objectif étant de leur éviter
de s’entêter à s’affilier avec un agent réticent si beaucoup d’autres sont disponibles. Au contraire
dans le cas où un agent a peu d’accointances et le seuil de sélectivité est plus élevé, ε = 0.2 lui per-
mettrait d’insister auprès des accointances pour lesquelles il a les meilleures valeurs d’attraction
pour les intégrer à plusieurs coalitions. Nous ne clamons pas avoir proposé la valeur optimale de ε

en l’initialisant de cette manière, cependant nous suggérons que celle-ci est suffisamment conve-
nable pour permettre le bon fonctionnement de nos agents et permettre au système de proposer
des solutions de bonne qualité. Les parties suivantes investigueront plus en détail de l’effet de ε

et l’influence que ce paramètre a sur le comportement des agents et sur leur capacité à former des
coalitions.

Les parties suivantes évaluerons l’approche multi-agent et les capacités de notre système à
faire émerger des coalitions dans un cadre théorique où les agents ne représentent pas de compo-
sant spécifique et où leurs caractéristiques, leurs désirs et leurs transformations sont générées aléa-
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toirement. Elles évalueront également notre architecture sur le cas d’étude présenté dans le chapitre
précédent dans lequel les caractéristiques et les désirs des agents sont pseudo-aléatoire car repré-
sentant des grandeurs physiques réalistes de vrais produits. Dans ce cas d’étude les contraintes
utilisées par nos agents sont connues à l’avance et dictées par les contraintes physiques réelles des
produits à concevoir. Au contraire, dans l’évaluation de notre approche dans un cadre théorique, les
contraintes utilisées sont celles qui ont été présentées dans le chapitre 5 : ANY, ALL, LSS, GRT,
LEQ, GEQ, EQ, ALL. Exception faite des systèmes à petites échelles dans lesquels des contraintes
trop fortes empêcheraient toute émergence de coalitions, toutes les contraintes sont utilisées durant
ces expériences. Dans l’évaluation de l’architecture dans le cadre théorique, les transformations
sont générées de manière aléatoire dans un intervalle de valeur [−1,1]. Cependant, celles-ci sont
générées de manière à ne pas faire sortir les caractéristiques des agents de leur intervalle [0,1].
Enfin, dans une application réaliste, seule une minorité de composants sont transformables. Les
parties suivantes tenteront d’évaluer l’impact des transformations sur le comportement du système.
Enfin, les composants de l’évaluation théorique possèdent par défaut 5 caractéristiques et désirs.
Le comportement des agents étant indépendant du nombre de caractéristiques et de désirs qu’ils
manipulent, nous avons choisi de leur en affecter 5 pour l’évaluation théorique. Les effets de ce
paramètre sur le temps d’exécution du système seront évalués dans les sections suivantes. Quant
à l’évaluation sur le cas d’étude, le nombre de caractéristiques et de désirs est celui indiqué pour
chaque type de composants dans le chapitre précédent.

Environnement matériel et logiciel

Les agents sont exécutés en parallèle sur la même machine de manière asynchrone et com-
muniquent avec le protocole TCP/IP. Les expériences sont effectuées sur un PC multi-cœur Intel
i7-6600U CPU (2.60GHz), 16 Go, 64-bit, Manjaro Linux 20.1.

Synthèse

Un processus observateur nous permet de récupérer des données sur les coalitions formées par
les agents au cours de l’exécution du système. Nos agents sont paramétrés de la manière suivante
pour toutes les expériences, exceptées celles qui les redéfinisse explicitement afin d’évaluer leur
impact sur le système :

— seuil minimum de sélectivité : 0.35

— seuil maximum de sélectivité : 0.45

— ε : 0.2

— contraintes : ANY, ALL, LSS, GRT, LEQ, GEQ, EQ, ALL

— transformations : chaque caractéristique est additionnée à une valeur aléatoire (la transfor-
mation) générée dans un intervalle de [−1,1]. Cependant leur génération est telle qu’elle ne
permet pas aux caractéristiques de sortir de leur intervalle [0,1] ;

— nombre de caractéristiques et désirs par agent : 5

Dans la partie suivante, nous évaluerons notre approche multi-agent en exécutant le système
dans les conditions expérimentales précédemment décrites. Bien que notre système puisse retour-
ner des solutions à n’importe quel moment, tous les résultats sont obtenus après stabilisation du
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système, c’est-à-dire au moment où les agents sont tous satisfaits de leurs coalitions et que plus au-
cun message n’est émis pendant plus de dix secondes. En outre, tous ont été obtenus en moyennant
les données récoltées sur 5 expériences.

Le nombre d’agents variera selon les expériences. Une entreprises comme Envie peut stocker
et réutiliser des centaines de composants pour un même type d’appareil électroménager. Nous
limiterons cependant la plupart de nos évaluations à quelques dizaines d’agents pour mieux ap-
préhender les résultats et obtenir des temps d’exécution raisonnables. En effet, obtenir la qualité
des solutions optimales nécessite un algorithme brute force demandant un long temps d’exécution
allant de quelques dizaines de secondes pour 50 agents, à plusieurs heures lorsque l’on dépasse la
centaine d’agents. Limiter la taille du système nous permet donc de nous comparer à un optimal
et mesurer l’efficacité de notre architecture pour la formation de groupes. Nous évaluerons tout
de même de manière moins exhaustive le fonctionnement de notre système dans une application à
plus grande échelle.

7.3 Évaluation des aspects multi-agents

Les évaluations de cette partie ont deux principaux objectifs ; premièrement, d’évaluer l’inté-
rêt de notre approche pour notre problématique de formation de coalitions en la comparant aux
approches de la littérature, secondement, d’analyser l’impact des paramètres de notre architecture
dans la capacité du système multi-agent à résoudre son problème. Ces paramètres incluent notre
fonction d’attraction définie dans le chapitre 5, les contraintes et les transformations renseignées
aux agents par l’expert, et le nombre de caractéristiques et désirs manipulés par les agents ABSG.
Enfin, nous finirons cette partie par l’évaluation de la robustesse de notre système face à la charge
en communication et par l’évaluation des capacités d’adaptation de nos agents face à un système
ouvert et très variable.

7.3.1 Comparaison à la littérature

Dans ces expériences, nous comparons la qualité des coalitions de notre approche à celles de
l’art. Les courbes représentant les valeurs de structure de coalitions optimales sont obtenues par un
algorithme brute-force testant toutes les solutions pour ne sélectionner que la meilleure. Les condi-
tions expérimentales sont celles renseignées dans la partie précédente à l’exception de l’ensemble
des contraintes qui a été réduit à la contrainte ANY pour éviter qu’un excès de contraintes rende
impossible la formation de coalitions. Dans ces expériences les agents ne possèdent pas d’objectif
commun. Nous générons leurs désirs de manière aléatoire et observons le temps dont le système a
besoin pour faire émerger des coalitions.

La figure 7.2 présente les résultats des approches SACF [Ramos2013] et du framework de
Janovsky et Deloach [Janovsky2016].

Dans leur travail, Janovsky et Deloach présentent un framework pour la formation de coali-
tions à grand échelle. Leur méthode s’inspire d’une approche de clustering hiérarchique afin de
construire des structures de coalitions de manière dynamique selon un processus itératif. Contrai-
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Figure 7.2 – Comparaison avec la littérature de la qualité des structures de coalitions formées en
fonction de l’optimum pour des expériences de 10 à 20 agents.

rement à nous et à la méthode SACF, leur approche n’est pas distribuée et fonctionne exclusi-
vement en monde fermé. Les coalitions sont formées itérativement de manière à maximiser leur
gain. Comme le montre la figure 7.2, leur méthode ne fonctionne pas aussi bien que les autres sur
des systèmes à petite échelle. Ce framework étant basé sur une approche de clustering, il n’est pas
adapté à fonctionner dans un monde ouvert et variable. Cependant, il se trouve être plus adapté à
des systèmes à très large échelle (jusqu’à 10 000 agents) dans lesquels les agents sont des entités
invariables.

SACF est une méthode distribuée fonctionnant en monde ouvert dans un environnement situé.
Leur approche présente des similitudes à la nôtre puisque leurs agents ont la capacité de créer ou
rejoindre des coalitions en fonction de la valeur qu’ils associent à leurs accointances. L’objectif
de chaque agent de leur système est de maximiser la valeur de sa coalition en s’appariant avec
les autres. L’une des différence entre les agents ABSG et les agents de la méthode SACF est leur
capacité à se réorganiser en quittant leurs coalitions, ce que les agents SACF ne sont pas capables
de faire. Bien que les agents SACF soient conçus pour être flexibles, les coalitions générées ne
sont pas remises en question en cas de changement dans le système.

La courbe noire représente la qualité moyenne des coalitions formées par les agents ABSG.
On peut la considérer comme la valeur de notre structure de coalitions de manière à mieux nous
comparer à la courbe de SACF et du framework de Janovsky et Deloach. Afin de mieux compa-
rer les résultats entre eux, tous sont comparés à la valeur optimale que les systèmes auraient pu
trouver dans leur contexte d’exécution. Dans le cas de notre système, puisque nous recherchons
les meilleures coalitions possibles pour de l’aide à la décision, l’optimal représente la qualité de
la meilleure coalition concevable. Notre approche génère des ensembles de coalitions dont la qua-
lité moyenne approche environ 95% de l’optimal sur des systèmes à petite échelle. La méthode
SACF présente des résultats légèrement supérieurs avec une proximité d’environ 96% de son op-
timal. Cette différence peut s’expliquer par le fait que notre contexte applicatif nécessite que notre
système propose des conceptions de produits. Or un produit est composé d’un certain nombre de
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Figure 7.3 – Comparaison du temps d’exécution du système avec la littérature

composants fini et nous prenons en compte la quantité de composants dans la mesure de la qua-
lité des coalitions formées (équation 7.5). Par conséquent, certaines coalitions incomplètes dans
lesquelles les désirs individuels des agents sont satisfaits par les caractéristiques de leurs accoin-
tances voient leur qualité détériorée car elles ne possédent par tous les composants requis. Ce
mécanisme n’existant pas dans la méthode SACF puisque les coalitions n’ont pas d’impératif de
nombre d’agents, il est normal que la qualité de nos coalitions soit légèrement inférieure à celle
de cette méthode. Autre facteur dégradant la qualité de nos structures ; les agents de la méthode
SACF ne peuvent appartenir à plusieurs coalitions et se contentent donc de maximiser leur valeur
de coalition. Au contraire notre approche est plus exploratoire, les agents peuvent faire partie de
plusieurs coalitions et essaient de former des groupes avec tous les agents ayant une attraction
meilleure qu’un seuil prédéfini. Le seuil a donc un impact très important sur la qualité moyenne
des coalitions formées. Sur la figure, l’aire Q1 représente la qualité des 25% meilleures coalitions
que les agents ont formées. Comme nous pouvons le constater, ces coalitions sont pour la plupart
plus proches de l’optimal que les structures générées par SACF. Un seuil de sélectivité mieux
ajusté permettrait donc d’augmenter la qualité moyenne de nos coalitions à un niveau plus proche
de l’optimal.

Pour notre seconde expérience tous les agents sont lancés en même temps, le décompte du
temps commence au moment où l’observateur reçoit le premier message d’un des agents du sys-
tème. L’observateur estime que le système a convergé vers des solutions et arrête le décompte
lorsqu’il ne reçoit plus de nouveaux messages pendant dix secondes. La figure 7.3 compare les
temps nécessaires à notre approche pour générer des solutions face à des algorithmes exacts. Ces
algorithmes sont très efficaces pour de très petites quantités d’agents. Cependant, leur temps d’exé-
cution dépasse rapidement celui de notre approche à partir de 22 et 25 agents. Plus important, leur
complexité en temps est exponentielle et leur consommation de mémoire étant elle aussi exponen-
tielle, il leur est difficile de s’exécuter avec plus de 25 agents. L’échelle rend difficile la mesure
de l’évolution du temps d’exécution de notre approche sur cette figure. Nous verrons dans la sec-
tion suivante que sa complexité en temps est polynomiale (figure 7.5). Du point de vue du temps
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Figure 7.4 – Qualité des coalitions formées en fonction de l’optimum pour des expériences de 20
à 90 agents

d’exécution, notre approche semble donc plus pertinente que celles des méthodes exactes de pro-
grammation dynamique.

D’autres approches comme celles du clustering [Bistaffa2017], ou des jeux hédoniques [Morge2017]
obtiennent des temps d’exécution plus faibles que les approches présentées dans la figure 7.3. Ce-
pendant ces algorithmes sont pour la majorité conçus pour résoudre une instance non variable d’un
problème de formation de coalitions de manière non exacte (contrairement à l’approche de pro-
grammation dynamique). Contrairement à l’approche multi-agent, celles-ci sont soit centralisées
soit assument que les agents connaissent tout de leurs accointances au lancement du système ce qui
réduit voire enlève totalement les temps de communication inter-agent. Cependant, comme nous
le verrons dans les sections suivantes, occulter l’individualité des agents en les traitant comme des
données et leur retirer leur capacité de décision peut également réduire la capacité des systèmes à
s’adapter à un environnement variable.

Dans les sections suivantes, nous évaluerons le système multi-agent sur une plus grande échelle
et évaluerons les effets des paramètres utilisés par notre architecture sur ses performances. Nous
apprécierons également les capacités d’adaptation de notre système face à un environnement ou-
vert et variable.

7.3.2 De l’effet du nombre d’agents

Dans une première expérience (figure 7.4), nous souhaitons évaluer la capacité de notre sys-
tème à maintenir la qualité des coalitions à un niveau proche de l’optimal. Nous limitons le nombre
d’agents à 90 pour éviter que le temps de recherche de l’optimal par l’algorithme brute-force de-
vienne déraisonnablement long. Contrairement à l’évaluation précédente, toutes les contraintes
sont utilisées lors de la génération des désirs des agents. Pour une meilleure visualisation, nous
répartissons nos coalitions en quartiles en fonction de leur qualité. Chaque quartile représente une
tranche de 25% des coalitions formées. Ainsi, Q1 représente les 25% meilleures coalitions, Q2 les
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Nombre d'agents

Figure 7.5 – Évolution du temps d’exécution du système en fonction du nombre d’agents

25 à 50% meilleures, Q3 les 50 à 75% meilleures et Q4 les 25% plus mauvaises. Finalement, la
courbe noire représente la moyenne des valeurs de chaque coalition. Contrairement à l’expérience
précédente où le nombre d’agent est très limité, nous pouvons voir que la qualité de la meilleure
coalition formée ne dépasse jamais 99% de l’optimal (sauf exception sur l’expérience à 20 agents
qui l’atteint). La qualité moyenne des coalitions est plus faible que dans les très petites instances du
système (environ 93% de moyenne contre 95%). Il est cependant intéressant de noter que les coa-
litions du premier quartile sont de qualité presque équivalente aux expériences de petites échelles
(>=94%), même sur des instances de 90 agents. Exception faite des expériences lancées avec 90
agents, les coalitions maintiennent de manière générale une bonne qualité face à l’augmentation
du nombre d’agents. Malgré cela, ce paramètre semble tendre à légèrement faire diminuer leur
qualité moyenne. De manière générale la répartition des coalitions dans les quartiles reste équiva-
lente quelle que soit la quantité d’agents. L’agrandissement du quartile 4 sur les systèmes de 90
agents pourrait avoir lieu dans le cas où de nombreuses coalitions du Q4 perdraient subitement en
qualité. Mais le fait que la qualité moyenne soit en légère augmentation malgré la chute du Q4
laisse plutôt penser qu’une seule des coalitions a été suffisamment mauvaise pour faire baisser la
moyenne des qualité des autres coalitions de son quartile. Ce phénomène est donc probablement
dû à une erreur statistique que le calcul des moyennes n’a pas suffi à estomper.

Dans la seconde évaluation (figure 7.5), nous observons l’évolution du temps d’exécution en
fonction du nombre d’agents. L’axe y nous permet de d’estimer la complexité en temps comme
étant polynomiale. Cette évolution semble intuitive puisque plus les agents ont d’accointances,
plus ils ont de possibilité de former des coalitions, la formation de coalitions menant ensuite à la
recherche de nouveaux membres pour concevoir un groupe complet. Le temps d’exécution étant
très lié à la capacité computationelle d’une machine, la figure 7.6 apporte des informations com-
plémentaires. Ce troisième graphique montre l’évolution du nombre de cycles moyen des agents
ABSG en fonction de leur nombre. Un cycle représente une prise de décision. Lorsque les agents
du système ont exécuté N cycles, ils ont alors exécuté N actions. Les actions correspondent à la
lecture d’un message et à l’émission de l’un d’eux à la suite d’une prise de décision, par exemple
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Figure 7.6 – Évolution du nombre de cycles moyens par agent en fonction de leur nombre

lorsqu’un agent veut rejoindre une coalition ou en former une nouvelle avec l’une de ses accoin-
tances. L’évolution du nombre de cycles moyen est plus faible que l’évolution du temps d’exécu-
tion moyen du système et semble être linéaire. Cela peut s’expliquer par le coût computationnel
des agents inactifs satisfaits par leur présence (ou non) dans une coalition. Ces agents n’incré-
mentent plus leur nombre de cycles puisqu’ils ne prennent plus aucune décision, mais ils sont tout
de même prêts à écouter les messages de leurs accointances pour se réorganiser au besoin. Cette
charge computationnelle passive pèse sur la machine et peut ralentir les agents encore actifs du
système. La figure 7.6 laisse donc penser que le temps d’exécution des agents est biaisée par la
capacité computationnelle d’une machine. Cependant, le nombre de cycles moyen ne capture pas
le temps nécessaire aux agents pour se synchroniser au sein d’un groupe. Par exemple, supposons
l’existence d’une coalition {A,B,C} dont A et le leader. Si les agents B et C souhaitent modifier
la coalition en même temps pour y ajouter les agents D et E, B et C devront tout deux demander
le jeton de la coalition à A. Ce jeton leur sera accordé à tour de rôle pour que chacun exécute ses
actions sans gêner l’autre. Dans ce cas, C ne peut demander à E de les rejoindre que lorsque B aura
fait sa demande à D. Or, le nombre de cycles serait le même si les deux demandes étaient faites
en parallèle alors que le temps d’exécution serait divisé par deux. Aucune de ces deux métriques
ne capturent avec précision le temps d’exécution indépendamment du support matériel mais elles
permettent tout de même de définir la complexité en temps du système dans le meilleur et le pire
cas. Le meilleur étant celui où le système multi-agent peut être distribué sur plusieurs machines ce
qui lui permettrait d’être réellement exécuté en parallèle sans se soucier de l’ordonnancement des
agents sur un unique processeur et le pire étant celui où tous les agents sont exécutés sur la même
machine les obligeant à s’exécuter à tour de rôle. Dans le meilleur cas, la complexité en temps se
rapprocherait un peu plus de celle du nombre de cycle moyen par agent (figure 7.6), dans le pire
des cas, la complexité ressemblerait à celle de notre mesure du temps d’exécution (figure 7.5).

L’objectif de cette évaluation est d’analyser l’évolution du nombre de messages en fonction du
nombre d’agents présents dans le système. La figure 7.7 montre les résultats de cette expérience
avec des systèmes allant de 10 à 70 agents où l’axe y est représenté par une échelle logarithmique.

117



Chapitre 7. Expérimentation et évaluations

10 20 30 40 50 60 70
Nombre d'agents

101

102

103

No
m

br
e 

de
 m

es
sa

ge
s

Figure 7.7 – Évolution du nombre de messages en fonction du nombre d’agents

Le nombre de messages semble évoluer de manière logarithmique sur cette échelle ce qui se rap-
proche d’une fonction affine sans la modification de l’échelle. Ce résultat suggère que chaque
agent émet un nombre de messages relativement fixe au cours de l’exécution du système. Pour
rappel, lorsqu’un agent entre dans le système, il diffuse un message d’introduction à toutes ses
accointances afin de se présenter aux autres et de les notifier de sa présence. Ce mécanisme ne
semble pas impacter particulièrement le nombre de messages émis par les agents du système sur
l’intervalle d’agents testé, mais il possible que cette tendance ne soit pas maintenue avec un plus
grand nombre d’agents. En outre comme pour le temps d’exécution, le nombre de messages émis
peut être fortement impacté par les paramètres du système et des agents ABSG.

Après avoir évalué notre approche sur une plus grande échelle, nous souhaitons vérifier la
pertinence de notre interprétation des principes de l’attraction dans le traitement de la valeur d’at-
traction. La section suivante tente de mieux apprécier l’impact de chaque principe sur la qualité et
le temps d’exécution de notre système multi-agent.

7.3.3 De l’effet des principes de l’attraction

Définition des mesures. Le chapitre 5 justifie l’utilisation et l’interprétation de chaque prin-
cipe de notre fonction d’attraction. Il n’est toutefois pas évident d’estimer leur impact sur le travail
de formation des coalitions du système. Nous évaluons dans cette partie cet impact en exécutant
les agents ABSG avec des versions modifiées de la fonction d’attraction et comparons les résul-
tats. Pour cette évaluation, nous configurons la fonction d’attraction de cinq manières différentes
de manière à isoler les principes que nous souhaitons évaluer :

1. Nous retirons la similarité de la fonction pour en déterminer l’impact sur la qualité moyenne
et maximum des coalitions formées. Nous évaluons donc la fonction sur la base des prin-
cipes d’attractivité physique, de complémentarité et sur le minimax ;

2. Pour les mêmes raisons nous retirons uniquement la complémentarité. Restent la similarité,
l’attractivité physique et le minimax ;
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Figure 7.8 – Comparaison de la qualité des coalitions produites par différentes configurations de
notre fonction d’attraction

3. Nous retirons l’attractivité physique tout en gardant la similarité, la complémentarité et le
minimax ;

4. Seule l’attractivité physique et le minimax sont préservés.

5. Cette dernière configuration représente la fonction dans son ensemble sans modification de
façon à comparer les résultats des autres configurations à celle-ci.

Conditions expérimentales. Toutes ces configurations gardent le principe du minimax qui
est essentiel au bon fonctionnement des agents. Sans lui ces derniers enverraient indéfiniment des
demandes de formation de groupe à leurs accointances préférées sans se soucier de leurs refus.
Enfin, nous exécutons et moyennons les résultats sur 30 expériences en générant des systèmes
composés de 30 agents ce qui nous permet d’obtenir des temps d’exécution raisonnables. Pour
chaque expérience, nous avons recueilli la qualité moyenne des coalitions après stabilisation du
système et en avons fait un jeu de données pour comparer nos différentes configurations. Pour cela,
nous avons utilisé le test statistique de Shapiro-Wilk permettant de montrer la distribution normale
de nos données parmi les jeux. Chacun des jeux de données a présenté une distribution normale
avec une p-valeur supérieure à 0.05. Les variances étant inégales pour les jeux de données, nous
avons vérifié l’égalité de leur moyenne à l’aide d’un test t de Welch.

Tous Attractivité/Complementarité Attractivité/Similarité Attractivité Complémentarité/Similarité

Attraction moyenne 0.369 0.381 0.305 0.318 0.413

Tableau 7.1 – Moyenne de l’attraction inter-agent pour nos cinq configurations

Présentation des figures. Deux facteurs peuvent influencer la qualité moyenne des coalitions à
travers la fonction d’attraction, d’une part la capacité des principes à modifier l’attraction moyenne
inter-agent dans tout le système, d’autre part leur capacité à modifier l’attraction localement pour
des agents spécifiques. Dans le premier cas, un principe peut modifier la qualité moyenne des coa-
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litions en augmentant l’attraction globale que tous les agents ont pour leurs accointances. Puisque
les seuils de formation et d’affiliation aux coalitions ne changent pas, ce mécanisme revient à de-
mander aux agents d’être plus sélectifs au moment de choisir leurs accointances. Autrement dit,
au lieu de diminuer les seuil d’attraction permettant de former des coalitions, tous les agents aug-
mentent leur attraction pour leurs accointances ce qui a un effet similaire sur leur comportement.
Au contraire, dans le second cas, la qualité des coalitions peut être augmentée si les agents choi-
sissent avec plus de soin au cas par cas avec quelles accointances se regrouper. C’est ce qui a été
appelé précédemment la capacité à modifier l’attraction localement. Afin de prendre en compte
ces effets, la table 7.1 renseigne la moyenne de l’attraction inter-agent dans les cinq configurations
testées. Notons qu’en usant de la fonction de seuil de formation de groupe définie dans le cha-
pitre 5, nous obtenons une valeur de seuil à 0.393 dans ces expériences. Pour rappel, les agents ne
souhaitent plus former ou rejoindre de coalitions si l’attraction pour leurs accointances dépasse ce
seuil.

La figure 7.8 présente la qualité moyenne des coalitions obtenues avec quatre des cinq configu-
rations. Seule manque la configuration Complémentarité/Similarité avec laquelle aucune coalition
ne s’est formée.

Analyse des résultats. L’attractivité physique étant le principal facteur de notre fonction dans
ce cas d’étude, il permet aux agents de juger les autres par rapport à la satisfaction de leurs désirs.
En le retirant, les agents n’ont pu former aucune coalition ce qui explique l’absence de résultat
sur le graphique. Ce résultat s’explique en regardant la table 7.1. Celle-ci montre que l’attrac-
tion moyenne inter-agent dans cette configuration est de 0.413, elles est donc supérieure au seuil
permettant aux agents de former des coalitions.

Les qualités moyenne et maximum sont les plus faibles dans la quatrième configuration (At-
tractivité). Ce principe étant le plus important de la fonction, il emporte tout de même la qualité
moyenne des coalitions à environ 91%. Contre nos attentes initiales, le fait d’y ajouter la similarité
(configuration Similarité/Attractivité) ne permet pas d’augmenter la qualité moyenne et semble
même la diminuer légèrement. Le test statistique t de Welch ne permet pas de dire que les deux
jeux de données de ces configurations ont une moyenne différente. Par conséquent, il semble que
dans ce cas d’étude le principe de similarité ne joue pas de rôle dans le processus de formation de
coalition.

La configuration suivante est la combinaison de l’attractivité et de la complémentarité. Elle
présente une qualité moyenne plus élevée que la combinaison Similarité / Attractivité et que
l’Attractivité seule. La complémentarité a originellement pour rôle l’incitation des agents à se
regrouper avec ceux qui ont des objectifs d’appariement différents. Or, dans cette expérience les
agents possèdent tous des objectifs d’appariement similaires. En pratiquant un test t de Welch nous
pouvons dire que les moyennes de ces deux groupes sont différentes (p-valeur de 0.045). Mais en
observant la table 7.1, nous voyons que la moyenne de l’attraction dans ce cas est beaucoup plus
élevée que dans les configurations précédentes. Cette hausse globale de l’attraction permet une
meilleure sélectivité des accointances pour la formation de coalitions. Ce phénomène pourrait ex-
pliquer l’augmentation de la qualité des coalitions observée sur le graphique sans que le principe
de complémentarité n’ait un effet réellement stratégique sur le choix des accointances des agents.

Enfin, le regroupement de tous ces principes dans la configuration Tous montre les qualités
moyenne et maximum les plus élevées avec une attraction moyenne de 0.369. Le test t de Welch
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Figure 7.9 – Comparaison du temps d’exécution de systèmes en fonction de diverses configurations
de notre fonction d’attraction

montre une p-valeur de 0.38 lorsque l’on compare cette moyenne avec la configuration Complé-
mentarité/Attractivité et une p-valeur de 0.017 lorsqu’on la compare avec la configuration Attrac-
tivité ce qui montre une vraie différence dans la moyenne de ces jeux de données. Cette différence
est également explicable par une moyenne de l’attraction plus importante dans ce cas que dans la
configuration Attractivité.

La figure 7.9 consiste à mesurer l’impact de ces mêmes principes sur le temps d’exécution du
système. Pour cela, nous réutilisons les mêmes configurations que dans l’évaluation précédente.
Les expériences les plus courtes ont été réalisées avec la configuration Similarité/Complémentarité
qui ne faisait émerger aucune coalition. Comme expliqué précédemment, le manque de coalitions
est dû à une trop haute attraction inter-agent qui se situait en moyenne au dessus du seuil de for-
mation de groupes (table 7.1). Le même effet est retrouvé de manière atténuée sur la configuration
Attractivité/Complémentarité. L’attraction moyenne y étant élevée mais tout de même inférieure
au seuil de formation de groupes, peu de coalitions se sont formées et le temps d’exécution moyen
s’est vu diminué. Les autres configurations montrent des temps d’exécution très proches. Dans
chacune de ces expériences, les agents du système ont eu suffisamment d’accointances jugées in-
téressantes pour prendre le temps de former des coalitions ce qui explique les temps un peu plus
longs.

Synthèse. Du point de vue de la qualité des coalitions, ces résultats infirment l’intérêt du
principe de similarité et de complémentarité dans notre fonction d’attraction dans ce cas d’étude.
Toutefois, la complémentarité n’ayant pas été conçue pour fonctionner dans ce type de contexte,
ce résultat n’est pas surprenant. Le principe de similarité en revanche avait été conçu de manière
à améliorer la qualité des coalitions dans ce type d’application en permettant aux agents de se
regrouper par similarité des désirs. Il semble que ses effets soient finalement inexistants et que
regrouper des individus par similarité de leurs désirs ne soit pas une stratégie pertinentes pour
former de bonnes coalitions. Le principe de l’attractivité montre une très grande efficacité pour
la formation de coalitions et se révèle dans ces expériences être le facteur principal dans ce pro-
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Figure 7.10 – Qualité moyenne des coalitions sur 10 expériences de 30 agents.

cessus. L’attraction moyenne inter-agent est également un élément prépondérant influant sur la
qualité des résultats. Les seuils de formation et d’affiliation aux coalitions peuvent être adaptés en
conséquence pour permettre une plus ou moins forte sélectivité des agents lors du processus de
formation de groupes et ainsi jouer sur la qualité des coalitions.

Le principe de complémentarité ne s’est pas révélé efficace dans ces expériences. Pour nous
permettre de mieux l’évaluer, nous ré-aborderons une évaluation similaire à celle-ci en utilisant le
cas d’étude sur les appareils électroménagers présenté dans le chapitre 6.

7.3.4 De l’effet des contraintes

L’objectif de cette expérience est de déterminer l’influence des contraintes sur la qualité des
coalitions formées. La figure 7.10 présente la qualité moyenne des coalitions formées sur 10 ex-
périences en fonction des contraintes utilisées. Les contraintes ont été triées selon leur force, ALL
n’en présentant aucune puisqu’elle autorise les agents à s’associer avec toutes leurs accointances.
ANY ne pose pas réellement de contraintes mais permet aux agents d’évaluer leurs accointances.
Elle ne les autorise à former ou s’affilier à des coalitions que si celles-ci ont une attraction suffi-
samment bonne. EQ force les agents à s’affilier uniquement si leur désir correspond exactement
aux caractéristiques de leurs accointances et NEQ uniquement si elles leur sont différentes. LSS,
GRT, LEQ et GEQ posent des conditions moins strictes que EQ en demandant aux caractéris-
tiques des accointances d’être supérieures ou inférieures à leurs désirs. De manière générale plus
les contraintes sont strictes et meilleure est la qualité moyenne des coalitions. Pour cause, ALL per-
met aux agents de créer n’importe quelles coalitions ce qui leur permet de produire des coalitions
complètes facilement mais d’une qualité moyenne plus faible puisque les agents ne s’évaluent pas.
La contrainte ANY permet aux agents de s’évaluer et par conséquent de former des coalitions de
meilleure qualité tout en ne limitant que peu les agents dans la formation des groupes. Au contraire
les autres contraintes sont beaucoup plus fortes et empêchent les agents de former des coalitions.
La figure 7.11 présente le nombre d’expériences où il était possible de former des coalitions en
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Figure 7.11 – Nombre d’expériences où il est possible de générer au moins une coalition en fonc-
tion des contraintes utilisées

fonction des contraintes utilisées. L’utilisation de contraintes plus strictes réduit de beaucoup l’es-
pace des solutions, il en résulte des temps d’exécution plus faibles et une réduction du nombre
d’expériences où le système trouve des coalitions. C’est pour cette raison que les expériences exé-
cutées avec des contraintes strictes présentent une qualité moyenne supérieure aux autres, et il y
a si peu de solutions que lorsque le système en trouve une elle est le plus souvent très proche de
l’optimal.

7.3.5 De l’effet des transformations
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Figure 7.12 – Qualité des coalitions formées en fonction de la probabilité de génération d’une
transformation dans un système de 30 agents
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Dans cette expérience, nous générons des systèmes de 30 agents auxquels nous attribuons les
paramètres par défaut définis dans la partie précédente. Seule exception, nous n’utilisons que la
contrainte par défaut ANY afin de supprimer l’impact d’une génération aléatoire des contraintes et
limiter le bruit sur notre graphique.

La figure 7.12 présente l’influence des transformations sur la qualité moyenne des coalitions.
L’abscisse représente les probabilités que chaque caractéristique se voit affectée une transforma-
tion aléatoire dans un intervalle de [−1,1]. l’abscisse x = 0 représente donc les expériences où
aucune caractéristique ne se voit affectée de transformation, l’abscisse x = 0.1 celle où chaque
composant à 10% de chance d’obtenir une transformation et ainsi de suite jusqu’à ce que tous les
composants en aient une dans le cas x = 1.0. Étant donné la variance des résultats et la similarité
des moyennes qui varient entre 12.5 et 13, la figure ne montre pas un réel impact du nombre de
transformations sur la qualité. Bien que la capacité des composants à modifier leurs caractéris-
tiques puisse faciliter la formation de coalitions, il est probable qu’elle n’aide pas à former des
coalitions de meilleure qualité au moment de l’ajout d’un membre. En effet le nouveau membre
aura plus de chance de correspondre aux désirs de l’agent qui l’intègre à la coalition, mais ces
caractéristiques ne seront pas forcément mieux adaptées aux désirs des autres membres qui n’ont
pas leur mot à dire dans le processus d’affiliation.

7.3.6 De l’effet du nombre de caractéristiques

Nous avons souhaité voir si l’ajout de caractéristiques peut impacter le temps d’exécution
du système. Nous continuons d’utiliser les paramètres renseignés dans la partie présentant nos
conditions expérimentales. Nous nous limitons cependant à la contrainte ANY pour éviter le bruit
infligé par un paramétrage aléatoire des contraintes sur la mesure du temps. Nous lançons l’expé-
rience (figure7.13 (a)) avec 40 agents possédant de 1 à 41 caractéristiques. La tendance monotone
décroissante de la courbe étant établie avec un nombre limité de caractéristiques, nous nous re-
streignons ici à en générer 41. La décroissance du temps d’exécution est contre intuitive et est liée
avec l’augmentation du nombre de caractéristiques. L’augmentation de la taille des vecteurs de
caractéristiques, de désirs, de transformations et de contraintes manipulées par les agents devrait
au mieux montrer une courbe constante, au pire croissante. En réalité, augmenter la taille de ces
vecteurs a tendance à augmenter la distance entre les désirs des agents et les caractéristiques des
accointances. Supposons pour simplifier qu’un agent juge son accointance intéressante lorsque
la distance entre ses désirs et les caractéristique de cette dernière est inférieure ou égale à 0.25.
Supposons maintenant dans un premier temps que nos agents ne possèdent qu’une caractéristique
et qu’un désir. Dans ce cas, lors de la génération des agents, chacun d’entre eux a, au maximum,
une chance sur deux d’être jugé attirant (jusqu’à 0.25 de moins que le désir de l’agent et 0.25 de
plus). Supposons maintenant que les agents possèdent 2 caractéristiques et 2 désirs. Nous pouvons
représenter la zone des accointances intéressantes (noté zone d’attrait) sur un plan 2D comme un
cercle (figure 7.14). La probabilité maximum qu’une accointance soit générée avec les caracté-
ristiques entrant dans cette zone correspond à l’aire du cercle divisé par l’aire totale de l’espace,
soit environ 0.19. Nous parlons ici de probabilité maximum puisque le désir de l’agent peut aussi
bien se situer au centre du plan comme dans l’exemple que sur son origine (0, 0). Dans le second
cas, puisque les agents ne peuvent générer de caractéristiques négatives, la probabilité de voir une
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(a) Temps des expériences pour 40 agents en fonction de leur nombre de caractéristiques
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Figure 7.13 – Évaluation de l’effet du nombre de caractéristiques sur le temps d’exécution et la
qualité des coalitions
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Figure 7.14 – Exemple de la zone d’attrait pour un plan en 2 dimensions

accointance dans cette zone serait quatre fois moins importante. Continuons avec un plan en 3
dimensions, avec le même raisonnement, la plus haute probabilité qu’un agent soit dans la zone
jugée attrayante des désirs en 3 dimensions d’un agent est le ratio entre le volume de la sphère et le
volume du plan, soit environ 0.065. Nous pouvons observer le rétrécissement progressif et rapide
des probabilités d’apparition d’une accointance désirable au fur et à mesure que l’on augmente
le nombre de caractéristiques. Il résulte de ce mécanisme une diminution progressive du nombre
d’accointances jugées attrayantes par les agents du système et une augmentation de l’attraction
moyenne que les agents ont les uns pour les autres. Or, plus l’attraction est élevée et moins les
agents sont enclins à former des coalitions et moins le système peut produire de solutions, d’où
l’augmentation de la vitesse d’exécution à mesure que l’on ajoute des caractéristiques. Cet effet
indique qu’il serait intéressant d’adapter les seuils permettant les formations et les affiliations aux
coalitions en fonction du nombre de caractéristiques manipulées par les agents, notamment s’ils en
manipulent des quantités très différentes. Notons que cet effet n’a pas impacté les résultats de cette
partie puisque toutes les expériences ont été lancées avec des agents possédant le même nombre
de caractéristiques et désirs.

La figure 7.13 (b) présente la qualité des coalitions formées et la moyenne de leur qualité pour
un nombre de caractéristiques et désirs variables. La figure précédente (7.13 (a)) montrait une
réduction du temps d’exécution avec l’augmentation du nombre de caractéristiques et désirs des
agents. La qualité des coalitions subit le même effet et se voit fortement impactée à partir de 26
caractéristiques. Comme expliqué, plus les agents manipulent un nombre de caractéristiques im-
portant, moins ils trouvent facilement d’accointances intéressantes. Sur notre figure, la 26e carac-
téristique représente le point de rupture à partir duquel les agents n’ont plus assez d’accointances
pour former des groupes de bonne qualité. Nous pouvons également observer la diminution de la
taille des quartiles, par exemple à la 36e caractéristique où les quartiles 3 et 4 disparaissent. Leur
disparition est due au trop faible nombre de coalitions formées par les agents (2 dans ce cas là),
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faussant la représentation en quartiles.

Pour résumer, l’augmentation du nombre de caractéristiques et désirs manipulés par les agents
ABSG réduit leur probabilité de trouver des accointances jugées de bonne qualité. Ce manque
d’accointances induit une plus grande difficulté à former des coalitions et entraîne une réduction
importante de leur qualité et du temps d’exécution du système. Cet effet indésirable peut cependant
être évité en adaptant la définition de ce qu’est une accointance intéressante en fonction du nombre
de caractéristiques des agents et ainsi leur permettre d’élargir leur champ de recherche.

7.3.7 L’adaptabilité face à un système variable
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Figure 7.15 – Évaluation de la variabilité dans un système composé de 50 agents. Modification
aléatoire des caractéristiques et désirs des agents à 150 secondes

Dans cette expérience de 60 agents, nous voulons voir comment le système réagit si les agents
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changent aléatoirement leurs caractéristiques et leurs désirs. Contrairement aux expériences pré-
cédentes, nous ne connaissons pas la valeur optimale qu’une coalition peut avoir. À environ 100s,
l’observateur demande à tous les agents de modifier aléatoirement les valeurs de leurs caracté-
ristiques et de leurs désirs. Conformément à la règle 8, lorsque les agents reçoivent de nouvelles
caractéristiques, ils doivent les envoyer à leurs accointances, ce qui entraîne l’explosion des mes-
sages émis (figure 7.15 (b)). La qualité des coalitions est affectée par ces modifications (figure
7.15 (a) à environ 160 secondes). Lorsqu’ils reçoivent les nouvelles caractéristiques de leurs ac-
cointances, les agents mettent à jour toutes leurs valeurs d’attraction et se réorganisent, ce qui
augmente la moyenne des qualités de coalition. Seules les coalitions détériorées par les change-
ments de caractéristiques et de désirs des agents se réorganisent. Si une coalition reste de bonne
qualité après la modification des agents, celle-ci n’est pas modifiée. Le système recherche des so-
lutions de manière incrémentale et peut s’adapter à des modifications de ses agents sans avoir à
reconstruire les coalitions en partant de zéro. En outre, notons que le système peut retourner une
solution à n’importe quel moment.

7.3.8 L’adaptabilité face à un système ouvert

Nous voulons voir comment le système réagit lorsque nous ajoutons ou retirons des agents.
La figure 7.16 (c) présente la qualité moyenne des coalitions lors de l’exécution d’un système de
50 agents. Du fait de que des agents sont introduits durant le temps d’exécution de l’expérience,
il est difficile de prédire à l’avance la qualité de la coalition optimale. C’est pourquoi V(C) est
ici exprimé comme une valeur brute et non comme un pourcentage de l’optimal comme dans les
expériences précédentes.

Après 100 secondes écoulées, le processus observateur demande à 20 agents aléatoires du
système de s’en retirer. Nous ne pouvons observer un effet notable de leur départ sur la qualité
des coalitions. Cependant l’ajout de 21 nouveaux agents quelques secondes plus tard semble faire
drastiquement diminuer leur qualité aux alentours de 180 secondes. L’ajout de nouveaux membres
entraîne une diminution importante de la qualité moyenne car au moment de leur entrée dans le
système, ceux-ci créent de nouvelles petites coalitions qui n’ont pas eu le temps de se développer.
L’ajout de nombreuses coalitions de piètre qualité dégrade nettement la moyenne de la qualité des
coalitions. Cependant les coalitions se remplissent avec le temps et la qualité moyenne augmente
à nouveau jusqu’à se stabiliser.

La figure 7.16 (b) montre le nombre de messages émis durant l’expérience. Comme pour les
autres expériences, le premier pic représente le moment où les agents échangent leurs caractéris-
tiques et leurs désirs. Le nombre de messages est ensuite peu élevé jusqu’au moment où les agents
quittent le système. À environ 120 secondes une suite de petits pics montrent que des agents pré-
viennent leurs accointances de leur départ de leurs coalitions. Lorsque les agents entrent dans le
système un second grand pic apparaît aux alentours de 200 secondes qui est dû aux échanges des
caractéristiques et désirs entre les nouveaux agents et ceux qui étaient déjà présents.

Cette évaluation montre la capacité du système à s’adapter dynamiquement à un environne-
ment ouvert. Les agents se montrent capables de se réorganiser lorsqu’un évènement inattendu
apparaît.
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Figure 7.16 – Évaluation de l’ouverture du système par la suppression et l’ajout d’agents à res-
pectivement 120 et 180 secondes
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7.3.9 Synthèse et discussion

Notre approche se positionne entre les méthodes de programmation dynamique qui obtiennent
des solutions exactes mais dont le passage à l’échelle est pour le moment impossible, et les algo-
rithmes de clustering [Farinelli2017] qui fonctionnent avec plusieurs centaines – parfois milliers
– d’agents dans des temps très courts mais où la qualité des solutions peut être moins importante.
Les évaluations ont montré que notre système est capable de trouver des solutions proches de l’op-
timal malgré un grand nombre d’agents. Nous avons évalué les effets des principaux paramètres
des agents ABSG et observé que certains d’entre eux pouvaient avoir un impact important sur
la qualité des résultats et le temps d’exécution du système. Le nombre de caractéristiques ou le
type de contraintes utilisées influencent grandement le comportement du système et des agents. Il
semble donc important pour le concepteur d’un système d’agents ABSG de réfléchir au préalable
au type de produits que celui-ci veut réutiliser. Si les produits possèdent un nombre très hétéro-
gène de caractéristiques, la fonction de seuils doit être adaptée afin de permettre aux agents les
plus détaillés de tout de même trouver des accointances avec lesquelles former des coalitions. Au
contraire, si le cas applicatif ne nécessite que très peu de contraintes, il faudrait plutôt adapter la
fonction de seuil de façon à ce que les agents deviennent plus sélectifs et diminuent leur nombre
d’accointances jugées intéressantes pour réduire le temps d’exécution du système.

L’un des avantages que propose notre approche est sa capacité à prendre en compte des
contraintes réalistes comme l’ouverture et la variabilité du système. Comme nous l’avons vu dans
les sections 7.3.7 et 7.3.8, notre approche permet cette flexibilité et les agents de notre système se
montrent capables de se réorganiser de manière incrémentale en cas de modification de l’un d’eux.

7.4 Évaluation sur le cas d’étude

Tandis que la partie précédente s’efforçait d’évaluer notre approche à travers un cas général
de formation de coalitions, cette partie se concentre sur la validation de l’architecture ABSG dans
le cas d’étude construit dans le chapitre 6. Contrairement au scénario générique de la partie pré-
cédente, les composants de ce cas d’étude ne sont pas tous inter-connectés. Un agent du système
n’a donc pas nécessairement le désir d’ajouter toutes ses accointances dans sa coalition. En outre,
l’objectif des agents des systèmes générés dans cette partie sera de concevoir des coalitions re-
présentant des lave-linge composés de neufs agents contrairement aux systèmes précédents qui ne
comptaient que cinq agents au maximum. Nous verrons dans cette partie comment ces change-
ments influencent notre système multi-agent.

7.4.1 Modification de certains paramètres d’ABSG

La réduction de l’interconnexion des agents dans ce cas d’étude complexifie la formation de
coalitions complètes. En effet, les agents n’ont connaissance que de leur objectif individuel – s’as-
socier avec les agents qu’ils désirent – et non de l’objectif global du système. Dans le cas d’étude
du lave-linge, un agent Pompe de Vidange sait qu’il doit s’affilier avec des agents Cuve et Châssis,
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Figure 7.17 – Qualité des coalitions formées en fonction du nombre d’agents sur le cas d’étude
présenté dans le chapitre 6.

mais n’a pas connaissance de l’existence des agents qui ne lui sont pas associables comme les
agents Moteurs ou Programmateur. Contrairement à la partie précédente, la seule chance qu’ont
des agents de former une coalition complète est d’ajouter comme membre à leur groupe les agents
qui possèdent des désirs différents des leurs. La fonction d’attraction ne doit donc plus se focaliser
sur l’attractivité des accointances mais sur le principe de complémentarité permettant aux agents
de trouver attractifs les agents qui ont des désirs différents des leurs. Par conséquent, nous modi-
fions les poids de la fonction d’attraction en surpondérant la complémentarité (poids(similarité) =
1, poids(attractivité) = 1, poids(complémentarité) = 5).

Pour cette même raison, une coalition composée de deux membres Tambour et Roulements
peut difficilement s’agrandir si les accointances de type Moteur et Cuve ne sont pas jugées très
attractives. Nous adaptons donc également les seuils de formation et d’affiliation aux coalitions
pour agrandir le rayon de recherche d’accointances et éviter d’entraver le développement des coa-
litions les plus petites. Les seuils utilisés pour ces expériences sont calculés avec la même équation
que celle présentée dans le chapitre 5 et la partie présentant les conditions expérimentales. Nous
modifions cependant le paramètre maxout à 8 (environs doublé par rapport aux expériences de la
partie précédente) et fixons le seuil de formation de coalition à 3.

7.4.2 De l’effet du nombre d’agents

Nous évaluons dans cette section l’effet du nombre d’agents sur le système multi-agent. L’évo-
lution de la qualité en fonction du nombre d’agents est présentée sur la figure 7.17. Nous consta-
tons que celle-ci est moins importante, beaucoup plus dispersée sur l’ensemble du spectre des
résultats possibles (les qualités des coalitions vont d’environ 10% dans les pires cas à 97% dans
les meilleurs) et plus dépendante du nombre d’agents que dans la partie précédente. Sur des sys-
tèmes à petite échelle, la première partie montrait les coalitions du quartile 1 comme allant au-delà
des 95% de qualité de la coalition optimale alors que dans cette expérience, la qualité descend jus-
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qu’à 80%. Elle descend également jusqu’à 60% sur les systèmes un peu plus peuplés (de 27 à
54 agents), là où elle se stabilisait à environ 90% sur le cas d’étude générique. La figure montre
également des coalitions de très mauvaise qualité dans le Q4, descendant jusqu’à environ 10%
de la qualité optimale trouvable. Ces différences de résultats s’expliquent par la faible connecti-
vité des composants de notre cas d’étude contrairement à celui de la partie précédente. Dans cette
dernière, un agent A pouvait ajouter à sa coalition les agents C , D et E si un bon agent B était in-
trouvable ce qui permettait un développement rapide des coalitions et améliorait leur qualité. Dans
notre cas d’étude lave-linge, un agent Programmateur ne peut ajouter personne dans sa coalition
à part un agent Moteur et un agent Châssis. Si l’un d’eux n’est pas présent dans sa coalition et
qu’il ne le trouve pas attractif, alors le groupe réduit fortement ses chances de se compléter. Nous
voyons que dans ce contexte, le développement des coalitions est plus complexe à opérer. Toutes
les coalitions créées et incapables de s’agrandir sont au final très mal évaluées par le processus
observateur qui prend en compte la taille du groupe pour lui affecter un score de qualité. C’est
pourquoi cette expérience montre des coalitions de mauvaise qualité représentées dans le quartile
4 et c’est pourquoi la moyenne des qualités des coalitions est si faible. Une solution à ce problème
consisterait à faire décroître les seuils d’affiliation et de départ d’une coalition permettant à celles
de moindre qualité de se dissoudre et ainsi de faire augmenter la qualité moyenne. Il serait alors
intéressant de se demander quand appliquer la décroissance des seuils et si cette décroissance ne
pourrait pas rentrer en conflit avec la capacité du système multi-agent à s’adapter au contexte va-
riable du système d’aide à la décision. Par exemple, faire décroître les seuils au moment où un
nouvel agent entre pourrait pousser les agents déjà présents du système à ignorer le nouvel arri-
vant, même s’il était adapté à une des coalitions. Mais si les agents pouvaient mettre en place une
stratégie d’adaptation dynamique de ces seuils en fonction de leur situation individuelle, cela per-
mettrait une amélioration de la qualité moyenne des coalitions. Par exemple, les rendre capable de
diminuer la valeur des seuils lorsque le système autour d’eux se stabilise (à travers la diminution
du nombre de messages reçus), et les ré-augmenter lorsqu’un nouvel agent se présente à eux.

Mais même sans ce mécanisme d’adaptation, augmenter le seuil d’affiliation à une coalition
permet aux agents d’être moins sélectifs sur la qualité de leurs accointances et de développer leurs
coalitions pour atteindre une meilleure qualité. En contrepartie, le temps d’exécution du système
est augmenté lorsque le seuil est modifié. En effet, les agents sélectionnent moins leurs accoin-
tances et passent donc plus de temps à interagir avec elles pour les intégrer à leurs coalitions
(figure 7.18). Le mécanisme d’adaptation dynamique du seuil d’affiliation discuté dans le para-
graphe précédent pourrait là aussi avoir un intérêt. Diminuer le seuil d’affiliation petit à petit au
cours de l’exécution pourrait éventuellement diminuer le temps d’exécution du système en retirant
quelques possibilités d’affiliation à l’agent en plus d’améliorer la qualité des coalitions.

Un autre facteur influe sur les temps d’exécutions : la taille des coalitions à former. Les ex-
périences précédentes avaient pour objectif de former des coalitions de cinq agents ce qui est
intuitivement plus rapide que de former des coalitions de neuf agents. D’autant plus quand le pro-
tocole de formation de coalitions interdit aux membres d’un même groupe de le modifier en même
temps. Concevoir un protocole permettant de paralléliser l’ajout ou la suppression de membres
d’une même coalition en même temps diminuerait probablement les temps que nous observons.

Comme pour la première partie, nous représentons l’évolution des messages en fonction du
nombre d’agents dans la figure 7.19. La fonction tracée semble être une fonction logarithmique.
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Figure 7.18 – Temps d’exécution du système en fonction du nombre d’agents

Le nombre de messages ne semble donc pas exploser en augmentant le nombre d’agents. Il faut
toutefois être prudent puisqu’en augmentant de manière significative le nombre d’agents, il est pos-
sible que ceux-ci puissent communiquer avec un nombre beaucoup plus important d’accointances
et que leur protocole d’introduction au moment d’entrer dans le système puisse faire augmenter
de manière plus brutale le nombre de messages émis par le système.

Pour conclure cette section, le cas d’étude proposé dans le chapitre précédent est très différent
de celui utilisé pour évaluer notre approche. La faible connectivité des composants d’un lave-linge
induit une plus grande difficulté pour les agents à former des coalitions et donc une baisse de
leur qualité et une augmentation du temps d’exécution. Cependant, 25% des coalitions formées
atteignent des qualités au-delà de 70% de la qualité optimale sur des instances de systèmes allant
de 9 à 54 agents. Bien que la qualité moyenne des coalitions est diminuée par le peu de connec-
tivité inter-composants, la mise en place d’une stratégie dynamique des agents dans leur façon de
calculer leur seuil d’affiliation à une coalition pourrait permettre une augmentation de la qualité
moyenne en dissolvant les groupes de moins bonne qualité. En outre, la conception d’un protocole
parallélisant les modifications faites à une coalition pourrait significativement diminuer le temps
d’exécution. Comme pour la partie précédente, la section suivante évalue les principes de l’attrac-
tion sur la qualité des coalitions formées. Nous utiliserons cette fois le cas d’étude lave-linge pour
essayer de déterminer l’influence de ces différents facteurs.

7.4.3 De l’effet des principes de l’attraction

Cette section présente les effets des principes de l’attraction avec leur nouvelle pondération
dans le cas d’étude lave-linge. Étant donné que les poids des principes de l’attractivité et de la
complémentarité ont été modifiés, cette expérience n’a pas vocation a être comparée avec celle
de la partie précédente. Son objectif est plutôt de montrer leurs effets sur le temps d’exécution du
système et la qualité des coalitions formées et de proposer une explication à ces effets.

Pour cette évaluation, nous configurons la fonction d’attraction de cinq manières différentes
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Figure 7.19 – Évolution du nombre de messages en fonction du nombre d’agents

de manière à isoler les principes que nous souhaitons évaluer puis nous exécutons chaque système
multi-agent avec 36 agents ce qui permet d’avoir le même nombre d’agents de chaque type tout
en gardant un temps d’exécution raisonnable. Les configurations expérimentées dans cette section
sont les suivantes :

1. Nous retirons la similarité de la fonction pour en déterminer l’impact sur la qualité moyenne
et maximum des coalitions formées. Nous évaluons donc la fonction sur la base des prin-
cipes d’attractivité physique, de complémentarité et sur le minimax ;

2. Pour les mêmes raisons nous retirons uniquement la complémentarité. Restent la similarité,
l’attractivité physique et le minimax ;

3. Nous retirons l’attractivité physique tout en gardant la similarité, la complémentarité et le
minimax ;

4. Seule la complémentarité et le minimax sont préservés.

5. Cette dernière configuration représente la fonction dans son ensemble sans modification de
façon à comparer les résultats des autres configuration à celle-ci.

Ces résultats ont été obtenus après un moyennage sur 10 expériences dans chacune des confi-
gurations présentées. Pour chaque expérience, nous avons recueilli la qualité des coalitions après
stabilisation du système et en avons fait un jeu de données pour comparer nos différentes configu-
rations. Pour cela, nous avons utilisé le test statistique de Shapiro-Wilk permettant de montrer la
distribution normale de nos données parmi les jeux. Chacun des jeux de données a présenté une
distribution normale avec un p-valeur supérieure à 0.05. Les variances étant inégales pour les jeux
de données, nous avons vérifié l’égalité de leur moyenne à l’aide d’un test t de Welch.

Comme nous le décrivions en début de partie, la complémentarité joue un rôle important dans
ce cas d’étude en permettant aux agents d’améliorer leur attraction en présence d’accointances pos-
sédant des objectifs d’appariement différents des leurs. Cette évaluation aborde donc le principe de
complémentarité comme un élément central dans le processus de formation de coalition et l’isole
des autres principes pour mieux comprendre ses effets. La figure 7.20 présente la qualité moyenne
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Figure 7.20 – Effet des principes de l’attraction sur la qualité des coalitions

des coalitions formées dans les cinq configurations précédemment présentées. La configuration
Complémentarité montre que ce principe permet à lui seul d’obtenir un peu plus de 40% de qua-
lité moyenne et des maximums se rapprochant de la qualité optimale (>90% de qualité). Lorsque
nous ajoutons à ce principe la similarité dans la configuration Similarité/Complémentarité, la qua-
lité moyenne n’augmente pas et la qualité maximum diminue légèrement. Cependant, le test t de
Welch montre une p-valeur de 0.64 ne permettant pas de différencier les deux jeux de données et
nous supposons donc que la similarité n’a pas d’effet notable dans ce cas d’étude sur la qualité des
coalitions formées. La configuration Similarité/Attractivité montre que la complémentarité est un
principe important dans le cadre de notre cas d’étude puisque sans ce principe la qualité moyenne
des coalitions ne dépasse pas 20% de la qualité optimale. Mais l’attractivité n’est pas pour au-
tant un facteur inutile puisque la configuration Attractivité/Complémentarité montre une qualité
moyenne supérieure à la complémentarité seule (avec une p-valeur de 0.004). Enfin, la dernière
configuration Tous qui rassemble tous les principes de l’attraction montre une qualité encore lé-
gèrement supérieure sur la moyenne. Cependant ce résultat ne peut être avéré puisque le p-valeur
entre les jeux de données des deux configurations est de 0.308 ce qui ne permet pas d’affirmer une
réelle différence. Nonobstant ce résultat confirme le fait que la similarité ne semble pas jouer de
rôle majeur dans ce contexte applicatif.

7.4.4 De l’effet des transformations

La figure 7.21 présente l’évolution de la qualité moyenne des coalitions en fonction de la
probabilité de la génération d’une transformation. Comme dans la partie précédente, x = 0 signifie
que les caractéristiques n’ont aucune transformation disponible,x = 0.5 qu’ils ont une chance sur
deux de se voir affecter une transformation, etc. Cette expérience ne montre pas non plus de fort
effet des transformations sur la qualité des coalitions. En outre, les transformations sont limitées
sur ce cas d’étude aux agents Tambour, Cuve et Contrepoids tels que décrits dans le chapitre 6.
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Figure 7.21 – Évolution de la qualité moyenne des coalitions en fonction de la probabilité de
génération d’une transformation

7.4.5 L’adaptabilité face à un système ouvert

La figure 7.22 présente l’évaluation de l’ouverture dans le cadre de notre cas d’étude lave-
linge. Le système est composé de 54 agents (6 agents de chaque type) et se voit retirer 18 agents
aléatoires à 120 secondes puis ajouter 18 nouveaux à 300 secondes. Le graphique (a) montre l’évo-
lution du nombre de coalitions dans le système à chaque instant de l’expérience, le graphique (b)
le nombre de messages émis et le graphique (c) la qualité moyenne des coalitions. La suppression
des agents influe sur le nombre de groupes puisque ceux-ci sont forcés de quitter leurs coalitions.
Pour quitter leurs coalitions les agents sont obligés de prévenir les autres membres ce qui induit
une augmentation du nombre de messages émis dans le système à environ 150 secondes. En quit-
tant leurs groupes, certaines coalitions perdent légèrement en qualité ce qui fait stagner la qualité
moyenne des coalitions.

Il n’est pas étonnant de constater que lorsque des agents sont ajoutés au système à 300 se-
condes, les nouveaux entrants interagissent avec les agents déjà présents et le nombre de groupes
augmente. De la même manière qu’à l’initialisation du système, les nouveaux agents échangent
leurs caractéristiques et désirs avec leurs accointances ce qui provoque un pic de messages à en-
viron 300 secondes. Mais contre intuitivement la qualité diminue une seconde fois au moment de
leur introduction. En effet, les coalitions se créent toujours à partir de deux membres puis évoluent
lorsque les membres originaux contactent leurs accointances. Ces coalitions de deux membres
sont de très mauvaises qualité puisqu’elles ne répondent pas aux désirs de leurs membres (notam-
ment à travers leur incomplétude) et leur ajout au calcul de la qualité moyenne des coalitions fait
diminuer cette dernière. Le temps passant, ces coalitions deviennent de plus en plus importantes
en ajoutant de nouveaux membres et leur qualité augmente ce qui permet aussi l’augmentation de
la qualité moyenne des coalitions du système.

Cette évaluation montre que les agents sont capables de s’adapter face à l’ouverture du sys-
tème se réorganisant lorsqu’une de leur accointance quitte subitement une coalition, mais aussi en
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(b) Nombre de messages émis en fonction du temps
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Figure 7.22 – Évaluation de l’ouverture du système par la suppression et l’ajout d’agents à res-
pectivement 120 et 300 secondes
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ajoutant de nouveaux membres lorsque ceux-ci entrent dans le système. La section suivante évalue
une capacité similaire à l’ouverture, celle des agents à s’adapter à un environnement variable, et
observer la réaction du système lorsque ses composants sont modifiés.

7.4.6 L’adaptabilité face à un système variable

La figure 7.23 présente un système de 54 agents dans lequel chacun d’entre eux modifie ses ca-
ractéristiques et désirs de manière aléatoire lorsque le processus observateur le leur demande, 120
secondes après le lancement du système. Jusqu’au moment où le signal est envoyé, le graphique
(c) montre que les coalitions gagnent en qualité. Au moment où les agents reçoivent le signal de
l’observateur, ils se voient attribuer de nouvelles caractéristiques et désirs puis en informent les
autres agents. Le moment où tous les agents échangent de nouveau leurs caractéristiques corres-
pond au second pic de messages à environ 150 secondes sur le graphique (a). Lorsque tous les
agents connaissent les nouvelles caractéristiques et désirs de leurs accointances, ceux-ci forment
rapidement de nouveaux groupes ce qui peut s’observer sur le graphique (b) à environ 200 se-
condes. Comme dans l’expérience sur l’ouverture du système, la création de nouveaux groupes
impacte la qualité moyenne des coalitions (graphique (c)). Dans le même temps, les agents re-
mettent en question les coalitions formées avant les changement de caractéristiques en réevaluant
leur attraction pour elles. Les plus mauvaises d’entre elles sont quittées par les agents faisant pas-
ser le nombre de coalitions d’environ 106 à 200 secondes, à environ 95 à la fin de l’expérience.
Outre le fait que certain agents ne se retrouvent plus dans certaines de leurs coalitions, leur dé-
part peut également engendrer le départ de leurs pairs qui, faute d’avoir un agent qui répond à
leur désir, ne trouvent plus la coalition suffisamment intéressante et la quitte à leur tour. Ainsi, la
désertion des coalitions se fait étape par étape jusqu’à leur dissolution complète.

Cette évaluation montre la capacité du système multi-agent à se réorganiser lorsqu’un ou plu-
sieurs agents du système se modifient au cours de son exécution. La réorganisation peut prendre
un certain temps durant lequel les agents doivent demander le jeton à leur coalition pour ajouter
un nouveau membre ou la quitter. Si les modifications à apporter à une coalition sont nombreuses
comme dans le cas de ces systèmes où tous les agents ont été modifiées au même moment, tous
les changement peuvent prendre un certain temps à se faire. Le temps est d’autant plus long que la
coalition compte un grand nombre d’agents. Le temps pourrait être significativement écourté si les
agents utilisaient un protocole leur permettant de modifier leur coalition de manière simultanée et
rendre le protocole de demande de jeton caduc permettrait également la réduction du nombre de
messages émis par le système.

7.4.7 L’explicabilité

L’objectif de cette section n’est pas la formation de coalitions ni même de travailler sur un
cas d’étude parfaitement réaliste, mais plutôt de montrer les capacités d’explicabilité offertes par
les agents ABSG. Cette expérience est donc exécutée avec 18 agents pour faciliter la visualisa-
tion des coalitions et des agents. La figure 7.24 (b) présente une visualisation des coalitions dont
un agent Cuve est membre. Les agents sont normalement identifiés par un numéro qui leur est
propre au sein du système. Sur ces visualisations, nous ajoutons à ce numéro unique le type de
l’agent en question pour faciliter la lecture et comprendre comment les coalitions sont compo-
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(a) Nombre de messages émis dans le système en fonction du temps
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(b) Nombre de coalitions formées durant l’exécution du système
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Figure 7.23 – Évaluation de la variabilité du système par la modification aléatoire des caractéris-
tiques et désirs des agents à 120 secondes
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sées. Ainsi, cette première figure montre que nous nous intéressons à l’agent 6002 se trouvant être
du type Cuve et qu’elle est membre de trois coalitions. Les coalitions se trouvent sur la gauche
du graphique à barres, elles possèdent également un identifiant unique correspondant à l’associa-
tion des deux numéros de ses créateurs (par exemple 6001 et 6002 dans la première coalition)
suivis d’un nombre généré aléatoirement (7659). Les barres bleues représentent l’attraction que
l’agent Cuve#6002 a pour ses coalitions. Au centre de chaque barre bleue se trouvent les identi-
fiants des membres de chaque coalition. Les transformations appliquées aux agents membres sont
juxtaposées aux identifiants entre parenthèses. Pour ne pas surcharger la visualisation, les trans-
formations sont représentées par un chiffre décrivant le numéro de la caractéristique de l’agent
qui a été transformée. Par exemple, dans le premier groupe, l’agent Cuve#6002 s’est vu appliquer
une transformation sur sa deuxième caractéristique. Plus de détails peuvent être trouvés sur les
transformations sur d’autres vues. Enfin, notons que certains numéros de membres sont adjacents
à des parenthèses vides. Il s’agit d’agents en capacité de posséder des transformations mais qui
n’ont pas eu besoin de les appliquer pour entrer dans la coalition. Au contraire, les identifiants
d’agent non suivis de parenthèses ne peuvent être transformés (comme décrit dans le cas d’étude).
Nous pouvons observer sur la figure 7.24 (a) la distance des caractéristiques de l’agent Cuve#6002
aux désirs de l’agent Electrovanne#6012, tous deux présents dans la coalition 6001ˆ6002ˆ7659. Le
graphique permet de lire que le nombre de fixations et le diamètre de sortie des eaux usagées de
la Cuve#6002 correspondent aux attentes de l’agent 6012, mais que ce composant se situe sur un
site lointain (coordonnéeY et que la résistance n’était pas celle recherchée malgré la transforma-
tion appliquée. Cependant, l’ensemble de ces caractéristiques sont tout de même suffisantes pour
l’intégration de l’Électrovanne dans la coalition.

Alors que la transformation était sur la figure précédente décrite très brièvement, cette figure
présente le nom de la caractéristique transformée ainsi que l’ampleur de cette modification en noir
sur la barre bleue associée. Ainsi, l’utilisateur peut plus facilement comprendre les raisons qui
poussent un agent à en ajouter ou ignorer un autre dans le processus de formation de coalitions.

La première figure (7.24 (b)) montre que l’agent 6002 est membre de trois coalitions de quali-
tés relativement proches. Parmi elles, deux coalitions (la première et la dernière) possèdent exac-
tement les mêmes membres et les mêmes valeurs d’attraction. La seule différence réside en la
transformation appliquée à l’agent Cuve#6002. Puisque l’agent que nous observons est celui qui
a été transformé et puisque l’attraction est un agrégat de l’attraction qu’un agent a pour les autres
membres, il est donc normal que l’attraction ressentie pour ses deux coalitions soit identique.
Bien que le second groupe (6010ˆ6002ˆ2663 soit plus complet que les autres d’un type de com-
posant, il possède aussi une attraction plus élevée et donc de moins bonne qualité que les deux
autres coalitions. La valeur d’attraction étant une moyenne de l’attraction pour les accointances du
groupe, la présence d’une accointances de très mauvaise qualité peut dégrader la qualité globale
de la coalition (du point de vue d’un agent uniquement) sans nécessairement remettre en ques-
tion la coalition. Cet écart souligne la difficulté à évaluer ce qu’est une bonne coalition ainsi que
la subjectivité apportée par le concepteur du système dans le choix de la méthode d’évaluation.
Vaut-il mieux avoir une coalition complète dont les agents (et par extension les composants phy-
siques du point de vue du système d’aide à la décision) ne s’assortissent pas convenablement, ou
vaut-il mieux avoir une coalition incomplète dans laquelle tous les agents vont parfaitement bien
ensemble? La réponse est très probablement entre les mains de l’utilisateur du système en fonc-
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Figure 7.24 – Vues présentant les états internes des agents ABSG
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tion de son objectif au moment de la conception de son produit. Tels que les agents ABSG ont été
conçus dans ces expériences, nous avons essayé de faire un compromis entre les deux extrêmes ce
qui peut expliquer la faible différence d’attraction entre les coalitions de différentes tailles.

Bien que ce graphique permette de visualiser les coalitions d’un agent, il n’explique pas pour-
quoi les coalitions sont telles qu’elles sont. Par exemple, pourquoi aucune de ces coalitions ne
présente d’agent Châssis. Le Châssis est l’un des composants associé au Châssis avec la Pompe-
Vidange. Pour mieux comprendre l’absence de Châssis, nous allons nous concentrer sur l’agent
que nous suivons (Cuve#6002) et allons observer les valeurs d’attraction qu’il a pour ses accoin-
tances. La figure 7.24 (c) présente ces valeurs d’attraction pour l’agent 6002. Sur la gauche se
trouvent les identifiants des accointances de l’agent 6002, les barres bleues représentent la va-
leur d’attraction et la barre verticale noire à 0.40 représente le seuil de formation ou de demande
d’affiliation à une coalition pour cette expérience. Ainsi, toutes les accointances ayant une valeur
d’attraction dépassant cette barre verticale noire ne peuvent pas être contactées pour être ajoutées à
une coalition. Or nous pouvons voir que tous les agents Châssis possèdent des valeurs d’attraction
très hautes ce qui explique leur absence dans les coalitions 6001ˆ6002ˆ7659 et 6012ˆ6002ˆ2372 de
la figure précédente. Enfin, pour s’en assurer nous pouvons également observer les valeurs d’at-
traction de l’agent PompeVidange#6014 pour ses accointances (figure 7.25). Nous pouvons y voir
le même phénomène, aucune accointance Châssis n’est de suffisamment bonne qualité pour être
ajoutée aux coalitions.

Prenant connaissance de ces informations, l’utilisateur du système peut : soit se résigner à
acheter les composants de l’une de ces coalitions en décidant d’acheter un châssis neuf corres-
pondant à son besoin, soit essayer de mieux comprendre pourquoi les châssis du système ne sont
pas sélectionnés par le système d’aide à la décision. Les figures 7.25 (b) et 7.25 (c) présentent les
distances entre chaque caractéristique des agents châssis et les désirs de l’agent Cuve#6002. Ces
graphiques montrent que les distances entre les désirs de l’agent 6002 et les agents Châssis sont
en moyenne supérieures au seuil de formation et affiliation à un groupe, fixé à environ 0.40 dans
cette expérience. Or l’un des facteurs principaux dans le calcul de l’attraction étant cette distance,
il paraît normal que les châssis ne semblent pas intéressants pour l’agent Cuve. La figure 7.25 (b)
montre que le type du châssis et le diamètre du tuyau de sortie ne sont pas jugés intéressants. Cette
distance élevée aux désirs de 6002 explique pourquoi les cuves ne sont pas intégrées au groupe.

Ces dernières visualisations permettent de comprendre quelles caractéristiques permettent ou
non aux agents d’entrer dans des coalitions. Cependant, l’adéquation des désirs à des caractéris-
tiques est décrite sous forme numérique. Cette forme permet en effet de voir ce qui va ou ne va pas
chez l’accointance d’un agent. Par exemple dans la figure 7.25 (b), on voit que le type du chassis
n’est pas celui attendu. Si l’utilisateur avait demandé un chassis top, on comprendrait alors que le
chassis en question présenté sur le graphique est un chassis front car seuls deux types coexistent.
La déduction est cependant impossible lorsque l’on aborde des types possédant un intervalle de
valeur plus large comme le diamètre du tuyau de vidange. Nous pouvons constater que le diamètre
n’est pas le bon, mais pas savoir exactement lequel est utilisé par l’agent Chassis#6009. Or, cette
connaissance serait nécessaire à l’utilisateur pour réadapter sa demande. Les caractéristiques des
agents étant uniquement représentées sous forme numérique dans leurs connaissances, elle ne peut
être affichée dans le cadre de ce travail où nous n’avons implémenté que le système multi-agent.
Cependant, cette information pourrait être obtenue grâce au système d’information qui contient
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Figure 7.25 – Vues présentant les états internes des agents ABSG
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toutes les connaissances fournies par les acteurs du système d’aide à la décision. Une implémen-
tation complète du système d’aide à la décision permettrait donc une amélioration de la qualité de
ces visualisations et de l’explicabilité des choix du système.

7.4.8 Passage à l’échelle

Nous tentons d’évaluer dans cette section la capacité du système à s’adapter à un grand nombre
de composants afin de le tester dans des conditions réalistes pour une application industrielle.
Nous pouvons grossièrement estimer qu’une petite entreprise pratiquant le remanufacturing garde
en stock une centaine de composants de chaque type de pièce pour un même appareil électro-
ménager. Dans le cas d’étude des lave-linge par exemple, nous pouvons estimer que les pièces
encombrantes telles que les châssis et les cuves soient présentes en nombre moins important mais
ce sera contre-balancé par le grand nombre de petites pièces telles que les programmateurs, les
électrovannes ou les pompes de vidange. Nous supposons donc que le nombre de pièces total pour
ce type d’appareil est d’environ 900 composants. Il n’est cependant pas possible d’exécuter un si
grand nombre d’agents dans les conditions expérimentales qui sont les nôtres, d’une part parce
qu’il serait extrêmement long de chercher la coalition optimale avec un algorithme brute force
avec autant d’agents, mais également parce que les capacités de calcul de l’ordinateur utilisé ne
sont pas suffisantes pour un tel passage à l’échelle. Pour ces deux raisons, nous limitons dans cette
expérience le nombre d’agents à 198, soit 22 agents de chaque type. Pour ces même raisons l’expé-
rience n’est exécutée qu’une fois et limitée à 1300 secondes de temps d’exécution. Notre objectif
ici est de montrer que, malgré les limites imposées par les conditions matérielles, un passage à
l’échelle est envisageable. Afin de limiter au mieux le coût computationnel de cette expérience,
nous avons paramétré le seuil de formation de coalition à 2.5 permettant aux agents de limiter le
nombre de coalitions générées.

Les figures 7.26 présentent les résultats de cette expérience. La figure (a) montre le nombre
de messages émis par le système durant son exécution, la figure (b) le nombre de groupes formés
et la figure (c) une répartition de la qualité de ces coalitions par rapport à l’optimal. Au début
de l’expérience, les agents se présentent et échangent leurs caractéristiques ce qui forme un pic
de messages. Dans les expériences précédentes le pic était un évènement presque ponctuel dans
le temps, mais le grand nombre d’agents présents dans ce système ralentit l’exécution de chaque
individu ce qui étale le pic sur la première minute d’exécution. Les agents proposent ensuite à
leurs meilleures accointances de former un groupe avec eux. Les coalitions se forment durant les
600 premières secondes d’expérience, pourtant le processus de formation n’est pas bloqué par un
système de jeton comme l’est le processus d’affiliation. Cela est probablement dû au fait que les
agents peinent à traiter les messages entrants et à y répondre rapidement. La qualité moyenne des
coalitions augmente entre 500 et 600 secondes ce qui montre que celles-ci commencent à se dé-
velopper à ce moment-là. Les coalitions formées continuent de s’agrandir jusqu’à la fin du temps
imparti où les meilleures atteignent jusqu’à 35% de la valeur optimale. Cette expérience nous per-
met de voir que le système multi-agent est capable de fonctionner dans un contexte applicatif à
plus large échelle mais que le grand nombre d’agents ralentit tout le système en raison de la charge
computationnelle de chaque individu. En théorie, si l’on mettait de coté le besoin computationnel
de notre système, l’un des facteurs les plus déterminants de la génération de coalitions devrait
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être le nombre de composants du produit à concevoir puisque notre protocole de communication
impose l’utilisation d’un jeton empêchant les agents d’ajouter plusieurs membres simultanément.
Au contraire le nombre d’agents dans le système ne devrait pas être le facteur impactant le plus
le temps d’exécution puisque les coalitions peuvent émerger simultanément dans le système sans
besoin de synchronisation. Nous pouvons donc supposer que modifier le protocole de communi-
cation afin d’éviter l’utilisation d’un sémaphore faciliterait un passage à l’échelle.

7.4.9 Synthèse

Cette partie a évalué les performances du système multi-agent et essayé de mesurer l’influence
des paramètres de l’architecture ABSG sur le cas d’étude proposé dans le chapitre 6. Les principes
de l’attraction que nous avons utilisés dans ces évaluations ne se sont pas tous révélés efficaces.
Nous avons montré et justifié l’intérêt de l’attractivité physique, la complémentarité et le minimax
mais la similarité s’est finalement révélée être sans effet sur la qualité et le temps d’exécution du
système.

Nous avons présenté les capacités d’explicabilité du système multi-agent à travers des vues
de l’état des agents permettant de mieux comprendre le processus de formation de coalitions. Ces
vues permettent à l’utilisateur de voir les membres d’une coalition, les transformations appliquées
aux agents, l’attraction que les agents ont pour leurs accointances et l’adéquation des caractéris-
tiques des accointances aux désirs des agents. Grâce à elles un utilisateur pourrait être capable de
négocier avec le système en adaptant les spécifications de son besoin à l’état des agents dispo-
nibles.

L’ouverture et la variabilité du système multi-agent ont également été évaluées et ont permis de
constater que les agents sont capables de s’adapter à un environnement changeant durant l’exécu-
tion du système. Ils ont montré leur capacité à se réorganiser lorsque des agents entrent ou sortent
du système, mais aussi lorsque leurs accointances changent de caractéristiques ou que leur objectif
personnel change. Le système multi-agent se révèle donc être adapté à la dynamicité qu’impose le
système d’aide à la décision.

7.5 Synthèse et discussion

Ce chapitre a présenté les métriques utilisées pour mener à bien les évaluations : la qualité des
coalitions formées, le temps d’exécution du système et le nombre de messages émis. Nous avons
également présenté le paramétrage des agents, les détails de l’implémentation de l’architecture
ABSG, les conditions expérimentales dans lesquelles sont exécutées les systèmes multi-agents et
les évaluations associées à notre approche et à l’architecture. L’approche multi-agent a été compa-
rée à d’autres méthodes de la littérature et l’architecture ABSG a été évaluée dans un cas d’étude
générique et un cas d’étude plus réaliste construit à partir d’une collaboration avec des acteurs
du remanufacturing. Les effets des divers paramètres de l’architecture ont été investigués et nous
avons tenté d’expliquer et analyser les conséquences de la variation de ces paramètres. Nous avons
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400 600 800 1000 1200
Temps (s)

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

V(
C)

Q1
Q2
Q3
Q4
Moyenne

(c) Qualité des coalitions formées dans le système au cours du temps

Figure 7.26 – Résultats non moyennés d’un système lancé avec 198 agents pendant 1300 secondes
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pu observer que l’augmentation du nombre d’agents avait tendance à diminuer la qualité des résul-
tats et augmenter le temps d’exécution du système dans les deux cas d’études testés. Nous avons
également pu voir qu’augmenter le nombre de caractéristiques manipulées par les agents pouvait
paradoxalement diminuer le temps d’exécution du système mais réduisait la qualité des coalitions.
De la même manière l’ajout de contraintes montre les mêmes résultats en raison de la diminution
de l’espace de recherche des agents. La mesure du nombre de messages émis dans le système
montre sans surprise une évolution corrélée au nombre d’agents, l’augmentation étant d’autant
plus importante que les messages d’introduction des agents sont pris en compte et que chacun
d’entre eux a tendance à se présenter à toutes ses accointances à son arrivée dans le système. Nous
avons également confirmé la capacité de notre approche et de notre système multi-agent à s’adap-
ter à un contexte dynamique à travers l’ajout et la suppression d’agents mais aussi lors de leur
modification à n’importe quel moment.

Parmi les paramètres les plus importants que nous avons pu déterminer dans ce chapitre à
propos du contexte applicatif se trouvent le nombre de pièces qui composent le produit à concevoir
ainsi la densité de la connectivité entre ces composants. Il n’est pas étonnant de constater que
plus un produit contient de composants plus le temps d’exécution de notre système est long pour
concevoir une coalition complète. La qualité des solutions est également fortement impactée par
la connectivité des agents. Plus les pièces d’un produit sont connectées les unes aux autres et plus
il est facile pour le système d’aide à la décision de former des coalitions complètes. En effet, les
agents agissant de manière égoïste avec une connaissance limitée des autres agents, ils n’ajoutent
à leur coalition que ceux dont ils ont besoin. Or si le système devait concevoir un assemblage de
poupées russes et que l’une d’elle de taille N venait à manquer, la poupées de taille N-1 ne pourrait
pas former une coalition complète car elle n’aurait pas la volonté de contacter la poupée de taille
N+1. Cette limite n’a pas été prise en compte dans le système d’aide à la décision car elle peut être
évitée au moment de la modélisation du contexte applicatif, par exemple en fusionnant deux pièces
qui ont une faible connectivité avec les autres pour ne les voir que comme un unique composant.
C’est ce qui a involontairement été réalisé dans le cas d’étude lave-linge en fusionnant les pièces
du système de roulement présentes entre le moteur et le tambour. Plutôt que d’avoir une chaîne
d’éléments dont l’absence d’un chaînon pourrait entraver la formation d’une coalition complète,
nous avons rassemblé ces éléments en un unique composant Système de roulement.

Les principes de l’attraction que nous avons utilisés dans ces évaluations ne se sont pas tous
révélés efficaces. Nous avons montré et justifié l’intérêt de l’attractivité physique, la complémen-
tarité et le minimax au cours des évaluations sur un contexte applicatif très général où le produit
fictif est composé de 5 agents avec un nombre de caractéristiques et désirs fixes et initialisés aléa-
toirement, et un contexte applicatif plus réaliste dont le produit représentait un lave-linge composé
de 9 pièces avec des caractéristiques et désirs propres à chacun des agents représentant les com-
posants. La similarité s’est finalement révélée être sans effet sur la qualité et le temps d’exécution
du système dans nos deux contextes applicatifs. Nous avons également mis en exergue l’impor-
tance de la pondération des principes de l’attraction dans la fonction d’attraction en fonction du
contexte applicatif. Tandis qu’une faible connectivité des composants nécessite de surpondérer la
complémentarité pour permettre la fabrication de coalitions complètes, une forte connectivité des
pièces facilite la mise en relation des agents et leur regroupement ce qui rend alors plus intéressant
de surpondérer l’attractivité physique pour accentuer l’importance de l’adéquation des désirs des
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agents aux caractéristiques de leurs accointances.
Comme nous l’avons noté dans les parties précédentes, le protocole permettant l’affiliation

des agents à une coalition peut ralentir le système lors du processus de formation de coalitions.
En effet, en plus d’obliger les membres à échanger un jeton pour modifier leur coalition, il force
les coalitions à se modifier étape par étape et empêche toute parallélisation de l’ajout d’agents.
Les temps d’exécutions ne sont pas suffisamment élevés pour que ce mécanisme soit gênant sur
des instances du système composées d’un faible nombre d’agents mais peut se révéler plus embar-
rassant pour un passage à l’échelle du système. Des recherches plus poussées pour remplacer ce
protocole permettrait aux agents d’être plus robustes face à des modifications simultanées de leurs
groupes.

Nous avons estimé qu’un système devrait prendre un compte environ 900 composants pour
imiter les stocks d’une petite entreprise de remanufacturing sur un unique type de produit électro-
ménager. Nos capacités matérielles ne permettant pas un tel passage à l’échelle, nous avons tout
de même exécuté le système avec 200 agents. Bien que ce ne soit pas suffisant pour se dire réaliste,
notre expérience laisse penser qu’un passage à l’échelle est envisageable avec une meilleure capa-
cité de calcul. En outre, nous arguons que la représentation de lots de composants par un unique
agent pourrait faciliter le passage à l’échelle. Nous estimions qu’une société pouvait stocker une
centaine de composants de chaque type d’un appareil électroménager, mais tous les composants
ne sont pas forcément différents une fois prêts au réemploi. Par exemple les châssis top possèdent
tous les mêmes dimensions et la disposition des pièces est la même pour chaque machine utilisant
ce châssis. Nous pourrions donc imaginer regrouper nos composants châssis top sous le même
agent. En généralisant ce procédé aux autres pièces de l’appareil, le nombre d’agents à utiliser
pourrait être considérablement réduit, au même titre que la charge computationnelle du système.
Selon la manière dont les fournisseurs décrivent les caractéristiques de leurs pièces, celles-ci pour-
raient être regroupées avec plus ou moins de facilité. Notre cas d’étude a limité la réelle richesse
des caractéristiques des composants utilisés. Il ne serait pas raisonnable de simplifier un moteur
dans une application industrielle à un nombre de fils et un type de courroie. Mais même si le
système multi-agent ne comportait que 10 agents moteurs, ce sont 10 catégories d’agents moteur
utilisables dans lesquelles des centaines de pièces pourraient être répertoriées et manipulée comme
étant un unique agent par le système multi-agent.
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8.1 La problématique

La conception d’un système d’aide à la décision pour l’économie circulaire nous a amené à
nous pencher sur la question de la formation de coalitions. Celui-ci doit concevoir des produits
à partir d’un ensemble de composants variables en nombre mais aussi en caractéristiques et en
fonction de la demande d’un utilisateur ; par exemple concevoir un produit électroménager en
prenant en compte les besoins spécifiques d’une personne (chassis top, capacité 5kg, etc.). Le
système doit être capable de faire émerger des groupes de composants représentant les produits
qui répondent le mieux au besoin de l’utilisateur. Nous avons rapproché ce problème de celui
de la génération de structures de coalitions (CSG) où chaque coalition est une conception de
produit comblant plus ou moins les désirs de l’utilisateur. Le système d’aide à la décision peut
ajouter ou rendre indisponibles des composants à n’importe quel moment en fonction des stocks
des fournisseurs de pièces, notre problème de génération de structures de coalitions est donc un
problème variable et ouvert dans lequel les agents que nous traitons peuvent entrer ou sortir à
tout moment. De plus, les composants possèdent des caractéristiques altérables dans le temps
comme leur état physique (e.g. qualité d’un composant électronique qui peut se dégrader avec le
temps) ou leur état logistique (e.g. prix, endroit de stockage, etc.) ce qui rend notre problème de
CSG variable en plus d’être ouvert. Les conceptions de produits n’étant pas toutes vouées à être
choisies par l’opérateur humain, leurs composants peuvent appartenir à plusieurs groupes afin de
tenter de faire émerger des coalitions répondant au besoin utilisateur ce qui ajoute également à
notre problème de CSG la spécificité d’avoir des coalitions chevauchantes.

Enfin, en plus d’essayer de répondre à un problème de CSG ouvert, variable avec des coalitions
chevauchantes, nous souhaitons que l’utilisateur puisse comprendre les conceptions de produit
que le système lui propose ce qui nécessite une méthode de résolution du problème adaptée à
l’explicabilité des décisions prises par le système.

8.2 Contribution à l’approche multi-agents

Ce problème de CSG fait intervenir de multiples contraintes issues d’un contexte applicatif
réaliste. Celles-ci rendent difficile l’utilisation de nombreuses approches traditionnellement utili-
sées pour résoudre ce type de problèmes. Nous avons proposé l’utilisation d’une approche multi-
agent inspirée par les dynamiques de groupes. Cette approche possède les propriétés requises pour
concevoir notre système d’aide à la décision, à savoir la capacité à s’adapter à un système ouvert
et variable, la possibilité de travailler avec des coalitions chevauchantes et la possibilité de conce-
voir une méthode permettant l’explicabilité des solutions du système. En outre l’inspiration des
dynamiques de groupes nous permet de proposer une méthode pertinente et innovante fondée sur
l’étude de l’humain pour la formation de groupes.

Les évaluations ont montré que notre approche a bien permis la conception d’un système
d’aide à la décision ouvert et variable à travers la l’élaboration d’une architecture d’agent ren-
dant le SMA capable de s’adapter à un environnement changeant. Les agents ont été capables de

150



8.3. Vers une application industrielle

s’adapter à l’entrée et la sortie d’agents durant l’exécution du système et ont pu se réorganiser
en conséquence. De la même manière, la variabilité a été évaluée et les agents ont su restruc-
turer leurs coalitions lorsque leurs accointances ont modifié leurs caractéristiques. L’architecture
d’agent étant fondée sur une représentation des connaissances symbolique, celle-ci a également
rendu possible l’explicabilité des choix du système afin d’aider l’utilisateur dans la conception
de produits. Les performances du système multi-agent ont été évaluées sur un cas d’étude réaliste
pour la conception d’appareils électroménagers construit avec la collaboration d’acteurs industriels
et les évaluations ont montré des performances intéressantes par rapport à la littérature, notamment
dans la qualité des solutions proposées.

8.3 Vers une application industrielle

Ce manuscrit a présenté une architecture d’agent capable de fonctionner dans un outil d’aide à
la décision ouvert et variable pour la conception de produits à partir de composants usagés. Outre
la contribution au domaine multi-agent, ce travail est fortement ancré dans un contexte indus-
triel. Il ne souhaite pas seulement proposer une nouvelle approche de résolution d’un problème
de génération de structures de coalitions, mais aussi présenter la façon dont on peut l’utiliser pour
s’attaquer à des enjeux écologiques et économiques à travers un système d’aide à la décision.
C’est pour cette raison qu’il nous semblerait important d’approfondir la recherche sur le passage
à l’échelle d’un tel système afin de l’intégrer au mieux dans un cadre industriel. Bien que les
premiers résultats montrent la possibilité d’utiliser ce système dans un contexte plus réaliste avec
de nombreux agents et bien que nous proposions des réponses au frein que représente la charge
computationnelle, il est encore nécessaire d’investiguer sur certains mécanismes du système tels
que les protocoles d’interaction avant de penser à une implémentation pour une application indus-
trielle. Le système d’aide à la décision n’ayant pas besoin de temps réel, son temps d’exécution
ne représente pas une résistance majeure à son utilisation dans l’industrie. En outre, l’un des avan-
tages apporté par la conception à l’aide du paradigme multi-agent est la capacité de notre système
à se distribuer sur plusieurs machines ce qui réduit considérablement la problématique de son
coût computationnel. Une perspective intéressante à ce travail serait l’évaluation du fonctionne-
ment de notre système multi-agent lorsqu’il est distribué sur plusieurs machines de façon à mieux
appréhender ses performances et à l’adapter à un contexte industriel.

Nous avons exposé la possibilité pour le système d’expliquer ses choix à travers une interface
présentant les états internes des agents ABSG. L’interface actuelle peut paraître sommaire et peu
évidente à comprendre pour une personne qui n’est pas familière avec le fonctionnement des
agents ABSG. Dans un contexte industriel, l’interface devrait être accessible aux clients d’une
entreprise et ne pourrait pas présenter de détails techniques comme les identifiants des groupes ou
des agents. Le concept d’attraction pourrait également être caché ou adapté de façon à ce qu’il
soit intuitivement compréhensible et n’entrave pas l’utilisation des capacités d’explicabilité du
système.
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Enfin, la législation interférant avec les capacités des acteurs industriels à transformer des
composants pour leur réintégration dans un nouveau type ou modèle d’appareil, nous n’avons
pas particulièrement développé cette facette du métier dans les mécanismes comportementaux
de nos agents. Mais devant le développement de l’économie circulaire, il est fort probable que
les lois se développent et laissent plus de place aux entreprises dans leur façon de réutiliser des
pièces usagées. Ce type de mécanisme devra alors faire l’objet d’études plus approfondies en
collaboration directe avec les acteurs industriels afin d’adapter le comportement du système à ces
nouvelles possibilités.

8.4 Vers un système multi-niveau

L’aspect qui nous paraît aujourd’hui être le plus intéressant en vue du développement du sys-
tème multi-agent et de son intégration dans une application industrielle est la conception d’une
extension du système actuel en un système d’aide à la décision multi-niveau dans lequel les utilisa-
teurs et les agents peuvent travailler et interagir sur plusieurs niveaux d’abstraction [Occello2019].
Un tel système fonctionnerait avec les mêmes mécanismes que ceux que nous avons présentés dans
ce travail. Celui-ci pourrait adapter son fonctionnement au niveau d’expertise de ses utilisateurs
tout en leur permettant de travailler à plusieurs au même instant sur la même instance du système.
Nous présentons succinctement l’aspect multi-niveau et son intérêt dans les sections suivantes.

8.4.1 Une description multi-niveau des composants

Ce manuscrit a présenté un outil d’aide à la décision dans lequel les utilisateurs ne peuvent
décrire leurs besoins qu’en terme de caractéristiques physiques. Les composants et par extension
les agents sont de la même manière décrits par ces mêmes caractéristiques ce qui permet leur
regroupement en les comparant au besoin utilisateur. Toutefois, un néophyte qui pour la première
fois se penche sur la conception d’un lave-linge n’a que très peu de chances de correctement
définir son besoin. L’une des facettes du multi-niveau pourrait être la création de plusieurs couches
d’abstraction de la description des composants. Nous trouverions par exemple la couche classique
que nous avons utilisé tout au long de ce travail, à savoir les caractéristiques brutes des composants.
Une autre couche pourrait être plus abstraite et décrire la fonction des composants et enfin une
troisième couche pourrait décrire la façon dont ils s’intègrent dans l’appareil final. De tels niveaux
d’abstraction sur les composants ont comme intérêt d’une part de permettre à tout type d’utilisateur
de comprendre le rôle des pièces utilisées et de le guider dans la spécification de son besoin et
d’autre part d’utiliser les informations fonctionnelles des composants manipulés par l’outil d’aide
à la décision. Un moteur a par exemple pour rôle de transmettre un mouvement de rotation à un
objet. Décrire les moteurs d’appareils électroménagers comme tels pourrait, par un traitement de
haut niveau des connaissances expertes par les agents, leur permettre de réutiliser des moteurs
pour une nouvelle application pour laquelle ils n’étaient pas originellement conçus.
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8.4.2 La description multi-niveau du besoin utilisateur

Grâce à une description de haut niveau des composants, les utilisateurs n’ont plus à savoir com-
ment un appareil doit être assemblé pour spécifier leur besoin. L’objectif de la description multi-
niveau du besoin utilisateur est de leur permettre de décrire leur désir sur le niveau d’abstraction
qui leur convient le mieux. À savoir entrer dans les détails des caractéristiques de chaque com-
posant pour les utilisateurs experts, décrire brièvement les types des composants souhaités pour
les utilisateurs intermédiaires ou simplement un besoin fonctionnel pour les novices. Un besoin
fonctionnel représente la description des fonctionnalités requises par l’utilisateur, par exemple :
"un lave-linge écologique pour un foyer de 3 personnes".

8.4.3 Une aide à la décision multi-niveau

Enfin, l’aide à la décision multi-niveau représente les couches composant le système multi-
agent lui même pendant le processus d’émergence de coalitions. Tel que présenté dans cette étude,
nous pouvons visualiser le système multi-agent comme une unique couche sur laquelle des agents
ABSG représentant divers composants interagissent et se regroupent. Cette couche ne tient pas
compte du type des agents qui travaillent dessus. Un fournisseur de pièces de vélo pourrait décider
d’intégrer ses pièces détachées alors même que les autres fournisseurs proposent des composants
de lave-linge. Le premier intérêt de l’ajout de couches est d’éviter les interactions entre les agents
qui n’ont aucun lien entre eux en triant les composants qui ont un bénéfice à travailler ensemble
sur les différentes couches afin de réduire la charge computationnelle. En outre, le système que
nous avons présenté travaille avec un unique utilisateur. Plusieurs d’entre eux avec des besoins
différents ne pourraient travailler sur la même couche sans influencer les conceptions de produit
formées pour l’autre. L’intérêt du multi-niveau est donc également de paralléliser les tâches d’aide
à la décision pour chaque personne. La figure 8.1 schématise cet aspect multi-niveau de l’aide à
la décision en présentant des niveaux repartis sur deux dimensions : verticalement les systèmes
qui fonctionnent avec des types de composants spécifiques (application aux lave-linge, théières ou
fours) et horizontalement les systèmes qui fonctionnent avec des utilisateurs différents. Chaque
couche représente une instance d’un système multi-agents fonctionnant avec un utilisateur et une
catégorie de composants spécifiques. Les points de couleurs représentent les agents et chaque
couleur est un rôle définissant le type d’application dans laquelle ils peuvent s’intégrer. Ainsi,
le système d’aide à la décision fonctionne simultanément avec une multitude d’utilisateurs qui ne
peuvent se gêner les uns les autres car ils travaillent sur des niveaux différents. Toutefois, les agents
présents sur chaque niveau vertical possèdent les mêmes agents car leur rôle est de concevoir le
même type de produit. Si l’un des clients achète des composants à la suite d’une proposition du
système, les composants disparaissent sur les niveaux des autres utilisateurs.

Un outil d’aide à la décision multi-niveau apporterait davantage de liberté et de facilité d’uti-
lisation à ses usagers. En plus de leur offrir la possibilité de travailler en simultané sur diverses
demandes, il augmenterait la capacité du système d’aide à la décision à réutiliser des composants
usagés selon la stratégie de réutilisation nommée repurposing, à savoir l’intégration de pièces
réutilisables dans une application pour laquelle elles n’étaient à l’origine pas conçues. Plus que
d’apporter du confort aux utilisateurs et plus que d’améliorer l’intégration de l’outil d’aide à la
décision à l’industrie, ce système s’intègrerait d’avantage au modèle économique de l’économie
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Chapitre 8. Conclusion

Figure 8.1 – Schéma du système d’aide à la décision multi-niveaux

circulaire et serait plus adapté aux enjeux écologiques des systèmes industriels du futur.
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Une approche d’intelligence collective
pour la conception d’un système d’aide
à la décision appliqué à l’économie cir-
culaire
A collective intelligence approach for the conception of a
decision support system applied to the circular economy

Résumé
Ce travail s’inscrit dans le projet Circular qui a pour objectif de mettre en place les
outils et les conditions nécessaires à la conception d’un nouveau système indus-
triel d’aide à la décision pour l’économie circulaire. Ce système industriel devra être
capable de transformer des produits usés en fin de vie en produits neufs grâce à
l’utilisation de stratégies de reconditionnement basées sur la réutilisation de leurs
composants. Cette thèse est centrée sur la conception de ce système d’aide à la
décision à l’aide du paradigme multi-agent. Les composants usés sont avatarisés en
agents virtuels faisant partie du système multi-agent et ayant la capacité de mani-
puler des connaissances, de communiquer et de prendre des décisions. Autrement
dit, nous associons à chaque composant physique un agent virtuel possédant les
mêmes caractéristiques (physiques, logistiques, etc.). De la même manière qu’un
produit est un ensemble de composants assemblés les uns aux autres, nous sou-
haitons que nos agents s’auto-organisent en coalitions afin de former au mieux les
produits demandés par un utilisateur du système d’aide à la décision. Ce problème
est très proche d’un problème de formation de coalitions dans la littérature informa-
tique. De plus, nous faisons l’analogie entre les agents de notre système multi-agent
et des individus. Grâce à celle-ci, nous proposons d’aborder le problème de forma-
tion de coalitions en nous inspirant d’un champ de la sociologie, les dynamiques
des groupes. Le travail abordé dans cette thèse se concentre sur la conception
d’une architecture d’agent inspirée par des mécanismes sociologiques capables de
résoudre le problème de formation de coalitions et permettant de répondre aux be-
soins du système d’aide à la décision.

Mots-clés : SMA, architecture d’agent, économie circulaire, système d’aide
à la décision, Dynamiques des Groupes

Abstract
This work is part of the Circular project, which aims to set up the tools and the ne-
cessary conditions for the design of a new industrial decision support system for the
circular economy. This industrial system will have to be able to transform post-used
products at the end of their life into new products through the use of reconditio-
ning strategies based on the reuse of their components. This thesis focuses on the
design of this decision support system using the multi-agent paradigm. The post-
used components are avatarized into virtual agents that are part of the multi-agent
system. Virtual agents have the ability to manipulate knowledge, communicate and
make decisions. In the same way that a product is a set of components assembled
together, we want our agents to self-organize into coalitions in order to form the
products requested by a user of the decision support system. This problem is very
similar to a coalition formation problem in the computer science literature. Moreover,
we do the analogy between the agents of our multi-agent system and individuals.
Thanks to this analogy, we propose to tackle the coalition formation problem by dra-
wing inspiration from a field of sociology, group dynamics. The work addressed in
this thesis focuses on the design of an agent architecture inspired by sociological
mechanisms capable of solving the coalition formation problem and allowing to meet
the needs of the decision support system.

Keywords : MAS, agent architecture, circular economy, decision support
system, Group Dynamics
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