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Introduction

Les travaux présentés dans ce manuscrit concerne la théorie des jeux et I’apprentissage auto-
matique dans un contexte de télécommunications. Dans cette these, nous étudions les enjeux de
la coopération d’agents apprenants (notamment des politiques d’apprentissage par renforcement)
au sein de situations appelées dilemmes sociaux. Nous chercherons a appliquer ce type de modeéle

et d’agents intelligents dans un contexte de collaborations entre opérateurs de télécommunications.

Dans cette introduction, nous développons deux aspects. Nous commencons par illustrer a
I’aide de quelques exemples, 'importance et les enjeux de l'intelligence artificielle coopérative.
Puis, nous montrons brievement comment le domaine des télécommunications offre un contexte

intéressant pour ce paradigme.

Contexte et motivations de la thése

Quotidiennement, nous faisons tous face a des situations de dilemme. Il s’agit de situations
dans lesquelles nous interagissons avec un ou plusieurs autres acteurs et ou notre intérét personnel
est souvent choisi au détriment d’une vision collective, ce qui conduit parfois a des situations
regrettables. Dans certaines situations, nous avons la possibilité de choisir un comportement
vertueux, dit de coopération, dont le choix mutuel garantit a tous un résultat optimal. Cependant,
lorsque 'on adopte un comportement rationnel et égo-centré, choisir seul une décision dite coopé-
rative est risqué et peut étre perdant. Il arrive fréquemment que nos choix respectifs s’orientent
alors vers une défection mutuelle qui est plus néfaste. Modélisé sous le nom de dilemme social (et
en particulier le dilemme du prisonnier), ce concept modélise tout type de situation o au moins
un des équilibres de décision (appelés équilibres de Nash) n’est pas optimal pour le bien commun.
Nous pouvons retrouver ce concept dans de nombreuses situations de la vie quotidienne : en condui-

sant, en investissant notre argent, en jouant a certains jeux de société, en déclarant ses impots, etc.
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FIGURE 1 — Exemples de dilemmes sociaux dans des situations réelles. Les encadrés bleus
désignent les équilibres de Nash. Les fleches désignent les préférences des joueurs d’une situation a
une autre. Les fleches vertes (quand elles sont dirigées vers le bas) désignent I'avidité (préférence
d’exploiter un coopérateur plutét que la coopération mutuelle). Les fleches violettes (quand
dirigées vers la droite) désignent la crainte (préférence de la défection mutuelle plutdt que de se
faire exploiter par un défecteur).

Les dilemmes se retrouvent également dans I'actualité récente. En effet, les enjeux climatiques
et le respect des confinements imposés par la pandémie de COVID-19 illustrent bien que les
situations d’effort collectif conduisent parfois & des craintes d’étre seul a s’impliquer par exemple
dans des comportements éco-responsables (Figure 1a) ou dans des efforts de distanciation sociale
(Figure 1b). Ces craintes peuvent alors conduire a un abandon collectif d’effort. Mais & l'inverse,
dans certains cas, le fait qu'un grand nombre de "joueurs" s’implique peut inciter le reste a faire des
efforts a leur tour pour atteindre ensemble une meilleure issue. Nous verrons dans le chapitre 1 que
cette situation de confiance collective s’appelle le jeu de la chasse au cerf (Stag hunt). Par ailleurs,
un deuxiéme type de dilemme, le dilemme du prisonnier, est également tres présent dans nos com-
portements. On peut le retrouver dans les tentations d’exploiter la coopération des autres acteurs

comme les cas de triche (par exemple la Figure 1c¢). On peut également rencontrer ces situations
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dans les relations internationales ou dans la politique. L’exemple historique de la crise des missiles
de Cuba en 1962 est un bel exemple du troisieme type de dilemme. Ce dilemme est appelé Chicken
Game, ou le jeu de la "poule mouillée" et symbolise les situations ou I'un des acteurs doit se

dévouer ou céder en premier au détriment de son intérét personnel mais au profit du bien commun.

Si ces dilemmes sont omniprésents dans notre quotidien, on peut également les rencontrer
dans des situations impliquant des agents intelligents. Dans la suite, nous allons évoquer les
enjeux de l'intelligence artificielle coopérative, puis nous intéresser aux situations de potentielles

collaborations dans des contextes de télécommunications.

Les enjeux de l’intelligence artificielle coopérative

Dans l'industrie ou dans notre quotidien, I'implémentation et le déploiement d’agents in-
telligents sont de plus en plus présents. Deés lors que ces agents sont indépendants et a priori
intéressés uniquement par leurs intéréts personnels, il peut survenir des situations ou l'intérét
collectif peut étre plus profitable. Dans la suite, nous proposons quelques exemples pour illustrer

les enjeux de la coopération entre agents artificiels.

e Internet des objets

L’explosion de 'utilisation d’objets connectés indépendants peut naturellement impliquer des
situations de coopération. On peut en particulier envisager que des appareils puissent coopérer
pour s’échanger des données de capteurs sans fil [YKAD12] ou collaborer pour mieux effectuer
une tache. Ceci peut étre réalisé notamment grace a un partage d’informations, comme cela
a été proposé avec des appareils du domaine de la santé [RPP11]. Enfin, on peut imaginer les
situations ou les objets connectés ont a leur disposition de ’énergie pour leur batterie ou de
la connectivité a partager, et qu’ils doivent coopérer pour ne pas aboutir a des situations non
optimales [BEBS™19].

e Véhicules autonomes

Dans le cadre des véhicules autonomes qui se développent sur les routes [HCS™16], dans les
entrepots [WDMO8] ou bien dans les airs [WYZL20], il devient nécessaire de s’intéresser aux
enjeux des comportements ego-centrés. En effet, parfois, des conflits diis a des choix égoistes sans
vision collective peuvent s’avérer contre-productifs voire trés pénalisants, comme des collisions

ou des impasses.
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Before
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do not cooperate

Learn and imitate
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Work efficiency increases due to cooperation

Driver can turn left because
AGV clears the way

After

AGV yields to forklift and
backs up

FIGURE 2 — Robots qui doivent apprendre a coopérer dans les entrepots pour éviter les situations
de conflit. Travaux de Mitsubishi sur 'apprentissage coopératif.

e Apprentissage fédéré

L’apprentissage fédéré (federated learning) consiste & entrai-
ner des modeles de Machine Learning (ML) de maniere décen-
tralisée sur des machines différentes [SS15, MMR17]. L’objectif
des machines est d’entrainer localement ces modeles sur des don-
nées locales (souvent privées, ce qui fait l'intérét du federated
learning) puis de partager les mises & jour de modéle aux parte-
naires. Les agents décentralisés peuvent étre considérés comme
indépendants. Dans ce cas, ils peuvent faire preuve d’égoisme
comme par exemple, continuer de recevoir les mises a jour des
parametres des modeéles sans consommer personnellement de
I’énergie pour ’entrainement local, ou bien volontairement de
ne pas partager les mises a jour issues d’entralnement sur des

données précieuses. Dans ce contexte, il est alors intéressant
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FIGURE 3 — Apprentissage
fédéré en situation non-
coopérative

d’introduire des mécanismes pour inciter la coopération et se prémunir des agents égoistes

[KXN+19, ZLQ*20].

e Partage et gestion des ressources

La rareté des ressources naturelles et les besoins croissants en énergie doivent faire prendre

conscience qu’il serait idéal que des agents intelligents coopérent ensemble pour mieux gérer

collectivement les ressources. Ils peuvent alors apprendre a exploiter de maniere collective et

altruiste les ressources naturelles [OGW194, PLZ"17] ou bien homogénéiser leurs ressources de

maniere optimale afin d’éviter le gaspillage ou les sur-cotits de stockage [SF89, LH19].

1. Figure issue de https://be.mitsubishielectric.com/en/news/releases/global/2020/0603-a/index.

html
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L’intérét de la collaboration dans ’univers des Télécom

Le trafic des données mobiles est en constante augmentation. Ceci est dii en particulier a
I’explosion des usages d’internet, comme la vidéo en streaming, en 4K ou bien la multiplication
des objets connectés et le développement de nouvelles technologies comme les véhicules autonomes
ou la télémedecine. Par conséquent, la gestion de ce trafic devient un enjeu fondamental pour les
prochaines générations de téléphonie mobile (telles que la 5G). Pour adresser cette augmentation
de demande, il est nécessaire de déployer de nouvelles infrastructures. Cependant dans un soucis
environnemental et financier, il pourrait étre intéressant de considérer des approches consistant
a mutualiser certaines infrastructures entre opérateurs de télécommunications par le biais de

transactions de ressources radio.

/// /
/ Y \
/ NN
/ 'ﬁ‘D \ \
‘ ((( )))"y,v ‘\-‘\#((( )
20177
\ MNO A Ji ﬂ | MNo B
\ / /
ya /
«— Avant collaboration |~ Va
<«---» Aprés collaboration \ /
(a) Extension de capacité (b) Extension de couverture

FI1GURE 4 — Exemples de collaboration inter-opérateurs. Une intuition de jeux représentatifs avec
deux opérateurs (représentés en vert et en bleu). Ils sont concurrents mais peuvent faire face a
des situations ou une coopération mutuelle est optimale pour tous.

Le partage de ressources peut étre envisagé dans deux principaux cas de figure. Dans un
premier temps, ces échanges peuvent contribuer & augmenter les capacités de réseau (amélioration
de la qualité de service par 'augmentation du débit). Cette situation illustrée par la Figure 4a
implique des clients que 'on suppose en bordure de réseau de leur antenne de rattachement. Ils
pourraient étre idéalement pris en charge par ’antenne d’un opérateur concurrent plus proche
afin d’offrir une meilleure connectivité. Si le service est rendu de maniere réciproque, alors la
coopération entre opérateurs aura été gagnante pour les deux acteurs. Le deuxiéme cas de figure
concerne 'augmentation de couverture réseau (Figure 4b). L’idée est ici d’adresser les zones a
faible couverture voire les zones sans couverture (zones blanches). Un opérateur rendrait alors

service a un autre en lui allouant de la ressource dans une cellule ou il en manquerait.
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Choix de approche et cheminement de pensée

Avant de détailler plus précisément les différentes contributions de la theése, explicitons le
cheminement de pensée qui nous a amené a étudier les aspects algorithmiques d’agents apprenant
a coopérer. Pour commencer, nous avons cherché a formaliser de maniére relativement simple les
environnements impliquant divers opérateurs de télécommunication qui souhaitent coopérer par
le partage d’infrastructures et de ressources radio. Il existe plusieurs approches pour tendre vers
une coopération mutuelle. Pour les illustrer, nous faisons le paralléle avec la situation impliquant

des voitures dans un carrefour (Figure 5).

Equilibre de Nash Introduire un Adapter Apprendre a
non optimal controleur tiers I'infrastructure ! coopérer sans tiers

8 . .
[ 41) (41 ) ([ 41 )
sy ey ey

Probléme

? 3 e A/ \lke
: O ! @ !
SN oY N < NI oy s (N oW e TR "o e oY
» Méfiance, égoisme * Oracle * Blockchain « Tit-for-Tat
* Stratégies de * Planification globale * Enchéres, mécanismes * RL multi-agent
coopération dominées i d’incitation :

FIGURE 5 — Approches possibles pour la coopération entre opérateurs, comparaison avec la
situation non-coopérative d’'un carrefour

La situation de la Figure 5 est un dilemme au sens ou les voitures ont toutes intérét a
traverser sans perdre de temps, ce qui conduit & un équilibre (équilibre de Nash) non optimal.
Il en est de méme pour les opérateurs ne souhaitant pas s’engager dans une coopération sans
garanties. On peut donc envisager plusieurs solutions pour les inciter. La premiére consiste en
la contrainte : il s’agit d’introduire un contréleur qui va accéder a ’ensemble des données, et
puis décider des actions (transactions) a effectuer par les différents joueurs. La présence d’un
tiers ne fait pas partie des hypotheses envisagées, c’est pourquoi dans une deuxieme idée, nous
pourrions nous diriger vers des solutions de mécanismes d’incitation [CBAT19]. Cela revient a
utiliser des mécanismes financiers sans tiers congus pour inciter a étre le plus honnéte possible.
Ces mécanismes pourraient étre inscrits dans des structures de type blockchain Distributed
Ledger Technology (DLT) [MSGR18] de sorte a étre indépendant. Cependant, bien que cette idée
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soit intéressante et s’approche davantage de nos hypotheses, elle nécessite une infrastructure
commune dont ’accord peut étre contraignant. Pour ces raisons, nous nous sommes dirigés vers
une approche qui se base sur ’apprentissage de la coopération par la simple observation du jeu
a l’aide de politiques apprenant a réagir face a ’égoisme tout en maintenant une incitation a

coopérer.

Contributions

La these s’articule dans un premier temps autour de contributions algorithmiques liées a
I’apprentissage de politiques coopératives au sein de dilemmes sociaux. Une deuxieme catégorie
de contributions se concentre sur 'application de ces thématiques et algorithmes dans des cas
de figure relatifs aux télécommunications. Nous commencons par résumer les contributions
algorithmiques puis les contributions liées aux cas d’usages, et enfin nous listons les publications

et brevets.

Contributions algorithmiques

Les travaux de la these se sont concentrés dans une importante proportion sur des aspects
algorithmiques dans le domaine de I'apprentissage de politiques coopératives au sein de dilemmes

sociaux (discrets, continus et complexes).

(i) Etude de diverses politiques (TFT, RL) dans un IPD continu : des études ont été
conduites dans des tournois de dilemme du prisonnier itéré (IPD) entre plusieurs politiques
d’apprentissage par renforcement (Reinforcement Learning) notamment pour motiver le

fait que des politiques plus incitatives comme des Tit-for-Tat étaient nécéssaires.

(ii) Contributions sur les stratégies de Tit-for-Tat continues : nous avons apporté de
nouvelles propositions sur le Tit-for-Tat continu, notamment en apportant une inertie, en
le rendant plus robuste a la défection, et en le garantissant résilient. Quelques simulations

empiriques ainsi que quelques preuves théoriques sont apportées.

(iii) Formalisation des dilemmes sociaux multi-joueurs complexes et asymétriques :
nous avons introduit un formalisme permettant de modéliser des dilemmes du prisonnier
itérés et continus a N joueurs et non nécessairement symétriques. En particulier, des
dilemmes pouvant faire intervenir des chemins circulaires de coopération a plus de deux

joueurs.

(iv) Création d’un algorithme de Tit-for-Tat permettant d’interagir dans un di-
lemme du prisonnier multi-agents complexe et asymétrique (et/ou circulaire) :
pour s’adapter au probleme plus général mentionné précédemment, nous apportons a

I’algorithme Tit-for-Tat multi-joueurs une structure de graphe. Cette structure permet, a

25



Introduction

laide de recherche de flot maximal, de déterminer un chemin permettant de coopérer (a
deux joueurs ou plus) dans un dilemme du prisonnier non nécessairement symétrique et en

particulier circulaire.

(v) Formalisation des dilemmes sociaux séquentiels multi-agents asymétriques : a
I'image du dilemme social séquentiel [LZL"17] qui étend le dilemme social classique a des
politiques de coopération plus complexes (de type RL), nous proposons la formalisation
d’un dilemme social séquentiel asymétrique et en particulier circulaire qui reprend et étend
I'idée présentée en (iii).

(vi) Amélioration d’un algorithmique hybride (RL/TFT) : nous proposons une amé-
lioration d’un algorithme existant [LP17] qui combine des stratégies de Tit-for-Tat et des

politiques de RL qui permet de s’adapter a la formalisation du point précédent.

Contributions logicielles et cas opérationnels

Parallelement aux aspects algorithmiques, nous nous sommes penchés sur une modélisation de
collaboration dans un univers de Télécom. Dans ce contexte, des opérateurs de télécommunication
concurrents sont amenés a coopérer pour atteindre et obtenir de meilleurs gains de qualité de
service pour leurs clients. Cette coopération va également engendrer des économies d’énergie

liées a une meilleure utilisation des infrastructures.

(viii) Création d’environnements de simulation multi-opérateurs : nous avons implé-
menté un framework permettant de générer des jeux multi-opérateurs en Python (> 1000
lignes de code). Des jeux prédéfinis simples sont fournis et il est également possible de
modéliser des situations réelles a I’aide des données de 1’Agence Nationale des Fréquences
(ANFR)

(ix) Partage de ressources par Tit-for-Tat : nous avons proposé une premiere approche de
partage de ressources a base d’un algorithme de Tit-for-Tat continu que nous avons proposé
dans les contributions mentionnées plus haut. L’idée revient a modéliser les ressources des

opérateurs de Télécom sous la forme d’items a s’échanger.

(x) Quelques simulations d’algorithmes : nous avons utilisé nos algorithmes et évalué
des politiques existantes sur certains environnements issus du framework développé dans le
point (viii).

Publications et brevets

ARTICLES ACCEPTES

o Multi-agents Ultimatum Game with Reinforcement Learning, T. Le Gléau, X. Marjou, T.
Lemlouma et B. Radier, PAAMS 2020 (Workshop)
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o Game theory approach in multi-agent resources sharing, T. Le Gléau, X. Marjou, T.
Lemlouma et B. Radier, IEEE ISCC 2020

o A Multi-agent OpenAl Gym Environment for Telecom Providers Cooperation, T. Le Gléau,
X. Marjou, T. Lemlouma et B. Radier, ICIN 2021

e Towards circular and asymmetric cooperation in a multi-player Graph-based Iterated Priso-
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Organisation du manuscrit

Le manuscrit est organisé comme suit :

B Partie A : Des dilemmes sociaux a apprentissage multi-agents
Nous détaillons dans cette partie ’état de I’art et les notions nécessaires a la compréhension

du manuscrit.

e Chapitre 1 : Nous y introduisons les notions principales de théorie des jeux, et en

particulier les jeux non-coopératifs et les dilemmes sociaux.

e Chapitre 2 : Nous présentons le principe de I'apprentissage par renforcement qui sert

notamment & définir les dilemmes sociaux séquentiels que nous détaillons également.
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B Partie B : Vers apprentissage de la coopération
Cette partie traite de ’ensemble des contributions algorithmiques proposées pendant la
these, des améliorations du Tit-for-Tat continu et la proposition d’un algorithme hybride
TFT/RL.

e Chapitre 3 : Nous menons quelques études de politiques dans un dilemme du
prisonnier classique a deux joueurs, discret ou continu. Nous étudions en particulier
I'apprentissage de la coopération au sein de politiques de RL, de bandits et de TFT.

Nous proposons des améliorations de TFT continus.

e Chapitre 4 : Nous introduisons dans ce chapitre notre modeéle du dilemme du
prisonnier continu, itéré a N joueurs dont les coopérations possibles sont basées sur un

graphe orienté et pondéré. Nous proposons alors un algorithme de Tit-for-Tat adapté.

e Chapitre 5 : Nous étendons dans ce chapitre les dilemmes sociaux séquentiels (SSD)
en leur version non réciproque CSSD (méme paradigme que le chapitre 4). Nous

proposons alors un algorithme hybride TFT/RL qui permet d’adresser ces jeux.

B Partie C : Vers la collaboration entre opérateurs de Télécom
Dans cette partie, nous nous penchons sur des scénarios de collaboration entre les opérateurs
de télécommunications, en utilisant notamment les algorithmes évoqués ou détaillés dans

les parties précédentes.

e Chapitre 6 : Nous présentons I'implémentation d’un framework permettant de
générer des environnements de coopération multi-opérateurs. Ces environnements au

format OpenAl Gym sont modulables et permettent la simulation d’agents.

e Chapitre 7 : Nous présentons un algorithme de partage de ressources par TFT et
nous menons quelques simulations de scénarios de coopération entre opérateurs de

télécommunication sur des jeux implémentés au chapitre 6.
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Chapitre

Jeux non-coopératifs et dilemmes sociaux

La théorie des jeux est un domaine a l'intersection des mathématiques, de 1’économie et
de lintelligence artificielle. Elle est souvent désignée comme la science de la décision, elle a
pour objectif d’étudier les situations impliquant des choix de plusieurs acteurs rationnels. Les
situations étudiées dans cette these sont celles de la catégorie des jeux non-coopératifs, i.e. ou les
acteurs agissent dans leur seul intérét personnel et de maniere indépendante. Nous nous penchons
en particulier sur les dilemmes sociaux, ou l'intérét personnel est préféré a I'intérét collectif. Ce
chapitre a pour objectif de définir les concepts nécessaires a la compréhension et I’étude des

dilemmes sociaux et en particulier du dilemme du prisonnier et de ses variantes.

1.1 Introduction

La théorie des jeux est une branche scientifique relativement récente dont les fondations ne
remontent qu’au siecle dernier. Pourtant, ses concepts nous touchent quotidiennement. Avant
d’aborder des concepts de maniere plus formelle dans les prochaines sections, nous présentons
dans cette introduction quelques aspects historiques et proposons d’illustrer ce domaine a travers

quelques exemples simples du quotidien.

1.1.1 De I’économie aux mathématiques

Les tous premiers concepts de la théorie des jeux tirent leurs origines au lendemain de la se-
conde guerre mondiale. Le mathématicien John von Neumann et ’économiste Oskar Morgenstern
partagent alors la volonté de refonder I’économie sur des bases mathématiques. Ils proposent alors
dans Pouvrage fondateur Theory of Games and Economic Behavior [MVN53], une formalisation
mathématique pour modéliser les comportements stratégiques d’acteurs économiques. Depuis ces
fondations, de nombreux scientifiques ont contribué aux concepts liés a la théorie des jeux et pas

moins de onze économistes se sont vus décerner depuis 1944, le prix Nobel d’économie pour leurs
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recherches sur la théorie des jeux. On peut citer John Forbes Nash, connu notamment pour la
formalisation des équilibres du méme nom [Nas51], et Roger Myerson pour ses contributions sur

la théorie des mécanismes d’incitation [Mye79].

L’économie est donc la discipline reine ou l’on retrouve par essence les concepts de la théorie
des jeux. Le gain que les acteurs ou les agents rationnels cherchent & maximiser est naturellement
I’argent. Par exemple, le commercant cherche a vendre ses articles le plus cher possible tandis
que le client souhaite 'inverse. La présence de concurrents et le principe de 1'offre et la demande

permettent alors de régir les prix de maniere rationnelle [Cou38|.

1.1.2 Des applications omniprésentes

Bien que la théorie des jeux soit originellement dédiée a ’économie, on peut 'appliquer dans
de nombreux autres domaines. Pour commencer, on retrouve ces concepts bien entendu dans
les jeux au sens plus commun, telles que les échecs, le poker, le morpion ou tout autre jeu de
plateau. Chaque joueur souhaite maximiser un gain représentant le but recherché. Par exemple,
un gain positif en cas de victoire, négatif pour une défaite et éventuellement nul en cas d’égalité.

Certains jeux sont dits compétitifs et a

somme nulle. Les joueurs agissent alors 1

.\ . A o)
de maniére antagoniste avec intéréts per- ~ X
sonnels et la somme des gains des joueurs x|o]o

a lissue du jeu est nulle : ce que 'un / f \
2 3 4

gagne, 'autre le perd; il y a un gagnant o |

0|x|x o| |x
et un perdant, éventuellement une égalité — X|X X x| |X
: ) . ~,__ .« Xlolo x|o]o x[olo
(gains nuls). D’autres jeux peuvent étre a +10
somme non-nulle ce qui peut préter & des 5 K W R
;. A O |X|X O|X|X o X O|0o|x
stratégies gagnant-gagnant. Enfin certains <o <1 1o <lolx x| Ix
jeux de plateau sont dits collaboratifs au- xfofo  x (i ° xjofo  x ‘i o
10 10
. A 9 10
quel cas les joueurs partagent le méme 0lx|x 0/0|x
gain qu’ils cherchent a maximiser collec- X|X|o XXX
. . . . X|0]0 x|0|0
tivement. Dans le jeu du morpion (voir +10 +10

la Figure 1.1), deux joueurs s’affrontent, . ,
& ) . FIGURE 1.1 — Jeu du morpion, un exemple de dérou-

en choisissant des stratégies (placer une 1o0n¢ de lalgorithme Minimaz [Fanb3] utilisé pour
croix ou un cercle) et obtiennent a l'issue résoudre des jeux compétitifs !

du jeu, un gain selon les objectifs visés (par exemple, +10 en cas de victoire , —10 en cas de
défaite). Il s’agit donc d’'un jeu a somme nulle. Cette catégorie de jeu peut étre résolue en suivant

notamment le principe du minimaz [Fan53] : on déroule des simulations de jeu et on choisit &

1. Figure adaptée de https://wuw.neverstopbuilding.com/blog/minimax
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1.1. Introduction

chaque tour les stratégies qui minimisent les pertes en supposant que ’adversaire cherche lui, a

les maximiser pour son propre adversaire.

Dans le monde du sport, on peut imaginer également de nombreuses problématiques liées
a la théorie des jeux. Hormis les aspects directement liés a la pratique (par exemple de quel
coté plonger pour le gardien de but lors d’un penalty (Table 1.4)), on peut penser aux choix
stratégiques tels que la simulation d’une faute ou la tentation du dopage. Ces deux derniers
cas s’apparentent d’ailleurs a la catégorie des dilemmes sociaux. En effet, il peut étre risqué
d’étre seul a jouer honnétement (risque de carton rouge a la place ou & cause d’un joueur qui
simule ou un déclassement dans le cas du dopage car entourés de sportifs meilleurs). Il est aussi
tentant d’étre malhonnéte (obtention d’un penalty ou gain de performance grace au dopage). Cela
peut facilement conduire & un comportement collectif malhonnéte, qui est évidement regrettable

(beauté du jeu, risques pour la santé, etc).

Les problémes de circulation routiére sont également sujets a des problémes de choix entre
intéréts personnels et collectifs. Hormis les questions de courtoisie au volant (laisser passer
un véhicule qui ne peut s’engager, etc), on peut naturellement envisager les situations liées a
la congestion qui sont tres bien illustrées par le paradoxe de Braess [Fra81, TWO00]. Dans la
Figure 1.2, un aéroport est relié au centre-ville par deux routes. La premiére passe par le parc et
comporte une portion courte mais sujette aux embouteillages (le temps dépend donc du trafic n
de voitures, disons par exemple une durée égale & n/100 minutes) puis d'une portion plus longue
mais a durée fixe de 35 minutes. La seconde route passe par ’hopital, elle est similaire mais
inversement disposée. Il se trouve que 3000 voitures font le trajet. Comme les deux alternatives
sont équivalentes, les voitures choisissent uniformément I’'un ou 'autre des trajets qui durent

donc pour chaque automobiliste : 1500/100 4+ 35 = 50 minutes.

XXX Q
\\fQQ > 0710
" Parc
x : 2 min HH

@Q Centre

j}] ﬁ o ville

Hoépital

Aéroport

FIGURE 1.2 — Paradoxe de Braess

Cependant, le maire de la ville souhaitant fluidifier le trafic, décide de faire construire une

route pour relier le parc et ’hopital. Cette route dont le trajet dure inconditionnellement 2
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minutes permet de relier les deux portions dans lesquelles chaque voiture mettait initialement 15
minutes. Chaque conducteur établit alors que cela reviendrait a une durée globale de 32 minutes
au lieu de 50 et choisit alors cette solution, ce qui conduit a augmenter le trafic et porte pour
tous la durée totale & 3000/100 + 2 + 3000/100 = 62 minutes. Cette pénalité regrettable est
appelée le prix de I'anarchie [CKO05] et montre qu’il est parfois nécessaire d’imposer le choix de

la coopération (ici, en condamnant la route de 2 minutes).

Dans un tout autre contexte, on peut envisager I'univers diplomatique. Ce n’est pas un
hasard si la théorie des jeux a été développée notamment au cours de la guerre froide. En
effet, les relations internationales sont un exemple crucial en ce qui concerne les décisions et
les dilemmes. Par exemple, dans un contexte de course a ’armement, le choix de consacrer un
budget a ’arsenal nucléaire ou bien a 1’éducation et la culture est un vrai dilemme. D’un c6té,
une situation pacifique et vertueuse, de 'autre, des tensions explosives, et au milieu la crainte

d’étre vulnérable face a un pays armé, ce qui pousse alors a la surenchere.

Dans la politique, on rencontre également des situations de dilemmes. D’abord, le faible poids
d’un vote individuel pousse certains citoyens a ’abstention : si cette stratégie est choisie par
une majorité, c’est alors une minorité qui est en charge du choix démocratique. Mais, on peut
également envisager le probléeme de rapprochement de candidats pour optimiser les chances de

victoire dans un bord politique (voir Table 1.12).

Enfin, les problemes de société liés aux efforts collectifs comme évoqué en introduction a
propos des problémes environnementaux ou de pandémies. L’effort individuel est pour la majorité
percu comme une punition ou peu motivant, alors que 'effort collectif peut parfois mener a des
issues plus vertueuses. Ces problématiques s’apparentent a ce qu’on appelle la tragédie des biens
communs [Har68]. Ces situations sont basées sur la confiance : les premiers a faire des efforts
exigent d’étre suivis, tandis que les réticents attendent des autres qu’ils se dévouent en premier

pour les suivre ; une communication bien choisie est donc fondamentale dans ces situations.

1.1.3 Notions abordées dans ce chapitre

L’objectif de ce chapitre n’est pas d’étre exhaustif sur les concepts de théorie des jeux, mais
d’introduire formellement le concept des dilemmes sociaux. Il convient donc de définir quelques
notions fondamentales de formalisme pour bien définir le concept de dilemme social ainsi que ses

variantes.
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1.2 Notions générales de la théorie des jeux

Comme précisé en introduction, la théorie des jeux a pour objectif principal de formaliser
les comportements d’acteurs rationnels qui cherchent & maximiser leurs gains. Ce formalisme
s’accompagne donc de définitions de concepts que nous apportons dans cette section. Nous allons
donc définir un jeu sous forme normale, aborder le concept de dominance de stratégie ainsi
que le concept qui y est lié : I’équilibre de Nash, une des clés de votite de la théorie des jeux.
Par ailleurs, nous verrons ensuite comment sont adaptées les variantes des jeux, ’extension en

stratégies mixtes, avec information partielle ou non, et en version répétée.

1.2.1 Définition d’un jeu sous forme normale

L’une des manieres de définir un jeu est la forme normale. Ce formalisme est décrit dans la
définition 1.1.

Jeu sous forme normale

Définition 1.1 Un jeu sous forme normale est défini par :
o Un nombre de joueurs N
e Un ensemble de stratégies S; pour chaque joueur i € [1, N]

e Une fonction de valuation v; : Hévzl S; — R pour chaque joueur i € [1, N]

EXEMPLES DE JEUX : Nous proposons d’illustrer ce formalisme avec les jeux suivants. Ils
impliquent deux joueurs qui ont chacun deux actions (ou stratégies) possibles. Les deux joueurs
choisissent une stratégie de maniere simultanée et recoivent un gain selon la fonction de valuation.

Les quatre gains possibles selon les choix des joueurs sont définis dans les tableaux suivants.

Opéra Football Rappeler Attendre
Opéra (3,2) (0,0) Rappeler (—1,—1) (1,1)
Football  (0,0) (2,3) Attendre (1,1) (0,0)
TABLE 1.1 — Bataille des sexes TABLE 1.2 — Coupure d’un appel téléphonique

La bataille des sexes (Table 1.1) est un jeu impliquant un couple qui doit décider d’une
activité pour la soirée. Ils n’ont pas exactement les mémes goiits mais n’ont aucune envie de se
séparer. Il faut donc faire des concessions. Dans ce jeu, 'un préfere le football et I’autre 1'opéra.
Les deux stratégies possibles sont le choix de I'une ou 'autre des activités a choisir simultanément.
Un choix différent implique un gain mutuel nul car ils ne passent pas la soirée ensemble. Dans le

cas d’'un méme choix, ils gagneront un gain de 3 ou 2 selon que leur activité favorite ait été choisie

35



Partie I, Chapitre 1 — Jeux non-coopératifs et dilemmes sociauz

Raisonnable  Fort Gauche Droite
Raisonnable (1,1) (—2,2) Gauche (1,-1) (-1,1)
Fort (2,-2) (0,0) Droite  (—1,1) (1,—1)
TABLE 1.3 — Volume sonore entre voisins aux TABLE 1.4 — Jeu du penalty : choix du gardien
gotits musicaux différents (& gauche) et du tireur (en haut)

ou non. Le second jeu (Table 1.2) modélise une situation assez agacante (du moins a I’époque
des traditionnels appels téléphoniques), ou lors d’une coupure, il faut choisir entre rappeler
immédiatement ou compter sur 'autre au risque d’attendre bétement pour rien (gain mutuel de
0). Ou bien pire, perdre encore plus de temps en tombant mutuellement sur le répondeur (gain
mutuel de —1). Le jeu des voisins (Table 1.3) désigne une variante du dilemme du prisonnier que
nous verrons plus loin : deux voisins ont des goiits musicaux radicalement différents et peuvent
régler le volume sonore de leur musique. Le savoir-vivre leur dicterait normalement de choisir
chacun un volume raisonnable pour apprécier séparément leur musique (1 chacun). Cependant,
il est tellement plus tentant de profiter en augmentant le volume (obtenir 2 au lieu de 1). Le
voisin au faible volume va subir la situation (gain de —2) et donc préférer a son tour augmenter
le volume, ce qui conduit & une situation un peu cacophonique sans réel plaisir (0 chacun). Enfin,
le dernier jeu (Table 1.4) illustre une situation de compétition avec un gagnant et un perdant :
lors d’un penalty, le tireur et le gardien doivent choisir quasi-simultanément de quel c6té tirer ou

plonger.

On peut catégoriser les jeux selon la définition des gains :

e Jeu a intérét commun : les gains obtenus par les joueurs sont identiques (V (i,7) €
[1,N ]]2 , v; = v;). Par exemple, le jeu de la coupure téléphonique.

e Jeu a somme nulle : comme son nom l'indique, la somme des gains des joueurs est nulle.
En d’autres termes, les joueurs sont en pure opposition : s’il y a un gagnant, il y a un ou
plusieurs perdants. A deux joueurs, ce que 'un gagne, ’'autre le perd. Le jeu du penalty

est un jeu a somme nulle.

e Jeu a somme non nulle : il peut exister des jeux ou la somme des gains est non nulle
pour au moins une des issues. Par exemple, dans le jeu des voisins, la situation (Raisonnable,
Raisonnable) est & somme positive (une stratégie gagnant-gagnant). A I'inverse, (Fort, Fort)

est & somme négative (une issue préjudiciable).
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1.2.2 Stratégies dominantes et dominées

Il convient de s’intéresser aux stratégies que chaque joueur peut choisir. On rappelle que
chaque joueur est purement rationnel et qu’il agit indépendamment des autres au sens ou il
décide seul de sa stratégie et uniquement dans son propre intérét. Dans la suite, nous dénotons
un jeu sous forme normale G = (N, S,v) avec les notations de la défition 1.1 i.e. ou N est le
nombre de joueurs, S ’ensemble des stratégies des joueurs S = (51, ..., Sn) et v les fonctions de

gains des joueurs v = (vy,...,vy). Par ailleurs, nous notons ’ensemble des stratégies jointes des

S =115

J7#i

joueurs opposant le joueur ¢ :

On définit alors le concept de stratégies dominées et dominantes comme suit.

Stratégies dominées et dominantes

Définition 1.2 : Une stratégie §; € S; du joueur i est dite dominée s’il existe une stratégie
t; €5; :

Vs_; € S_i,  vi(8,5-i) < vilti, 5-:)
Définition 1.3 : Une stratégie s} € S; du joueur i est dite dominante si :

Vs; #s; €85, Vs_; €85, wvils],s-5) = vi(ss,5-5)

EXEMPLE : Dans le jeu des voisins (Table 1.3), la stratégie de mettre le son plus fort est

dominante, car peu importe quelle stratégie choisit le voisin, augmenter le volume rapporte plus.

1.2.3 Equilibre de Nash

Nous considérons un jeu G = (N, S, v) avec les notations de 1.5. Si chaque joueur choisit une
stratégie dominante, alors on dit que le profil de stratégies constitue un équilibre de Nash. Nous

pouvons le définir formellement comme suit.

Equilibre de Nash

Définition 1.4 : Un profil de stratégies s* = (s}, ...,sy) € S est un équilibre de Nash si :

Vie[1,N], Vs;€Si, wvi(s;,s;) > vi(s,s";)
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Un équilibre de Nash n’étant pas nécessairement unique, on note NE(G) ensemble des équilibres
de Nash du jeu G.

EXEMPLE : Dans I'exemple des voisins (Table 1.3), il y a un équilibre de Nash qui est de
choisir mutuellement un fort volume sonore. En effet, changer sa décision seul, serait perdant.
Dans le jeu de la coupure téléphonique (Table 1.2), il y a deux équilibres de Nash qui sont les

deux situations ou I'un des joueurs a rappelé tout de suite et 'autre a attendu.

1.2.4 Extension mixte d’un jeu sous forme normale

Les jeux précédemment définis sont a stratégies déterministes. Il est possible d’étendre le

concept de maniere stochastique. C’est ce qu’on appelle les stratégies mixtes.

Stratégies mixtes

Définition 1.5 Soit un jeu sous forme normale G = (N, S,v). On définit une stratégie

mizte pour le joueur i comme une distribution de probabilités sur S; (I’ensemble des stratégie
de i).

On note A(S;) ensemble des stratégies mixtes du joueur i. Les stratégies classiques s; € S;
vues plus haut sont appelées stratégies pures, et sont simplement les stratégies mixtes jouant s;
avec la probabilité 1.

Pour étendre la définition d’un jeu sous forme normale en stratégies mixtes, il convient d’apporter
quelques définitions et de modifier quelques notations.

Pour commencer, on note : 3; = A(S;) I'ensemble des stratégies mixtes du joueurs i, ¥ = Hé\f:l %
I'ensemble des stratégies mixtes du jeu et X_; = [];.,; 2; 'ensemble des stratégies mixtes des
joueurs différents de i. On désigne par o; € A(S;) une stratégie mixte de i que 'on décrit avec
un vecteur de probabilités sur S;. Par exemple si S; = {s;1, i 2,53}, le joueur i peut jouer
o; = (0, %, %) qui consiste a jouer s; o avec probabilité % ou s; 3 avec probabilité % (et ne jamais

jouer s;1).

Si chaque joueur j joue la stratégie mixte o, alors la stratégie s = (s1, ..., sy) survient avec
probabilité Hj-vzl oj(sj). Par conséquent, on peut donc définir la nouvelle fonction de valuation

(de gains) d’un profil de stratégies mixtes :

N
pilo) = [T as(s5)| vils)

seS |j=1

On définit alors I'extension mixte d’un jeu sous forme normale :
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Jeu sous forme normale en stratégies mixtes

Définition 1.6 : ['extension en stratégies miztes du jeu sous forme normale (N, S,v) est

le jeu sous forme normale (N, %, p) avec :
o Y= Hé\rzl A(Sj)
o 1i(0) = Syes |11 05(s5)] wils)

EXEMPLES DE JEUX :

Gauche Droite Pierre  Feuille Ciseaux
Gauche (1,-1) (-1,1) Pierre (0,0)  (-1,1) (1,-1)
Droite  (—1,1) (1,-1) Feuille  (1,—1) (0,0) (-1,1)

Ciseaux (—1,1) (1,-1)  (0,0)

TABLE 1.5 — Jeu du penalty, choix du gardien
(a gauche) et du tireur (en haut) TABLE 1.6 — Le jeu Pierre-Feuille-Ciseaux

11
202
et (%, %, %) pour le jeu du Pierre-Feuille-Ciseaux i.e. jouer, avec égale probabilité, un des choix
possibles.

On admet que les équilibres de Nash en stratégies mixtes sont (5, 5) pour le jeu du penalty

1.2.5 Optimum de Pareto

L’optimum de Pareto peut étre en certains termes considéré comme un optimal en matiere
d’intérét commun. Il est défini comme une situation dans lequel aucune stratégie ne peut étre

changée sans diminuer le gain d’un autre joueur.

Optimum de Pareto

Définition 1.7 : On définit la préférence de Pareto >p :

(517“'73N) >p (8,17"'78/]\7)
ssi Vi€ [1,N], wvi((s1,-,8n8)) = vi((s], -, 8N))

EXEMPLE : Dans le jeu des voisins (Table 1.3), 'issue (Raisonnable, Raisonnable) est un

optimum de Pareto car si un des acteurs change sa décision, ce sera au détriment de ’autre.
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1.2.6 Jeux a information incompléte

Dans les parties précédentes, ’hypothese d’information compleéte était faite : chaque joueur
connait les actions possibles de chacun des autres joueurs ainsi que les fonctions de valuation
associées pour chaque joueur. Or, il peut arriver qu’un ou plusieurs joueurs ne connaissent pas
une information sur un ou plusieurs joueurs, leur empéchant alors d’en déduire les fonctions
de gains de chacun. Il est possible de formaliser ce genre de situations sous la forme d’un jeu

bayésien dont la définition est apportée par [Har67, KM97] :

Définition 1.8 : Un jeu bayésien est défini comme un jeu G =

(N7 Q7p7 <A’L7 Us, Eu Ti>i€[1,Nﬂ) avec :
e N le nombre de joueurs
o Q un ensemble d’états (avec p la distribution de probabilité sur )

o A; l’ensemble des actions du joueur i (on note A= Ay X ... x Ayn)

T; U’ensemble des types du joueur i (qui est donné selon le contexte par la fonction
Ti:Q—=T;; onnoteT =T X ... x Tyn)

e u;: T'x A— R la fonction de gain pour chaque joueur i

Une stratégie pure pour un joueur ¢ dans un jeu bayésien est alors une fonction s; : T; — A;

et une stratégie mixte est une fonction o; : T; — A(A4;).

EXEMPLE : Le jeu du shérif est un exemple simple de jeu bayésien. Le jeu se décrit comme
suit. Un shérif fait face & un homme armé, dont il ne connait pas ses intentions. Il peut s’agir
d’un simple civil "innocent" ou bien d’un criminel. Tout comme ’homme qui lui fait face, il peut
alors décider de tirer ou non. Les gains obtenus par chacun dépendront des choix respectifs ainsi
que de la nature de ’homme armé. Le shérif ne connait pas la nature du suspect et sa priorité
est la légitime défense. Il tirera si le suspect tire et ne tirera pas si le suspect ne tire pas (méme
s’il est criminel). Quant au suspect, s’il est criminel, il tirera quoiqu’il arrive (méme si le shérif
ne tire pas) ; et s’il est innocent, il ne tirera pas (méme si le shérif tire). Deux tables des gains
peuvent alors résumer cette situation selon les deux possibilités : que le suspect soit innocent
(Table 1.7a) ou criminel (Table 1.7b).

En aparté, un jeu tres intéressant assez similaire, est celui du truel de Simon Singh [SR97] :
M. Blanc, M. Gris et M. Noir se provoquent en truel. Ils tirent a tour de role sur I'un des autres
opposants jusqu’a ce qu’il n’en reste plus qu'un. M. Noir atteint sa cible avec la probabilité %, M.

Gris avec la probabilité % tandis que M. Blanc ne manque jamais sa cible. Pour plus d’équité, M.
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Tirer Pas Tirer Tirer Pas Tirer
Tirer (-3,-1) (-1,-2) Tirer (0,0) (2,-2)
Pas Tirer (—2,—1) (0,0) Pas Tirer (—2,—-1) (—1,1)
(a) Suspect innocent (b) Suspect criminel

TABLE 1.7 — Jeu du shérif : selon le cas ot le suspect est innocent ou criminel, les gains changent.
Choix du shérif en haut et celui du suspect a gauche.

Noir a I'honneur de commencer, puis M. Gris suivi par M. Blanc et ainsi de suite jusqu’a la mort
de deux truellistes. La question qui se pose est : Que doit commencer par faire M. Noir pour

optimiser ses chances de survie ? Viser M. Gris ou bien M. Blanc ? 2

1.2.7 Jeux répétés

Jusqu’a présent, nous considérions les jeux comme des situations a une seule étape. Il est
possible de les étendre en version itérée. Les joueurs jouent alors plusieurs étapes de jeu au
cours desquelles ils choisissent simultanément une des stratégies disponibles de la version en

un coup simple. Ils obtiennent alors a chaque étape les gains correspondant a la version simultanée.

Prenons un jeu sous forme normale que I'on souhaite répéter : G = (N, (A;)iep, N1 (Vi)iep1,n])-
Les ensembles de stratégies S; ont été remplacés par des ensembles d’actions A; finis (avec

A= A; x .. x Ay) afin de faire la distinction entre jeu simultané et jeu répété. Le principe est

t

u’a ue étape ue joueur ¢ isit indépendemmen simultanément un ion a;
'a chaque étape t, chaque joue choisit indépendemment et Itanément une action a;

pour former l'action jointe a’ = (al, ..., al;). 1ls regoivent alors un gain égal a v;(a').

Pour définir le jeu répété sous forme normale (en stratégies mixtes car c’est le cas plus
général), nous commencons par définir une stratégie mixte o; € ¥; du joueur ¢ par une fonction

t=1), un choix

stochastique qui associe & chaque étape ¢ et I’historique des actions jointes (a', ..., a
dans A; : 0y : N x AN — A(4;) . On a donc I'ensemble des stratégies ¥ = [[Y; 3;. Il reste &
définir la fonction de gain en version répétée. Il existe principalement deux maniéres de calculer
le gain total. On peut premiérement le définir comme le gain moyen au cours du jeu (Définition
1.9). Cependant, dans de nombreuses situations, on peut accorder plus de valeur au gain actuel
qu’aux gains futurs (par exemple, on préfére 1 euro maintenant que demain). C’est pourquoi il
est courant dans la littérature de proposer une formulation de gain actualisé grace un coefficient

0 € [0, 1] qui atténue le gain futur (Définition 1.10).

On peut alors formaliser la version répétée du jeu G par les définitions 1.9 ou 1.10 suivantes.

2. Réponse : tirer en lair... Explications : https://www.soler7.com/IFAQ/TruelA.html
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Jeu répété

Soit le jeu G = (N, (A:)ieqi,n] (Vi)iep1,N])- Avec les notations détaillées plus haut, on note

E, I'espérance associée a stratégie mixte o.

Définition 1.9 : On définit le jeu répété de G en T étapes par le jeu sous forme normale

gr = (N, (Ei)ie[[l,N]]v (giT)z‘e[[LN]]) avec :
1 X
9i (o) = B, [ Zvi(at)] (1.2)
T t=1
Définition 1.10 : On définit le jeu escompté au tauz § € [0,1] le jeu sous forme normale
Gs = (N, (Ei)ie[[l,N]]a (gg)ie[[lij]]) avec :

o (c) = E, {(1 _93 5t1vi(at)] (1.3)

t=1

REMARQUES ET EXEMPLES : Dans les définitions 1.9 et 1.10, 4 et (1 — ) jouent le role de
coefficient de normalisation de sorte que la somme des poids accordés a chaque étape soit de
1. Remarquons que dans le jeu Gs, plus ¢ est faible, moins on accorde d’importance au futur.
Ainsi, dans le jeu des voisins (Table 1.3), avec la version escomptée au taux § (Définition 1.10),
si 0 < 1, alors un voisin préférera un fort volume mutuel tous les soirs c’est-a-dire avec des gains
successifs (0,0,0,0,...) plutdét qu'une entente en alternant Raisonnable/Fort les jours ou il se
dévoue (—2,42,—2,42,...).

1.3 Les dilemmes sociaux

Dans cette section, nous allons introduire la notion des dilemmes sociaux : un certain type
de jeu qui est tres majoritairement traité dans ce manuscrit. Nous commencons par définir le
concept général avant de se pencher sur la version la plus connue : le dilemme du prisonnier.
Ensuite, nous définissons ses variantes, a savoir, la version itérée, ou bien continue ainsi que ses

modeles a plus de deux joueurs.

1.3.1 Définition de base

Bien que le dilemme du prisonnier ait été introduit et formalisé bien avant [RCO65], une

définition plus élargie des dilemmes sociaux est proposée par [MF02] . Dans cette définition plus
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générale, on suppose qu’il existe deux types d’incitation poussant un joueur a choisir la défection :

la crainte d’étre exploité et la tentation d’exploiter.

Un dilemme social se définit par une situation impliquant deux joueurs qui peuvent choisir
simultanément une des deux stratégies possibles entre la coopération ou la défection. Les quatre

gains (symétriques) des quatre issues sont donnés par la Table 1.8.

Coopération Défection

Coopération (R,R) (8,T)
Défection (T,95) (P, P)

TABLE 1.8 — Gains dans un dilemme social a deux joueurs

R désigne la récompense de la coopération mutuelle (R pour Reward), P est la punition
d’avoir choisi la défection mutuelle (P pour Punishment), S représente le risque de se faire

exploité (S pour Sucker) et T' désigne la tentation d’exploiter un coopérateur (1" pour Temptation).

Compte tenu de ces notations, on apporte la définition suivante d’un dilemme social.

Dilemme social a deux joueurs

Définition 1.11 : Un jeu G = (2, 5,v) avec S = {Coopération, Défection} et la fonction

de gain v définie par les valeurs R, P, S, T indiquées par la table 1.8 est un dilemme social

si les conditions suivantes sont vérifices :
1. R > P : La coopération mutuelle est préférée d la défection mutuelle
2. R> S : La coopération mutuelle est préférée a l’exploitation

3. (a) Soit Uavidité (greed) i.e. T > R : L’exploitation d’un coopérateur est préférée a

la coopération mutuelle

(b) Soit la crainte (fear) i.e. P > S : La défection mutuelle est préférée a ’exploita-

tion par un défecteur

. > S4T : La coopération mutuelle est préférée a lalternance Coopération/Défection
4. 2R>S+4+T : L crati tuelle est préférée a lalt Coopération/Défecti

Un dilemme social peut étre défini par un jeu dans lequel il existe au moins un équilibre de Nash
qui est Pareto-dominé, en d’autres termes quand 'intérét personnel est préféré au détriment de

I'intérét commun.
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1.3.2 Les trois catégories de dilemme social

D’apres la définition 1.11, nous sommes en présence d’'un dilemme social dés lors qu’au moins
une des inégalités 3.a et/ou 3.b est vérifiée. Nous rencontrons alors trois types de dilemme social,
selon si 'une, 'autre ou les deux inégalités sont vérifiées. Nous décrivons brievement dans la

suite ces trois cas de la littérature avec des exemples de jeux.

Stag Hunt

Le jeu Stag Hunt (chasse au cerf) est un dilemme social dans lequel les joueurs sont incités a
la défection par la crainte (fear) d’étre exploité (soit P > S). Le principe est le suivant : deux
chasseurs choisissent un équipement adapté soit pour la traque du cerf (Coopération), soit du
lievre (Défection). Il faut étre deux pour traquer le cerf mais seul pour chasser un lievre. Comme

le cerf rapporte plus qu’un lievre, il y a présence d’un dilemme.

Cerf Lievre Respect Non respect

Cerf (4,4) (0,3) Respect (1,1) (—2,0)

Lievre (3,0) (1,1) Non respect (0, —2) (—=1,-1)
TABLE 1.9 — Gains du jeu Stag Hunt TABLE 1.10 — Respect du confinement

EXEMPLES DANS LA VIE QUOTIDIENNE : Des exemples et analogies sont omniprésents dans
les situations quotidiennes. Dés lors que nous faisons face a des situations dans lesquelles un effort
collectif permet d’atteindre une issue plus bénéfique, nous sommes pris d’un doute et une crainte
d’étre seul a coopérer. En revanche, il n’y a pas d’avidité dans le sens ou si I'effort collectif semble
majoritairement adopté, il devient alors idéal d’y participer également. En d’autres termes :
"Si mon partenaire ne fait pas d’effort, je n’en fais pas. S’il en fait, j'en ferai". L’illustration
similaire la plus marquante du jeu Stag Hunt est probablement celle du confinement quasi-mondial
du printemps 2020 (Table 1.10). En effet, bien que le respect des régles soit en grande partie
dii a des fortes contraintes, on a pu assister néanmoins a une acceptation globale des regles
de confinement puisqu’un grand nombre s’y soumettait. A I'inverse, les confinements qui ont
suivi ont probablement été moins respectés en raison cette fois-ci de I'observation d’un moindre
effort collectif et donc la crainte d’étre seul & subir I'isolement. Dans ce genre de situations, la

communication joue alors un réle trés important.

Chicken Game

A l'inverse du jeu Stag Hunt, le jeu Chicken Game modélise un dilemme social dans lequel

cette fois-ci les joueurs préférent la défection par avidité et non par crainte (i.e. T > R). Ce jeu,
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que l'on pourrait désigner par le "jeu de la poule mouillée", met en scéne deux conducteurs qui
se font face & haute vitesse (Table 1.11). Ils peuvent choisir de braquer (Coopération) ou tenir
leur cap (Défection). Malgré une issue qui peut étre fatale, aucun des deux n’a envie d’étre le

premier & céder.

Braquer Tenir Désistement Maintien
Braquer  (3,3)  (1,4) Désistement (0,0) (—1,5)
Tenir 4,1)  (0,0) Maintien (5,—1) (—2,-2)
TABLE 1.11 — Gains du jeu Chicken Game, TABLE 1.12 — Le probléme du candidat unique
couramment utilisés dans la littérature dans un bord politique

EXEMPLES DANS LA VIE QUOTIDIENNE : On retrouve des situations similaires des lors qu’il
y a un intérét a ce qu’un partenaire céde en premier ou se porte volontaire au détriment de
son propre gain mais au profit d’un intérét collectif. Ainsi, lors de chaque élection au scrutin
majoritaire, se pose a chaque fois la question de possibles rapprochements de candidats d’un
bord politique similaire. Aucun n’a envie de céder puisqu’il perd la possibilité (méme infime)
de remporter 1’élection ou bien simplement "opportunité de représenter son parti. Cependant,

l’issue la pire est celle ot aucun candidat du méme bord n’est élu (Table 1.12).

Le dilemme du prisonnier

Le Dilemme du Prisonnier (DP) est le dilemme social qui fait intervenir & la fois l'avidité
(greed) i.e. T > R et la crainte (fear) i.e. P > S.

Véritable cas d’école de la théorie des jeux et des sciences économiques, le probleme est
introduit comme suit. Deux complices sont arrétés pour un méfait et sont interrogés séparément.
Ils ont la possibilité soit de nier les faits, soit d’avouer. En cas d’aveu mutuel, les deux coupables
seront condamnés a une peine de 5 ans de prison. En revanche, dans le cas ol les deux complices
nient les faits, leur peine commune ne sera que de 3 ans (Table 1.13). Il convient alors de
se taire pour éviter une peine plus forte. Cependant, les enquéteurs, astucieux, leur précisent
individuellement, que dans le cas ou ils avoueraient alors que leur complice continuerait a nier les
faits, ils seraient alors libres mais que dans le cas inverse, ils se verraient infliger une peine bien
plus forte de 10 ans. La communication étant impossible, la crainte d’une tres forte peine ainsi que
la tentation d’étre libre incitent alors les deux complices a choisir mutuellement I’aveu. Cette is-

sue du jeu, connue pour en étre I’équilibre de Nash, n’est pas optimale d’ou la situation de dilemme.
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Nier Avouer Coopération Défection
Nier (—3,-3) (-10,0) Coopération (3,3) (0,5)
Avouer (0,—10) (—5,-5) Défection (5,0) (1,1)
TABLE 1.13 — Gains du Dilemme du Pri- TABLE 1.14 — Gains du Dilemme du Prisonnier,
sonnier d’origine : i.e. 'opposé des années couramment utilisés dans la littérature : S = 0,
de prison. P=1,R=3T=5

EXEMPLES DANS LA VIE QUOTIDIENNE : Comme déja évoqués en introduction, les exemples

sont nombreux : le devoir civique, le dopage dans le sport, le respect entre voisins etc.

1.3.3 Dilemme du prisonnier itéré

Comme évoqué en section 1.2.7, chaque jeu peut étre étendu en version répétée. La version
itérée du dilemme du prisonnier (iterated prisoner’s dilemma, IPD) apporte de nombreuses
propriétés intéressantes. En effet, par exemple la possibilité de représailles ou d’incitation a se
faire confiance change radicalement les stratégies optimales. Pour étudier les stratégies possibles
dans ce jeu, Robert Axelrod organise en 1981 un grand tournoi de Dilemme du Prisonnier
Itéré (IPD) dont il résume les résultats et conclusions dans son ouvrage : The Evolution of
Cooperation [AH81]. Compte tenu de Iapprofondissement possible des stratégies dans ce type de
jeu, la version itérée du dilemme du prisonnier est principalement celle qui est la plus étudiée
[Fog93, DM95, BDM*01].

1.3.4 Dilemme du prisonnier continu

Le dilemme du prisonnier a été étendu en un dilemme du prisonnier continu dans lequel les
deux joueurs, au lieu de choisir une action atomique entre Coopération et Défection, définissent
leur choix par un degré de coopération continue = € [0, 1]. Avec 0 pour la défection totale et
1 pour la coopération totale. Dans le modele de [Ver93, Ver98], les valeurs S, P, R, T sont

interpolées en deux fonctions de gain continues a deux variables (Définition 1.12).

Dilemme du prisonnier continu

Définition 1.12 Les gains va et vp obtenus par des joueurs A et B qui choisissent

respectivement des degrés de coopération a € [0,1] et b € [0,1] sont définis par :

va(a,b) = abR + abS + abT + abP
vg(a,b) = baR + basS + baT + baP (1.4)

avecr =1 —=x

46



1.3. Les dilemmes sociauz

5 5
,/”/
O 4
_--" /
5, -~ )/ 3 5 3
//: 4
4 J/ 2 4 2
/ /
3 , 1 3 1
/
2 PO . - NN 0 2 0
’ 1 1
I h 1
v~ == a a
0 keze--~ e 0 e
1 b 0 payoff 1 b 0
- -

FI1GURE 1.3 — Interpolation des gains du dilemme du prisonnier continu. Dans la figure de gauche,
sont représentées les fonctions de gain indivivuel qui dépendent des choix de coopération a et
b : en trait plein celle du joueur A et en pointillés celle (symétrique) du joueur B. La figure de
droite correspond a la somme des deux fonctions de gains (Figure issue de [Ver98])

La figure 1.3 illustre 'interpolation des valeurs S, P, R et T" du DP discret. Notons plu-
sieurs choses : premiérement nous retrouvons les valeurs discretes aux quatre coins du graphe
((0,0),(0,1),(1,0),(1,1)). La somme des gains illustre également 'issue la plus vertueuse qui est
un équilibre de Pareto (coordonnées (1,1)). Nous pouvons également vérifier qu’a toute valeur de
b (resp. a), la fonction de gain du joueur A (resp. B) est décroissante en fonction de a (resp. b),
ce qui correspond a l'incitation a défecter. Notons que dans le cas continu, il y a moins de sens a
distinguer la crainte de A (quand b proche de 0) et son avidité (quand b proche de 1) puisqu’il
s’agit d’une fonction continue sur [0, 1] x [0, 1].

Bien que la courbure soit peu visible sur la figure 1.3, la surface correspondante aux fonctions
des gains est un paraboloide hyperbolique qui se dégénere sur un plan uniquement dans le cas
R+ P =S5+T. Plus précisément, il s’agit d’une surface réglée : si I’on fixe une des valeurs a ou

b, la fonction restante a une variable est affine (donc représentée par une droite).

Ce type de jeu qui a fait 'objet d’études [WN99, KD02, LB07] permet de représenter des
situations de dilemme de maniere plus réaliste, comme nous ’avons fait dans notre méthode de
partage de ressources [LGMLR20].

1.3.5 Le dilemme du prisonnier a N joueurs

Dans ce qui précede, le DP était considéré avec deux joueurs. Certaines versions du DP
proposent d’étendre le concept & N > 2 joueurs. Ainsi, dans le modele de [Ham73], les joueurs
ont toujours deux actions possibles mais les récompenses de chaque joueur dépendent du nombre

de joueurs qui ont coopéré. Certains modeles ont également proposé d’inclure au sein des agents
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une structure de graphe [Ash07, LCS10]. Chaque arréte du graphe définit alors un DP classique.

Nous y reviendrons dans le chapitre 4.

1.4 Stratégies gagnantes pour le dilemme du prisonnier itéré

Malgré la simplicité apparente de ce cas d’école, adopter une bonne stratégie face a un
partenaire inconnu est loin d’étre trivial. Nous nous intéressons ici a la version itérée du jeu
(IPD). Dans ce contexte, un choix ponctuel a donc un impact sur la stratégie de 'autre joueur
au cours des futures étapes. Brievement, il est évident que la stratégie optimale sera différente
selon que l'on soit face a un "lache" qui avoue toujours ou bien un "dur" qui n’avoue jamais et
qui cherchera a se venger. En effet, le caractére itératif change radicalement les issues du jeu en

cela qu’il apporte la possibilité de représailles ou bien d’incitation a la confiance.

1.4.1 Les "bonnes" stratégies

Lors de son tournoi de IPD, Robert Axelrod a trié la soixantaine de stratégies qui lui avaient
été soumises et les a triées a l'aide de méthodes évolutionnistes. En quelques mots, des individus
issus des populations de stratégies jouent entre eux, les moins bons scores sont supprimés. Il
résume ses conclusions dans son son ouvrage The evolution of cooperation [AH81]. I1 déduit des
stratégies restantes que quelques criteres semblent utiles et nécessaires pour étre une bonne

stratégie dans un IPD. Il en liste quatre :

1. Niceness : Une bonne politique doit étre gentille, c’est-a-dire, avoir une propension a

coopérer a priori, au début par exemple.

2. Forgiveness : La politique doit étre indulgente, non rancuniére. Par exemple, aprés une
défection d’un partenaire, il faut étre capable de revenir a la coopération si le partenaire

est de nouveau volontaire.

3. Retaliation : Elle doit étre capable de représailles, pour pénaliser une défection adverse

afin de ne pas se faire exploiter.

4. Clarity : Enfin, elle doit étre idéalement simple, facilement compréhensible par un adversaire

afin de garantir un accord mutuel.

1.4.2 Exemples de stratégies

Dans le tournoi d’Axelrod, certaines stratégies simples, que nous citerons dans la suite, sont

introduites.
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e Stratégies sans prise en compte de ’adversaire

Dans un premier temps, on peut imaginer des stratégies qui ne dépendent pas du comportement

de I'adversaire. Parmi lesquelles on peut citer les suivantes :

Stratégie gentille :  Appelée Nice en anglais, et que 'on pourrait désigner aussi par naive,

elle consiste simplement a toujours choisir la coopération.

Stratégie égoiste :  Elle consiste a toujours choisir la défection.

Stratégie indécise : Elle consiste a alterner coopération et défection en commencant par

choisir la coopération.

Stratégie indécise méfiante :  Elle consiste a alterner coopération et défection en commen-

cant par choisir la défection.

Stratégie lunatique : Appelée Random en anglais, elle consiste a agir de maniére aléatoire.

e Stratégies avec prise en compte de ’adversaire

Il est cependant intuitif qu’il est important de prendre en compte le comportement de
I’adversaire. En effet, on ne joue pas de la méme maniére face a un égoiste que face a un

coopérateur. C’est pourquoi quelques stratégies ont été proposées :

Stratégie rancuniére : Appelée Grim en anglais, elle consiste & coopérer jusqu’au moment

ou le partenaire choisit la défection, auquel cas on choisit pour le reste du jeu la défection.

Stratégie "Donnant-Donnant" :  C’est la stratégie gagnante du tournoi d’Axelrod [AH81].
Cette stratégie s’est démarquée par sa simplicité et son efficacité. Il s’agit du Tit-for-Tat (TFT),
introduit par Anatol Rapoport [RCO65].

Définition 1.13 Dans un Dilemme du Prisonnier Itéré, la stratégie du Tit-for-Tat consiste

a choisir a chaque étape :
o Au début du jeu : la coopération

e Puis : le choix précédent de I’opposant
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Stratégie du Win-stay, lose-shift (WSLS) : C’est une autre stratégie assez simple qui a
été introduite plus tard, Win—Stay, Lose-Shift (WSLS) et qui s’inspire d’un apprentissage de
type pavlovien [NS93].

Win-stay, lose-shift

Définition 1.14 Dans un Dilemme du Prisonnier Itéré, la stratégiec du Win—Stay,
Lose-Shift (WSLS) consiste a chaque étape a :

o Au début du jeu, choisir la coopération

e Apres, garder son choix si le partenaire choisit la coopération, le changer sinon.

1.4.3 Simulations de tournois

Pour illustrer les stratégies définies plus haut, simulons quelques tournois sur quelques étapes
(par exemple T4, = 5) en y opposant deux stratégies, notamment pour montrer l'intérét d'un
certain compromis de propriétés telles que la gentillesse, I'indulgence et la rancune dont fait

preuve par exemple le TFT. Les gains des simulations sont basés sur la Table 1.8.

GTFT) 0 1 1 1 1 Tot=4 G (Naif) 0 0 0 0 0 Tot=0
TFT C D D D D Naif c ¢ C C C
Egoiste D DD D D Egoiste D DD D D
G(Egoiste) 5 1 1 1 1 Tot=9 G(Egoiste) 5 5 5 5 5 Tot=25
TABLE 1.15 — Gains dans un tournoi Tit-for- TABLE 1.16 — Gains dans un tournoi Naif vs
Tat (TFT) vs Egoiste Egoiste
G(TFT) 3 0 5 3 0 Tot=11 G(Rancunier) 3 0 5 5 1 Tot=14
TFT c ¢ D C C Rancunier CcC ¢ D D D
Lunatique CcC D C C D Lunatique CcC D C C D
G(Lunatique) 3 5 0 3 5 Tot=16 G(Lunatique) 3 5 0 0 1 Tot=9

TABLE 1.17 — Gains dans un tournoi Tit-for- TABLE 1.18 — Gains dans un tournoi Rancu-
Tat (TFT) vs Lunatique nier vs Lunatique

Une bonne stratégie, qui gagne beaucoup en moyenne n’est pas nécessairement une stratégie
qui gagne beaucoup de parties. En effet, par exemple la stratégie Egoiste gagne toutes ses
parties dans le tournoi d’Axelrod mais va peu gagner en moyenne notamment contre la stratégie
rancuniere ou le TFT & la fin du tournoi. Cette derniére, gagnante du tournois n’a d’ailleurs

strictement remporté aucune partie (tout au plus des parties nulles).
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1.5. Synthese

1.4.4 Tit-for-Tat continu

Pour adresser son formalisme de DP continu, [Ver98| introduit une premiére extension de
Tit-for-Tat continu appelée Damped Tit-for-Tat (DTFT). Cette version de TFT est donc une

fonction adaptée pour prendre en compte des degrés de coopération continus.

r-Damped Tit-for-Tat

Définition 1.15 Soit un dilemme du prisonnier itéré et continu opposant les deux joueurs

A et B jouant respectivement a; et by a chaque étape t du jeu. Alors si A joue le DTFT,

cela consiste a choisir la valeur a; comme suit :

1.0 sttt =0
rl+(1—7r).b sit > 0. (1.5)

ay =

avec r € [0,1]

En quelques mots, ce TFT commence par une coopération pure puis reproduit le choix
(continu) du partenaire (b;—;1) auquel est appliqué une pondération vers la coopération grace au
coefficient d’incitation r € [0,1]. On remarque en effet que si b;—; = 0, alors a; = r. Cela permet
d’étre plus incitatif (si r # 0).

1.5 Synthese

La théorie des jeux, branche relativement récente des mathématiques, a pour objectif de for-
maliser les comportements d’agents rationnels. Nous avons défini les concepts les plus importants
dans 'objectif de définir formellement la catégorie de jeux sur lesquels s’articule cette these, a
savoir les dilemmes sociaux. Ceux-ci se déclinent en trois catégories qui sont les jeux de type
Stag Hunt, Chicken game et le dilemme du prisonnier (DP). C’est ce dernier qui retient notre
attention et en particulier sa version itérée. En effet ce modele est trés adapté pour 1’étude de
stratégies dans les situations non-coopératives qui nous intéressent. Nous avons abordé également
la version continue du DP qui a notamment pour objectif d’adresser des situations plus réalistes.
Le prochain chapitre sera 'occasion de définir un autre type de dilemme social offrant plus de
complexité et de réalisme. Il s’agit des dilemmes sociaux séquentiels dont les stratégies sont des
politiques d’apprentissage par renforcement profond ou Deep Reinforcement Learning (DRL), ce

qui offre de nombreuses possibilités de situations plus réalistes.
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Chapitre

Apprentissage par renforcement et dilemmes

sociaux complexes

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a l’ajout de politiques d’apprentissage par renforcement
(Reinforcement Learning (RL)) au sein des dilemmes sociaux. Depuis quelques années, avec
I’essor du Deep Reinforcement Learning, le concept de dilemme social a en effet été étendu
en dilemmes sociaux séquentiels (SSD). Les stratégies possibles entre les joueurs ne sont plus
limitées a des actions simples (coopérer ou trahir). Elles peuvent prendre la forme de véritables
politiques complexes dites de coopération ou de défection. Comme certaines de nos contributions
concernent ces concepts, nous proposons dans ce chapitre de les définir. Pour commencer, apres
une courte introduction de 'apprentissage machine, nous formaliserons et détaillerons quelques
techniques de RL qui seront par ailleurs utiles pour le chapitre 3. Enfin, nous finirons le chapitre

en nous focalisant sur les définitions des SSD.

2.1 Le Machine Learning : une bréve topologie

Le Machine Learning (ML) ou Apprentissage Machine en francais désigne diverses techniques
permettant grace a des données ou de l'expérience, de déduire des modeles de connaissances
ou bien apprendre & réaliser des taches automatisables. Parmi ces taches, on peut citer la
reconnaissance d’objets, la prédiction d’une certaine valeur temporelle, la détection d’émotion,
ou bien la prise de décision en temps réel. Il est courant de distinguer les techniques de ML en
trois grandes catégories que ’on détaille brievement dans la section suivante. Nous détaillerons
également le principe des méthodes neuronales qui est une technique d’approximation de modele

universel.
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Partie I, Chapitre 2 — Apprentissage par renforcement et dilemmes sociaux complexes

2.1.1 Les catégories d’apprentissage

Il est commun de distinguer trois grands types d’apprentissage : I’apprentissage supervisé,

I’apprentissage non supervisé et pour finir I’apprentissage par renforcement.

Apprentissage supervisé

Nous pouvons formaliser le probléme de 1'apprentissage supervisé comme suit [Azel9]. Soit X’
un espace d’observations, et ) un espace d’étiquettes (aussi appelées cibles, ou labels). On dispose
d’un ensemble de données D = {(x%,y*)}i=1,. n C X x V. En d’autres termes, nous disposons de
n observations x! dont on connait Iétiquette y*. L’objectif principal de I'apprentissage supervisé
est de déterminer une fonction f : X — ) qui permet de relier "au mieux" les données de D, c’est
A dire que pour toute donnée (2%, %) € D, f(x') ~ y'. Pour cela, il est commun d’introduire une
fonction dite de cotit (loss function en anglais) L : Y x Y — R™ telle que la valeur L(y, f(x)) est
d’autant plus élevée que 1'étiquette prédite f(z) est éloignée de sa vraie valeur y. Le prédicteur
recherché peut étre alors communément mis sous la forme d’une fonction paramétrée fy dont on

cherchera a déterminer les parametres optimaux 6* définis alors par :

0" = argmin g L(y*, fo(z")) (2.1)
o |D|, .=
(z*,y")eD

L’espace X des observations peut étre continu (e.g. RP) ou bien discret. Il peut s’agir également
d’un signal, d’'un texte, ou bien méme de structures complexes telles que des graphes. Quant a

I’espace des étiquettes, il peut étre :
— Continu (i.e. R¥), on parle de régression
— Discret, on parle alors de classification qui peut étre :
e Binaire : Y = {0, 1}
e Multi-classes : Y = {1,...,C} avec C le nombre de classes
e Multi-labels : Y = P({1,...,C}) avec P(F) 'ensemble des parties de ’ensemble E
EXEMPLE : Pour la reconnaissance d’images, I’ensemble des entrées est généralement X =
[[O,255]]3XLXH pour une image de taille L x H, en couleurs RGB dont chacun des trois ca-
naux est codée sur 8 bits. L’espace des cibles peut alors étre soit binaire, par exemple Y =
{Présence d’un chat, Absence de chat}. Il peut s’agir également d’un ensemble multi-classes, e.g.
Y = {Chat, Chien, Lapin} ou bien d’un ensemble multi-labels P({Chat, Chien, Lapin}) ou P

désigne I'ensemble des parties. Dans ce dernier cas, y = {Chien} ou encore y = {Chat, Chien}

sont des exemples de cible.
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2.1. Le Machine Learning : une bréve topologie

Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé differe de apprentissage supervisé par I'absence d’étiquettes.
Ainsi, on dispose seulement d’observations z° € X. L’objectif devient la recherche d’une fonction

sur X' dont la nature et le role dépendent de ’objectif recherché.

EXEMPLES : Il peut s’agir d’effectuer du clustering (i.e. le regroupement de données proches
ou similaires) [JMF99], de la réduction de dimensions (i.e. diminuer le nombre de variables des
données par rapprochement vectoriel)[Jol05]. Plus récemment, les techniques de traitement du
langage naturel ont conduit aupres de corpus de texte massifs et non annotés a entrainer des
modeles de langue, c’est-a-dire apprendre a s’exprimer comme un corpus donné, ce qui permet

entre autres la modélisation, la prédiction et la génération de texte [DCLT18|.

Découverte de Diagnostic

structure Modélisation de Détection o Reconnaissance
® d’objet
de fraude °

connaissances

Compression
de données °

) . : _ ® Détection
Réduction Classification d’émotion

Visualisation de 5 : -
de dimension

données @
Preédiction

® de modéle
Systémes de
recommandation

APPRENTISSAGE
SUPERVISE Régression

APPRENTISSAGE

i ® Estimation
NON SUPERVISE

du risque
Marketin;
cibli 1 Clustering ¥y
' Optimisation
de processus

MACHINE
LEARNING

[
Aide a la
décision

Référencement

L J
Détection
d’incident

APPRENTISSAGE
PARrR
Décision en @ RENFORCEMENT
temps réel

® Navigation de
robot/drone

L
Optimisation/Controle Chatbots

Interaction
jeux vidéo

FIGURE 2.1 — Les trois grands types d’apprentissage : non supervisé, supervisé et par renforcement,
avec quelques exemples d’utilisation '.

1. Figure inspirée de https://www.ironhack.com/en/data-analytics/what-is-machine-learning, adaptée

et traduite.
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Partie I, Chapitre 2 — Apprentissage par renforcement et dilemmes sociaux complexes

Apprentissage par renforcement (RL)

Cette catégorie differe largement des deux autres types de ML. Dans ce nouveau paradigme,
disposer de données n’est plus nécessaire. Un agent de RL interagit avec un environnement par
essais et erreurs, il apprend & mieux se comporter et réagir avec pour objectif de maximiser une

récompense moyenne. Nous reviendrons plus en détails dans la section 2.2.

4 N\
Agent
|\ J
St+1 Tt41 Qg
'd N\
Environnement |«
|\ J

FIGURE 2.2 — Principe du RL : au cours du temps, un agent effectue des actions a; face a un
environnement, il observe alors un nouvel état s,y dans lequel il se trouve alors et regoit une
récompense 741 caractérisant 'optimalité de son action. Par étapes successives, ’agent apprend
a améliorer son modele de décision.

ExXEMPLES : Le RL est par exemple utile dans la robotique [KBP13] notamment pour
permettre & des mobiles a se déplacer de maniére optimale [SK02], ou effectuer des mouvements
complexes impossible & programmer manuellement [PS08]. Enfin, l'aide & la décision [Bot12] ou

les jeux vidéos [Lev96, MKS*13] sont des bons exemples de 1'utilité et la puissance du RL.

2.1.2 Les réseaux de neurones

Popularisés récemment grace aux gains de capacités de calcul et par les réussites de taches
complexes [GBC16], les réseaux de neurones artificiels tirent leurs origines du perceptron [Ros57] :
inspirés du fonctionnement des neurones et des synapses du cerveau, ils permettent de modéliser

un prédicteur universel & ’aide d’une composition de fonctions linéaires et non-linéaires.

Biais b
1 o— W1
T Fonction .
d’activation Sortie
Entrées { T2 0 - Wo - ,@ -y = f(b+ E§:1 wi:)

Ir3 o——— W3
Poids

FIGURE 2.3 — Principe d’un neurone artificiel a 3 entrées
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2.1. Le Machine Learning : une bréve topologie

Briévement, un perceptron est une succession de couches de neurones artificiels, dont les
entrées de I'une sont les sorties de la précédente. Un réseau de neurones comporte une couche
d’entrée qui accueille un vecteur d’entrée, une couche de sortie qui génere la sortie du réseau

global, et enfin au moins une couche cachée de neurones artificiels.

Chaque valeur de neurone est calculée par la composition d’une fonction non linéaire et d’une
fonction affine dont les variables sont les valeurs des neurones de la couche précédente (voir
Figure 2.3). Les parametres de chaque fonction affine sont les poids des synapses ainsi qu'un

biais additionnel.

Couche Couche Couche
d’entrée cachée de sortie
Entrée 1
Entrée 2
Entrée 3 Sortie

@

Entrée 4

Entrée 5

FIGURE 2.4 — Perceptron basique avec un vecteur d’entrée de dimension 5, une couche de sortie
de dimension 1 et une couche cachée de 3 neurones. Il comporte donc 5 x 3 poids de synapses et
3 valeurs de biais pour la couche cachée, ainsi que 3 poids et 1 biais pour la couche de sortie. Au
total : 22 parameétres.

Ainsi, un réseau de neurones peut étre vu comme une fonction fy : £ — y dont les parametres
0 sont les poids et les biais des différentes couches. L’apprentissage de ces poids est effectué
sur un ensemble de données disponibles, par des descentes de gradient au cours desquelles une
succession de phases dite de forward propagation (pour obtenir la sortie prédite) et de backward
propagation (pour obtenir le gradient de la fonction de coiit) permet de minimiser 'erreur entre

les valeurs prédites et les vraies valeurs.
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Partie I, Chapitre 2 — Apprentissage par renforcement et dilemmes sociaux complexes

2.2 Apprentissage par renforcement

Dans cette section, nous formalisons plus précisément la technique d’apprentissage par
renforcement (Reinforcement Learning (RL)). Nous commengons par formaliser la tache a
accomplir notamment par la définition des processus de décision de Markov (Markov Decision
Process (MDP)). Puis nous détaillerons le principe général du RL avant d’en expliciter quelques
méthodes. Enfin, nous aborderons les extensions et variantes du RL, a savoir le Deep Reinforcement
Learning (DRL) qui utilise des approximations de modeéle a base de réseau de neurones ainsi que

lapprentissage multi-agents (Multi-Agent Reinforcement Learning (MARL)).

2.2.1 Processus de décision markovien

Commengons par formaliser les processus de décision markovien [Bel57].

Processus de décision markovien

Définition 2.1 Un Markov Decision Process (MDP) est défini par le quadruplet (S, A, T,r)

ou :

S est un ensemble (dénombrable) d’états

A est un ensemble (fini) d’actions

T:SxAxS —[0,1] est une fonction stochastique de transition

r:Sx A— R est une fonction de récompense

Notons qu’'une extension existe dans le cas ou les états ne sont que partiellement observables.

Il convient alors de rajouter :
e () : un ensemble d’observations
e 0:Q xS —[0,1] : une fonction stochastique d’observation

Cette extension, désignée par le sextuplet (S, A, T, 7,2, O) est appelée un processus de décision
markovien partiellement observable (Partially Observable Markov Decision Processes (POMDP)).
Dans la suite, pour plus de clarté, nous considérons la version totalement observable, en parlant

d’état observé s; € S, mais en principe on devrait observer o; avec la probabilité O(o¢|s;).

Durant un ensemble d’itérations (ou étapes) qu’on appelle un épisode, un agent interagit
alors avec ce processus markovien (I’environnement qui lui est inconnu). A chaque étape ¢, il
observe un état s; € S, il effectue une action a; € A. Apres cette action, il regoit une récompense
rer1 = r(s¢,a), et Penvironnement passe a I’état s;11 selon la fonction 7. La probabilité que

Penvironnement passe a I’état s’ depuis un état s en choisissant Paction a est égale T'(s'|s, a).
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2.2. Apprentissage par renforcement

L’objectif de I'agent est alors de déterminer comment choisir de maniére optimale des actions de
sorte a maximiser une récompense totale R; (appelée return) qui est généralement considérée

cumulée et atténuée par un facteur v € [0, 1], définie par :

o0
Rt = Z ’}/kT’H_k =Tt + YTe+1 + ’)/2T‘t+2 + ... (22)

k=0
Comme v € [0, 1] et les récompenses sont supposées bornées, la somme R; est finie. Cela
permet de s’affranchir notamment de la durée d’un épisode, voire de considérer des épisodes

infinis.

FIGURE 2.5 — Processus de Décision Markovien (MDP)!

2.2.2 Principe général et dilemme "exploitation/exploration"

Comme mentionné précédemment, le principe général d’'un agent d’apprentissage par renfor-
cement est d’apprendre a maximiser son gain total dans un MDP qui lui est inconnu. Son objectif
est d’aboutir a ce qu’on appelle une politique, a savoir une fonction (notée usuellement ) qui

permet de relier une observation a une action : 7 : s — a. Une politique notée m peut étre :
— déterministe : m: § — A, lorsque Paction optimale a est directement donnée par a = 7 (s)

— stochastique : 7 : § x A — [0, 1], la probabilité de choisir 'action a est donnée par m(als)

1. Figure issue de https://miro.medium.com/max/724/1*p5KQnP1rwTcXFooMFOn-TA.png
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Partie I, Chapitre 2 — Apprentissage par renforcement et dilemmes sociaux complexes

L’agent de RL agit alors par essai et erreur jusqu’a obtenir une bonne connaissance de
I’environnement et donc une politique de plus en plus optimale. Tout le long de I’apprentissage,
un des enjeux de l'agent est de choisir efficacement entre tester de nouvelles combinaisons
(exploration) et continuer a suivre la politique qu’il a jusqu’a la apprise (exploitation). C’est ce

qu’on appelle le dilemme "exploitation/exploration".

AL

FIGURE 2.6 — Le dilemme "exploitation/exploration" : Faut-il expérimenter le nouveau restaurant
qui vient d’ouvrir (exploration) au risque d’étre dégu mais avec la possibilité d’étre comblé, ou
bien continuer sur une valeur stire qui a fait ses preuves jusqu’a la (exploitation) ?

Une des méthodes simples pour traiter ce compromis est la méthode e-greedy [SB198]. Elle
consiste & chaque itération a faire le choix de I'’exploration avec une probabilité e et le choix
de 'exploitation avec une probabilité 1 — e. Au cours de ’entrainement, on fait décroitre € de
maniere & prioriser davantage ’exploitation. D’autres manieres plus sophistiquées existent comme
'utilisation de distributions de Boltzmann [BBS91] ou de marches aléatoires [NW&9].

2.2.3 Catégories d’algorithmes

Il existe de nombreux algorithmes permettant d’entrainer les politiques de type RL. Il est
courant de les catégoriser en trois grands types. Pour commencer, les méthodes dites Value-based
consistent a utiliser des fonctions intermédiaires dites fonctions de valeur qui estiment une
espérance de gain a partir d’un état ou d’un couple état/action. Cela permet ensuite d’en déduire
les actions optimales a jouer selon I’état. Un deuxieéme type de méthodes est ce qu’on appelle les
algorithmes de type Policy-based : plutdot que de passer par 'estimation de fonctions de valeur,
la politique est directement apprise. Enfin, la troisieme catégorie mélange les deux approches
précédentes, elle est appelée Actor-Critic. 11 s’agit donc d’une méthode hybride utilisant une
fonction de valeur (appelée Critic) et une politique (Actor) qui sont entrainées simultanément

par méthodes Value-based et Policy-based jusqu’a convergence.

Selon la nature des espaces d’observations (discret a faible cardinal, discret trés vaste ou bien
méme continu) ainsi que de la nature des espaces d’actions (discret ou continu), certains modeles
peuvent étre privilégiés et des fonctions d’approximations complexes telles que les réseaux de
neurones peuvent étre nécessaires. Dans cette section, nous n’abordons pas ces aspects qui seront

évoqués dans la section 2.2.4.
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2.2. Apprentissage par renforcement

Dans toute la suite, on considére qu'un agent fait face a un processus de type MDP (S, A, T, r)

dont la fonction de return associée est notée R; (voir 2.2.1).

Méthodes Value-based

Une catégorie populaire d’algorithmes d’apprentissage sont les méthodes dites value-based
[SBT98]. Elles consistent & estimer par apprentissage des fonctions qui associent & chaque état s
(resp. a chaque couple état/action (s,a)) une espérance maximale de gain que 1’on obtient en

étant a I’état s (resp. en effectuant l'action a a I'état s).

Dans le cas d’une fonction de S dans R, on note communément V; la fonction qui associe
a tout état s, ’espérance du gain R; (défini en section 2.2.1) que I’agent obtient en suivant la

politique 7 & partir de I'état s : Vi(s) = Ex[R¢|s: = s].

Un exemple d’algorithme pour entrainer et estimer cette fonction est 'algorithme du Temporal
Difference learning (ou TD-learning). Son principe est le suivant : & chaque itération, I’agent
observe l'état s, il évalue la politique a < 7(s), puis joue a pour observer alors un nouvel état s’

tout en recevant r. On effectue alors la mise a jour suivante :

Vi (8) < Vi(s) + a(r + yVi(s') — Vi (s)) (2.3)

ou « € |0, 1] est un taux d’apprentissage et v € [0, 1] est un coefficient qui atténue 'importance
des récompenses futures. En quelques mots, en tenant compte de la récompense r que I'agent
vient de recevoir et du gain espéré a I’état suivant V;(s’), la nouvelle valeur du gain espéré a
létat s est de r + yVz(s'), et donc (r + vV (s') — Vi (s)) correspond & l'erreur ce qui permet

ensuite de procéder a la mise a jour au taux c.

En ce qui concerne le cas d’une fonction de S x A dans R, on note Q) la fonction qui associe
a tout couple (s, a) espérance du gain R; que 'on obtient en suivant la politique 7 a partir de

Iétat s en jouant 'action a est Qr(s,a) = Ex[R¢|s¢ = s,a; = a.

Un algorithme de ce type d’apprentissage est le @Q-learning [WD92], le principe de son
entralnement est similaire a celui du T'D-learning. A chaque itération, on observe un état s, on

évalue la politique actuelle! pour obtenir une action a, en la jouant on observe un nouvel état s’
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Partie I, Chapitre 2 — Apprentissage par renforcement et dilemmes sociaux complexes

et on regoit une récompense r. On procede alors a la mise & jour suivante :
Qnr(s,a) + Qx(s,a) + afr + ymaxQ(s',a’) — Qx(s, a)] (2.4)
a

Dans cette formulation, le nouveau gain espéré pour I'état s est r+ymaxQ(s’, a’) avec max@Q(s’, a’)
a a

le gain espéré a ’état suivant.

Pour finir, si I’on suppose que ces fonctions de valeur convergent vers des fonctions optimales
(Un MDP fini est suffisant pour leur existence) que 'on note V* et @Q*, alors on peut en déduire

une politique 7* & savoir :
— V-value : 7*(s) = argmax Y o T(s|s,a)(r(s,a) +~yV*(s'))
a
— Q-value : 7 (s) = argmax Q*(s,a)
a

En général, la méthode avec les fonctions de @Q-value sont plus adaptées quand on ne connait
pas les modeles de transition T' et de récompense r (Model-free). Ajoutons pour finir, qu'un
troisieme type de fonction de valeur est proposé dans les algorithmes de la littérature. Il s’agit
de la fonction Avantage (Advantage) ; elle est notée A, se base sur les fonctions V' et @, et est

définie comme suit :

A:SxA—=R

(2.5)
A:(s,a) = Q(s,a) —V(s)

En quelques mots, cette fonction donne le gain (I’avantage) en espérance de choisir 'action a

depuis I’état s par rapport au gain espéré étant a 1’état s.

Méthodes Policy-based

L’objectif ici est qu'un agent apprenne directement la politique 7(als) [SMSMO00]. On suppose
que 'on modélise cette politique qu’on la note my par des parametres 6 qui peuvent étre des
coefficients d’une fonction linéaire, ou polynomiale, voire les poids d’un réseau de neurones.
Pour déterminer les poids optimaux de la politique, on se donne pour objectif de chercher a

maximiser une certaine fonction de gain J(6) donnée par :

J(0) = Errory(ry R(7) = Y mo(7)R(7) (2.6)

ou T est une trajectoire, c’est-a-dire une succession d’états et d’actions qui ont été respectivement
observés et jouées : T = (s1, a1, S2,ag, ..., s7,ar). R(T) représente la récompense cumulée liée a

cette trajectoire. Par ailleurs, mg(7) désigne, par abus, la probabilité de la trajectoire 7 sachant

1. Evaluer la politique ici ne signifie pas simplement choisir a + 7(s) mais plutét de suivre la politique de
compromis exploitation/exploration. Par exemple dans le cas du e-greedy, il s’agit de choisir a au hasard avec une

probabilité € et 7(s) avec une probabilité 1 — €
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les parameétres 6 de la politique ayant généré 7. Les poids 8* de la politique optimale g« sont
ceux qui maximisent J :

0" = argmax J(0) (2.7)
0

Le principe des méthodes dites de Policy-gradients [SMSMO0] est d’obtenir les parametres

optimaux par montée de gradient :

0« 60+ aVyJ(0)

(2.8)
avec Vg J(0) le gradient de J

L’objectif revient alors & déterminer le gradient de J(#). Une premiére idée est proposée par 1’algo-
rithme REINFORCE [SBW92]. En utilisant une astuce de dérivée (V. f(x) = f(z)Vzlog(f(x))),
on peut transformer le gradient de J comme une espérance sur les trajectoires générées par la

politique entrainée jusque-la :

VHJ(Q) = ETNﬂ'@ (7) {R(T)v9 IOg To (7—)}

7|—1 (2.9)
= ETNTrg(’T) [ Z Vo IOgﬂ—(at‘St)‘|
t=1

Pour estimer alors cette espérance, on procede par échantillonnage de Monte-Carlo en jouant
la politique jusqu’a 1a entrainée, afin de générer un échantillon de trajectoires {7;};cpi, a7 On

calcule alors une estimation du gradient :

M
Vo (6) ~ 22> Vg los(mo(r) R(r) (2.10)

i=1
Pour finir, apres l'obtention de VyJ(6), on peut procéder a la mise a jour des poids 6 par

montée de gradient selon 1’équation 2.8.

Notons que ce type de méthode est générique et s’adapte a toute forme de modele de politiques
qui est différentiable en 6. Bien que ces méthodes peuvent adresser tout type d’états et d’actions,
elles souffrent néanmoins d’une lente convergence et d’une forte variance. Des améliorations

ont été proposées pour palier ces problemes comme ['utilisation d’un recalage en soustrayant la
moyenne des R(7) [WT13].

Actor-Critic

Un autre type d’algorithme regroupe les deux premiers, il s’agit des méthodes dites Actor-
Critic [KT00]. L’algorithme est composé d’abord d’un modele de type policy-based m(als) qui est
une politique entrainée a générer directement des actions compte tenu des observations, cette

politique est appelée I’ Actor. Un deuxieme modele vient compléter I'algorithme avec une fonction
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de valeur (modele de type value-based), le Critic, que 'on note C(s, a) qui va étre entrainé a juger
les actions décidées par I’ Actor selon les états. Les deux modeles sont entrainés simultanément

jusqu’a convergence.

2.2.4 Des méthodes tabulaires au Deep Reinforcement Learning (DRL)

Les méthodes précédemment décrites brievement ont été volontairement agnostiques sur le
format des fonctions de valeur et sur les modeles de politiques. En effet, il est possible selon les
situations d’adapter le choix du modele. Lorsque I'’ensemble des états est discret a faible cardinal,
on peut alors se contenter de méthodes tabulaires. Ces méthodes sont basées sur le stockage des
valeurs dans une table lors de la mise a jour, pour ensuite en extraire une politique. On peut
également envisager des réseaux de neurones si I’espace des états est tres vaste, voire continu.
Pour illustrer ces différences, considérons un jeu tres simple (Figure 2.7a) : un robot évolue sur
un petit plateau de jeu de 3 x 3 cases. Il y a deux cases terminales : une case objectif avec une

récompense de +10 et une case piege avec une pénalité de —10.

1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
+10 +10 7.3/ N8| 410 | |
1 1] +&8.1 +9 1 [+7.3>8.1[+7.3%49.0 1
P 4 aNVANE 2E N
+7.3 +8.1 +9.0,
2 21 +7.3 | +8.1 +9 2 |+6.0x<47.3+6.0<8.1+7.3G8.1 2
+5.9 +6.6 -9.0 |
_10 _10 +6.6 +7.3 _10
3 *-%1 Y 3|1 +6.6 | +7.3 Y 3 |+5.9%4+6.6|+5.9<-9.0 Yy 3
ao a a +5.9 +6.6 a |
(a) Probléme (b) V*(s) (c) Q*(s,a) (d) Politique

FIGURE 2.7 — Principe des méthodes Value-based. Soit le jeu a résoudre montré en Fig 2.7a, il y
a 9 états, dont 2 terminaux. Pour chaque état non terminal, on peut alors déterminer la fonction
optimale V* (Fig 2.7b) ainsi que Q* (Fig 2.7¢) qui donne pour chaque état, le gain espéré pour
les quatre actions possibles. Notons qu’on utilise un taux d’amortissement v = 0.9. Enfin la
politique optimale peut étre extraite a I’aide notamment de Q* (Fig 2.7d).

Les tables de fonction de valeurs de V et @ sont entrai-

nées et actualisées jusqu’a convergence selon les mises a jour

décrites dans la section 2.2.3. Enfin une politique en est ex-

traite. [ (1,3)] =

Sur ce méme exemple, un algorithme de type policy-based

consisterait a encoder 1’état, a savoir la position du robot, par
FIGURE 2.8 — Principe des

exemple sous forme vectorielle (dans I'exemple, la position du
méthodes policy-based

robot est (1,3)). Ensuite, a I’aide de la politique, on obtient un
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vecteur définissant les probabilités de choisir chacune des quatre actions possibles. Notons alors
qu’a la différence des méthodes tabulaires de type value-based, il est possible de traiter des cas
continus. Enfin, dans le cas d’ensembles d’états complexes ou tres vastes, on peut utiliser des
réseaux de neurones comme modele de fonction de valeur et de politique. Par exemple, la Figure
2.9 représente une extension du Q-learning sous la forme d’un réseau de neurones qui prend,
en entrée, un état s et une action a sous forme vectorielle et génere en sortie un scalaire qui
estime le gain espéré a 1’état s en jouant 'action a. Ce modele s’appelle un Deep @Q-Network
(DQN). Le principe de lentrainement est le méme que le Q-learning a la différence que la mise a
jour des valeurs est remplacée par une mise & jour des poids neuronaux par descente de gradient

[MKS™*15].

@

§
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FIGURE 2.9 — Un Deep Q-Network (DQN) qui étend le Q-learning pour modéliser une fonction
complexe : DQN : S x A — R

Dans le méme esprit, pour le cas Policy-based, il est tout a fait possible de modéliser une
politique par un réseau de neurones qui cette fois-ci prendra en entrée un état s (sous forme
vectorielle) et génére en sortie les probabilités de choisir chaque action (sous forme vectorielle de

méme dimension que l'espace des actions).

FIGURE 2.10 — Un réseau neuronal pour modéliser la politique 7 : S — A(A)

L’intérét des méthodes neuronales s’illustre dans cet exemple par sa capacité a entrainer des
modeles qui peuvent couvrir de nombreuses combinaisons d’états, selon la position du robot (case
noire), de 'objectif (case verte) et du piege (case rouge). En entrainant ces modeles sur divers
environnements, ’agent sera capable de réagir méme si les cases spécifiques de I’environnement

sont différentes. Ce qui est impossible avec les méthodes tabulaires.
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En ce qui concerne les algorithmes de Deep RL, 1’état de 'art est relativement récent et est
en développement constant. Dans ce qui suit, nous allons citer quelques modeles et méthodes
d’entrainement couramment utilisés dans la littérature. Pour commencer, I’extension neuronale
au RL remonte probablement & 'algorithme REINFORCE [SBW92]. Avec la nouvelle émergence
du Deep learning, le Deep Q-network a ensuite proposé d’étendre le Q-learning avec un réseau
neuronal [MKS™15]. Une extension du DQN a été proposée a I'aide de réseaux de neurones
récurrents [HS15] notamment pour palier les situations partiellement observables (de type Partially
Observable Markov Decision Processes (POMDP)). D’autres approches ont étudié également le
cas partiellement observable [IZL 118, LVC18]. L’algorithme Deep Deterministic Policy Gradient
(DDPG) a été proposé pour s’adapter a des ensembles d’actions continu [LHP*15]. Il a été suivi
ensuite par d’autres approches de type Actor-Critic telles que les algorithmes A3C [MBM™'16],
TRPO [SLAT15] et PPO [SWD™17]. Cette derniére approche est pour le moment un des meilleurs
algorithmes de 1’état de I'art et permet d’adresser des ensembles d’états et d’actions continus ou

discrets.

2.2.5 Bandits manchots : du RL sans observation

Le bandit manchot est ’ancien nom pour désigner une machine a sou. Ce modele est le
pere de l'apprentissage par renforcement [Rob52, Sli19]. Il est formalisé comme suit. On suppose
qu’un bandit possede plusieurs bras sur lesquels un agent peut tirer, auquel cas il se voit recevoir
un gain qui dépend du bras tiré et d’une distribution stochastique fixée associée a ce bras.
L’agent ne connait pas les distributions mais il souhaite maximiser son gain cumulé. Il doit
donc a la fois affiner sa connaissance quant aux bras les plus profitables (exploration) tout en
continuant a choisir les bras jusque-la considérés comme rentables (exploitation). Le bandit
manchot peut donc étre vu comme un environnement de RL sans observation d’état dans lequel
les actions sont modélisées par les bras sur lesquels on peut tirer. La fonction de récompense
ne dépend que de l’action choisie et est régie par les distributions. Remarquons cependant que
certains modeles de bandits peuvent permettre I’observation d’un état. On les appelle les bandits
contextuels [LZ07]. Le formalisme des bandits présente l'avantage d’étre propice a de solides
résultats théoriques. Parmi les nombreux algorithmes qui ont été proposés pour jouer efficacement
face aux bandits, on peut citer la méthode du Thompson Sampling (TS) [Tho33] initialement
proposée pour palier le dilemme "exploitation/exploitation". Il y a également 1’algorithme Upper
Confidence Bound (UCB) [ACBF02] qui se base sur des intervalle de confiance qui diminuent
au cours de 'apprentissage. Enfin, rappelons que les distributions de probabilité de gain sont
fixées. Certains modeéles de bandits considerent néanmoins le cas non-stochastique, ils ont alors
appelés les bandits adverses (Adversarial bandits) [ACBFS02] avec des algorithmes proposés pour
adresser ce cas de figure comme le EXP3 [SSAAY13].
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2.2.6 Apprentissage par Renforcement Multi-Agents (M ARL)

L’apprentissage par renforcement classique résumé plus haut devient plus complexe des lors
que plusieurs agents interviennent dans ’environnement qui perd alors certaines propriétés de
stationnarité du fait du comportement des autres joueurs. La propriété de Markov n’est plus
respectée [LMFPT11] i.e. Pévolution de I'environnement ne dépend plus seulement de I’état
et de l'action d’un agent. L’environnement multi-agents est alors appelé un jeu. Dans cette
section, nous détaillons quelques concepts liés a I'apprentissage par renforcement multi-agents
ou Multi-Agent Reinforcement Learning (MARL), notamment en ce qui concerne les aspects

coopératifs.

Jeux de Markov a N joueurs

Pour modéliser ce type d’environnement multi-agents, il est commun d’utiliser le formalisme
des jeux de Markov, qui sont définis comme des processus de décision markovien partiellement ob-
servable (Partially Observable Markov Decision Processes (POMDP)) a N joueurs [Sha53, Lit94].
Un jeu de Markov M & N joueurs est défini dans la littérature par un sextuplet (Z,S,.4,0,T, R)
ouZ = {1,..., N} est un ensemble de joueurs, S est un ensemble d’états et O : S X Z — S est une
fonction d’observation. A = A! x ... x AV est ’ensemble des actions jointes. Une action jointe
notée @ = (a', ...,a’V) transforme un état s du jeu selon la fonction de transition stochastique
T:Sx A x...x AN — A(S). Enfin, une fonction individuelle de récompense R: Z xS x A — R

donne une récompense ¢ & chaque joueur . La récompense jointe est notée i = (rl,....rV).

L’objectif de chaque joueur ou agent i est de trouver une politique optimale 7 : S — A(A?) (7
étant la politique jointe (7!, ..., 7)) de maniére & maximiser 'espérance de la récompense totale

atténuée au taux - :

o0

Vi(so) = E[Y_v'r'(se,@)|d@r ~ &, 5041 ~ T (s, dir)]
=0

Deep RL dans les jeux

En ce qui concerne le Deep RL dans les jeux, il a été connu d’abord pour la résolution de
jeux & somme nulle, telles que des jeux de type Arcade [MKS™13] ou plus complexes comme le
Go [SHM™16]. Pour les jeux & somme non nulle, le MARL a été également étudié sur ses aspects
coopératifs. Dans un premier temps, quand la coopération n’est pas une stratégie dominée, ¢’est-a-
dire quand il n’y a pas d’intérét particulier a étre égoiste [TMK™*17, FCAS™17, LWT*17, PL17].
Puis dans un second temps, quand la coopération n’est pas la stratégie dominante et qu’il existe
des incitations a étre égoiste malgré une coopération mutuelle optimale (Dilemmes sociaux)
[LZL*17, HLP*18, LP17]. Nous reviendrons plus en détails sur cette derni¢re catégorie de jeux

dans la section 2.3. Enfin, d’autres approches ont abordé des situations ou plusieurs agents
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apprenaient & communiquer ou & négocier [FADFW16, LYD*17].

2.3 Dilemmes sociaux séquentiels

Dans la section précédente, nous avons évoqué les jeux a somme non-nulle. Nous nous
intéressons dans cette section a un type de jeux a somme non-nulle qui sont les dilemmes sociaux
séquentiels ou Sequential Social Dilemma (SSD). Il s’agit d’une extension des dilemmes sociaux
définis dans le chapitre 1 (tels que le dilemme du prisonnier). Dans les dilemmes sociaux classiques,
les actions possibles des joueurs sont simples, soit la coopération soit la défection, ou dans une
moindre mesure un choix continu entre les deux. Les dilemmes sociaux séquentiels sont, eux, une
extension qui a pour but d’étendre les actions atomiques des joueurs des dilemmes classiques
en des politiques complexes. Avec 'essor du Reinforcement Learning et du Deep Reinforcement
Learning [MKS*15, MKS™13], des études ont été conduites sur 'apprentissage de politiques

complexes dans des situations de dilemme social séquentiel.

2.3.1 Exemples de jeux

Les travaux de [LZLT17] et [HLP"18] proposent d’adresser des jeux en situation de dilemme
social séquentiel (SSD). Avant de définir plus formellement la modélisation des SSD, nous présen-

tons et détaillons quelques exemples de jeux proposés dans les travaux cités.

(A) (B) (D)

FIGURE 2.11 — Exemples de jeux de type SSD proposés dans [LZLT17] et [HLPT18]. (A) :
WOLFPACK, (B) : GATHERING, (C) : HARVEST, (D) : CLEANUP

Les visuels de ces jeux sont représentés en Figure 2.11. La meute de loups (WOLFPACK)
(Figure 2.11A) [LZL*17] implique deux loups (pixels rouges) qui chassent collectivement une
proie (pixel bleu). Lors d’une capture, ils regoivent une récompense proportionnelle au nombre
de loups présents dans un certain rayon. Cette récompense est justifiée notamment par le fait

que la supériorité numérique permet a la fois d’atteindre une proie plus massive et de la protéger
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davantage des charognards une fois attrapée. Les deux loups obtiennent donc une récompense
de Tione €t Tteam en fonction du nombre de loups présents dans un rayon radius. En jouant sur

le ratio % et le parametre radius, on peut alors plus ou moins inciter les agents a la coopération.
one

Le jeu GATHERING [LZL"17] implique deux joueurs (pixels rouge et bleu) qui ont pour
objectif de collecter des pommes (pixels verts) qui leur rapportent une récompense de +1 chacune
(Figure 2.11B). Apres sa collecte, une pomme ne réapparait que Nyppies itérations plus tard.
Chaque joueur peut tirer sur ’autre avec un rayon qui a pour effet de le neutraliser pendant
Niaggea itérations. Un tir ne rapporte aucune récompense mais il peut étre tentant d’étre seul
pour récolter plus de pommes. Cependant, si un comportement agressif mutuel émerge, les
joueurs seront tous deux perdants. Dans les études de [LZLT17], I'agressivité a été plus ou moins
incitée en réglant les valeurs de Nyppies €t Niggged- Selon, ces valeurs, la situation se retrouve en

situation de dilemme social.

Les jeux de moisson HARVEST (Figure 2.11C) et de nettoyage CLEANUP (Figure 2.11D)
impliquent cette fois-ci plus de deux joueurs [HLPT18]. Dans le jeu HARVEST, les joueurs (pixels
de couleur autre que le vert) collectent des pommes (pixels verts). L’idée est d’observer comment
les joueurs se répartissent dans I’environnement pour ne pas convoiter les mémes zones. Dans le
jeu CLEANUP, les joueurs doivent également collecter des pommes mais la fréquence d’apparition
de pommes est conditionnée a la propreté de la riviere (pixels bleus) attenante aux pommiers.
Les joueurs doivent donc se dévouer pour aller éliminer les déchets (pixels marrons) au risque

donc de perdre du temps et 'occasion de collecter les pommes.

Ces jeux sont formalisés comme des dilemmes sociaux séquentiels (SSD) dont on apporte les

définitions dans la section suivante.

2.3.2 Dilemme social séquentiel

Le concept de dilemme social séquentiel a été étudié dans plusieurs travaux antérieurs
[CAK96, BEKN09] qui proposent une variante du dilemme social répété dans laquelle les joueurs
recoivent une récompense conditionnée par une succession de choix et non plus une récompense
a chaque itération. Un concept similaire a I’aide de politiques de RL est proposé par [LZL17].
Bien que le terme Sequential Social Dilemma est également utilisé, 'approche est assez différente.
Il s’agit d’une extension du dilemme social classique vu dans le chapitre 1. Cette extension est a
la fois temporelle au sens ou des actions effectuées précocement peuvent avoir un impact plus
tardivement avec des gains qui conférent au jeu une situation de dilemme. Cette extension est
également plus complexe au sens ou les actions ne sont plus limitées a la coopération/défection

(ou au mieux & un degré de coopération) mais sont étendues a des politiques plus complexes (par
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exemple de RL). Nous définissons dans cette section, le modele proposé dans [LZLT17] ainsi que

I'extension & N joueurs définie par [LP17].

Rappels sur les dilemmes sociaux simples

Rappelons qu'un dilemme social discret a deux joueurs est défini par un jeu dans lequel deux
joueurs peuvent choisir entre la coopération et la défection et que leurs gains respectifs explicités

dans la table 2.1 vérifient les inégalités données par 2.11.

Coopération Défection

Coopération (R,R) (S,T)
Défection (T,S) (P, P)

TABLE 2.1 — Gains dans un dilemme social & deux joueurs

R>P

R>S

T > R (avidité) et/ou P > S (crainte)
2R>T+S

(2.11)

Dilemme social séquentiel (SSD) classique

L’extension proposée dans [LZL"17] commence par définir empiriquement des ensembles de
politiques de coopération et de défection, notées II¢ et IIP. En utilisant des politiques 7€ € II¢
et 7P € P dans un jeu de Markov (voir section 2.2.6), les espérances de gains empiriques
suivantes sont introduites pour chaque état s du jeu ou Vixmy (s) est le gain espéré (a l'état s)

par 'agent ¢ si les agents 1 et 2 jouent les politiques X et Y.

R(s) := Vio rc(s) = Vo o(s)
=V S) = 2D D\$
P(s) = Vo 0(s) = Vo 0 (s) (2.12)
S(s) := V,TlcmD (s) = V7r2D77rC (s)
T(s) :=Vip rc(s) = Vo in(s)

Dans les travaux de [LZL117], les politiques dites de coopération et de défection, sont entrai-
nées pour chaque jeu évoqué plus haut grace a une manipulation des parameétres du jeu, a savoir
les taux de durées de disparition Ngppies €t Nigggea dans le jeu GATHERING et le ratio rieam/Tione

et la taille du rayon radius dans le jeu WOLFPACK.
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Compte tenu de ces notations et concepts, un dilemme social séquentiel (SSD) est défini

comme suit (Définition 2.2).

Dilemme Social Séquentiel (SSD)

Définition 2.2 Soit un jeu de Markov M avec un ensemble d’état S et des ensembles de
politiques TIC et TIP modélisant des politiques dites coopératives et défectives. Alors un
Dilemme Social Séquentiel (SSD) est défini par le tuple (M,TIC TIP) tel qu’il existe des
états s € S de sorte que les gains empiriques S(s), P(s), R(s),T(s) définis en 2.12 vérifient
les inégalités classiques de dilemme social (2.11).

Extension a N joueurs

La formalisation précédente des SSD [LZL*17] n’explicite pas le cas a plus de deux joueurs.
Une proposition d’extension a plus de deux joueurs est donnée dans [HLPT18]. Elle s’inspire de
I'idée des diagrammes de Schelling [Sch73]. Ce type de diagramme est une représentation tres
utile des gains pour des jeux a plus de deux joueurs auquel cas les tables de gains ne sont plus
appropriées. Ici, on suppose que les gains sont symétriques et homogenes. En d’autres termes, le
gain recu par un joueur ne dépend que :

1. de son choix de stratégie (coopérer ou non)

2. du nombre [ d’autres coopérateurs dans le jeu (0 <1 < N —1)

Un diagramme de Schelling représente alors une courbe pour chaque choix de coopération en
fonction du nombre d’autres coopérateurs. Pour mieux comprendre ces diagrammes, les trois

dilemmes canoniques de la littérature sont représentés en Figure 2.12.

Chicken Stag Hunt Prisoner's Dilemma
¢ d ¢ d ¢ d

-4 +—s defect 0 e defect -4 e defect
=+ cooperate == cooperate *=—= cooperate

o 1 o 1 0 1
number of other agents cooperating number of other agents cooperating number of other agents cooperating

FI1GURE 2.12 — Diagrammes de Schelling pour les trois dilemmes sociaux classiques issus de
[LZL"17], davantage d’explications sont données plus bas.
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L’extension proposée dans [LZL"17] & N joueurs proposée est définie comme suit. On suppose
que TI¢ et TP définissent des ensembles de politiques de coopération et de défection. Commencons
alors par considérer le profil de stratégies 7 = (¢, ..., 7", 7P, .., 7D) € () x (TTP)™ avec
[+ m = N. On dénote alors respectivement R () (resp. Rp(l)) les gains moyens obtenus par
chaque joueur qui choisit la politique de coopération (resp. de défection) quand il fait face a
[ autres coopérateurs. Avec ce formalisme, les SSD a N joueurs sont alors définis comme suit
(Définition 2.3) :

Dilemme Social Séquentiel (SSD) a N joueurs

Définition 2.3 On dit que (M,TIC, TIP) est un dilemme social séquentiel & N joueurs
st et seulement si les fonctions de gains Rc(l) et Rp(l) définies plus haut vérifient les

conditions suivantes :
1. Ro(N) > Rp(0) : la coopération mutuelle préférée a la défection mutuelle
2. Ro(N) > Rc(0) : la coopération mutuelle préférée a l'exploitation par des défecteurs
3. Au moins l'une des deux conditions :

(a) Pour des valeurs de i assez petites, Rp(i) > Rc(i) : Crainte, la défection

mutuelle préférée a l'exploitation par des défecteurs

(b) Pour des valeurs de i assez grandes, Rp(i) > Rc (i) : Avidité, l’exploitation de

coopérateurs préférée a la coopération mutuelle

Pour une bonne intuition, les diagrammes de Schelling représentent les deux courbes R¢ (1)
et Rp(l). Autrement dit, les gains moyens obtenus si un joueur coopeére ou défecte en présence
de [ autres coopérateurs. Les conditions de la définition 2.3 peuvent étre graphiquement visibles.
Etant donné que les courbes rouge et bleue (Figures 2.12 et 2.13) représentent respectivement les
choix de défection et de coopération, nous avons alors que les conditions peuvent étre montrées

par :

1. Le point le plus a droite de la courbe bleue est au-dessus du point le plus a gauche de la

rouge
2. La courbe bleue est croissante (a minima le point de droite au-dessus du point de gauche)
3. Au moins une partie de la courbe rouge est au-dessus de la courbe bleue :

(a) Crainte : partie de gauche

(b) Avidité : partie de droite

Nous pouvons vérifier que ces conditions sont vérifiées dans les diagrammes de Schelling des

trois dilemmes sociaux canoniques a deux joueurs de la Figure 2.12. On visualise bien l'avidité
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dans le jeu du Chicken, la crainte dans le jeu Stag Hunt et enfin les deux dans le Dilemme du
Prisonnier. On peut retrouver les mémes conditions graphiques sur les diagrammes de Schelling

des jeux CLEANUP et HARVEST (Figures 2.13a et 2.13b).

250 1 | 1 450 1 | 1
= defector
-~ 400 4 — . average B
200 000 [ e e e = = - — - 350 e~ cooperator
/ 1T S _--1 -
E A E 300 -
m 150 — fr — ©
a 2 250 -
© ©
3 2 200 - L
> 100 B =
2 E 150 -
50 = defector |- 100 B
= = average 50 |
= Cooperator
0 T T T 0 T T T
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
number of other cooperators number of other cooperators
(a) jeu CLEANUP (b) jeu HARVEST

FIGURE 2.13 — Diagrammes de Schelling pour les jeux de dilemmes sociaux séquentiels a plus de
deux joueurs proposés par [HLP 18]

2.3.3 Approches proposées pour jouer dans les SSD

Les dilemmes sociaux séquentiels ont fait ’objet d’études dans lesquelles quelques approches
ont été proposées pour l'entrainement des politiques dans de telles situations. Dans la suite, nous

en résumons les principales.

Aversion a ’inéquité

Les travaux introduisant ’extension des SSD & N joueurs s’accompagne d’une proposition
d’algorithme pour adresser ce type de jeu [HLPT18]. Elle se base sur une modification de la
récompense d’entrainement des politiques de RL en tenant compte d’une aversion a I'inéquité.
On suppose que les N joueurs regoivent les récompenses 71, ..., 7. Chaque agent (de RL) modifie
sa récompense en la transformant par la formule suivante :

(67 52
N_lzmax(rj—ri,O)— N_lzmax(m—rj,O) (2.13)

JF#i J#i

U@'(’l“l, . T‘N) =1r; +

avec oy (resp. f3;) le coefficient d’aversion a I'inéquité désavantageuse (resp. avantageuse) pour le

joueur 1.

Les résultats d’évaluation montrent que le bien commun (a savoir la somme des récompenses)
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est supérieur & celui obtenu avec des agents simples suivant une politique de type A3C [MBM*16].

Motivation intrinseque

Une approche similaire & celle de la modification de la récompense a été proposée dans
[JLH'18]. La récompense est également modifiée mais en tenant compte d’une estimation de
I'influence qu’une action a sur les actions des autres. La récompense rf d’entrainement de

politique RL pour le joueur k est calculée par la formule suivante :
¥ = el + BcF (2.14)

avec ef qui est la récompense extrinséque (celle de l'environnement) et cf une récompense
intrinseque qui mesure l'influence causale qu’une action de I'agent k a sur les actions des autres

joueurs. Pour calculer cf, sans rentrer dans les détails, on suppose que I'agent k est capable de

calculer les probabilités que chaque autre agent j choisisse I’action a] en observant 1'état s{ ainsi

que la probabilité de choisir cette méme action sachant que k joue a¥. La récompense intrinseque
est alors calculée avec la divergence de Kullback-Leibler Dg, [KL51] pour chaque autre joueur j
comme suit :
b =" Dice[plallaf, sf) || plalls))] (2.15)
J#k
D’une maniere similaire & la modification de la récompense par aversion a l'inéquité, cette
méthode permet de conduire a des gains collectifs meilleurs que ceux obtenus par entrainement

de politiques a la récompense simple.

Approche hybride Tit-for-Tat/RL

Pour palier la possibilité d’exploitation par des défecteurs, le modeéle proposé dans [LP17]
s’inspire des performances du Tit-for-Tat (TFT). Il propose une approche hybride mélant des
politiques pré-entrainées en selfplay et des stratégies de TFT pour décider de quelle politique
suivre. Cette méthode est proposée pour le cas a deux joueurs. Dans un premier temps, deux
politiques sont entrainées en selfplay : ainsi 'agent 1 entraine une politique de coopération ¢ en
utilisant une récompense collective r} +7? avec r} et r? les récompenses des joueurs 1 et 2. Ensuite
il entraine une autre politique de défection 7p égoiste qui utilise la récompense personnelle simple
7. On suppose que le modele des politiques entrainées contiennent une fonction de valeur Q
associée. L’algorithme fonctionne comme suit. Nous sommes a 1’état s, et le joueur 2 vient de

2

jouer 'action a“, on suit alors les étapes suivantes :

1. On cumule une différence de gain afin d’estimer s’il y a eu coopération ou non :

W« W + (Q4.(s,a%) — Q%4 (s,72(s))). En d’autres termes, on estime a quel point le
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fait de jouer I'action a? a fait gagner plus au joueur 2 par rapport a s’il avait joué I’action

dictée par sa politique de coopération 72 (s).

2. Lorsque cette différence cumulée atteint un certain plafond, on considere alors qu’il y a une
défection, et en vertu du Tit-for-Tat, on choisit de jouer la politique de défection (pendant

K itérations pour stabiliser le comportement).

Cette méthode hybride est tres efficace pour inciter la coopération et prévenir ’exploitation
par des défecteurs. Elle présente cependant le probleme de la difficulté de détecter efficacement

la volonté de coopérer chez 'adversaire.

2.4 Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons abordé un concept important des dilemmes sociaux qui est
relativement récent. Il propose d’étendre les actions simples des dilemmes classiques en des
politiques de type Deep Reinforcement Learning (DRL) ce qui permet de modéliser des situations
plus réalistes. Des définitions formelles des SSD ont été apportées et étendues a des versions a plus
de deux joueurs. Plusieurs jeux intéressants ont été implémentés dans la littérature pour modéliser
des situations de dilemmes et permettre d’évaluer des solutions. En ce qui concerne les algorithmes
proposés pour adresser ces jeux, des études ont été conduites notamment pour observer 1’égoisme
des agents indépendants. En outre, des algorithmes ont été introduits en modifiant notamment
les fonctions de récompense pour rendre les comportements plus pro-sociaux. Cependant, si les
politiques deviennent alors moins égoistes, elles restent vulnérables a la défection. Pour adresser
ce probleme, des approches hybrides a base de politiques de RL et de stratégies de TFT ont été

proposées et sont tres prometteuses.

Cependant, les modeles de jeu de dilemme social séquentiel pourraient étre sensiblement
améliorés en apportant dans un premier temps une distinction des joueurs. En effet, les modeles
définis dans ce chapitre abordent le probleme sous ’angle "un contre un" ou bien "un contre les
autres" (compte tenu uniquement du nombre d’autres coopérateurs). Ils ne permettent donc
pas d’identifier précisément des égoistes et de continuer ainsi & coopérer sans eux (dans le cas
a plus de deux joueurs). Dans un second temps, la coopération vue dans ces modeles est vue
comme équitablement réciproque d’un joueur a l'autre. Nous verrons, dans les chapitres 4 et 5,
que ce n’est pas toujours le cas et nous proposerons des extensions & ces modeles. Concernant
les potentielles limites des approches proposées pour adresser ces jeux, on peut commencer par
rappeler que certaines d’entre elles sont trés vulnérables a ’exploitation par des défecteurs. Par
ailleurs, pour considérer 'impossibilité de distinguer précisément des joueurs au comportement
néfaste, il s’avere que certaines approches, méme robustes a la défection, ne permettent pas

d’isoler des joueurs égoistes en continuant a jouer avec les autres. Nous proposerons alors des
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extensions a ces méthodes dans les chapitres 4 et 5.

Pour conclure, 'extension des dilemmes classiques en des dilemmes plus complexes et réalistes
est tres prometteuse et les approches pour les adresser offrent de nombreuses perspectives. Par
ailleurs, compte tenu des enjeux grandissants tels que la diminution de ressources et la raréfaction
de I’énergie ainsi que l’explosion des agents intelligents qui nous entourent (objets connectés,
etc), il devient fondamental de s’intéresser au paradigme d’agents apprenant a coopérer dans de

telles situations.
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Chapitre

Apprentissage de stratégies dans un dilemme

du prisonnier itéré simple

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a ’étude de politiques interagissant dans un dilemme
du prisonnier itéré a deux joueurs. Nous étudions le cas discret dans un premier temps puis le
cas continu. Nous conduisons quelques simulations de tournoi dans I’objectif d’opposer plusieurs
types de politiques qui sont apprises telles que des politiques d’apprentissage par renforcement ou
Reinforcement Learning (RL) ou des bandits manchots. Dans un second temps, nous présentons
une des contributions les plus importantes pour le reste de la these qui est une amélioration
d’une stratégie de Tit-for-Tat (TFT) continu.

3.1 Introduction

Un des principaux objectifs de la these est d’étudier le comportement de politiques indé-
pendantes de RL dans des environnements multi-opérateurs qui s’averent étre des situations de
dilemme. L’étude préliminaire d’un dilemme social plus simple est donc fondamentale. Nous nous
penchons donc sur le dilemme du prisonnier dans lequel nous allons étudier rapidement quelques
politiques de RL. De nombreuses études ont déja été conduites a ce sujet dans la littérature
[HK04, AF11, HKJ*17, LGMLR22|. L’idée dans ce chapitre est de procéder a quelques simula-
tions pour rappeler que des qu’il y a au moins une incitation a ne pas coopérer, les politiques de
RL s’écartent du choix mutuel de la coopération, bien qu’il représente I’issue optimale. Devant
ce constat, nous faisons le choix de nous intéresser ensuite & des politiques de type TFT. Ainsi,
dans un second temps, nous présenterons nos principales contributions sur des fonctions de
TFT continu. Pour évaluer ces nouveaux algorithmes, nous introduisons des métriques sociales
qui seront d’ailleurs étendues a plus de deux joueurs dans les prochains chapitres. Notons que

la fonction de TF'T que nous introduisons dans ce chapitre sera un algorithme qui servira de
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brique de base pour divers algorithmes dans toute la suite du manuscrit. En particulier, dans
I'introduction d’un agent permettant de traiter les dilemmes & NN joueurs dans le chapitre 4 ou

dans un algorithme de partage de ressources dans le chapitre 7.

3.2 Aspects méthodologiques

Dans cette section, nous rappelons le cadre de notre modele de dilemme du prisonnier itéré.
Par ailleurs, nous introduisons également des métriques sociales qui seront utiles dans la section

3.4 pour évaluer nos propositions en ce qui concerne les stratégies de TFT continus.

3.2.1 Tournoi de dilemme du prisonnier itéré a deux joueurs

Soit un dilemme du prisonnier itéré a deux joueurs A et B. Dans ce chapitre, il sera décliné
dans les versions discréte et continue. Dans la version discrete, les actions possibles sont C
(coopération) et D (défection). Dans la version continue, il s’agit d’un degré de coopération
¢ € [0,1]. On suppose que le jeu dure T étapes et qu’a chaque étape t € [0, T — 1], les joueurs A
et B jouent simultanément une action. Ils regoivent alors une récompense V4 (t) et Vp(t) selon les
choix de chacun (voir Table 3.1 pour le cas discret ou 'interpolation présentée dans la définition
1.4 pour le cas continu). On suppose également qu’a chaque étape, les joueurs ont connaissance
de ’ensemble des choix précédents. Enfin, le nombre d’étapes T du jeu leur est inconnu, sinon
au dernier tour, chaque joueur choisirait la défection, et donc également au tour précédent, et

ainsi de suite. Dans ce cas, I’équilibre de Nash du tournoi consisterait en une défection totale.

Coopération Défection

Coopération (R, R) (S,7)
Défection (T,S) (P, P)

TABLE 3.1 — Rappels des gains du dilemme du prisonnier, les valeurs couramment utilisées dans
la littérature sont S =0, P=1, R=3,T =5

3.2.2 Meétriques sociales

Pour évaluer les performances des politiques des joueurs, nous utilisons les métriques suivantes.
Pour commencer, apportons quelques notations : V4" 2 (t) et V535 (t) désignent les gains
obtenus respectivement par A et B a ’étape t si ces derniers jouent les politiques w4 et mg. Par
ailleurs, on note W = ZtT:_Ol Vg™ (t) la somme des gains du joueur X au cours du tournoi.
Enfin, on note respectivement, par abus, la politique de coopération C' (consistant & jouer C' a
chaque étape) et la politique de défection D (consistant & jouer D & chaque étape).

En se basant sur ces notations, nous définissons les métriques sociales suivantes permettant
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d’évaluer nos politiques. Une intuition graphique de ces métriques est accessible en annexe (Figure
A4).

Le bien commun

Cette métrique est aussi appelé Social Welfare, et notée SW. Elle représente la somme des

gains des joueurs a chaque instant ¢ :
SW(t) = Val(t) + Vp(t) (3.1)

Remarquons que compte tenu de I'expression des gains (eq 1.4), on a que V¢, 2P < SW (t) < 2R.

L’efficacité

L’efficacité E(t) est le bien commun normalisé.

_ SW(t) - 2P

B() = 5555 (3.2)

Notons que puisque 2P < SW(t) < 2R, nous avons systématiquement a chaque étape ¢ :
E(t) € [0, 1]. Enfin, Pefficacité finale peut étre définie soit par la moyenne E,, = %Z;‘F:_Ol E(t) ou

bien par la valeur de la derniére étape Epqp = E(T — 1).

La rapidité

La rapidité Sp représente la vitesse a laquelle 'efficacité rejoint sa valeur finale.

Sp(T,7) = /0 CE(T,m )t

TEmaa

(3.3)
avec 7 € [1,T]

L’ Incentive- Compatibility

L’ Incentive-Compatibility IC ou bien I'incitation a coopérer d’une certaine politique m mesure
la différence de gains d’un partenaire entre deux alternatives : celle ou il choisit la coopération et
celle ou il choisit la défection lorsqu’il fait face a 7 :

1 s s
1C(r) = [VB’C -~ VB’D}

Inorm

avec Lyorm = VBC’C — VBI,)’D =T(R-P)
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La Safety

La Safety ou la stireté mesure le risque que prend un joueur en jouant une certaine politique

7 face & un défecteur. On définit la Safety d’une politique 7, notée Sf (), par :

7D D,D
Vo = Vy

1

Sf(ﬂ-) B ITLO?”’/TL

avec Lorm = Vf’D — VE’D =T(P-25)

(3.5)

Notons que puisque la défection est une stratégie dominante (par définition du dilemme),
cette métrique est alors toujours négative ou nulle. Par conséquent, plus la métrique est élevée
(donc proche de 0), plus la politique est sire. En particulier Sf € [—1,0] avec une valeur a 0

pour la politique la plus stire (correspondant a la défection pure).

Indulgence

Supposons que 'on appelle un "défecteur repentant" L un agent qui défecte pour ¢ € [0, 7o)
puis se met a coopérer. Alors I'indulgence (ou forgiveness) F'g mesure a quelle vitesse le gain de

I’agent L va augmenter lorsqu’il coopere a nouveau :

L C.D
Vit =Vy

Fg(m) = !

ITLDTTI’L

avec Lnopm = VSC = VP = (T —7)(R - 9)

(3.6)

En quelques mots, on suppose que le joueur B est joué par la politique 7 (que I'on étudie), et
qu’il fait face au joueur A pour lequel on compare les deux cas selon qu’il soit joué par I'agent L

ou par la politique de coopération.

Résilience

La résilience Rl peut étre vue comme une autre forme d’indulgence. Elle permet d’évaluer la
capacité des joueurs a "sortir" d’une situation de défection mutuelle durable. Pour ce faire, 'idée
est de forcer un choix de défection jusqu’a stabilité, puis de relaxer cette contrainte. La résilience

est alors calculée comme 'efficacité apres cet instant.

Pour formaliser cette métrique, soit deux politiques 7! et 72.

Vit <7, m(t) < 0.0 et ma(t) < 0.0

1 o _ _ B (3.7)
Ri(m*,7%) = tll>m E(t) = Epax = E(T —1)

Briévement, une résilience nulle survient apres défecté longuement, les agents ne peuvent plus

revenir a une coopération mutuelle. Dans le cas d’une résilience égale a 1, ce serait si apres
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une défection mutuelle, les agents seraient parvenus tres vite a converger vers la coopération
mutuelle & nouveau. S’il est plus pertinent de dénoter la résilience d’un couple de politiques
RI(7!, 7?), dans la suite nous ne considérerons la résilience que d’une politique 7 qui correspond
a la résilience d’'un couple de politiques identiques RI(m, ) que nous noterons alors par abus
RI(m).

3.3 Apprentissage par renforcement et dilemmes du prisonnier
itérés

Dans cette section, nous procédons & quelques rapides simulations de politiques d’apprentissage
par renforcement (RL) appliquées dans un Dilemme du Prisonnier Itéré (IPD). L’objectif n’est
pas d’étre exhaustif dans les techniques et algorithmes de RL, mais plutét de se faire une intuition

du probleme de convergence des politiques de RL dans un IPD.

3.3.1 Modéle

Pour I’étude des politiques de RL, nous adoptons le modele du IPD en version discrete. 11
y a donc deux actions possibles qui sont la coopération ou la défection. En ce qui concerne les
observations, on considere qu’il s’agit des dernieres actions personnelles et celles de I'adversaire.
Les récompenses associées a chaque action sont les gains du dilemme du prisonnier classique :
(S, R, P,T) rappelées en section 3.4.1. Notons que pour I’étude des bandits, il conviendra de

normaliser les gains obtenus par la différence maximale [RCO65] comme suit :

r—S

T(—T_S

3.3.2 Scénarios étudiés

Pour chaque type de politique de RL notée 7, nous étudions trois principaux scénarios

d’entralnement :

o Avec des modeéles différents : w1 vs mo

e En self-play, avec un modeéle identique : m vs w

e Face & un Tit-for-Tat discret : m; vs TFT

Les politiques de RL que nous étudions sont de plusieurs types :

e Bandits manchots ou Multi-Armed Bandit (MAB), e.g. algorithme EXP3 [ACBFS02]

e Méthodes tabulaires, avec 'algorithme Q-learning [WD92]
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3.3.3 Etude de ’algorithme Q-learning

Dans notre étude, nous choisissons un des algorithmes les plus basiques qui est le @Q-learning
en méthode tabulaire, c’est-a-dire en observation discréte. Les observations considérées sont
les K dernieres actions effectuées par les deux agents. Comme il y a seulement deux actions
discrétes possibles, cela fait 2225 possibles états d’observation. Nos simulations ayant conclu que
la longueur de I'historique K ne variait pas les conclusions, nous avons donc simplement choisi

de fixer K a1 (c’est a dire uniquement les actions du coup précédent).

Commengons alors & entrainer deux agents indépendants de Q-learning (i.e. w1 et m2) dans
5 différents tournois de IPD de T" = 3000 épisodes (5 exécutions ou runs). On représente les

courbes d’entrainement dans la Figure 3.1.

3
5
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FIGURE 3.1 — Apprentissage d’'un Q-learning avec modeles différents. Return calculé au taux
d’atténuation v = 0.9 et exploration avec un e-greedy ou le € d’exploration initialisé & 1.0 est
multiplié a chaque étape par €gecay = 0.998. Le learning rate est choisi égal a a = 0.01.

On peut observer sur la Figure 3.1b que deux agents de (Q)-learning indépendants peinent
& converger vers une coopération mutuelle. Au mieux, au début de 'entrainement, ils hésitent
entre la défection et I'alternance coopération/défection. La coopération est vite écartée des choix
intéressants. Cependant, on peut remarquer que si les agents utilisent un modele identique (7 vs
7) (Figure 3.2), alors les agents tendent plutét vers la coopération mutuelle. Ceci peut s’expliquer
par le fait qu’ils ne sont plus indépendants puisqu’ils sont régis en quelque sorte par le méme
agent décisionnel.
Enfin, remarquons que face a une politique de TFT (Figure 3.3), notre agent de Q-learning va
étre incité a coopérer. Ceci n’est pas surprenant puisque face a un TFT, la stratégie rationnelle

et ego-centrée qui est optimale est celle consistant a rejoindre la coopération.
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FIGURE 3.2 — Apprentissage d'un Q-learning avec modele identique (mémes hyperparametres
que dans la Figure 3.1).
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FIGURE 3.3 — Apprentissage d'un @Q-learning contre un TFT (mémes hyperparameétres que dans
la Figure 3.1).

3.3.4 Impact des valeurs des gains (S, P, R,T) sur la coopération

Il est intéressant de noter que les valeurs (S, P, R, T) de la littérature ont été définies de sorte
qu’il existe deux types d’incitation a la défection : la crainte de se faire exploiter (Fear égale a
P — S) et lavidité (Greed égale & T — R). Pour insister sur le fait que ces deux types d’incitation
a la défection sont néfastes pour la convergence des politiques de RL, nous proposons d’entrainer
de telles politiques dans des IPD dans lesquels d’autres valeurs de (S, P, R,T') sont utilisées.
Ainsi, dans la Figure 3.4, on représente les taux de coopération a l'issue d’un entrainement pour
une politique de bandits (on a choisi I'algorithme EXP3 connu pour adresser des environnements

non-stationnaires [ACBFS02]). Les entrainements sont effectués pour chacune des valeurs de la
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crainte (resp. de l'avidité) dans [—1,41.5] (resp. dans [—0.5,+3.5]). On représente également les
trois cas (indépendants, méme modele et contre un TFT). Nous représentons les résultats dans

la Figure 3.4 et nous les discuterons un peu plus bas.
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FIGURE 3.4 — Impact des valeurs (S, P, R,T) sur les taux de coopération dans un entrainement
de bandits EXP3 (de parameétre v = 0.1). Un tournoi de 500 épisodes. La case correspondant au
dilemme du prisonnier classique est celle entourée par un carré en noir.

On procede exactement au méme type d’entrainements groupés pour l'agent de Q-learning

(Figure 3.4) avec modeles différents, identiques puis contre un TFT.
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FIGURE 3.5 — Impact de (S, P, R,T) sur les taux de coopération dans un entrainement de
@-learning. Un tournoi de 3000 épisodes avec les mémes hyperparametres que dans la Figure 3.1
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8.8. Apprentissage par renforcement et dilemmes du prisonnier itérés

On peut observer dans la Figure 3.4 que les bandits EXP3 peinent & converger des lors qu’il
y a au moins une des deux incitations a défecter. En effet, les taux finaux sont faibles dans les
parties du haut ou de droite, et sont tous quasi nuls (en rouge) dans la partie en haut & droite

(quand la crainte et lavidité sont positives).

En ce qui concerne les entrainements du @-learning, les taux finaux de coopération dépendent
davantage des valeurs (S, P, R,T) choisies. Elles sont globalement plus élevées dans le modele
partagé (identique). Avec des modeles indépendants, il y a une convergence vers la défection
quand la crainte et I'avidité sont positives. Concernant le cas contre un TF'T, cela dépend de la

valeur de 'avidité que nous discutons plus bas.

Lecas T+ S > 2R

Sur les Figures 3.4 et 3.5, les cas ou T'+ S > 2R sont représentés par les cases au-dessus
de la ligne en pointillés (c’est-a-dire quand Pavidité T — R est supérieure & R — S = 3). Ces
cas correspondent aux situations ou l'alternance entre coopération et défection est préférée a la
coopération mutuelle. Ce cas a déja été étudié sous le nom du Lift Dilemma [DM96, DMBO0O].
On retrouve que face a un TFT, un agent de RL semble préférer cette alternance des que la
condition T'+ S < 2R n’est plus respectée. Ainsi sur la Figure 3.6, on représente les deux cas
limite 7'+ S < 2R (Figure 3.6a) et '+ S > 2R (Figure 3.6b).

1.04 1.04

0.8 0.84
% “
3 0.6 1 —— Coopération mutuelle ) 0.6 4 —— Coopération mutuelle
%‘7 —— Défection mutuelle _q\:'.’ —— Défection mutuelle
é 0.4 Choix différent é 0.4 Choix différent
< <
& =

0.2 0.2

0.0 E— 0.0

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Episodes Episodes
(a) 2R>T+ S (b)2R<T+S
avec (S,P,R,T) = (0,1,3,5) avec (S, P,R,T) = (0,1,3,6.5)

FIGURE 3.6 — Cas du Lift Dilemma, un Q-learning face a un TFT

Précisons que pour le cas limite (S, P, R,T) = (0,1, 3,6) donc avec 2R = T'+ .5, Papprentissage

se comporte comme le cas avec inégalité stricte 2R > T + S (Figure 3.6D).
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Partie 11, Chapitre 3 — Apprentissage de stratégies dans un dilemme du prisonnier itéré simple

3.4 Propositions d’une stratégie de Tit-for-Tat continu a deux

joueurs

Comme motivé en introduction, une des contributions les plus importantes pour la suite de la
these est celle qui apporte des améliorations au TFT continu & deux joueurs. Dans cette section,
nous commengons par détailler le cadre de I’étude avec notamment 'introduction de métriques
sociales permettant d’évaluer certains aspects des politiques que nous allons construire. Nous

présentons ensuite nos améliorations avant de conduire quelques évaluations.

3.4.1 Contexte

Dans cette section, nous travaillons dans le contexte d’un dilemme du prisonnier continu
(voir section 1.3.4 du chapitre 1) en version itérée. Pour rappel, deux joueurs A et B s’opposent :
a chaque itération ¢, ils jouent simultanément les degrés de coopération a; € [0,1] et by € [0, 1].
Notons que 0 représente une défection pure et 1 une coopération pure. Les deux joueurs obtiennent
alors a chaque itération une récompense basée sur une interpolation des valeurs S, P, R, T (voir
Eq 1.4).

Nous nous basons sur la baseline du Damped Tit-for-Tat (DTFT) introduit par [Ver98], sur
laquelle nous apportons diverses modifications que nous détaillons puis évaluons dans la suite.
Pour rappel, ce Damped Tit-for-Tat (DTFT) comporte un parametre ro € |0, 1] d’incitation &
coopérer qui est constant : si A joue cette stratégie face & B, alors & l'itération ¢, il jouera une

action avec le degré de coopération suivant :

1.0 sit=20
ro.1 + (1 — TO)-bt—l sit>0. (38)

ay =

avec 1o € 0,1]

En quelques mots, cette stratégie est "gentille" au sens ou elle commence a coopérer et elle
coopere méme avec un taux ro > 0 quand 'opposant adopte une défection pure (b = 0). Elle est
suffisamment rancuniére et indulgente puisqu’elle se base avec un poids 1 — ry sur la décision
de 'opposant : donc si 'opposant arréte de coopérer, le degré de DTFT va descendre mais si

I’opposant revient sur une coopération, le DTFT remontera son degré.

3.4.2 Proposition d’'un TFT continu

Nous présentons ici nos propositions d’amélioration du DTFT vu plus haut.
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3.4. Propositions d’une stratégie de Tit-for-Tat continu a deuz joueurs

Un taux d’incitation dynamique

Pour commencer, nous pouvons faire le constat qu’il est regrettable que le DTFT offre
un taux de coopération constant rg si le comportement de 'opposant est résolument égoiste.
C’est pourquoi nous proposons de rendre ce taux d’incitation dynamique afin de s’adapter au
comportement de ’opposant. Ainsi, quand le joueur B défecte a I’étape précédente (b,—1 = 0),
le joueur A offrira un taux dynamique r;. Pour varier ce taux, considérons la différence entre
ce que A vient d’offrir & B (a;—1) et ce que B vient de lui offrir (b;—1) : A = b1 — ay—1. Cette
différence permet d’évaluer si I'opposant répond favorablement ou non a l'incitation a coopérer.
Cette différence A permet de modifier r; qui sera décrémenté (ou incrémenté selon le signe de
A) avec un poids 5 : ¢ < r—1 + SA. Ainsi ce taux r; peut rapidement monter ou chuter selon
le comportement de 'opposant. Notons qu’il est nécessaire de projeter cette valeur sur [0, 1] en

appliquant un opérateur noté [.]* et décrit par : [.|T :  — [2]T = min(1, max(0, z)).

Un parametre d’inertie

Si I'on fait face & un opposant avec des stratégies différentes, il peut arriver que les réponses
de notre TFT soient assez instables. Nous proposons alors d’introduire un coefficient d’inertie
a. 11 sert a pondérer la réponse a; de notre TFT (sous-section précédente) par le poids 1 — «
et I'ancienne réponse que 'on a effectuée a I’étape précédente a;—1 par le poids a. Nous avons

alors : a; = aar—1 + (1 — a)ay.

Premier bilan

Dans un premier bilan, nous allons résumer nos deux premieres contributions. On note
TFTq 8,1, DOtre algorithme aux parametres o et . Il comporte également les parametres ¢ et
7o qui sont les valeurs initiales (pour ¢ = 0) choisies pour le degré de coopération (a;) et le taux

d’incitation (r;). On peut donc résumer nos deux premiéres contributions dans I’équation 3.9 :

0,70 ift=0
TETap.r0,00(t, at—1,be-1), 7t = § aap—1 + (1 — a)(re + (1 — r¢)bi—1),

[re—1 4 B(bi—1 — ar—1)] T if ¢ > 0. (3.9)
avec [z]" = min(1, max(0, z))

et a, 8,70, € [0,1]*

Intéressons-nous a l'intérét de ces parametres. Dans la Figure 3.8, on représente un tournoi de
100 itérations opposant le TFT que nous avons développé a un Traitre, i.e. un agent qui coopere

totalement, puis subitement se met a défecter totalement & partir de ¢ > 20. On compare alors
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Partie 11, Chapitre 3 — Apprentissage de stratégies dans un dilemme du prisonnier itéré simple

deux TFT avec ou sans parametre (. Sur la partie gauche (Figures 3.8a,c,e), on représente les
résultats des évaluations avec § = 0 (donc un taux d’incitation r; constant) et a droite (Figures
3.8b,d,f), un TFT avec un parametre § non nul. Les taux d’incitation sont représentés en haut,
les degrés de coopération choisis sont représentés au milieu et les gains obtenus en bas lors du
tournoi de dilemme du prisonnier itéré. On peut observer dans la Figure 3.8a que le taux r; reste
constant égal a 0.2 ce qui a pour conséquence de générer un degré de coopération aussi égal a 0.2
(Figure 3.8c) et donc de se faire un peu exploiter quand on regarde la courbe des gains (Figure
3.8¢). En revanche, on peut observer qu’avec le parametre (3, le taux ry chute trés rapidement a
0.0 (Figure 3.8b) ainsi que le degré de coopération (Figure 3.8d) ce qui a pour conséquence de

rejoindre rapidement le gain du Traitre (Figure 3.8f), et donc notre agent est moins exploité.
L’intérét du coefficient d’inertie o peut s’observer (Figure 3.7) quand les joueurs proposent
des choix éloignés et donc sont sujets a un va et vient fréquent. Un coeflicient d’inertie va alors

lisser le comportement pour le rendre ainsi moins instable.

Degrés de coopération Degrés de coopération

degré ¢

—— TFT(0.1, 0.2, 0.0, 0.1, 1.0) —— TFT(0.5, 0.2, 0.0, 0.1, 1.0)

0.09" ——-- TFT(0.1, 0.1, 0.0, 0.0, 0.0) 0.09" ===~ TFT(0.5, 0.1, 0.0, 0.0, 0.0)
6 Zb -’1‘0 (;ﬂ 8‘0 100 0 2‘0 '«'l‘(‘l ﬁb 8b 100
étape t étape t
(a) @ = 0.1 pour les deux joueurs (b) a = 0.5 pour les deux joueurs

FIGURE 3.7 — Intérét du parametre d’inertie a. Deux TFT différents s’opposent : TFT(«, 5 =
0.2,79 = 0.1,¢9 = 1.0) contre TFT(a, 8 = 0.1,79 = 0.0, 9 = 0.0). Les deux figures montrent la
simulation avec deux valeurs différentes de o (0.1 ou 0.5).

On peut remarquer dans la Figure 3.7 qu’avec un coefficient d’inertie plus important (a = 0.5),

les réactions sont rendues plus fluides mais la convergence se fait moins rapidement.

Un parametre stochastique d’incitation

Dans les précédentes versions du Tit-for-Tat, un probleme peut survenir quand les choix des
deux joueurs ont convergé mutuellement vers un taux de coopération strictement nul a; = by = 0.0

ainsi que leurs taux d’incitation respectifs ¢ = r? = 0.0. Dans ce cas, il devient donc impossible
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3.4. Propositions d’une stratégie de Tit-for-Tat continu a deuz joueurs

Taux d’incitation r;
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FIGURE 3.8 — Intuition de l'intérét du parametre adaptatif 8
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en ’état de décoincer la situation. C’est pourquoi, nous introduisons un coefficient stochastique
qui permet avec une probabilité v de réinitialiser le taux d’incitation a rg s’il est devenu nul.
Cette proposition peut étre formalisée par I'addition du terme roB(1,v)1,, ,—o avec B(1,7)
une variable de Bernoulli qui vaut 1 avec une probabilité v et 0 sinon. L’indicatrice 1,, ,—o ou

Loy (re—1) vaut 1 si 71 = 0 et O sinon.

La Figure 3.9 illustre I'intérét de ce coefficient stochastique . On considere deux TFT qui
se retrouvent dans une situation de défection mutuelle depuis un certain moment. Le choix de
leurs degrés est donc nul (a; = by = 0.0) ainsi que leurs taux d’incitation (r{! = r? = 0.0). Cette
situation est problématique puisque les deux joueurs sont coincés : chacun des deux joueurs n’a
plus la possibilité d’inciter 'autre. Dans les Figures 3.9a et 3.9b, on peut observer que le taux
d’incitation des deux joueurs a convergé vers 0.0 aux alentours de ’étape t = 20. Dans le cas
v = 0.0, leurs taux d’incitation restent donc nuls ainsi que leurs degrés de coopération (Figure
3.9¢). Avec un coefficient stochastique égal a v = 0.05, on peut observer que I’agent rouge a
I’occasion de réinitialiser son taux d’incitation a 0.2 ce qui a pour conséquence immédiate de
relancer le taux 7 de son partenaire (Figure 3.9b). Ainsi leurs degrés de coopération tendent a
leur tour vers 1.0 (Figure 3.9d) ce qui permet une croissance des gains vers la valeur 3 ce qui est

un optimal de Pareto (Figure 3.9f).

3.4.3 Bilan

Rappelons que nous pouvons résumer nos contributions du Tit-for-Tat continu par cette

formulation :

€, T0 sit=0
TFT o 80,00t Gt—1,0i—1),7¢ = { qwar_1 + (1 —a)(re + (L —1p)bin),
[re—1 + B(bi—1 — ar—1)]T + roB(1,v) 1, =0 sit>0.
(3.10)
Dans la suite, cette fonction sera notée TFT, g ..o 0 TET (e, 8,7, 70, co) pour plus de lisi-
bilité dans les figures. Précisons également que lorsque deux joueurs sont impliqués avec deux fonc-

tions de TFT différentes, nous noterons respectivement (a?, 34,4, rgl, ci') et (a®, B8, 4B, rE, cF)
les parameétres des joueurs A et B. Par ailleurs, les taux d’incitation sont notés r{* et r quand
les degrés de coopération sont notés a; et b;. Notons également, que le Tit-for-Tat continu DTFT
proposé dans [Ver98] (section 1.4.4) peut étre noté TFT(a = 0,8 = 0,7 = 0,r9,c0 = 1). Il a

ainsi pour seul parametre, le taux de d’incitation (constant) rg.
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3.4. Propositions d’une stratégie de Tit-for-Tat continu a deuz joueurs

Taux d’incitation r;
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FIGURE 3.9 — Intuition de I'intérét du parametre stochastique
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3.4.4 Simulations empiriques

Avant d’évaluer certains parametres de notre fonction de TFT dans la prochaine section,
commengons par observer empiriquement la convergence de nos fonctions. On reprend le cadre
méthodologique de notre IPD continu opposant deux joueurs.

Dans un premier temps, observons le comportement des stratégies de TF'T quand ses parametres

sont égaux d’un agent a l'autre.

Taux d’incitation ¢ Degrés de coopération
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(c) Gains

FIGURE 3.10 — Simulation de deux TFT aux parameétres identiques : TFT(a = 0.5, = 0.3,y =
0,70 = 0.2,¢9 = 0.0)

Nous pouvons dans un premier temps observer que les degrés de coopération (i.e. le choix des

joueurs) tendent mutuellement vers 1.0 (Figure 3.10b). Il n’est pas utile de procéder & davantage

de simulations puisque nous le démontrerons dans la section 3.4.6.
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3.4. Propositions d’une stratégie de Tit-for-Tat continu a deuz joueurs

Considérons maintenant le cas ou les parametres sont différents. Soient deux TFT de pa-
rametres (a, B4, y4, rdt cd) et (@, BB, vB 18, cB). 1l est intéressant d’étudier ce cas, ce qui
reviendrait dans une situation un peu pratique au cas ou les joueurs ont choisi des politiques
différentes. Nous étudions ici quelques cas, notamment quand les agents choisissent : un degré
initial ¢y radicalement différent, un taux d’incitation initial r¢ différent ou bien des parametres

d’inertie « et adaptatif g différents.

Taux d’incitation ¢ Degrés de coopération
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FIGURE 3.11 — Parametre d’inertie différent o € {0.1,0.5}

On peut remarquer, dans la Figure 3.11, qu’un coefficient « assez différent joue légerement
sur les valeurs de convergence des taux d’incitation qui restent non nuls, ce qui est ’essentiel

pour la convergence des degrés de coopération.
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FIGURE 3.12 — Degré de coopération initial différent : ¢y € {0.0,1.0}
Nous observons que méme dans le cas ou 'un des agents commence par coopérer totalement
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(co = 1.0) et autre pas du tout (co = 0.0), les taux d’incitation dynamique permettent de faire
tendre le jeu vers un accord commun (Figure 3.12).

Degrés de coopération

Taux d’incitation r;
Lol —— TFT(0.5, 0.3, 0.0, 0.5, 0.0) 104
--=- TFT(0.5, 0.3, 0.0, 0.0, 0.0)
0.8 1 0.84
=
S .
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= Nl i
S [y I
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= 04 L <044 /i
" 1
= 1
= 1
S | LSS ----SE-——————=s————-=-—===—=—===== 1
024 -7 0241
4 1
4 {
1
’l 'l —— TFT(0.5, 0.3, 0.0, 0.5, 0.0)
0.0 0.0 —=-- TFT(0.5, 0.3, 0.0, 0.0, 0.0)
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
étape t étape t

(a) Taux d’incitation (b) Degrés de coopération

FIGURE 3.13 — Taux d’incitation initial différent : ro € {0.0,0.5}

Comme pour le cas ou les degrés de coopération initiaux ¢y sont différents, si les agents
choisissent un taux d’incitation différent ro, on peut observer, dans la Figure 3.13, que le taux
d’incitation dynamique r; est construit de telle sorte qu’il tende vers une valeur fixe non nulle et

ainsi qu’il permette de faire de tendre les degrés de coopération vers 1.0.

Degrés de coopération

Taux d’incitation r¢
Lol —— TFT(0.5, 0.1, 0.0, 0.5, 0.0) 104
--=- TFT(0.5, 0.5, 0.0, 0.0, 0.0)
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g
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= ’
< ’ 1
i} I 1
021/ 0.24|!
i |
i | —— TFT(0.5, 0.1, 0.0, 0.5, 0.0)
0.0 0.0 1 —=-- TFT(0.5, 0.5, 0.0, 0.0, 0.0)
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
étape t étape t

(a) Taux d’incitation (b) Degrés de coopération

FIGURE 3.14 — Coeflicients ro et § différents : (ro, 5) € {(0.5,0.1), (0.0,0.5)}

Dans le cas ou le parametre (3 est choisi différent (avec un taux d’incitation ro choisi aussi
différent car sinon ¢a ne change pas du cas ou les parameétres sont tous identiques), on peut

observer dans la Figure 3.14 que les taux d’incitation dynamiques tendent chacun vers une valeur

fixe non nulle et qu’ils sont pondérées par leur valeur respective de j.
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Empiriquement, on peut conclure que nos fonctions de TFT continues semblent converger
vers la valeur 1.0 des lors que que les taux d’incitation dynamiques sont non nuls. Ceci arrive
dans les cas suivants : soit les deux agents ont choisi un taux d’incitation initial r¢ non nul, soit
au moins un des deux agents a choisi un parametre rg non nul et que les deux agents ont un
parametre $ non nul. Ce choix leur permet de modifier leur taux d’incitation dynamique en

particulier pour I'agent qui I’avait choisi initialement nul.

3.4.5 Evaluation des paramétres

Apres avoir simulé les convergences des stratégies de TFT, il est intéressant d’évaluer les
parametres de notre fonction. Pour ce faire, nous évaluons le comportement des stratégies en
utilisant les métriques sociales introduites en section 3.2.2, a savoir l'efficacité F, la rapidité
Sp, Pincitation IC, la stireté Sf, 'indulgence Fg et la résilience RI. Nous évaluerons quelques

parametres et discuterons des résultats.

Parameétres Métriques (x100)
Q@ B vy To co E Sp c Sf Fg RI

0.0 0.0 0.0 01 0.0 92.4 62.8  78.7 -9.9 98.7  90.5
0.0 0.0 0.0 02 00 96.1 782 589 —19.8 989 959
0.0 0.0 0.0 03 0.0 97.4 843 391 =297 990 97.6
0.0 0.0 0.0 04 00 98.0 873 193 —=39.6 99.1 98.5

0.0 0.0 0.0 03 0.0 97.4 843 391 =297 990 976
0.0 005 00 03 0.0 97.4 84.3  86.6 —6.0 98.7  85.5
0.0 0.1 0.0 03 0.0 97.4 84.3 925 -3.0 98.6  47.2
0.0 0.2 0.0 03 0.0 97.4 84.3 955 -1.5 98.6 2.4
0.0 0.3 0.0 03 0.0 97.4 84.3  96.5 -1.0 98.6 0.1

0.0 0.0 0.0 03 0.0 97.4 843 391 =297 990 97.6
0.2 0.0 0.0 03 0.0 96.7 81.2 389 296 988 97.1
0.4 0.0 0.0 03 0.0 95.7 76.3 385 =295 983 96.2
0.6 0.0 0.0 03 00 93.6 674 378 =292 975 943

0.4 0.0 0.0 03 0.0 95.7 76.3 385 =295 983 96.2
0.4 0.0 0.0 03 05 98.2 872 381 =303 983 96.2
0.4 0.0 00 03 1.0 100.0 950 377 =312 983 96.2
0.0 0.0 0.0 03 00 97.4 843 391 =297 990 97.6
0.0 0.0 0.0 03 05 98.9 90.5 389 302 990 97.6
0.0 0.0 0.0 03 1.0 1000 950 386 —=30.7 99.0 97.6

TABLE 3.2 — Métriques sociales selon les parametres du TFT. Ici, on évalue séparément 'impact
des parametres rg, puis 5, et enfin « et ¢g.

Pour commencer, nous étudions 'impact du taux d’incitation initial 79 (quatriéme colonne,

premier groupe de la Table 3.2), en fixant les autres parametres a 0.0. On remarque alors que si
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ro augmente, lefficacité E et la rapidité Sp augmentent, mais au détriment de la sireté (safety)
Sf et de lincitation & coopérer (Incentive-comptatibility) IC. Il est donc intéressant d’évaluer
I'intérét de notre coefficient adaptatif 5 (deuxiéme colonne, deuxiéme groupe de la table). On
observe que des lors que le parametre a une valeur non-nulle, il a un effet immédiat puisqu’il
permet de remonter significativement la stireté et l'incitation. Lorsque sa valeur augmente, ces
deux dernieres métriques augmentent sans diminuer 'efficacité ni la vitesse. En revanche, cela se
fait au détriment de la résilience puisque les agents ont alors tendance a étre plus méfiants quand
B augmente. Nous verrons dans la Table 3.3 que le parametre stochastique v permet d’adresser ce
probléme. Nous allons maintenant analyser 'impact du parametre d’inertie o (premiére colonne,
troisieme groupe de la table). On remarque qu’'un coefficient d’inertie ne fait que diminuer la
vitesse de convergence vers 1’équilibre. Cela n’a pas d’importance particuliére si ce n’est de
stabiliser les comportements comme on 'a vu précédemment. Enfin, en ce qui concerne la valeur
¢o (le choix initial de coopération), on peut voir les résultats dans le quatriéme groupe (cinquiéme
colonne) de la table, on peut observer que cela n’a pour effet que d’augmenter légerement la

vitesse de convergence.

En ce qui concerne I'analyse du coefficient stochastique -, nous procédons a des simulations

similaires en plusieurs épisodes pour étudier la variabilité due a la stochasticité.

Parameétres Métriques (x100)
« B8 0% 0 co E Sp e Sf Fg RI

0.5 0.3 0.0 0.3 949+0 72.5+0 95.0 £ 0.0 —-1.0+0.0 97.1£0.0 0.0+0.0

0.5 0.3 0.01 0.3 949+0 72.5+0 92.9+24 —2.1+1.2 97.1£0.0 38.6 £34.1
0.5 0.3 0.03 0.3 949+0 72.5+0 91.5+1.9 —2.7+1.0 97.2+£0.2 58.9 + 36.2
0.5 0.3 0.056 0.3 94.9+0 72.5+0 89.5 £ 2.6 -3.8+1.3 97.2+£0.2 70.4 +£19.6
0.5 0.3 0.08 0.3 949+0 725+0 88.1+£2.8 —44+14 97202 75.2£20.0

OO O oo

TABLE 3.3 — Métriques sociales selon le parametre stochastique v du TFT. Evalutions sur 10
épisodes pour calculer les écarts-types.

On peut observer dans la Table 3.3 que le coefficient stochastique v permet d’adresser les
problemes de résilience RI. On rappelle que v est la probabilité de réinitialiser le taux r; quand il
est nul. Les évaluations montrent que quand on augmente la valeur de v, on gagne de la résilience,

mais inévitablement on perd en siireté et incitation.

3.4.6 Quelques aspects théoriques

Nous proposons ici de montrer quelques résultats sous un angle théorique. Pour commencer,
supposons simplement que deux TFT de méme parametre jouent I'un face a ’autre. Montrons
alors qu’ils tendent vers une coopération mutuelle ce qui implique des degrés de coopération

égaux a 1.0.
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Convergence de la coopération de TFT, 50,

Proposition 3.1 : Soient deuz joueurs A et B, jouant la méme politique TFTy g rq,co-

En notant a; et by les choixz de A et B a ’étape t, nous avons alors que :

Vt, ay = bt
ar =1— Q1 - cp) (3.11)
avec Q@ =a+ (1 —a)(1 —1rp)

PREUVE
Supposons dans un premier temps que les joueurs A et B utilisent la méme politique TFTq 5~ o cos
nous avons donc V¢, a; = b;. Commencons alors par nous concentrer sur 1’expression (commune)
de r4. On peut supposer que v = 0.0 car vy n’a d’effet que si r; = 0. Nous avons donc r; = rg (car
B(bi—1 — a;—1) = 0). Grace a I’équation 3.9, nous pouvons donc réécrire I'expression de a; (ou by)

au cours du temps :

ar = aar—1+ (1 —a)(ro+ (1 —ro)ag—1)
=la+(1—a)(l—ry)]a—1+ (1 —a)rg
=Qai—1+ R

avec Q=a+(1—a)(l—ryp)et R=(1—a)rg

(3.12)

On remarque que la suite de terme a; est une suite arithmético-géométrique de raisons @) et

R. En notant W = % et en rappelant que ag = ¢g, la solution de I'expression de a; est donnée

par :
ar = Q' (co— W)+ W (3.13)
R
Or W = 10
(1 —a)rg
1—(a+ (1 —a)(l—rg))
_ (1 — a)ro (3.14)
(I —a)(1—(1—=ro))
~ (I—=a)ro
(1 —a)ro
=1

99



Partie 11, Chapitre 3 — Apprentissage de stratégies dans un dilemme du prisonnier itéré simple

L’expression finale de a; peut alors s’écrire :

at = 1—Qt(1 —CO)

3.15
avec Q@ = a+ (1 —a)(1 —rp) (3.15)

O
Il est intéressant également de montrer que notre TFT est robuste a la défection, notamment
que face un défecteur pur, la stratégie TFT tend vers un degré de coopération égal a 0.0 et

obtenir un majorant de cette décroissance vers 0.0.

Siireté de TFT, 30.,c,

Proposition 3.2 : Soit un joueur A jouant a; en suivant la politique TFTq 501, face

a un joueur B défecteur pur (Vt, by =0.0).
Si le coefficient B > %O_a), alors il existe une étape T tel que ¥Vt > 7, ry = 0.0 et par

conséquent lim a; =0
t—-+o0

PREUVE

Pour commencer, si ’on suppose Vt, b; = 0.0, nous avons grace a ’équation 3.9 :

ar = aar—1 + (1 —a)(ry + (1 — r¢)b—1)
=aa—1+ (1 —a)ry (3.16)

> aa;—q car a € [0,1]

Avec cette suite géométrique, en rappelant ag = ¢y, nous pouvons obtenir un minorant pour

la suite ay :
Vi, ap > coot (3.17)

Cherchons maintenant un majorant pour 7, toujours en supposant que V¢, by = 0.0, et en

utilisant l'expression de r; (équation 3.9), nous avons :

re =111+ B(bt-1 — ar-1)
=7y 1 — Baz_1 (3.18)
<711 — Bega !
Do,
Vu>1, ry—ry_1 < —Peoat ! (3.19)

En additionnant les différents termes de I'inégalité 3.19 pour faire apparaitre un majorant de
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r¢, et on utilisant la somme des termes de la suite géométrique de raison «, on obtient :

t t
vt > 1, Z Ty — Tu—1 < _560 Z au—l
u=1 u=1

t

1—
— ry—1r9 < *BCQ @ (320)
1—«
1—at
— r <19— Py
l1—«

ro(l—a)
co

Par conséquent, la condition 5 > est une condition suffisante (non nécessaire) pour

1—a”

qu’il existe 7 pour laquelle I'expression 19 — Bco 7

est devenue négative et donc, comme le

minimum de 7; est fixé a 0 que : Vt > 7, ry = 0.

Enfin, Vt > 7, a; = a;at™7) et ainsi lim a; =0
t—+o00

|

Remarquons que nous n’avons pas démontré la convergence dans les cas ol les parametres
seraient différents. Nous nous sommes contentés de quelques simulations en faisant varier les
parametres. Il pourra s’agir en perspectives de vérifier si cette conjecture est vraie et de le

démontrer le cas échéant.

3.5 Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons conduit une étude sur un dilemme du prisonnier itéré continu
ou discret a deux joueurs. Un premier objectif a été de déterminer empiriquement si des poli-
tiques d’apprentissage par renforcement (RL) parvenaient a apprendre a choisir des stratégies
coopératives. Comme le consensus de la littérature s’accorde sur le fait que les politiques de RL
tendent vers 1’équilibre de Nash qui est la défection mutuelle, nous nous sommes penchés vers
I’amélioration des fonctions de TFT continues. Nous avons abouti a une fonction a deux variables
(degrés de coopération du tour précédent) qui comporte une variable interne r; qui est un taux
d’incitation dynamique. Notre fonction est paramétrée par cinq coefficients ou valeurs initiales :
un coefficient d’inertie «, un taux d’incitation initial g, un degré de coopération initial ¢y, un
coefficient adaptatif 8 qui modifie le taux dynamique r; et enfin un coefficient stochastique v qui
permet de réinitialiser de maniere aléatoire le taux d’incitation dynamique lorsque celui-ci s’est

retrouvé nul.

Les observations et les évaluations menées avec des métriques sociales ont montré qu'un taux

£ non nul permettait a la politique d’étre plus stire face a la défection et donc plus incitative.
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Cependant, il faudrait idéalement le compléter par un coefficient v pour pallier les situations ou
une défection mutuelle et durable s’est installée. Enfin, un coeflicient d’inertie @ permet de lisser
les comportements. Ce parameétre doit étre choisi assez faible pour ne pas limiter la vitesse de

convergence vers la coopération mutuelle.
Dans le prochain chapitre, nous nous servirons de cette fonction de TFT continu pour

concevoir un algorithme permettant d’adresser des jeux de dilemmes du prisonnier asymétriques

et circulaires a plus de deux joueurs.
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Chapitre

Proposition d’'un dilemme du prisonnier a N

joueurs continu et non-réciproque

Dans ce chapitre, nous présentons nos contributions sur un nouveau formalisme de dilemme
du prisonnier (DP) multi-joueurs basé sur des graphes orientés. Nous proposons également une

extension de l'algorithme du Tit-for-Tat (TFT) & base d’une approche de réseau de flot maximal.

4.1 Introduction et motivations

Face a un dilemme social, la plus simple et la plus efficace [AH81] des stratégies a adopter
reste la stratégie du Tit-for-Tat introduite par Anatole Rappoport [RCO65]. Aussi appelée
"donnant-donnant" ou "prété-rendu’, cette stratégie consiste simplement a commencer a coopérer
puis a reproduire le choix précédent de I'adversaire. Cependant, des lors qu'une coopération n’est
plus bilatérale, cette stratégie appliquée comme telle n’est plus efficace puisqu’elle se base sur

une réponse réciproque.

4.1.1 Les coopérations réciproques non systématiques

Dans notre quotidien, on consideére souvent I’argent comme notre seule monnaie d’échange. Or,
parfois, on peut donner, aider, rendre service sans pouvoir recevoir directement par la personne
qu’on a aidée. Cependant, on peut supposer que ’on recevra en retour ce que I'on a "donné" via

d’autres personnes ou moyens '.

1. Avec ce beau plan séquence de cinq minutes https://youtu.be/nwAYpLVyeFU, ce clip issu d’une association
caritative met en scéne plusieurs personnes se rendant service successivement de maniere unilatérale. La chaine
de coopération s’achéve a la fin de la vidéo quand la derniére personne finit par rendre un service au premier
protagoniste, formant ainsi un cycle de coopération et donnant alors tout son sens au titre de la vidéo : Kindness
Boomerang
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Plus formellement, il peut arriver dans certaines situations qu’une coopération réciproque
et équitable n’est pas systématiquement possible. En effet, on peut parfois coopérer via un ou
plusieurs acteurs tiers et ainsi envisager des coopérations mutuelles le long de cycles d’acteurs
dans lesquels la stratégie qui consiste a rendre service a un autre acteur est perdante mais devient
gagnante si ce service est rendu d’une fagon ou d’une autre. Par exemple, on peut imaginer une
situation & trois joueurs A, B et C, dans laquelle une coopération optimale s’effectue sous la
forme du cycle suivant : A a la possibilité d’aider B, qui peut aider C et enfin ce dernier peut
aider A. Les services réciproques (par exemple "B aide A", "A aide C" et "C aide B") sont moins
optimaux voire impossibles ou contre-productifs. Par ailleurs, chaque service rendu entraine une
perte d’utilité pour ’acteur altruiste mais inférieure au gain du bénéficiaire du service. Nous

sommes donc en présence d’'un dilemme social circulaire.

4.1.2 Un Tit-for-Tat classique inadapté

Nous rappelons que le principe de base du .
TFT est d’adapter la coopération qu'un agent @ @

| i Coopération
A choisit face a un partenaire B selon la coopé- " m m ‘
ration que ce méme partenaire a précédemment
choisie. En version discrete, A débute par la co-
opération puis reproduit la décision précédente Potentiel de Résultat du
de 'opposant B. De ce fait, cette stratégie vise coopération Tit-for-Tat
a la fois a inciter la coopération ainsi qu’a @ @
empécher d’étre exploité par un défecteur. En
version continue, les actions sont remplacées / \ / \

par un degré de coopération ¢ € [0,1] et la —’ :>@ Défection

réponse est définie par une fonction dont les . o

variables sont les degrés précédents. Dans le FIGURE 4.1 — En situation circulaire, sans ré-
chapitre 3, nous avons mené une étude de diffé- ponse directe, le TFT classique ne converge pas.
rents types de TE'T continus. L’équilibre vertueux est alors atteint quand une confiance réciproque
s’est stabilisée et que la coopération est devenue mutuelle. Dans la Figure 4.1, dans la situation
du haut & deux joueurs A et B, il y a un potentiel de coopération purement réciproque. A et B
ont la possibilité de coopérer de maniere réciproque, ainsi le TFT est adapté et converge vers
une coopération mutuelle. Cependant, dans le cas ou la coopération réciproque directe n’est pas
possible, mais peut néanmoins étre rendue via un ou plusieurs joueurs, le TFT n’est plus adapté.
En effet, dans la Figure 4.1, dans le cas du bas, A peut aider B qui peut aider C qui a son tour
peut finir le cycle en aidant A. Les joueurs n’observeront pas de coopération directe en retour et
par conséquent en vertu du principe du TFT vont arréter toute coopération. Le TFT classique

n’est donc en I’état pas adapté a ce genre de situations.
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4.2 Formalisme du dilemme du prisonnier basé sur des graphes

Pour pallier la spécificité de coopérations potentielles maximales non réciproques, nous in-
troduisons un nouveau formalisme pour généraliser les dilemmes sociaux a N joueurs. L’idée
principale de cette extension est que la coopération maximale possible pour chaque couple de
joueurs est donnée par un graphe orienté et pondéré ou les noeuds représentent les joueurs qui
sont reliés par un arc valué. Ainsi, on peut envisager qu’une coopération puisse n’étre possible
que dans une direction donnée et le jeu peut se voir conférer une structure de coopération avec

des cycles.

Nous commencons par détailler dans la section 4.2.1 les différents formalismes de dilemmes
du prisonnier & N joueurs qui sont proposés dans la littérature en détaillant briévement en
quoi ils different de notre approche. Nous y présentons également quelques approches utilisées
pour adresser ces jeux. Nous détaillerons ensuite plus précisément notre formalisme : d’abord le
modele que nous avons choisi pour modéliser le Dilemme du Prisonnier (DP) simple a N joueurs
puis nous introduirons notre dilemme du prisonnier itéré a structure de graphe aussi appelé
Graph-based Iterated Prisoner’s Dilemma (GIPD).

4.2.1 Comparaison des modeles et algorithmes existant

Les dilemmes sociaux et en particulier le dilemme du prisonnier (DP) ont fait I’objet d’études
au cours des précédentes décennies. Ces dilemmes tirent leurs origines des jeux non-coopératifs
développés par John F. Nash [Nas51]. Le DP a été suggéré par Albert W. Tucker et formalisé
par Merrill Flood [Flo58]. Sa version itérée (le IPD) a été étudiée a I'occasion notamment des
tournois d’Axelrod [AH81] en version discrete. L’algorithme sortant victorieux de ce concours
est la stratégie du Tit-for-Tat (TFT) [RCOG65] : une stratégie simple qui consiste & commencer
a coopérer puis a reproduire le choix de ’adversaire. Par la suite, de nombreuses propositions
et extensions ont été apportées, & base de TFT bruité [WA95], ou bien un TFT & mémoire
rancuniere [BDMT01]. D’autres stratégies similaires au TFT ont été également introduites e.g.
win-stay and lose-shift [NS93]. Des politiques d’apprentissage par renforcement (RL) ont égale-
ment été utilisées pour entrainer des agents a faire face aux IPD. Les travaux de [MLLFP12] se
concentrent sur un algorithme de Q-learning multi-agents décentralisé dans des jeux coopératifs
et non-coopératifs. Les travaux I'étendent ensuite a un Q-learning hysteretic pour résoudre les

problémes de non-stationnarité des agents [MLLFPOT].

En ce qui concerne les modeles du IPD a N joueurs, dans le modele de N-Iterated Prisoner
Dilemma (NIPD) de [Ham73], les gains des joueurs sont définis selon le nombre de coopérateurs

dans le jeu sans aucune distinction de coopération entre les paires de joueurs. Des études ont été
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conduites sur les modeles de NIPD [Ya096], et en particulier des expériences avec des politiques
de RL [AF11].

Certains modeles NIPD proposent, comme notre formalisme, une approche basée sur des
graphes [Ash07, LCS10]. Leurs modeles simulent des situations de joueurs placés dans un graphe
non-orienté dans lequel ils peuvent jouer un Dilemme du Prisonnier (DP) uniquement s’ils sont
voisins, 4.e. 8’ils sont reliés par une aréte. Notre formalisme differe de cette approche sur deux
principaux points : le premier est que le graphe régissant notre jeu est orienté : la coopération
possible n’est pas nécessairement réciproque. Le deuxiéme aspect qui se distingue est la pondéra-
tion des arcs du graphe qui permet de quantifier une coopération maximale qui est graduelle
et non binaire. Ces différences permettent d’abord de prendre en compte des coopérations non
réciproques circulaires, et deuxiemement de modéliser des coopérations moins optimales de degré

inférieur.

Pour finir, certaines formes de DP existent également sous forme non-symétrique mais au sens
des gains et non au sens de la non-réciprocité comme nous ’entendons avec notre formalisme.
Ainsi, dans ces dilemmes du prisonnier, les gains des joueurs sont différents méme en cas de choix
commun. Des études ont été menées dans ces dilemmes [SGJ73, BHSMRO07, Daw10] ainsi qu’en
version itérée [ALRWO07]. Un cas particulier de ce genre de jeux est le jeu de ’Alibi [RG04] qui

est un dilemme du prisonnier dans lequel un des partenaires gagne davantage que 'autre.

4.2.2 Dilemme du prisonnier a N joueurs

Dans cette section, nous définissons le modele choisi pour formaliser le jeu du dilemme du
prisonnier & N joueurs dans un premier temps sans structure de graphe. Nous considérons un
modele a N joueurs dans lequel chaque paire de joueurs joue un DP continu a deux joueurs
indépendemment des autres paires de joueurs. Chaque joueur i € [1, N] choisit un degré de
coopération ¢;; € [0, 1] vers chacun des autres joueurs j pour ainsi définir un niveau continu
de coopération (entre 0 pour la défection totale et 1 pour la coopération compleéte). Plus for-
mellement, chaque joueur ¢ choisit un vecteur de coopération a = (cij) je1,n]- L'ensemble des
décisions des joueurs définit alors la matrice C' = (¢;5) € [0,1]V*N. Notons que 'on considere
qu’un joueur ne coopeére pas avec lui-méme, les coefficients diagonaux de cette matrice ne sont
donc pas utiles et on les définit nuls pas convention (Vi,c;; = 0). Une fois que les degrés continus
de coopération ont été choisis par les NV joueurs, le tour de jeu peut avoir lieu. Selon notre modele,
les N(N —1)/2 DP continus sont joués simultanément au sein de chaque paire de joueurs (i, 7).

Les gains de chaque DP sont calculés selon l'interpolation vue en définition 1.12.
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4.2. Formalisme du dilemme du prisonnier basé sur des graphes

Nous résumons formellement notre modele pour le dilemme du prisonnier & N joueurs :

Dilemme du prisonnier continu a N joueurs

Définition 4.1 : Soit N joueurs, ils jouent les degrés formant la matrice C = (c;j) €

[0, )V*N . Chaque joueur i recoit une récompense V; définie par :

V.= Zc’ijcjiR + (1 = Cl'j)(l = Cji)P + Cij(l = Cji)S + (1 = C'L’j)cj'iT (41)
J#

Comme vu dans les chapitres 1 et 3, les valeurs de (S, P, R,T) généralement utilisées dans la
littérature sont (0,1, 3,5).

Exemples

Introduisons un exemple de dilemme du prisonnier a 3 joueurs selon notre formalisme avec
un graphe complet & 3 nceuds. Dans la Figure 4.2a, les joueurs A, B et C jouent respectivement
les choix {C, D}, {C,C} et {D, D}. Ils gagnent les gains respectifs : 3+ 1, 3+ 0 et 1 4+ 5. Dans
notre version continue du NIPD, sur la Figure 4.2b, les joueurs A, B et C jouent respectivement
les vecteurs [0.0,0.5,0.0], [0.5,0.0,0.5] et [0.0,0.0,0.0] pour obtenir les gains définis suivant :
2.2541.0,2.254+ 0.5 et 1.0+ 3.0.

3 O
| 5) 1 SNE
t ! c :t s B SN
! (d’) ~ Iz O-SQ\\‘A
" a1 25,
D (1} 1D (1) =
1 ] o
1 e 1 )
! ®) .7 S = QQK/’/’
1 AR S, 1= Z,7
1 ‘ ot . e’ @.‘o\
! s ‘ s @\ R ’,z’/ S
@ @‘ "
(a) Exemple de situation discréte (b) Exemple de situation continue

FIGURE 4.2 — Exemples de dilemmes du prisonnier a 3 joueurs ol une distinction des coopérations
entre les joueurs est faite. La figure de gauche montre une situation discrete (C pour une totale
coopération en trait plein, D pour une totale défection en pointillés). La figure de droite montre
une situation continue ou les joueurs choisissent un degré de coopération orienté ¢;; € [0,1]. Les
arcs sont plus ou moins pointillés selon le degré de coopération. Dans les deux figures, les gains
obtenus de chaque DP sont entre parenthéses.
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4.2.3 Dilemme du prisonnier multi-joueurs basé sur des graphes

Nous introduisons notre formalisme de dilemme du prisonnier multi-joueurs basé sur des
graphes ou Graph-based Iterated Prisoner’s Dilemma (GIPD) [LGMLR22] que nous définissons

par :

Dilemme du prisonnier multi-joueurs basé sur des graphes

Définition 4.2 : Un Graph-based Iterated Prisoner’s Dilemma (GIPD) est défini par :
o un nombre N de joueurs

o un graphe orienté et pondéré Gpq. défini par la matrice d’adjacence pondérée Cpar €
[0, 1]N><N

o un vecteur Dyae € (RT)Y de débit de coopération mazimal

e un nombre d’étapes Tiqz

Dans un GIPD, a chaque étape t, chacun agent i choisit N — 1 degrés de coopération cgj destinés
a quantifier la coopération qu’il dédit a chaque agent j. Ces degrés de coopération comportent

deux contraintes définies par le jeu. La premiere est que la valeur maximale pour chaque degré
5
du flux sortant (i.e. la somme des degrés sortant) de chaque agent i est limité par une valeur

c;; est fixée par le graphe orienté pondéré G, ; la deuxiéme contrainte est que 1’ensemble
Diazli] : CIH = Dt cfj < Diag[t]. En pratique, pour s’assurer que les contraintes sont vérifiées,
il convient d’écréter la matrice C* = (cf;) des N(N — 1) choix des N agents par la matrice
d’adjacence du graphe de coopération maximale Gpqp : Ct < min(C?, Cppyz). Cela signifie, par
exemple, que si Cpaz[a,b] = 0, le joueur a ne peut coopérer avec b (dans la direction a "aide"
b) donc méme si a choisit un degré ¢t, = 1, le degré effectif sera en réalité égal & 0. En i? qui

concerne la deuxiéme contrainte, elle est assurée en normalisant chaque vecteur colonne C! par
D'maa: [Z] t
CctF ij

. . ,L/ . /. . \ rd
recoivent les gains déterminés par la formule 4.1. Dans ce jeu, on suppose qu’a chaque étape t,

le facteur min(1, ). Une fois que la matrice effective C* = (c

) est calculée, les joueurs

les joueurs ont une observation totale de la matrice des choix de tous les autres joueurs pour
toutes les étapes précédentes {C*, ¢ € [1,t — 1]}. Nous supposons également qu'ils disposent
de la connaissance des potentialités de coopération Cp,qz €t Dipee. En revanche, ’horizon Ty,
leur est inconnu. Notons que ce formalisme de dilemme social permet en particulier de modéliser
le cas classique du dilemme du prisonnier & deux joueurs (Figure 4.3a) ainsi que ce que nous
appelons les dilemmes circulaires c’est-a-dire des dilemmes impliquant N > 2 joueurs et pour
lesquels le graphe orienté pondéré de la coopération maximale G, contient un flot cyclique

(par exemple les Figures 4.4c ou 4.4d).
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4.2. Formalisme du dilemme du prisonnier basé sur des graphes

4.2.4 Exemples de GIPD

Pour une meilleure compréhension et intuition de notre formalisme, nous allons détailler
quelques exemples. Les graphes de la Figure 4.3 représentent quatre exemples de GIPD. Les
matrices d’adjacence des graphes de potentiel maximal de coopération sont respectivement les

matrices suivantes :

0 1 o1 001 0 0 1 05
A= B=11 0 1 C=110 0 D=
1 0 05 0 0 1
110 010

—

|

1.0f 1.0 1.0, 0 1.0
1.0 1.0 1.0 1.0
O = o
 —————— —
1.0

(a) (b) (c

FIGURE 4.3 — Exemples de dilemmes du prisonnier a base de graphe (GIPD) : (4.3a) représente
le dilemme du prisonnier simple & deux joueurs. (4.3b) est une version compléte et homogene du
probléme & 3 joueurs. (4.3c) est un cas circulaire & 3 joueurs et (4.3d) est un cas semi-circulaire
a 4 joueurs

La matrice A représente un dilemme du prisonnier classique a deux joueurs (Figure 4.3a),
B et C représentent des jeux a trois joueurs, I'un réciproque et ’autre circulaire. Enfin D est
la matrice d’un graphe semi-circulaire dans lequel il existe un cycle optimal a quatre joueurs
et quatre cycles moins optimaux a trois joueurs ou le flot de coopération maximal possible est
plus faible. Les débits de coopération (D,q.[k]) sont indiqués en gris en entrée des nceuds des
graphes. Ce parametre peut étre vu comme la capacité a coopérer. Par exemple, en terme de
temps, d’énergie, de ressources, etc. Cela modélise le fait qu’il n’est pas nécessairement possible
de rendre service autant que I’on souhaite. Ainsi, pour les trois premiers jeux, on peut fixer ce
débit a 'infini (il est de toute maniére limité au flot maximal défini par les arcs). Pour le cas
semi-circulaire, il peut étre intéressant de plafonner ce parametre a 1.0 pour observer le fait
de devoir choisir le cycle le plus pro-social. Ces exemples de GIPD peuvent étre reliés aux cas
concrets de la Figure 4.4 qui représente des jeux d’échange de ressources. Dans ce probleme, N
joueurs peuvent se partager K items dont 1'utilité marginale est décroissante : N — k 4+ 1 pour le

k®me jtem de la méme catégorie. Nous discuterons de ce jeu plus en détails dans le chapitre 5.
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al: alll: alil; alll: @il @«a0000: ;BB
(2) (b) (c) (d)

FIGURE 4.4 — Exemple de jeux concrets présentant des patterns de coopération réciproque ou non,
homogenes ou non, ou bien circulaire. Il s’agit d’un jeu dans lequel N joueurs ont la possibilité
de coopérer avec (ou aider) un autre joueur en donnant des items ou bien les garder. Les items
ont une utilité marginale décroissante (e.g. N — k + 1 pour le k™ méme item) au motif qu’il est
inutile de posséder plusieurs items d’une méme catégorie. Cette topologie d’utilité confere alors
au jeu une propriété de dilemme. Les exemples de jeux a 2, 3 ou 4, présentés ici, reprennent les
patterns de coopération associés aux GIPD présentés dans la Figure 4.3

4.3 Une extension de la politique de Tit-for-Tat classique

Dans cette section, nous présentons notre proposition d’extension de la stratégie Tit-for-
Tat qui a pour objectif d’adresser le dilemme du prisonnier multi-joueur a base de graphe
que nous avons introduit dans la section 4.2.3. En effet, nous montrerons dans la suite que
le Tit-for-Tat classique n’est pas suffisant pour les problemes asymétriques et en particulier
circulaires. Le principe de notre algorithme est de considérer la coopération entre les joueurs
comme un flot [FJ56] que 1'on injecte dans un graphe. Ensuite, on cherche & déterminer le meilleur
chemin de coopération a ’aide d’algorithmes de recherche de flot maximal. La quantité "in-

jectée" ainsi que le graphe sont modifiés par des fonctions de Tit-for-Tat selon le choix des joueurs.

4.3.1 Rappels sur le Tit-for-Tat et notions de réseaux de flots

Avant d’exposer en détails I’architecture de notre approche, rappelons les caractéristiques de
notre TFT continu (Chapitre 3) ainsi que quelques notions de théorie des graphes nécessaires

pour la compréhension du modele.
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4.3. Une extension de la politique de Tit-for-Tat classique

Rappels sur le TFT continu

Nous pouvons résumer les contributions existantes (en particulier celles apportées dans le

chapitre 3) sur le Tit-for-Tat continu par cette formulation :

€0, 70 ift=0
TFTo8y,r0,c0(ts @t—1,b6-1),7¢ = § caz_1 + (1 — a)(ry + (1 — r)bsi_1),

[re—1+ B(bi—1 — ar—1)]t + roB(1, 7)1, =0 if t > 0.
(4.2)
Dans cette formulation, TFT (¢, a;—1,b;—1) permet de calculer un degré de coopération idéal a;
qu’un joueur A devrait choisir pour une réponse incitative et slire & un partenaire B en tenant
compte des précédents degrés (a;—1 et b—1). Cette fonction comporte un parametre d’inertie «
qui permet de lisser les comportements et les réactions. Elle utilise un coefficient d’incitation
dynamique r; € [0, 1] qui est modifié grace a un coefficient adaptatif 8 selon la réponse positive
ou négative du partenaire. Enfin, une variable de Bernoulli de parametre v permet de réinitialiser
avec une probabilité v le taux d’incitation r; a rg dans le cas il atteint la valeur 0. Ce dernier

parametre permet de pallier une défection mutuelle durable entre les agents.

Notions de réseaux de flots

Nous introduisons ici quelques notions de théorie des graphes, en particulier la théorie des
réseaux de flots [FJ56]. Un réseau de flot est un type de graphe orienté dont les arétes pondérées
définissent le flot maximal qui peut circuler d’un sommet & un autre (Figure 4.7). Un réseau de
flot contient également une source et un puits. L’objectif courant au sein d’un réseau de flot est
de déterminer le flot maximal permettant de faire circuler, de la source au puits, un maximum

de quantité de flot sous les contraintes de capacité.

Réseau de flot

Définition 4.3 : Un réseau de flot est un graphe orienté G = (S, A, ¢, s,t) avec :

o Un ensemble de neuds S

e Un ensemble d’arcs A

e Une fonction de capacité ¢ : A — N avec la convention c(u,v) = 0.0 si (u,v) ¢ A
e Un neeud source s € S sans arcs entrants

o Un neeud puits t € S sans arcs sortants

Il est judicieux de supposer qu’il n’existe pas d’arcs anti-paralleles, i.e. (v,u) ne peut exister

si (u,v) existe. Cependant, dans notre cas appliqué a la coopération potentielle maximale, cette
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hypothese n’est pas nécessaire et survient méme de maniere courante.

a 12/12 ¢
<0
S t S t
B
p 14 g4 p 11/14 g4
(a) Réseau de flot (b) Flot maximal du réseau

FIGURE 4.5 — Exemple d’un réseau de flot & gauche, et d'un de ses flots maximaux & droite!

Pour déterminer le réseau de flot maximal au sein d’un réseau de flot, il existe plusieurs

algorithmes tels que :

— L’algorithme de Ford-Fulkerson [FF56] : cet algorithme permet de trouver le flot maximal

en temps polynomial (mais de plus court chemin)

— L’approche Min-cost mazx flow [Orl97] : une variante de Ford-Fulkerson avec un critére de
minimisation d’un certain cotit par arc parcouru. Pour le cofit, nous choisissons I'opposé de

la coopération empruntée de sorte que le flot choisi privilégie des chemins plus pro-sociaux.

4.3.2 Principe et architecture de notre extension (GTFT)

Le TFT classique repose essentiellement sur un coefficient de coopération qu'un agent garde
en mémoire et qu’il modifie dans 'objectif d’inciter la coopération d’un partenaire tout en restant
robuste face a la défection. Le principe de notre extension Graph-based Tit-for-Tat (GTFT)
repose sur deux éléments : d’abord une notion de "quantité" ou de débit de coopération qu’'un
agent est disposé a délivrer dans le jeu. Deuxiémement, la création d’un réseau de flot (de
coopération) dont les capacités sont modifiées selon les comportements des joueurs. Dans ce
réseau, on "injecte" le débit de coopération via la source pour ensuite y chercher le flot maximal
qui revient indirectement. Notre approche est résumée dans I'algorithme 4.1 et illustrée avec un
exemple dans la Figure 4.6. Nous détaillons ci-dessous les différentes étapes de notre approche.
Pour commencer, un agent d’indice k dispose de maniére interne d’un débit de coopération (un
scalaire Df) que l'on va faire varier au cours des étapes ainsi que des degrés de coopération
envers chacun des joueurs. Ces degrés sont regroupés dans un vecteur interne de coopération
C?c (Notons que la lettre C est ronde et est a différencier de C'). Ces variables sont initialisées
selon Dinitialisation de frpp (voir section 4.3.1). Avant le début du jeu (ou si le graphe de

coopération maximal change), on calcule le flot maximal F,q, dans Gpe. de k vers k (en suivant

1. Figures extraites de http://igm.univ-mlv.fr/~alabarre/teaching/graphes/chap06-flots.pdf
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4.3. Une extension de la politique de Tit-for-Tat classique

le principe expliqué dans 'étape 3 indiqué plus bas). Cela permet de connaitre ce que 'on est en
mesure d’attendre comme retour de coopération. On établit alors la constante de normalisation
D = min(Dyqz k], Frnaz) qui permettra d’avoir des valeurs dans [0, 1] pour les briques de TFT

utilisées dans 'algorithme.

Etape précédente t —1: Actualisation du vecteur interne CAf et du débit Df en Produit des arrétes de Cpqy par

les joueurs ont joué Cifj‘l fonction des flots sortants et entrants a I’aide du TFT les valeurs de C_lc’ pour obtenir le
formant ainsi la matrice Ct~1 Dt ) 12 graphe de flot de coopération Cror
1
frer(@ D) [ ci[2] = e
. 1 1 1 1
e 1[3] —) 1 1 1 1 ® Cmax
=10 111
. \ J
el v
(c1y Ci[4] = 1.0 l
=10
O v
( K 1)
Paramétres internes Variables internes
* Graphe et débits * Débit de coopération Criot
de coopération sortant Df
6 . maximale :
Réponse c D * Vecteur interne
du GTFT max mmax de coopération
pour l'étape t * Fonction de TFT : ? =[~ = = =]
— ek % % % B )
Ct =10,0.7,0.3,0] frer(@e-1,be-1) = ar Conversion en réseau
S L ) de flot F du noeud 1 a 1,

avec en entrée le débit

R . pt
Extraction du flot maximal en sous-graphe R caleulé & Pétape 1 : Dy

FIGURE 4.6 — Principe de 'architecture de notre approche GTFT sur ’exemple de la Figure 4.3d
avec le joueur 2 qui défecte subitement a ’étape ¢ — 1

Supposons maintenant que le jeu est a I’étape t. A I'étape précédente, les joueurs ont joué
t—1
i?j
est observable par tous les joueurs. Pour décider des degrés a choisir pour 1’étape t, I’agent

les degrés de coopération ci ' € [0, 1] formant ainsi la matrice (ou le graphe associé) C*~! qui

GRAPHTFT (k) effectue les étapes suivantes (voir l'algorithme 4.1 et la Figure 4.6) :

1. (a) Pour chaque autre joueur j, on actualise la valeur du vecteur interne C_}i[j] avec la
fonction frpr selon si le flux sortant de j dans C'~! (i.e. sa coopération/aide vers

les autres) est proche du flot théorique maximal attendu D. En d’autres termes, on
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vérifie si le joueur a eu un comportement coopératif ou non.

(b) Pour le nceud personnel k, on calcule le flux entrant (i.e. & quel point on a regu de
laide des autres) et on le compare par TFT avec le débit de coopération que 1'on
avait injecté a I’étape précédente (D}iﬁl). Il en ressort donc le nouveau débit que I'on

est prét a injecter.

2. On crée le graphe Cfj,,, dans lequel on va chercher le flot maximal : il s’agit du graphe

Gmaz dans lequel on multiplie chaque arc (k, j) par la valeur ?k[j]

3. On convertit le graphe Cfjo, en un réseau de flot F, dont les capacités sont données par
C'tlow ol 'on dirige tous les arcs entrants de & vers un noeud puits artificiel ¢ et un noeud
source s dirigé vers le nceud k et relié par un arc de capacité DZ. Ainsi, nous avons un
réseau de flot permettant de trouver le cycle de coopération maximale (i.e. de k a k) en
supposant que l'on est prét & "injecter' dans le jeu une coopération de débit égal & DY, (voir
Figure 4.7).

4. A Taide d’un des algorithmes dédiés (par exemple Ford-Fulkerson), le flot maximal R est

extrait du réseau de flot F, il s’agit d’un sous-graphe de F.

5. On déduit du flot maximal R, le choix de coopération a appliquer pour les autres joueurs

Cj'k < R[k,:] (par convention cgt = 0).

Cy =1.0 ) C; =10
(a) Etape 1 : (b) Etape 2 : Transformation du graphe (c) Etape 3 : Recherche du
Tit-for-Tat 4.7a en un réseau de flot flot maximal

FIGURE 4.7 — Etapes pour trouver un sous-graphe cyclique de flot maximal partant et revenant
au joueur 1 dans le graphe (4.7a). Pour commencer, le graphe est transformé en réseau de flot
du point de vue du joueur 1 avec une source s et un puits ¢ (étape (4.7b)). Le flot maximal est
alors extrait (étape 4.7c) a l'aide d’un algorithme dédié.
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Algorithme 4.1 : GRAPHTFT (pour 'agent d’indice k)
Entrées : Graphe de coopération maximale C,,,:, potentiel maximal de coopération
Dmam
Parametres : Une fonction de TFT frpp

Initialisation de C_}E et DY) avec rpr(t =0)

Calculer le flot maximal F,,, pour établir la constante de normalisation
D = min<Dma:v[k]7 Fmaac)

for t € [1,T)42) do

C(flow — Cmax

for tout autre agent j do
Avec C'~1, générer le flot sortant de coopération de j : (C’;fl)Jr
, . , “f . (CHF
Exécuter un TFT sur j : Cf[]] = frer(C; ], —5—)
Modifier le graphe de flot C'iow [k, j] <= C}[7]Cmaz [k, J]

end

Avec C*~!, calculer le flot entrant de coopération pour k : (C} 1)~
t—1 t—1\—
Actualiser par TFT le débit sortant de coopération : D} + D x fTFT(D’l") , (C’“D ) )

Générer un nouveau réseau de flot F de la source k au puits k avec une source
entrante de capacité D,’“; et des capacités données par Cyjo,, (voir Figure 4.7)

Avec F, extraire le sous-graphe R de flot maximal (de coopération)

Choisir les degrés de coopération depuis le flot maximal calculé : C}, - R[k, ]

end

4.4 Méthode comparative des algorithmes de Tit-for-Tat

Nous allons dans cette section, évaluer la pertinence, les différentes composantes et les para-
metres de notre algorithme GRAPHTFEFT. Dans un premier temps, nous allons montrer I'intérét
de la structure de graphe par rapport au Tit-for-Tat classique proposé dans la littérature. Nous
étudierons également 'impact du choix de 'algorithme de graphe utilisé ainsi que les parametres

de la fonction de Tit-for-Tat utilisée.

Pour ce faire, nous introduisons d’abord des métriques permettant d’évaluer le comportement
des agents (section 4.4.1). Ensuite nous allons détailler quelques tournois que nous choisissons

pour I'évaluation.

4.4.1 Meétriques utilisées

Les métriques introduites dans le chapitre 3 sont étendues ici a N joueurs. Ainsi, nous allons

définir pour un jeu multi-joueurs les métriques d’efficacité, de vitesse, d’incitation (Incentive-
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compatibility), de streté (Safety) et d’indulgence (Forgiveness).

Pour commencer, introduisons quelques notations. Nous désignons un tournoi par le quadru-
plet T = (N, Crnazs Dmazs Tmaz ), défini par conséquent par un GIPD a N joueurs de T4, étapes.
Le jeu est défini par le graphe maximal donné par la matrice d’adjacence Cp,q, et le débit de
coopération D,,q,. Par ailleurs, si 'on désigne par @ = (m;) les N agents (ou politiques) choisies
par chacun des N joueurs dans le tournoi 7, on note V;(T,7)(t) les Ty gains regus par le

joueur i et V;(T,7) la somme de ces Tq, gains.

Bien commun

Aussi appelée Social welfare et notée SW, cette métrique désigne la somme des gains des

joueurs a une étape donnée ¢ :

N-1

SW(T,#,t) = 3 Vi(T, ®)(t) (4.3)

1=

Efficacité

L’efficacité a pour objectif de mesurer & quel point le bien commun final est proche de
I'optimal. On définit alors l'efficacité d’une politique 7 par le bien commun calculé quand tous
les joueurs choisissent cette politique. On normalise la métrique sur [0, 1] (centrée et réduite) :

SW(T,n1,t) — SW(T,DI,0)

E t) = _ Ry T=(z); 4.4
Tm0= gwir,cto)—swr,proy =@ (4.4)

avec respectivement C' et D : la coopération et la défection pures.

L’efficacité est ici une fonction de temps. On note E,,4; la valeur finale sur 1’épisode E,,qp =
E(T,7, Tinax — 1). Par abus, la valeur finale de cette métrique au cours du tournoi, notée alors

simplement F, sera dans la suite appelée efficacité.

Vitesse

La vitesse mesure la rapidité avec laquelle 'efficacité atteint sa valeur finale. On la définit

par le rapport :
1

TEmaz

Sp(T ) = /0 CE(T,mt)dt

(4.5)
avec T € [1, Typae — 1]
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4.4. Méthode comparative des algorithmes de Tit-for-Tat

Incitation a coopérer

L’incitation a coopérer (Incentive-Compatibility) mesure a quel point une politique jouée par
les joueurs incitent un autre joueur a préférer le choix de la coopération plutot que celui de la
défection. Inspiré de [LP17], nous définissons incitation d’une politique 7w dans le tournoi 7

notée IC(T,m) par la différence (normalisée) :

1

IC(T,m) = (VT (Co,oeim)) = (T (D, 7, )]

ITLOT"ITL

avec Inorm = Vo(T, CT) — Vo(T, DT)

(4.6)

Cette métrique calcule la différence entre ce qu'un agent (d’indice 0) regoit s’il coopeére face
a tous les autres agents appliquant la méme politique 7= comparé a ce qu’il aurait gagné en

choisissant la défection.

Siireté

La stireté (safety) mesure le risque qu’un agent prend en décidant de suivre une certaine
politique face a des défecteurs. On définit la stireté d’une politique 7 notée Sf(7,7) par la

différence :

1

SH(T,m) = [Vo(T (7, D, -, D)) = V(T (D, D, .., D))

Inorm

(4.7)

avec Inorm = Vo(T,(D, D, ...,D)) — Vo(T,(C,D,...,D))

Faisant face a des défecteurs, on mesure la différence de gain entre le choix de la politique
7 plutdt que la défection comme les autres joueurs. Puisque la défection est dominante (par
définition du dilemme), cette métrique est toujours négative ou nulle. Plus elle est proche de

zéro, plus la politique est stire.

Indulgence

Commencons par appeler "défecteur repenti’ noté L un joueur qui défecte aux étapes 0 <t < 7
puis alors se met a coopérer completement (degré de coopération égal a 1.0). La métrique
Forgiveness mesure alors la rapidité avec laquelle L. se met a gagner de nouveau des gains

(compte-tenu de I'indulgence des autres agents dont on étudie la politique 7) :

Fy(T,7) = /TT"”” Vo(T s (Ly 7y ooy ) (&) — Vo (T, (Ly 71, oy ) (10)] dlt

Inorm 0 (48)
avec Inorm = T(E(T, T, Tmax) - ‘/O(Ta (La Ty ey 7T)(TO»

Pour une meilleure intuition des métriques définies plus haut, des simulations simples sont

disponibles dans la Figure A.4 en Annexe.
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4.4.2 Agents étudiés et leurs caractéristiques

Dans nos simulations, nous comparons plusieurs versions du GTFT, en particulier la version
classique du TFT d.e. le GTFT sans algorithme de traitement de graphe. Nous étudions deux
types de traitement de graphe ainsi que diverses fonctions de TE'T avec des parametres différents
(voir 4.3.1) :

1. Le choix de l'algorithme pour le traitement des graphes, 7.e. la recherche de flot optimal.

Les trois cas étudiés sont : aucun (TFT classique)/Ford-Fulkerson/Approche Min-cost

2. le choix de la fonction de TFT intervenant dans GTFT. Nous étudions les trois types de

variantes de TFT évoqués dans le chapitre 3 : alpha/beta/gamma

fonction de Traitement de graphe

Tit-for-Tat %] Ford-Fulkerson Min-cost max flow

TEFT_alpha noGraphTFT,, gr'TFT Fulkerson, | grTFT__MinCost,

TFT_beta noGraphTFTg | gr'TFT_ Fulkersong | gr'TFT_MinCostg
TFT gamma | noGraphTFT, gr'TFT_Fulkerson grTFT_MinCost,

ol

TABLE 4.1 — Les agents étudiés lors des simulations sont en gras. Comme cela, on étudie d’abord
I'impact du choix de traitement de graphe (en bloquant le TFT & un choix de type Beta). Dans
un second temps, on évalue le choix du TFT dans une configuration MinCost.

4.4.3 Tournois de simulation

L’objectif est ici de montrer 'intérét de 'apport d’une structure de graphe sur le TF'T dans
certaines situations, 7.e. des cas ou une coopération circulaire existe. Nous adoptons donc des
tournois basés sur des graphes orientés et pondérés dans lesquels il existe au moins un flot
cyclique.

Pour nos simulations, nous créons deux types de tournois de N > 2 joueurs. Le premier type
est circulaire, il désigne une situation ou la coopération potentielle maximale est sous la forme
d’une chaine cyclique. On le dénote CIRC(N) et le graphe de coopération maximale est défini

par sa matrice d’adjacence :

L 9 o 1.0 sij=i+1 mod N
\V/’L,j € [[O,N - 1]] 5 Cma:c[laj] = (49)

0.0 sinon.

Le deuxieme type de jeu que nous considérons est similaire au premier mais avec un arc

de coopération alternatif pour "court-circuiter" un joueur défecteur. Ce tournoi est nommé
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4.5. Résultats et discussion

DOoOUBLECIRC(N) et la matrice d’adjacence de son graphe de coopération est définie par :

o o 1.0 sij=i+1 (mod N)ouj=i+2 (mod N)
Vi, j € [0, N — 1]]2 y Crazlt, j] =
0.0 sinon.

(4.10)
Dans la figure 4.8, quelques graphes de tournoi qui sont utilisés dans les simulations sont

représentés.

NN o/\ LRA
| VA
\\ O/ N Y/ﬁxo

ANV 7

. o

FIGURE 4.8 — Graphes de coopération maximale des tournois CIRC(/N) et DOUBLECIRC(/NV) pour
N € {3,4,5,6}. Notons que DOUBLECIRC(3) est un DP complet.

4.5 Résultats et discussion

Dans cette section, nous présentons les résultats expérimentaux de quelques simulations au
cours desquelles nous comparons notre extension du TFT continu adapté pour le GIPD comparé
a la version classique. Nous évaluons en particulier la pertinence de la structure de graphe de

notre GTFT, puis 'impact du choix de la fonction de TFT utilisée et de ses parameétres.

4.5.1 Impact du choix d’algorithme pour le traitement de graphe

Pour commencer, nous nous concentrons sur la nécessité d’incorporer un algorithme de

traitement de graphe au sein de ’agent. Pour étudier cet impact, trois cas sont envisagés :
— noGraphTFT : le TFT classique continu sans algorithme de graphe

— gr'TFT_ Fulkerson : notre agent GTFT (algorithme 4.1) avec le choix de I'algorithme de

Ford-Fulkerson pour extraire le flot maximal

— gr'TFT_minCost : notre agent GTFT avec une approche de min-cost max flow : cet

algorithme recherche le flot maximal mais avec une contrainte de circulation maximale de
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coopération/flot (i.e. qui, pour plusieurs flots égaux, choisit celui qui propose des chemins

plus longs donc profitant au plus de joueurs).

Nous simulons ces trois types d’agent dans les jeux DOUBLECIRC avec 3, 4 or 6 joueurs et

évaluons les comportements avec nos métriques sociales que nous représentons dans la Figure 4.9.

Efficiency Efficiency Efficiency
) 10 -9
—— grTFT_minCost —— grTFT _minCost —— grTFT _minCost
—— gr'TFT fulkerson —— gr'TFT fulkerson —— gr'TFT fulkerson

—— NoGraphTFT —— NoGraphTFT —— NoGraphTFT

Speed  Safety Speed  Safety Speed

Incentive Forgiveness Incentive Forgiveness Incentive
compatibility compatibility compatibility

Forgiveness

(a) Double Circulaire (b) Double Circulaire (¢) Double Circulaire
avec 3 joueurs! avec 4 joueurs? avec 6 joueurs?

FI1GURE 4.9 — Impact du choix de I'algorithme de traitement de graphe dans les jeux DOUBLE-
CIRC(N) avec N € {3,4,6} joueurs. La fonction de Tit-for-Tat utilisée pour les agents GTFT
dans ces simulations est un TFT de type Beta avec les parameétres (o = 0.8, 8 = 0.6, 7o = 0.4)

Les observations expérimentales confirment I'intuition que I’absence d’algorithme traitant la
structure de graphe dans les situations non-réciproques est préjudiciable pour le TF'T classique.
Par exemple, dans le jeu DOUBLECIRC(6), le TFT échoue car il n’y a pas de possibilité de
coopération réciproque. Sans réponse de la part du récepteur de coopération, I’agent cesse de
coopérer et I'ensemble tend vers la défection mutuelle. Un fait intéressant est que dans le jeu
DOUBLECIRC(4), le TFT classique réussit a trouver une solution moins optimale puisqu’il existe
deux cycles (triviaux) a deux joueurs. Enfin, le TFT classique peut adresser le DOUBLECIRC(3)
car une solution réciproque alternative est possible bien qu’un peu moins optimale. Concernant le
choix de l'algorithme de traitement de graphe, le meilleur au sens de 'efficicaté est celui avec une
approche min cost parce qu’il permet de sélectionner des cycles plus pro-sociaux sans préjudice
personnel (a l'inverse de l'algorithme de Ford-Fulkerson qui choisit le cycle le plus court a flot
égal). Il est alors plus approprié compte-tenu des objectifs d’incitation et de robustesse a la
défection. Cependant, des lors qu’il existe plusieurs chemins optimaux et pro-sociaux, les agents
GTFT subissent des problemes de synchronisation et dans certains cas menent a la défection

mutuelle. Nous discutons ces cas dans la section 4.6.

1. Simulation avec le probléeme de cycle a 3 joueurs : https://youtu.be/VHhEZ8Wu_XQ ou avec 5 joueurs :

https://youtu.be/J-weuv0kkBc
2. Une simulation avec 4 joueurs : https://youtu.be/s08;j24LMrOU
3. Une simulation avec 6 joueurs : https://youtu.be/AL29LFbh3n8
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4.5. Résultats et discussion

4.5.2 Impact du choix de la fonction de Tit-for-Tat

Notre algorithme GTFT nécessite une fonction dite de négociation qui est un Tit-for-Tat
continu. Elle intervient dans 'incitation personnelle ainsi que dans la gestion des arcs dans le
graphe de coopération. Nous étudions dans cette section le choix de cette fonction frpr et en
particulier les parametres qu’elle comporte. Comme rappelé dans la section 4.3.1, nous avons
introduit une forme générale de TFT qui peut se décliner en trois versions : TFT__alpha avec une
composante d’inertie, TFT__beta avec un parametre adaptatif d’incitation et TFT__gamma avec
un parametre d’incitation stochastique. Avant d’étudier plus en détails I'impact des parametres
de frpr, on commence par évaluer brievement les trois types de fonction avec leurs parametres
a =038, 8=0.6,1r9= 0.4, v=0.05 (quand approprié). Ces trois types sont évalués dans la
Table 4.2 (voir aussi la Figure 4.10a).

(métriques x100, 5 exécutions pour TFT__gamma seulement qui est stochastique)

Circ(3)!
E Sp e Sf Fg
TFT__alpha 98 51 33 —37 91
TFT_beta 95 51 78 —-1.2 33

TFT_gamma 99.0£0.0 503+09 81.8£17 —-2.6+0.6 63.1+13.6

CIrc(6)
E Sp Ic Sf Fg
TFT_alpha 98 51 33 —37 91
TFT_beta 95 51 78 —-1.2 16

TFT_ gamma 98.2+1.7 5024+09 79.1£26 -—-21+£07 35.7+£438

TABLE 4.2 — Comparaison des trois types de TFT (alpha, beta, gamma). Analyse des parametres
de la fonction de TFT. Si approprié, les parametres sont o = 0.8, 8 = 0.6, 7o = 0.4, v = 0.05 en
utilisant GRAPHTFT avec ’approche min cost.

D’apres la Table 4.2 (voir aussi la Figure 4.10a), on peut observer que les métriques sont
quasiment identiques pour certaines métriques que 1’on soit dans le jeu CIRC(3) ou CIrC(6). On
peut observer que TFT_beta et TFT _gamma sont plus sfirs et plus incitatifs que TFT alpha
grace a l'utilisation du coefficient adaptatif 3. TFT__gamma semble étre plus performant au sens
de Vefficacité globale (social welfare). Observons maintenant plus en détails les parameétres r( et
B du TFT_beta. Nous présentons les résultats sur quelques tournois en Table 4.3, également

représentés pour le cas DOUBLECIRC(6) sur les Figures 4.10b (pour rp) et 4.10c (pour 3).

1. Vidéo de simulation avec 3 joueurs : https://youtu.be/9nfuQ7dc1xU
Vidéo de simulation avec 5 joueurs : https://youtu.be/7BEMfud4bW7U
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(métriques x100)

To =0.1 To =0.2 To =04
E Sp IC Sf E Sp IC Sf E Sp IC Sf
CIrc(3) 25 52 0 -02 66 42 46 -05 95 51 T8 1.2
DouBLE(3) 21 61 61 —-02 44 54 60 —-05 46 79 60 —1.2
DouBLE(4) 28 52 82 —-02 72 395 8 —-05 96 52 89 —1.2
DouBLE(6) 28 52 8 —-02 72 395 8 —05 96 52 87 —1.2
B =00 B=02 p=05
E Sp IC Sf E Sp IC Sf E Sp IC Sf
CIrc(3) 98 51 33 =380 97 51 ™ =23 9 51 79 -13
DouBLE(3) 63 67 12 —-382 45 83 58 —24 46 80 60 —1.3
DouBLE(4) 98 52 39 —-382 98 51 8 —24 97 52 89 —1.3
DouBLE(6) 98 51 37 —-380 98 51 8 —24 97 52 87 —13

TABLE 4.3 — Impact du choix de la fonction de TET. Nous évaluons I'impact du taux d’incitation
initial 7o et le coefficient adaptatif 8 (nul ou non). Si non précisé, les parametres sont o = 0.8,
B =0.6, 79 = 0.4, v = 0.05 avec GRAPHTFT (et une approche min cost).

Efficiency

1.0

—— TFTalpha
—— TFTbeta
— TFTgamma | -

Safety

Incentive
compatibility

(a) Impact du type
de TFT

Forgiveness

Speed

Safety

Efficiency

— r=02

Incentive
compatibility

(b) Impact de
Iincentive rg

Speed  Safety

Forgiveness

Efficiency

— =00
— =02
— [6=05

Speed

Incentive Forgiveness
gl

compatibility

(¢) Impact du coefficient

adaptatif g

FIGURE 4.10 — Impact du choix de la fonction de frpp sur le jeu DOUBLECIRC(6) avec GTFT
et approche min cost. Les trois types de TFT sont comparés (Figure 4.10a), puis 'impact du
coefficient incitatif initial ro (Figure 4.10b) et enfin le coefficient adaptatif 5 (Figure 4.10c) de
I’algo TFT_beta algorithm.

Nous pouvons remarquer qu’un coefficient incitatif initial rg plus élevé permet d’atteindre

le gain optimal total plus rapidement sans réduire la stireté et l'incitation. Enfin, concernant

I'impact du coefficient adaptatif 3, on peut observer dans la Table 4.3 qu’un simple coefficient

non-nul est suffisant pour rendre ’agent plus sfir et plus incitatif.
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4.6. Limitations

4.5.3 Synthése des observations

Bien que notre agent GTF'T ne soit pas parfaitement optimal pour les situations présentant
une ambiguité de choix du chemin de coopération optimal (avec plusieurs possibilités de cycles),
nous pouvons conclure que le point clé des simulations expérimentales est I'importance du
traitement a base d’un algorithme de graphe. L’approche min-cost maz flow est la meilleure des
approches compte tenu du gain d’incitation et d’efficacité sans préjudice de la stireté. Quant au
choix de la fonction de TF'T, le TFT__beta est clairement plus stire que TFT __alpha. TFT _gamma
est légerement plus efficace, notamment pour éviter la rancune lors les défections mutuelles

temporaires.

4.6 Limitations

Notre formalisme du Graph-based Iterated Prisoner’s Dilemma (GIPD) est une premiere
proposition d’extension du N-Iterated Prisoner Dilemma (NIPD) ayant pour but d’adresser
les situations qui ne sont plus nécessairement réciproques. En particulier, lorsqu’un chemin
circulaire de coopération existe entre plus de deux joueurs. Ce nouveau formalisme s’accompagne
de nombreuses interrogations et de limitations de modélisation que nous discutons dans cette
partie. Par ailleurs, nous évoquons également les limites de notre agent Graph-based Tit-for-Tat

(GTFT) qui étend le TFT classique en incorporant une structure de graphe.

4.6.1 Observation partielle

Dans notre formalisme, nous faisons I’hypothése forte que chaque joueur dispose d’une
connaissance parfaite des choix effectués par chacun des autres joueurs a chaque instant précédent.
Une hypothese plus réaliste pourrait restreindre I'observation a des voisins de coopération (entrant
et sortant). La connaissance parfaite des caractéristiques du potentiel de coopération maximale
(en particulier du graphe de coopération maximale) peut étre également dans certains cas une
limitation importante. Des propositions d’estimation de ces informations seront détaillées dans le
chapitre 5, notamment en utilisant des fonctions de valeur issues de politiques d’apprentissage

par renforcement pré-entrainées.

4.6.2 Ambiguité du choix commun du cycle

Dans certaines situations présentant plusieurs chemins possibles dans le graphe de coopération
maximale et ou le potentiel de coopération est limité, les agents peuvent faire face a un soucis de
synchronisation quant au choix commun du cycle. Par exemple, la faible efficacité de I’approche
Ford-Fulkerson s’explique par le fait que les agents choisissent le plus court chemin qui maximise

leur flot retour de coopération mais ne choisissent donc pas le méme cycle selon leur position
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dans le graphe (comme on peut l'observer dans le probléme a 4 joueurs (Figure 4.11) ou a 6

joueurs (Figure 4.12).

] @) O

4\ o | o —
/

N\

@ @) O
(a) Graphe de coopération (b) Deux cycles de flot maximal choisis par I’algorithme de
maximale Ford-Fulkerson

FIGURE 4.11 — Ambiguité du choix de cycles avec quatre joueurs
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0 g & o o o
(a) Graphe de coopération (b) Deux cycles de flot maximal choisis par I’algorithme de

maximale Ford-Fulkerson

FIGURE 4.12 — Ambiguité du choix de cycles avec six joueurs

Cependant, bien que ’approche min-cost max flow permet de pallier le probleme en choisissant
des chemins plus pro-sociaux, elle peut également faire face a des problemes d’ambiguité sur
le choix du meilleur cycle. En effet, dans certaines situations, il peut exister plusieurs cycles
équivalents en terme d’efficacité pro-sociale (exemple de la Figure 4.13) et donc conduire a des

problémes de choix commun, indépendemment de leur volonté de coopérer.

o O O
o/ o—" o
"
—~
l / —e o o
/
© / O o
T~% ¢ )
a) Graphe de coopération b) Deux cycles différents mais optimaux choisis par ’approche
(a) y

maximale min-cost mazx flow

FIGURE 4.13 — Ambiguité du choix des cycles avec cing joueurs
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4.7. Conclusion et perspectives

4.7 Conclusion et perspectives

Nous avons introduit dans ce chapitre un nouveau paradigme de dilemme du prisonnier (DP)
continu & N joueurs. Nous avons proposé un modele dans lequel les coopérations possibles entre
les joueurs peuvent étre limitées et non nécessairement réciproques. Notre extension propose
alors de régir la coopération maximale possible entre les joueurs par un graphe orienté et pondéré.
Ce modele est particulierement adapté pour adresser les asymétries et les aspects circulaires de
coopération : une situation spécifique de dilemme ot les joueurs peuvent coopérer le long d’un
cycle dans lequel un coopérateur peut aider son successeur mais pas son prédécesseur. L’avantage
du modele a structure de graphe pondéré et orienté est qu’il permet de modéliser ces situations
spécifiques tout en pouvant inclure les situations originales (c’est-a-dire le DP & deux joueurs) ou

plus classiques (le DP homogene a N joueurs).

Dans un deuxiéme temps, nous nous sommes penchés sur les fonctions de Tit-for-Tat (TFT)
dans divers scénarios avec des structures particulieres de coopération. Les résultats montrent
que les techniques classiques de TFT échouent des lors que la réciprocité n’est pas permise.
C’est le cas méme s'il existe des alternatives de coopération via l'intermédiaire de tiers (avec
N > 3 joueurs). Nous avons alors proposé également une extension de TFT qui permet d’adres-
ser les problemes de non-réciprocité et de circularité. Notre algorithme Graph-based Iterated
Prisoner’s Dilemma (GIPD) généralise alors le TF'T avec une approche de réseau de flot qui mo-

délise un flux de coopération que chaque joueur souhaite recevoir en retour y compris via des tiers.

Nous avons évalué expérimentalement ce nouvel algorithme sur divers scénarios canoniques.
Plusieurs métriques sociales ont été implémentées et plusieurs aspects de notre agent ont été éva-
lués en le comparant notamment avec des baselines de TFT classiques. Les principales conclusions
expérimentales attestent que ’addition d’un traitement de graphe sur le TFT est pertinente des
lors que la coopération réciproque n’est plus permise. Les résultats montrent que notre approche

GTFT est au moins aussi performante que le TF'T classique.

Il convient cependant de mentionner des limitations a la fois de notre formalisme de NIPD
ainsi que de notre approche GTFT. La principale limite de notre modele de GIPD est la nécessité
d’accéder a I'observation totale du jeu en particulier du graphe de potentiel de coopération. En ce
qui concerne notre extension du TFT, il apparalt que dans des situations spécifiques, nos agents
GTFT connaissent quelques problemes d’ambiguité et de synchronisation dans la recherche de

cycles.

Malgré ces limitations, notre extension du modele du IPD a N joueurs permet de prendre en

considération davantage de scénarios. L’extension du TFT offre également de nombreuses pistes
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d’amélioration. Notre approche GTFT peut notamment étre incorporée dans un algorithme
hybride qui combine des stratégies de TFT et des politiques de RL [LP17]. Cette combinaison va
permettre d’adresser des dilemmes sociaux plus complexes tels que les Sequential Social Dilemma
(SSD). Cet ajout permettrait alors d’adresser des situations non-réciproques. Etant convaincus
des perspectives et des enjeux concernant ces approches hybrides, nous proposons d’étudier cette

extension hybride dans le chapitre 5.
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Chapitre

Dilemmes sociaux séquentiels asymétriques et
méthodes hybrides

Dans ce chapitre, nous proposons de nous pencher sur un nouveau concept de dilemme social
séquentiel ou SSD présenté dans le chapitre 2. Rappelons que les SSD sont une extension du
dilemme du prisonnier dans laquelle les actions atomiques (coopération/défection) sont remplacées
par des politiques plus complexes de type politiques d’apprentissage par renforcement (RL).
L’idée principale est d’étendre le SSD au concept d’asymétrie vu au chapitre 4. En d’autres termes,
nous étendons notre concept de Graph-based Iterated Prisoner’s Dilemma (GIPD) au méme titre
que le SSD étend lui-méme le dilemme du prisonnier. Un des objectifs de notre contribution est
de proposer une formalisation générique de jeux non-coopératifs a N joueurs. Nous proposons
aussi 'implémentation de jeux dont la structure de coopération est facilement modulable. Enfin,

nous proposons également une premiere version d’algorithme permettant d’adresser de tels jeux.

5.1 Introduction et motivations

Les dilemmes sociaux séquentiels (SSD) sont une extension du dilemme du prisonnier dans
laquelle les actions atomiques (soit Coopération/Défection dans le cas discret, soit un degré de
coopération dans le cas continu) sont remplacées par des politiques complexes qui modélisent
un comportement plus ou moins coopératif. Comme détaillé dans le chapitre 2, le travail de
[LZL'17] a introduit les SSD en utilisant des politiques de RL pour modéliser les comportements
des joueurs. Dans les études menées dans ces travaux, il apparalt que les politiques complexes et
coopératives peinent a étre apprises par les agents, ce qui rejoint un probléme déja rencontré dans
le cas d’actions atomiques. Des formalisations de SSD avec plus de deux joueurs ont été proposées
dans la littérature comme dans [HLP 18] et [PLZ"17]. Cependant, dans chacun de ces modeles, il

est supposé que la coopération entre les acteurs ne peut se faire systématiquement que de maniere

127



Partie II, Chapitre 5 — Dilemmes sociaux séquentiels asymétriques et méthodes hybrides

réciproque et dans une vision "un-vs-les autres" sans distinction de joueurs potentiellement
égoistes, c’est-a-dire des agents qui agissent uniquement en cherchant a maximiser leur intérét

personnel.

Comme motivé dans le chapitre 4 qui étend le dilemme du prisonnier classique & une structure
asymétrique, nous nous proposons d’étendre également le modele des SSD au cas ou la coopération
n’est pas nécessairement rendue directement mais plutot de maniere circulaire via un ou plusieurs
autres acteurs. Rappelons que les SSD sont des situations ou des agents agissent en jouant des
politiques complexes (e.g. de type RL) et ou chacun est tenté de suivre une stratégie égoiste par
une incitation telle que la crainte de se faire exploiter ou 'avidité et tentation d’exploiter des
coopérateurs, ou bien les deux en méme temps. Il existe des situations concretes ot la coopération
est orientée et il n’est pas possible ou optimal de la rendre directement. Nous présentons dans la

Figure 5.1 des exemples liés a 'apprentissage fédéré, la robotique ou bien dans les Télécoms.

x"‘f‘}" §§
I
= }\’i /'}
o =)
Y
==
(a) Federated Learning (b) Véhicules autonomes,/robots (c) Opérateurs de Télécom

F1GURE 5.1 — Exemples d’agents intelligents dans des situations de coopération asymétrique. Fig
5.1a : Dans les cas de Federated Learning avec agents non-coopératifs, il peut arriver que selon la
répartition des données de I’environnement dans lequel chaque agent apprend, les agents peuvent
étre confrontés a des coopérations asymétriques circulaires. Fig 5.1b : Dans cette situation de
robotique, les agents dévient & tour de réle de leur trajectoire pour laisser passer un autre agent.
Cette aide (unilatérale) leur cause a court terme une perte de temps et d’énergie. Le service
leur est rendu indirectement par un autre agent, de sorte que la coopération mutuelle se fait de
maniere circulaire. Fig 5.1c : Il peut étre intéressant pour des opérateurs de Télécom de prendre
en charge des terminaux d’un autre opérateur s’ils sont plus proches des antennes pour gagner
en qualité de service. Dans cet exemple, Orange et Gris ont trouvé un arrangement réciproque,
tandis qu’il existe un cycle de coopération Orange-Bleu-Rouge dans lequel il n’est pas optimal
ou pas possible de rendre service réciproquement.

Nous avons déja évoqué des cas concrets dans le chapitre 4 pour le partage de ressources,
on peut également, comme évoqué en introduction, 1’étendre au partage de poids de modele

dans un contexte de Federated learning avec agents non-coopératifs (Figure 5.1a). En effet, si
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les types de données utilisées pour entrainer les modeles sont répartis de maniere hétérogene
d’un agent a l'autre, un agent peut étre utile a un autre agent sans toutefois que cet agent
puisse lui étre utile (si le type de données qu’il collecte ne 'intéresse pas etc). Dans le cas
du Federated Learning, I'utilité que chaque agent cherche a maximiser peut étre considérée
comme un mélange de consommation d’énergie (liée au calcul) et de précision (accuracy) du
modeéle entrainé. Les situations avec des véhicules autonomes ou des robots domestiques se
partageant un méme environnement peuvent également illustrer des coopérations intéressantes
qui peuvent étre rendues via un ou plusieurs tiers. Ici, l'utilité a optimiser est 'opposé du temps,
de Pénergie/autonomie ou bien de la distance parcourue (Figure 5.1b). Enfin, dans les contextes
d’opérateurs de télécommunications, on peut envisager le cas ou un opérateur prend en charge
un client lorsqu’il est plus proche de son antenne qu’il ne I’est de 'antenne de son opérateur
fournisseur. Si le service réciproque est rendu, il y a gain de qualité de service chez les deux
opérateurs. Bien que le service rendu directement soit possible, il peut exister des situations ou

le service ne peut étre rendu que via un autre acteur (Figure 5.1c).

Convaincus de l'intérét d’étudier I'extension non réciproque des SSD, nous proposons une
définition de cette extension que nous appelons dilemme social séquentiel circulaire ou Circular
Sequential Social Dilemma (CSSD). Il s’agit d’un jeu de Markov ot les joueurs n’ont pas d’intérét
a aider seul les autres, et ou il existe au moins un cycle de coopération dans lequel chaque joueur
contribue au bien commun §’il aide son successeur (mais pas son prédécesseur) dans le cycle. Il
est a noter que notre formalisme inclut également le SSD classique, il suffit en effet de considérer
plusieurs cycles triviaux de deux joueurs. Pour accompagner ce formalisme, nous avons développé
trois jeux de type RL dont la structure de coopération est conférée par un graphe pondéré et

orienté qui est ajustable.

En ce qui concerne les approches pour adresser ce type de jeu, comme détaillé dans le
chapitre 2, la littérature propose plusieurs approches parmi lesquelles nous pouvons retenir
les suivantes : dans [LP17, EHK"19], les auteurs étudient I’association d'un Tit-for-Tat (TFT)
avec des politiques de RL pré-entrainées. [HLPT18] modifie la récompense des agents de RL
pour les rendre moins attirés par I'inéquité. Enfin [JLHT 18] inclut dans la récompense une
motivation intrinseque pour coopérer. L’approche qui nous semble plus robuste a la défection
tout en garantissant une incitation a la coopération mutuelle est I’approche hybride a base de
TFT et de politiques de RL, elle nous semble prometteuse pour éviter ’écueil des équilibres de
Nash non-optimaux. Nous nous en sommes donc inspirés pour adresser notre Circular Sequential
Social Dilemma (CSSD), et avons étendue grace au Graph-based Tit-for-Tat (GTFT) développé
dans le chapitre 4. Brievement, cette approche consiste dans un premier temps a pré-entrainer
en self-play des politiques de différents niveaux de coopération. Dans un second temps, au cours
de 'exécution avec les autres joueurs, chaque itération du jeu se décompose en plusieurs étapes :

commencer par détecter le graphe des degrés de coopération pour chaque couple de joueurs ainsi

129



Partie II, Chapitre 5 — Dilemmes sociaux séquentiels asymétriques et méthodes hybrides

que le graphe du potentiel de coopération maximale du jeu. Ensuite, a ’aide des graphes détectés,
notre brique GTFT recherche le meilleur cycle de coopération (approche de flot maximal) et
en déduit une réponse de négociation adaptée en calculant les degrés de coopération idéaux
envers chaque autre joueur. Enfin compte tenu de ces degrés, la politique correspondante est
choisie pour en déduire ’action optimale, i.e. qui est intéressante personnellement, sans oublier
d’inciter aussi a coopérer. Nous évaluons notre approche a l'aide de métriques sociales (efficacité,
stireté et incitation) et avons comparée & d’autres approches, notamment des politiques égoistes
entrainées indépendemment (7.e. qui maximisent le seul gain personnel) ainsi que ’approche
dont nous nous sommes inspirés [LP17] mais avec une brique de TFT classique sans structure de
graphe. Nous avons évalué les performances sur plusieurs scénarios et structures de coopération
au sein des jeux implémentés. Nous avons également évalué indépendamment les différentes
composantes de notre approche, notamment les briques de détection de la coopération entre
joueurs. Les évaluations montrent que notre approche a base de GTFT fonctionne mieux que les
politiques égoistes et les approches déja existantes. En effet, les métriques sont meilleures sur
les structures non-bilatérales, et pas moins bonnes pour les structures bilatérales. En revanche,
la détection de la coopération reste un défi majeur. Si la détection du graphe de potentiel
de coopération conféré par le jeu reste correcte, la détection du graphe de coopération entre
les joueurs est tres instable. Malgré les résultats mitigés sur cette composante, nous sommes

convaincus que ce type d’approche offre de nombreuses perspectives et possibilités d’améliorations.

ACTIONS ATOMIQUES : POLITIQUES COMPLEXES :

Coopération/Défection, Politiques de RL d’un certain de-

ou degré de coopération gré de coopération

Dilemme du prisonnier : Sequential  Social — Dilemma
Coopération RECIPROQUE, (SSD) :

Approches "un-contre-un" ou — classique [RCO65, AH81]
"un-vs-les autres' — continu [Ver98]
— & N joueurs [Ham73, YD94]

— a2 joueurs [LZLT17, LP17]
— & N joueurs [HLP 18]

) Graph-based Iterated Priso- | Circular Sequential Social
Coopération ASYMETRIQUE, ner’s Dilemma (GIPD) Dilemma (CSSD)

Distinction des joueurs Chapitre 4, [LGMLR22] Chapitre 5

TABLE 5.1 — Positionnement des contributions des chapitres 4 et 5. Le SSD est une extension
du DP par sophistication des actions. Notre GIPD du chapitre 4 est une extension du DP par
I’apport d’une structure de graphe. Le CSSD que ’on introduit dans ce chapitre est donc a la
fois une extension du SSD par 'apport d’une structure de graphe, ainsi que de maniére logique
une extension de notre GIPD par sophistication des actions (actions atomiques transformées en
politiques de RL). Enfin, notons que dans les deux cas, notre extension avec structure de graphe
inclut les modeles sans graphe : notre GIPD comprend le DP et notre CSSD comprend le SSD.
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Ce chapitre est organisé comme suit : apres avoir évoqué dans la section 5.2 les modeles et
approches qui existent dans la littérature, la section 5.3 est consacrée a I'introduction de notre
formalisme de CSSD, y sont également rappelées quelques formulations et définitions importantes
pour la compréhension du formalisme. Comme précisé plus haut, des jeux de Markov ont été
implémentés pour illustrer ce formalisme, nous les présentons et détaillons dans la section 5.4.
Notre approche hybride a base de TFT et RL est détaillée ensuite dans la section 5.5. Enfin, nous
évaluons notre agent dans diverses structures de jeux, nous présentons les résultats et discussions
dans la section 5.6. En conclusion, nous nous attarderons sur les limitations de notre modele

ainsi que de notre approche hybride, et nous évoquerons les nombreuses perceptives et enjeux.

5.2 Dilemmes sociaux séquentiels dans la littérature

Les dilemmes sociaux ont été introduits par [Flo58] puis étudiés davantage dans un tournoi
de IPD proposé par Axelrod [AH81]. L’algorithme sorti victorieux de ce challenge est le TFT
[RCOG65]. Deés lors, de nombreuses variantes et approches différentes ont émergé : en particulier
les versions continues du IPD et du TFT [Ver9s].

Plus récemment, avec I’essor du Deep RL qui permet 'apprentissage de politiques complexes, des
dilemmes sociaux plus sophistiqués appelés Sequential Social Dilemma (SSD) ont été formalisés
par [LZL1T17] dans lesquels des simulations de RL multi-agents ou Multi-Agent Reinforcement
Learning (MARL) ont été menées. [HLP 18] a étendu alors les définitions formelles des SSD aux
cas & plus de deux joueurs avec une approche "un-vs-tous les autres'. Ce formalisme differe de
notre modele sur deux points : premiérement, il ne permet pas de différencier certains joueurs et
deuxiémement, il suppose une coopération homogene et symétrique, ce qui n’est pas le cas dans
certains scénarios réels. En ce qui concerne les approches pour entrainer des politiques a réagir
de maniere pro-sociale mais siire, [LP17] a montré empiriquement que les politiques de RL pures
apprises par des agents égoistes convergent vers les équilibres de Nash (non Pareto-optimaux) et
qu’une brique de négociation de type TFT était alors utile pour palier le probleme d’avidité et de
crainte d’étre exploité. Une approche mélant des stratégies de Tit-for-Tat et des politiques de RL
est ainsi proposée par [LP17] (voir section 2.3.3). Egalement convaincus par la nécessité d’inclure,
dans les politiques, des stratégies robustes a la défection comme le TE'T, notre approche se base
également sur une telle approche hybride. Elle différe fortement cependant de [LP17] puisqu’elle
a vocation a adresser les problemes a N > 2 joueurs et a les distinguer séparément, la ou les
anciennes approches proposent un point de vue soit a deux joueurs "1-vs-1", soit "1-vs-tous les
autres". Par ailleurs, notre approche a pour objectif d’étre adaptée a une coopération qui n’est
pas nécessairement réciproque puisqu’elle utilise notre GTFT, une version de TFT & structure de
graphe. [EHK19] utilise également le TF'T pour que les agents de RL tendent vers la réciprocité,

et ce dans des jeux a plus de deux joueurs. En revanche comme [LP17], ’approche n’adresse
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que les situations ou la coopération peut se rendre de maniere directe. D’autres travaux ont
également abordé le sujet de la coopération entre agents de RL dans des jeux de type SSD :
une motivation intrinseque sous la forme d’une récompense modifiée aide a faire émerger des
comportements coopératifs [JLHT19] ou encore un Actor-Critic qui est modifié pour améliorer la
coordination entre plusieurs agents dans des environnements coopératifs ou compétitifs [LWT+17].
Des approches de MARL dans des jeux avec plus de deux joueurs ont été également étudiées
dans un point de vue de 'appropriation de ressources communes (question environnementale
notamment) [PLZ117]. Cette approche voit les joueurs comme un tout et n’a pas pour objectif
de cibler de maniére précise des joueurs. Enfin, [LYNW20] propose une approche complétement
différente qui consiste a entrainer un agent tiers a intervenir dans ’environnement pour modifier
les récompenses des joueurs selon des critéres de coopération. Cependant, cette approche n’est
pas adaptée a nos hypotheses puisqu’elle nécessite un controleur intermédiaire qui régulerait et

inciterait la coopération.

5.3 Modele de dilemme social séquentiel non réciproque

Dans cette section, nous définissons notre extension du modele de dilemme social séquentiel
(SSD) qui permet en particulier la modélisation d’un jeu & plus de deux joueurs ou la coopération
peut se faire via un tiers. Nous appelons ce modele un dilemme social séquentiel circulaire (CSSD).
Notons que notre modele inclut le SSD classique a deux joueurs ainsi que le modeéle SSD uniforme
a IV joueurs. Dans cette section, nous commencons par rappeler briévement le formalisme des
jeux de Markov avant de détailler le formalisme utilisé par [LZL117] pour définir les SSD. Nous
introduirons alors notre extension de SSD : un jeu non nécessairement symétrique a N > 2

joueurs.

5.3.1 Quelques rappels sur les dilemmes sociaux séquentiels

Pour la compréhension de notre proposition de modele de dilemme social séquentiel non
nécessairement réciproque, nous allons rappeler quelques notions déja détaillées dans les chapitres
1 et 2, a savoir les jeux de Markov et les dilemmes sociaux séquentiels a deux joueurs définis par
[LZL*17).

Jeux de Markov a N joueurs

Pour modéliser ces jeux, il est commun d’utiliser le formalisme des jeux de Markov, qui sont
définis comme des processus de décision markovien partiellement observable (Partially Observable
Markov Decision Processes (POMDP)) a N joueurs [Shab3, Lit94]. Un jeu de Markov M a
N joueurs est défini dans la littérature par un sextuplet (Z,S,A4,0,7,R) ou Z = {1,...,N}

est un ensemble de joueurs, S est un ensemble d’états et O : § x Z — § est une fonction
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d’observation. A = Al x ... x AV est 'ensemble des actions jointes et une action jointe notée

—

a = (a',...,a") transforme un état s du jeu selon la fonction de transition stochastiques
T:SxA x...x AN — A(S). Enfin, une fonction individuelle de récompense R: T xS x A — R
donne une récompense r & chaque joueur i (la récompense jointe est notée ¥ = (r!,...,rV)).
L’objectif de chaque agent i est de trouver une politique optimale 7 : S — A(A?) (7 désignant
la politique jointe (7!, ..., 7)) de maniére & maximiser la récompense totale vy-discounted définie

par :
[e.e]

Vi(so) = E[Z Nt (se, d@y) |G ~ 7 se01 ~ T (se, )]
t=0

Définitions des dilemmes sociaux séquentiels

Les SSD dont une définition est proposée par [LZLT17] sont une extension des dilemmes
sociaux aux actions atomiques (coopération/défection) en des jeux dont les stratégies possibles
sont des politiques complexes de coopération ou de défection, telles que des politiques de RL. Pour
les définir, on considére des politiques 7€ et 72 dites de coopération et de défection. On dit alors
que le jeu est un dilemme social séquentiel si les fonctions de gain empirique S(s), P(s), R(s), T'(s)
définies en 5.1 vérifient les inégalités des dilemmes sociaux (voir Chapitre 1) en particulier celles
du DP : S(s) < P(s) < R(s) < T(s) avec :

P(s T T

. . (5.1)
S(S) = V7TCJTD (3) = VTrD,TrC (S)
T(s):= V;D’Wc(s) = Vfcﬂrp(s)

5.3.2 Politiques de coopération continue

Avant de rentrer dans les détails de notre nouveau modele de SSD détaillé en section 5.3.3,
il est nécessaire d’introduire une légere extension des définitions de [LZL*17, HLPT18] pour
adapter le concept de politiques coopératives a des politiques au degré de coopération continu.
Supposons que chaque joueur est libre de choisir un degré de coopération vers chacun des autres
joueurs. Formellement, si I’on note ensemble des politiques I = A(AH® pour le joueur 4, alors
on définit empiriquement la politique 7%; e II® comme la politique du joueur i dans laquelle il
a un comportement graduellement coopératif envers le joueur j décrit par le degré c; ; donné
par le vecteur a = (¢i;); (entre 0 pour une défection totale et 1 pour une coopération totale).
Notons que nous ne définissons par formellement ce que le degré de coopération continu signifie.
Nous y reviendrons plus loin, en expliquant que ce degré sert a pré-entrainer des politiques de
sorte & valoriser le gain du joueur j avec un poids ¢; ; (voir section 5.5.3), et le fait que nous

définissons ce degré comme la probabilité de choisir une politique totalement coopérative.
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Notons maintenant G la fonction de valeur pour chaque joueur ¢ correspondant a l’ensemble

des degrés de coopération : GO : [0, 1]V*N x S — R. Cela signifie que pour un état s, le joueur i

recoit une espérance de gain définie par : GO ((c; ;)i j,s) = Vi(s) ot 7 = (ﬂé-))j dépend des N?
j

degrés de coopération (par convention, ¢;; = 1).

5.3.3 Dilemmes sociaux séquentiels circulaires

Nous introduisons une nouvelle notion de dilemme social séquentiel circulaire qui pourrait

plus généralement étre défini comme un dilemme social séquentiel basé sur un graphe orienté.

Dilemme Social Séquentiel Circulaire (CSSD)

Définition 5.1 : Avec les notations de 5.3.2, on dit que le tuple (M, 11, G) est un dilemme
social séquentiel circulaire s’il existe des états s € S pour lesquels il existe au moins une

suite finie cyclique (ik)ke[[o,Kfu] indexant K joueurs distincts (2 < K < N ) de M telle que :

Pour tout k € [0,K — 1] (par abus de notation : k = i pour une meilleure lisibi-

lité et avec ix = ig pour la circularité) :

1. G%) est constant par rapport d Ch+1,k

i.e le joueur k 4+ 1 ne peut pas directement aider k quelque soit sa volonté de coopérer

2. G qugmente par rapport d Ch—1k

(tentation d’exploiter ou avidité)

3. GW) décroit par rapport a Ch k+1

(crainte d’étre exploité)

4. 1l existe des valeurs de C € [0, 1]V*N telles que

aGK) aG(k+1)
Ock k+1 (C) + OCk k+1 (C) >0

(propriété de somme positive : le coit du "donneur” est inférieur au gain du "receveur")

Remarquons que la définition proposée fait I’hypothése qu’il doit exister des cycles de coopération
a K > 2 joueurs. Néanmoins, on peut considérer le cas ou K = 2 si on supprime la condition
1 : on est alors ramenés a la définition d’un dilemme social séquentiel (au degré de coopération
continu) & deux joueurs et donc réciproque. Enfin, on retrouve les définitions de [LZLT17] si
I'on consideére des politiques au degré de coopération discret (coopératives ou défectives). Nous
soutenons donc que notre modele est plus générique puisqu’il inclut les versions précédentes des

SSD tout en permettant d’adresser des jeux a la structure de coopération plus complexe.
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Intuition du modéle

Pour une meilleure compréhension et intuition, nous reprenons I'exemple simple déja utilisé
dans le chapitre 4. Il s’agit d’un probleme d’échange de ressources : plusieurs acteurs possédent
des items (e.g. des ressources périssables comme de ’électricité, de I’énergie ou de la connectivité)
avec I’hypothese principale que I'utilité marginale de ces items décroit. En d’autres termes, plus
la quantité d’un méme item augmente, plus I'utilité d’un item supplémentaire est faible en vertu

du principe de 'utilité marginale décroissante [Gosb4].

(a)[ A Utilité = 21 B [ Utilite = 21
4 3 2 1 4 3 2 1

L]
BN
+D

5
E% gy +
D| Utilité = 21 C | Utilite =21
s 3 2 1|7y 3 5 1

BN ]
&0 A O B

FIGURE 5.2 — Partage de ressources dont 'utilité marginale est décroissante (e.g. 5 — k pour le
kieme item). (a) désigne la quantité actuelle des items pour les agents, montrant le potentiel cycle
optimal de coopération & 4 joueurs. Le graphe (b) montre le gain potentiel et la coopération, (c)
et (d) sont respectivement des situations avec quatre et trois coopérateurs : en rouge le coiit du
donneur et en vert le gain d’un receveur ; les valeurs encadrées indiquent le gain du bien commun
de la transaction.

Dans le jeu présenté dans la Figure 5.2, quatre acteurs A, B, C et D possédent des items
de couleur différente, leur utilité marginale décroit (4 pour le premier, 3 pour le second, etc.).
Dans certaines situations, les acteurs ont intérét a coopérer pour homogénéiser les ressources de
sorte que chacun augmente son utilité. Cependant, si ’on suppose que les joueurs sont intéressés
uniquement par leur profit, la situation devient alors un dilemme puisqu’il est risqué d’aider seul
un autre agent ou lui cédant des items. De méme, il est tentant de se voir recevoir des items sans
en rendre en retour. La situation restreinte a chaque paire de joueurs peut étre vue comme un
dilemme du prisonnier classique comme exposé en Figure 4.4a (du chapitre 4). Nous pouvons

alors utiliser cette situation pour expliquer et donner une intuition du probléeme en version non
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réciproque voire circulaire. Dans I'exemple 5.2, il existe plusieurs cycles de coopération, e.g. dans
le cycle < A, B,C, D > (Figure 5.2¢), chaque joueur peut aider utilement le prochain dans le
cycle (utilement au sens ou il y a un gain du bien commun, & savoir la somme des utilités). En
suivant ce cycle optimal, les joueurs gagnent un surplus d’utilité de +4. Dans le sens opposé,
chaque agent pourrait aider de maniére moins utile le précédent. Il existe donc une solution moins
optimale conduisant & un gain de +1 dans le sens inverse. Notons que dans le cas ou les joueurs
ne seraient plus que trois a vouloir coopérer (par exemple dans une situation avec un défecteur),
il existe des cycles alternatifs moins optimaux a trois (avec un gain d’utilité personnelle de +3),

voire des paires de cycles a deux joueurs.

Pour conclure, I'idée principale de notre modele est de décrire le plus génériquement possible
des jeux non-coopératifs dans lequel il existe plusieurs cycles plus ou moins optimaux de
coopération entre les joueurs. Notons que notre modele couvre également les cycles triviaux
a deux joueurs et donc les situations parfaitement homogenes a plusieurs cycles triviaux ce
qui revient finalement aux dilemmes sociaux séquentiels tels qu’exposés dans [LZLT17] (& deux
joueurs) et [PLZ*17, HLPT18] (& N joueurs).

5.4 Jeux et bancs de test

Pour illustrer le modele de dilemmes sociaux séquentiels asymétriques et circulaires, nous
avons implémenté plusieurs jeux dont les structures de coopération possibles sont entierement

modulables. Ces jeux peuvent alors étre utilisés pour tester des approches de politiques et agents.

Dans la perspective d’évaluer I'impact de notre extension de la méthode hybride a base de
Graph-based Tit-for-Tat (GTFT), nous proposons d’abord deux jeux simples dont la particularité
est de pouvoir facilement conférer n’importe quelle structure au potentiel de coopération entre
les joueurs. En particulier, des structures bilatérales ou bien circulaires. Les deux jeux introduits
sont les jeux COLLECT et SHARING que nous allons détailler dans la suite. Enfin, un troisieme jeu
est proposé : TRAFFIC, un jeu dont la structure de la coopération non modulable est purement

circulaire.

5.4.1 Présentation des jeux

Dans cette section, nous allons présenter les trois jeux implémentés, tout en détaillant leurs
caractéristiques modifiables ou non, l'objectif, les fonctions de récompense, les observations et les

actions possibles.
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Jeu "Collect"

Le jeu COLLECT est un jeu classique de type grid-world communément utilisé dans les
paradigmes de type agent RL. Un nombre N de joueurs évoluent chacun dans leur chambre
(sous-ensemble disjoint de la grille), ils peuvent se déplacer griace a cing actions : Haut, Bas,
Gauche, Droite, Immobile. Ils ont la possibilité de collecter des pieces de N couleurs différentes
qui apparaissent et disparaissent de maniere stochastique. Les joueurs obtiennent une récompense
de +2 quand une piece de leur couleur est collectée peu importe le joueur qui ’a collectée. En
revanche, lorsqu’ils collectent une piece qui n’est pas de leur couleur, ils recoivent une récompense
de —1. Nous sommes donc en présence d’'un dilemme social : le cofit de I'aide est plus faible que

le gain du service rendu et la coopération seule est pénalisante.

Coopération (b) (c)

Coopération

Rewards -

(a) a=e |2

[ ]
BILATERAL GAME -0 -1 2 CIRCULAR GAME

FIGURE 5.3 — Deux exemples du jeu COLLECT : la configuration bilatérale (a) avec son graphe
de coopération associé (b) ou les pieces apparaissent de maniére a ce qu’il existe deux jeux a
coopération bilatérale ; et une situation circulaire (d) avec son graphe associé (c).

La taille de la grille et des chambres ainsi que le nombre de piéce par chambre est modifiable.
Cependant pour des raisons de simplicité et de visibilité, nous fixons pour la suite le nombre
d’agents (et donc de chambres) a quatre car il permet de nombreuses situations intéressantes.
Il est supposé que les joueurs peuvent observer ’état total de la grille et toutes les actions des
joueurs. La disparition d’une piéce est gouvernée par une distribution exponentielle. Quand une
piece disparait ou est collectée, une autre piece réapparait dans la chambre de sorte qu’il soit
présent un nombre fixe de pieces par chambre. Le choix de la couleur de la piece qui apparait est
régi par une matrice stochastique P dont les coefficients P(i, k) définissent la probabilité que la
piece qui apparait dans la chambre du joueur ¢ soit de couleur k. Les choix de cette matrice P

sont discutés en section 5.4.2.
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Jeu "Sharing"

Le jeu SHARING symbolise les situations de marché et de négociation ou plusieurs agents
peuvent partager des ressources dont 1'utilité marginale est décroissante [Gosb4]. En d’autres
termes, une quantité trop importante d’'une méme ressource n’est pas intéressante (par ex, la
6°¢ part de pizza est moins appréciée que la premiere, au méme titre que 100€ n’ont pas la
méme valeur que ’on soit riche ou pauvre). Compte tenu d’une telle fonction d’utilité (fonction
concave), l'objectif est alors d’échanger des ressources de maniere a équilibrer les quantités et
ainsi augmenter a la fois 'utilité personnelle et le bien commun (somme des utilités). Le jeu fait
intervenir N acteurs qui peuvent partager des items de M catégories différentes (matérialisées
par M couleurs différentes). Chaque joueur peut stocker au plus @ items d’une méme catégorie
(pour illustrer le caractére périssable ainsi que le stockage cotiteux voire impossible de certaines
ressources telles que 'eau, 1’énergie, la connectivité, les données etc). A chaque étape, les joueurs
regoivent une récompense pour chaque item stocké qui est donnée par une fonction d’utilité
concave, issue d’une utilité marginale décroissante : [Q + 1 — k|t pour le k™€ item d'une méme
catégorie (pour @ = 4, cela donne 4 pour le 1¢", 3 pour le 2"¢ etc). Chaque item apparait et
disparait de maniere stochastique : la probabilité que le joueur ¢ recoive un item de catégorie k
est donnée par P(i,k) les coefficients d’une matrice P (qui est stochastique quand le nombre
d’agents N est égale au nombre d’items M, donnant alors lieu a des situations comme expliqué
en section 5.4.2). Chaque joueur est capable d’observer le stock des autres joueurs ainsi que les

actions effectuées qui sont les transactions (dons) d’items entre chaque paire de joueurs.

Jeu "Traffic"

Le jeu TRAFFIC reprend 'idée de la Figure 5.1b. Il implique quatre joueurs se déplagant dans
un corridor circulaire étroit. Les joueurs doivent collecter des piéces de leur couleur et ne peuvent
se croiser. Ils regoivent une récompense de +1 pour chaque piece collectée et une pénalité de
—100 en cas de collision/rencontre. Les piéces apparaissent de maniére stochastique dans un sens
horaire pour deux agents et dans un sens anti-horaire pour les deux autres, de sorte a les forcer
a choisir un sens optimal (horaire ou anti-horaire). Les pi¢ces apparaissent proches de I'agent
dans le sens horaire ou anti-horaire : plus précisément dans un graphe polaire dont la différence
d’angle A entre la position du joueur et celle de la nouvelle piece est choisi stochastivement
selon des lois exponentielles : A0 ~ Exp(0pean) pour deux des joueurs et Af ~ —Exp(Omean)
pour les deux autres. Les actions sont Avancer, Rotation gauche, Rotation droite, Immobile. Les
joueurs ne doivent pas se croiser, mais ils sont incités a tourner dans des sens différents. C’est
pourquoi pour observer et étudier leur coopération, quatre "voies de garage" sont placées de sorte

qu’ils se laissent successivement passer. La coopération optimale est une coopération circulaire !.

1. Il existe un comportement collectif optimal pour ce jeu : https://youtu.be/PbOWpItBUgg
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5.4. Jeux et bancs de test

Joueur A
Joueur B

Rewards «m -

-—e 1 0

Joueur D

1 2 3 4
Nombre d’items

- — am -100  -100
identiques

(a) SHARING : chaque joueur recoit un item de (b) TRAFFIC : Un jeu & quatre joueurs dans une
couleur C' avec une certaine probabilité. Le k*™¢  situation de dilemme social séquentiel circulaire :
item d’une méme couleur vaut [5— k]*. Les joueurs le comportement optimal consiste a laisser passer
peuvent partager leurs items de maniére & tous un et un seul joueur a tour de role, de maniére &
augmenter leurs gains personnels. se croiser efficacement.

FIGURE 5.4 — Jeux SHARING et TRAFFIC

5.4.2 Structure de la coopération configurable

Les jeux COLLECT et SHARING sont intéressants car on peut modifier les probabilités d’ap-
parition des piéces ou des items grace a la matrice P. Dans le jeu COLLECT, la probabilité
d’apparition d’une piece de couleur k disponible pour le joueur i est égale a Pli, k] donnée
par la matrice P. Remarquons alors que cette matrice peut étre considérée comme la matrice
d’adjacence qui définit un graphe pondéré et orienté. Ce graphe équivaut précisément au graphe

du potentiel de coopération maximal conféré par le jeu.

Ce parametre P peut donc étre configuré pour conférer au jeu n’importe quelle structure
de potentiel de coopération entre les joueurs. Des exemples sont représentés : les matrices
ci-dessous C, S, H et B correspondent aux situations de la Figure 5.5. La matrice C' corres-
pond & un environnement avec un potentiel de coopération parfaitement circulaire (Figures
5.5a et 5.5e), c-a-d le joueur Rouge peut n’aider que le joueur Vert qui peut aider le joueur
Bleu qui peut aider le joueur Jaune qui enfin peut aider Rouge. La matrice S décrit une si-
tuation semi-circulaire, reproduisant le cas circulaire mais comportant des cycles alternatifs
moins optimaux en cas de défection de 'un des joueurs (Figures 5.5b et 5.5f). H désigne une
situation homogéene ot chaque joueur peut coopérer de maniére équivalente avec chaque autre
joueur (Figures 5.5¢ et 5.5g). Enfin, la matrice B représente un cas bilatéral dans lequel il existe
deux cycles triviaux a deux joueurs permettant alors la réciprocité. Le jeu devient en fait deux

Sequential Social Dilemma (SSD) classiques et indépendants a deux joueurs (Figures 5.5d et 5.5h).

Précisons enfin que ce parametre P peut étre fixé et rester constant au cours du temps.
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Cependant, il peut étre également modifié dynamiquement au cours du jeu, notamment pour

observer et étudier la réaction des agents lorsque la structure du potentiel de coopération change

subitement (voir section 5.6.4).

0100
0010
C:
000 1
1000
0.25 0.25
25 0.
g |025 025
0.25 0.25
0.25 0.25

0.25
0.25
0.25
0.25

) Circulaire ) Semi-circulaire

Cooperation

(e) Graphe de (f) Graphe de
coopération, coopération,
cas Circulaire cas Semi-circulaire

0
0
0.25
0.75

0.25
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0.25
0.25

0.75 025 0
0 0.75 0.25
0 0 0.75

025 0 0

0 010

B 0 0 01

1000
0100

¢) Homogene ) Bilatéral

Cooperation

Cooperation

(g) Graphe de (h) Graphe de
coopération, coopération,
cas Homogene cas Bilatéral

FIGURE 5.5 — Jeu COLLECT avec des structures différentes de coopération. Notons que dans le
cas homogene, nous n’affichons pas les boucles dans le graphe (de i vers 7).

5.5 Une approche hybride

Dans cette section, nous introduisons notre approche, qui est un algorithme hybride mélant

des politiques de RL entrainées en self-play et des stratégies de TFT permettant de choisir la
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bonne réaction face aux différents partenaires. Notre proposition est inspirée de I’approche de
[LP17] et a pour objectif de I’étendre & plus de deux joueurs, avec en particulier la possibilité
d’adresser une coopération non nécessairement symétrique et en particulier circulaire. Notre

extension utilise la contribution de GTFT introduite au chapitre 4.

5.5.1 Rappels sur les notions de TFT et de RL
L’apprentissage de politiques de RL

L’apprentissage par renforcement (RL) est une méthode pour entrainer des politiques 7 :
s¢ — a qui sont des fonctions reliant des observations s; a des actions a de maniére a maximiser
un gain total Vz(sg) [SBT98] (voir section 5.3.1). De nombreuses techniques de RL existent, et
certaines ont été détaillées dans le chapitre 2. Nous adoptons une approche agnostique sur le
choix de 'algorithme d’entrainement et la structure des politiques. Nous supposons néanmoins
que les politiques entrainées en self-play sont associées a des fonctions valeur-action qui sont
des fonctions qui associent a un couple observation/action (s, a;) une valeur d’espérance de
gain obtenu sur le long terme (les fonctions @Q-values ou d’avantage sont donc adaptées). Par
conséquent, I’algorithme d’entrainement peut étre un simple Q-learning, ou bien une extension
neuronale type Deep Q-network [MKS*13], voire méme des méthodes Actor-Critic [MBM™16]
puisque le modele du Critic est bien une fonction de valeur-action. En revanche, en 1’état, notre

approche n’est pas adaptée aux méthodes de type Policy Gradient car sans fonction de valeur.

Formalisation d’un TFT continu

Notre approche utilise un GTFT développé en détails dans le chapitre 4. Avant de résumer
son concept dans la section 5.5.5, rappelons que le principe de base du TFT est de réagir face
au choix de coopération d’un partenaire dans un dilemme social avec 1’objectif d’inciter a la
coopération et d’étre robuste a la défection. La version discrete est plutot simple puisqu’elle
consiste & jouer la coopération au début puis de reproduire le choix précédent du partenaire
[RCOG65]. Dans la version continue du IPD [Ver98], plusieurs approches existent pour la version
continue du TFT. On rappelle alors que ’on peut regrouper les variantes existantes dans cette

formulation (voir les chapitres 3 et 4 pour plus de détails) :

Co,T0 ift=0
TFTa,ﬁ,'y,ro,co (t7 at—1, btfl)a Tt = § aas—1 + (1 — Oé)(’l"t + (1 — ’I“t)btfl),

[Tt—l + 5(1)15_1 — at_l)]Jr + 7“08(1, 7)]17%71:0 ift > 0.
(5.2)
Dans ce formalisme, TFT(¢,a;—1,b;—1) permet de calculer le degré de coopération idéal a;

qu’un joueur A devrait choisir pour répondre de maniére sure et incitative & un partenaire B
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en accord avec la précédente étape (degrés a;—1 et by—1). Il comporte un coefficient d’inertie
«a permettant de lisser la réponse. Pour encourager l'incitation, on utilise un taux d’incitation
dynamique r; € [0, 1] qui est modifié au cours des étapes grace & un coefficient adaptatif 8 ainsi
que par une variable de Bernoulli de parameétre v dans le cas ou l'incitation coopérative s’est

totalement arrétée pour diverses raisons.

5.5.2 Architecture de notre approche

L’idée principale de notre algorithme, a I'instar de [LP17], est la décomposition en deux briques
fondamentales : des politiques de RL pré-entrainées séparément et la stratégie de coopération
par GTFT. On rappelle que le choix du modele des politiques de RL et des algorithmes qui
les entrainent n’importe peu. Il est néanmoins nécessaire que le modele de politique comporte
une fonction de valeur action/état (action-value function) donc tous les algorithmes de type
Value-based avec une Q-value tels que le Q-learning ou les approches de Deep Q-learning (Deep
Q-Network (DQN), Double Deep Q-Network (DQN)) ainsi que les approches de type Actor-Critic
avec une fonction avantage (7.e. une fonction permettant d’obtenir ’avantage en gain cumulé
estimé de choisir une action compte tenu d’un état observé A, : S x A — R) sont compatibles.
Par conséquent, les algorithmes de type Value-based ou Actor-Critic avec une simple fonction de
valeur V; : § — R ainsi que les approches simples de type Policy-Gradient ne sont pas adaptés a

notre approche.

p
1. Détection du potentiel Graphe interne  Graphe interne
de coopérati on de po;entlel de coope;atlon
( \ oo gmax ©
UPDATE < GRTFTRL A A
le———————— e o o o A o o o
max St (joueur ind 0) 1= 1 .
% o @ il % % % 4l
— s N g IT : Pool de politiques de différents
AT -|- niveaux de coopération, et leur
Cle— ar—1 U . .
. 5 ~ fonctions/modeles associés (Q-values)
—— 1
\ J
2. Détection de la _
Sélection de la

coopération des joueurs politique demandée

Réponse 1 _’T[ﬁ 1,0,0]
du GTFT o= 1 Y
-
2 _ 1.0 ] 0
C =
0.0 0_ 0
LJ ® ag = m1,1,0,0(St)
3. Graph-based 4. Tirer toutes les K étapes un 5. Jouer la politique adaptée
Tit-for-Tat nouveau vecteur discret de choix

FIGURE 5.6 — Architecture de notre approche GRTFTRL
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Pour commencer, notre agent GRTFTRL comporte 3 composantes internes :

e un graphe interne G4, (pondéré et orienté, représenté par sa matrice d’adjacence) qui

modélise une estimation du potentiel de coopération entre chaque joueur. C’est le jeu qui
définit cette structure et non le comportement des joueurs. Il est actualisé au cours du jeu,

dans le cas ou la structure du jeu évoluerait.

un graphe interne C (pondéré et orienté) qui modélise 'estimation des degrés de coopération

pour chaque couple de joueurs. Il est actualisé tout le long du jeu.

un pool II de politiques pré-entrainées de différents niveaux et combinaisons de coopération

envers les autres joueurs.

Par ailleurs, a chaque itération du jeu, notre agent GRTFTRL exécute cing étapes (voir

Algorithme 5.1). Avant de détailler plus tard les étapes séparément, nous les résumons briévement :

1.

Compte tenu de I’état actuel s¢, et grace aux politiques pré-entrainées, ’agent estime et

actualise son graphe interne de potentiel de coopération Gp,q-

. Comme pour 1, a l'aide de I’état précédent s;_1, de I’ensemble des actions précédentes a;_{

et des politiques pré-entrainées, ’agent estime et actualise son graphe interne C modélisant

I’ensemble des coopérations entre joueurs.

. La brique de GTFT déduit de Gqr €t C une réponse adaptée pour chaque joueur : 8

. Conversion du vecteur continu 8 en vecteur de choix discret Cy;s (toutes les K étapes pour

stabiliser le comportement). Pour ce faire, une variable de Bernoulli est tirée en utilisant
pour probabilité le degré de coopération correspondant. Dans I’exemple de la Figure 5.6, le

vecteur de choix désigne donc une stratégie de coopération vers le joueur 1 (et 0 : lui-méme).

. Selon le vecteur de choix de stratégie, la politique adaptée est extraite du pool de politiques,

et I'agent peut alors I’exécuter sur I'état actuel s; pour obtenir I'action ay & jouer.

5.5.3 Génération de politiques de RL pré-entrainées

Une partie majeure de notre approche repose sur une phase d’entralnement en self-play

au cours de laquelle des politiques de combinaisons et de niveaux différents de coopération

sont entrainées. On suppose alors que que les agents sont capables de générer des politiques

ﬂ'% définies par un vecteur de coopération 8 € [0, 1]N décrivant comment un joueur ¢ devrait

interagir avec chacun des autres joueurs. Les politiques w% sont entrainées par des méthodes

de RL a l'aide d’une récompense qui est modifiée en accord avec I'objectif de la coopération

cible : 7 = <8, 7Y = Z;V:1 8[]] i ot T est le vecteur de récompenses gagnées par les N agents

(défini en section 5.3.1). En théorie, nous pourrions utiliser n’importe quel poids ¢; ; en suivant

le formalisme 77%. Cependant, en pratique, les agents n’entralnent qu’un ensemble de politiques

issues de vecteurs de coopération discrétes : TI() = {7‘(%, ¢ € {0,1}V}.
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5.5.4 Détection de la coopération

Dans notre approche, les agents doivent détecter d’une part la structure de coopération
potentielle maximale que confére le jeu a l'instant présent, d’autre part le comportement le long
du jeu des autres joueurs (& savoir leur niveau de coopération envers les uns et les autres).
L’agent actualise & chaque étape t un graphe interne G! . qui estime la coopération potentielle
maximale du jeu (par exemple les Figures 5.5f, 5.5¢, 5.5h, 5.5¢) ainsi qu'un graphe interne C* de

coopération des autres joueurs (leur comportement).

Avant de détailler nos propositions, rappelons quelques détails et notations. D’abord, on fait
I’hypothese que chaque agent peut observer 1’état entier du jeu s; ainsi que les actions précé-
dentes choisies par tous les agents a;_;. De plus, on rappelle qu’une phase de pré-entrainement
en self-play a eu lieu dans ’objectif de construire des politiques de différentes structures de
coopération qui sont accessibles pendant le jeu. En particulier, notons Qx_,; les Q-values de la
politique de 'agent k qui coopere avec le joueur [ (i.e. Q% ol 8 a des valeurs 1 aux indices {k, [}
et 0 sinon), ainsi que 7y la politique associée. Enfin Vj_,;[s;] = max Qr—1[st,a] caractérise la

V-value associée.

Pour détecter et actualiser le graphe de coopération maximale G,,4., nous proposons ’approche
suivante. A chaque étape t, agent détecte un graphe G et applique un soft-update. Pour la
détection actuelle de G, nous proposons d’estimer chaque arc (i,7) (a savoir le potentiel de gain
collectif que I'aide du joueur i vers le joueur j permet d’obtenir). On propose alors de se baser
sur les fonctions de valeur des politiques apprises en self-play et de calculer la différence de gain
moyen entre la coopération ou non de la paire de joueurs considérés Vi ;[s¢] — Vii[s¢] puis de

normaliser cette différence comme suit :

Vi%j {St} —Visi [St]

5.3
max Viesk[st] — Viesi[st) (5:3)

Gmaz = (1= 7)Gpa +7G,  avee Gli, j] =

En ce qui concerne la détection des comportements, a savoir le choix des coopérations des
agents, nous proposons également un soft-update avec C'~! ot chaque arc C*~1[i, j] est calculée
par la différence normalisée entre le gain espéré recu par ’agent ¢ qui suit une politique coopérative

dirigée vers j et ce qu’il aurait requ dans le cas d’une politique égoiste :

. : +
Qi—>j [St—h af&-l] - Qi—)i[st—h af&—l] (5.4)

Viesjlsi—1] — Visa[si—1]

Cl=0Q-7) 1+ 70, avec CF i, 4] =
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5.5.5 TFT a structure de graphe

La brique de TFT utilisée est celle développée dans le chapitre 4 & base de graphe orienté :

GTFT. Rappelons brievement son principe, ses entrées et sa sortie.

Un agent GTFT a pour parametres un graphe de coopération potentielle maximale G4, qui
est connu ainsi qu’une fonction de TFT classique a deux variables. L’entrée de l'algorithme est
une matrice de degrés de coopération et la sortie est la décision de coopération envers tous les
autres agents. Pour plus de détails, voir le chapitre 4. On peut donc résumer le formalisme de

notre GTFT comme suit :

grTFT : N x [1, N] x [0, 1V*N x [0, 1]VN — [0, 1]V

5.5
et TFT(t, 4, Gomaz, C) = C 55

Pour la recherche de flot maximal, I’agent utilise une variante de ’algorithme de Ford-
Fulkerson avec un cofit de calcul polynomial (O(AN?) ot A est un coefficient de discrétisation

que 'on choisit égal a 10, cela permet d’avoir 11 valeurs : 0.0,0.1, ..., 1.0).

Algorithme 5.1 : Algorithme GRTFTRL pour l'agent i

Entrées : Vj, un ensemble de politiques au degré de coopération discret I1U) = {W%} et

les fonctions de valeurs associées Q%
Initialiser GO, + In, C¥ < Iy
for t € [1, Tq) do

Actualiser le graphe de coopération potentiel maximale G > Voir eq 5.3

t .
mazr

(section 5.5.4)

Détecter et actualiser le graphe de coopération C! ; > Voir eq 5.4

Appliquer le graph-based TFT : 8 = gr'TFT(t,i, Gl 0z CY)); > Voir section 5.5.5

if t=0 (mod K) ; > Toutes les K étapes (pour stabiliser le
comportement)

then

—
Modifier le choix de coopération vers les partenaires : Cy;s[k] = B(1, B[k]) ;
> Discrétisation stochastique
end
Obtenir la politique 7TZC—> en suivant les degrés (discrets) Cy;s
dis

Choisir I'action a® + Fé’_>(st)
dis

end
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5.6 Simulations et résultats

Dans cette section, notre algorithme GRTFTRL proposé est évalué sur le jeu COLLECT 2. Notre
approche est faite de plusieurs composants qui peuvent étre évalués séparément. Nous présentons
ici entre autres 'impact du choix de I’algorithme de TFT choisi pour la négociation, ainsi que
I'impact de ses parametres. Nous évaluons également la pertinence des modules d’estimation de
graphes de coopération, a savoir le graphe du choix de coopération des agents, ainsi que celui
correspondant au potentiel de coopération maximale conféré par le jeu. Nous choisissons d’utiliser
le jeu COLLECT sous deux types de structure de coopération : BILATERAL et CIRCULAR (voir
section 5.4.2 et Figure 5.3).

5.6.1 Meétriques sociales

Pour commencer, comme pour les chapitres précédents, on introduit quelques métriques so-
ciales qui permettent d’étudier les aspects coopératifs des politiques. On suppose que G*(X1, ..., Xn)
se réfere a la somme des récompenses sur le temps de ’agent ¢ dans une situation ou chacun
des agents j suit une politique X; dans un jeu a T étapes. De plus, on note C' la politique de
la coopération naive (consistant a maximiser le bien commun) et D la politique de défection
égoiste (consistant & maximiser son gain personnel). On définit donc trois métriques : la métrique
utilitaire U qui mesure le bien commun moyen du jeu, la sireté (safety) Sf mesure a quel point
il est risqué de choisir une certaine politique 7 au lieu de la défection lorsque 'on fait face a
des défecteurs. Enfin, l'incitation (Incentive-compatibility) IC mesure comment une politique
7 choisie par N — 1 agents encourage un dernier agent a choisir la coopération plutot que la

défection.

Ulr) = E [zgil G;(jr, ...,w)] S/(r)=E [Gl(ﬁ, D,...D) ;Gl(D, D, .., D)] |

B G'(C,nr,..., ) —GYD,mr, ..., )
IC(m)=E [ T 1

5.6.2 Performances du Graph-based TFT

Dans cette section, nous évaluons la pertinence de la brique de GTFT dans notre agent
GRTFTRL en comparant avec une baseline de type égoiste qui est une simple politique RL (DQN)
sans aucune brique de négociation de type TFT. Nous procédons également a une comparaison
avec TF'TRL qui est une approche similaire [LP17] mais en utilisant la version classique réciproque

du TFT sans aucune structure de graphe. Enfin, pour mettre en valeur le compromis entre

2. Le code des jeux, des algorithmes et des simulations est disponible ici : https://github.com/tlgleo/
Circular_Cooperation_MARL
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efficacité et siireté, nous introduisons dans les évaluations un agent naif coopératif NICE (qui
est une instance de GRTFTRL avec un GTFT naif coopératif i.e. un GTFT qui utilise comme
fonction de TFT une fonction triviale toujours égale a 1.0, voir chapitre 4). Cet agent met
en valeur 'inefficacité d’une coopération systématique sans conditions®. Pour isoler 1’étude de
I'impact du choix de I'agent de GTFT, nous avons fait le choix de communiquer artificiellement

a chaque étape les deux graphes de coopération qui sont normalement estimés par la brique de

détection.
(métriques x100, 5 exécutions (runs) de 500 étapes )
BILATERAL CIRCULAR
U IC Sf U IC Sf
EGcoisT 2.5+0.5 —15.74+2.4 0.3 +0.7 2.1+0.5 —15.5+1.8 —1.0£+0.5
TFTRL 64.1 5.2 12.5+2.5 —-1.6+1.3 5.8+0.9 —18.0+ 2.9 —-1.24+1.0
GRTFTRL 67.1£8.0 16.8 + 3.1 —-124+14 65.3+1.4 18.84+4.1 —-0.4+0.5
NICE 67.8+24 178484 -—-1524+05 67.8+24 -—-17.8+84 152405

TABLE 5.2 — Résultats avec les environnements BILATERAL et CIRCULAR, les parametres des
TFT sont («, 3,7,70,c0) = (0.6,0.6,0.1,0.3,0.0), et I'algorithme de graphe pour GRTFTRL est
I’approche min cost, voir chapitre 4.

Les premiéres observations montrent que I’addition d’un TEFT confére a I'agent des propriétés
de stireté et d’incitation, TF'TRL est en effet plus siir et incitatif que NICE et EG0OI1ST. Cependant,
dans le cas ou la coopération réciproque n’est plus possible (cas circulaire), TFTRL avec un
simple TFT échoue a converger vers une coopération mutuelle alors que notre approche parvient

a trouver un arrangement.

5.6.3 Impact des parametres de la fonction de TFT

Comme mentionné dans la section 5.5.5, un composant principal de notre graph-based Tit-
for-Tat (GTFT) est une fonction de TFT classique a deux variables qui contient elle-méme
cinq parametres. L’objectif, ici, n’est pas d’étudier exhaustivement I'impact de la valeur de ces
parametres. Une étude plus complete sur la version seule du GTFT a été faite dans le chapitre 4.
Dans cette section, nous proposons d’étudier les trois types de TFT dont nous rappelons plus

bas les caractéristiques avec les notations de la section 5.5.1 :

e TFTa : comporte simplement un coefficient d’inertie pour lisser les réactions, ainsi qu’un

taux d’incitation constant rg. Les parametres 3 et v sont nuls.

e TFTJ : addition du coefficient 8 qui permet d’adapter dynamiquement le taux r; en

fonction de la réaction positive ou négative du partenaire. Le coefficient v est nul.

3. Quelques vidéos de simulations sont disponibles ici :
https://youtube.com/playlist?list=PLs7£7KUeiGoVeIldh02wb6NyiNMoCVCQw
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e TFT~ : addition du coefficient stochastique . Il permet avec probabilité + de réinitialiser

le taux r; & rg s’il est devenu nul.

Pour se concentrer sur ’étude du TFT, nous conduisons les simulations dans une configuration
ou les graphes de coopération sont artificiellement communiqués sans estimation et détection.
Nous relachons cette contrainte dans une expérience avec le T FTy pour évaluer 'impact de la
détection (derriere ligne de la Table 5.3).

(métriques x100, 3 runs de 500 étapes )

BILATERAL CIRCULAR
U e Sf U e Sf
TFT« 66.7 + 1.3 2.14+4.0 —6.6 +3.1 64.5+1.7 29+44 —-6.94+2.9
TFTp 62.7+1.3 14.7 + 2.1 0.6 1.7 61.3+3.1 13.3+6.5 1.3+0.7
TFTy 62.8 + 3.5 1454+ 2.0 —-044+05 64.9+3.2 14.5+1.9 0.3+0.6
TFTvpgr 59.9+4.6 -77+29 -1324+14 5794+20 -160+57 -—-1414+19

TABLE 5.3 — Evaluation de 'impact du choix du GTFT (3 premiéres lignes) ainsi que l'impact
de la détection de la coopération (derniére ligne) sur les jeux BILATERAL et CIRCULAR. Les
parametres des TFT sont («, 3,7, 70,co) = (0.6,0.6,0.1,0.3,0.0), et 'algorithme de graphe pour
GRTFTRL est 'approche min cost.

On peut observer qu'un parametre adaptatif 8 non nul est pertinent pour augmenter la
stireté et l'incitation, mais il conduit & une légere baisse de l'efficacité U. En effet, si le GTFT

est trop méfiant, cela peut conduire a une défection

qui s’installe durablement et n’évolue plus. Cela est _ 701
7 N . . o =
notamment résolu par le parametre stochastique v qui % 601 ’—I—‘
. SR b 3 50 A
fournit un peu de résilience en augmentant un peu S " == Given cooperation
Pefficacité, sans pénaliser la stireté. T F T+ offre donc % I Detected Eo@peration
. . € 30 [ Egoist
le meilleur compromis. &
5 204
S 10-
5.6.4 Impact de la détection de la coopéra- 0 . . .
Bilateral Circular Dynamic
tion Game Game Game

FIGURE 5.7 — Impact de la détection du

Un des challenges, voire le plus difficile, provient
de la détection de la coopération. D’une part, I’agent
doit étre capable de détecter le potentiel de coopération
conféré par le jeu. D’autre part et surtout, il doit étre
capable de détecter le comportement des autres joueurs

et d’en déduire une estimation de la volonté de chaque

potentiel de coopération sur U. 3 runs de
500 étapes sur trois jeux : Bilateral, Cir-
cular et Dynamic (jeu dont la structure
de coopération change d’une structure
bilatérale & une structure circulaire au
milieu du jeu a ¢t = 250)

joueur de coopérer avec chacun des autres joueurs. Pour évaluer 'impact de cette détection, nous

comparons deux situations : I'une ou les graphes de coopération sont artificiellement communiqués
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aux agents (le graphe de potentiel de coopération maximale ainsi que celui correspondant aux
choix de coopération des agents au coup précédent), et 'une ou l'agent doit détecter et estimer

lui-méme les graphes.

Dans la Table 5.3, les deux dernieres lignes (T'FTv et TFT~.pgr) permettent d’évaluer
I'impact de la détection du choix de coopération des joueurs. La tache est semble t-il tres difficile :
on observe que sans la communication de la détection, I’agent peine a maintenir une stireté et une
incitation. La fonction de détection proposée est donc peu optimale. Comme le mentionne [LP17],
détecter de tels comportements a l'aide de simples observations et en se basant sur des politiques
de RL pré-entrainées est sujet a un fort biais. Cependant, en ce qui concerne I'estimation du
potentiel de coopération et donc le calcul du graphe (on rappelle que dans le cas du jeu COLLECT,
ce graphe peut étre compris comme la matrice stochastique des probabilités d’apparition des
piéces), notre approche parvient a calculer un graphe raisonnablement estimé. Empiriquement,
il est possible de se faire une idée dans cette vidéo exemple ou le graphe change subitement
de structure®. Dans la Figure 5.7, on montre la métrique utilitaire U (la somme des gains des
joueurs) dans quelques situations de structure de coopération (fixée ou dynamique). Bien que les
métriques soient assez loin de 'optimal (correspondant au cas ou le graphe est artificiellement
donné), notre agent parvient néanmoins a atteindre un bien commun meilleur que dans le cas
ou les agents sont purement égoistes. Ces écarts importants pourraient étre expliqués par le
fait que le graphe estimé n’étant pas totalement exact, les arcs de coopération qui sont, on le
rappelle, transformés ensuite en probabilité de choix de politiques conduisent alors & un manque
de coopération complete qui impacte ensuite la réaction des agents, qui ne veulent pas coopérer

pleinement, ce qui conduit a une baisse du bien commun.

5.6.5 Limitations

Un des challenges, voire le plus difficile, est la détection de la coopération, d’une part la dé-
tection des comportements des autres joueurs, d’autre part le graphe du potentiel de coopération
maximale. Comme le montrent nos évaluations, notre agent peine a détecter correctement la
coopération, di en particulier trés probablement au fort biais des agents de RL. Par ailleurs,
cette détection nécessite une observation totale des états et surtout des actions des autres joueurs,
afin notamment d’estimer le potentiel de coopération et le comportement des autres joueurs.
Ce n’est malheureusement pas une hypothese réaliste dans la plupart des situations. Quelques

perspectives sont discutées en conclusion.

Une autre limitation réside dans la génération de politiques de RL en self-play. Comme il est

4. Simulation avec la détection du potentiel de coopération dans un environnement dynamique : https:
//youtu.be/2Q481RoJUwo
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nécessaire de pré-entrainer des politiques de différents degrés et combinaisons de coopération
vers chacun des autres joueurs, le coiit en calcul augmente exponentiellement avec le nombre de
joueurs. En effet, méme si en pratique, on peut entrainer uniquement des politiques de degrés
binaires comme par exemple coopérer ou non avec tel ou tel joueur, cela correspond tout de méme
a 2V—1 politiques différentes & entrainer. Dans la section suivante, nous discutons de possibles
améliorations, notamment sur la possibilité d’inclure les degrés de coopération dans le modele

(neuronal par exemple) des politiques pré-entrainées.

5.7 Conclusion et perspectives

L’objectif de ce chapitre a été 'extension de Dilemmes Sociaux Séquentiels (SSD) dans les cas
ou la coopération réciproque n’est pas systématiquement possible ou du moins pas nécessairement
optimale. Nous avons donc proposé un formalisme qui repose sur les définitions des SSD [LZL"17]
et qui reprend l’esprit de coopération circulaire du Graph-based Iterated Prisoner’s Dilemma

(GIPD) détaillé dans le chapitre 4. Les principales contributions sont :

— lintroduction d’un formalisme pour modéliser un SSD dont la structure de coopération
possible peut prendre n’importe quelle forme. Notre extension CSSD est un jeu de Markov
dont le potentiel de coopération entre les joueurs peut étre modélisé sous la forme d’un
graphe orienté et pondéré, permettant ainsi des coopérations mutuelles asymétriques et en

particulier circulaires via un ou plusieurs autres acteurs.

— limplémentation de bancs de tests pour expérimentation sous la forme de jeux dont la
structure de coopération est facilement modifiable. Le graphe du potentiel de coopération
maximale est en effet adaptable pour obtenir selon les besoins, des structures de coopération

bilatérales ou circulaires.

— une premiere approche pour adresser ces jeux. Il s’agit d’'une méthode hybride a base de
TFT et de politiques de RL pré-entrainées par self-play. C’est une extension de I’approche
proposée par [LP17] mais qui au lieu d’utiliser un TFT classique, utilise notre Graph-based
Tit-for-Tat (GTFT) développé dans le chapitre 4. Cela permet a la différence de 'ancienne

approche, d’adresser les situations non-réciproques et circulaires.

Compte tenu de la nouveauté de ce modele de jeu, il existe peu d’approches existantes pour
comparer notre premiere proposition d’agent. Néanmoins, lorsque 1’on compare notre approche
a l’approche originelle [LP17] ou bien & des politiques égoistes entrainées indépendemment, les
métriques sociales forment un compromis bien plus optimal dans toutes les situations (et surtout
dans les situations non réciproques puisque le TFT classique utilisé dans [LP17] ne suffit pas a
adresser la circularité de la coopération). En revanche, notre agent peine a détecter correctement
la coopération, en particulier la détection du graphe de coopération entre les joueurs. Il s’agit pro-

bablement du plus grand challenge relatif au probleme étudié. En effet, détecter le comportement
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via la simple observation des actions des autres joueurs et de ’état de 'environnement est extréme-
ment instable. Une raison probable est que cette détection repose sur les politiques pré-entrainées
de différents niveaux de coopération. Il y a la un fort risque de biais di a I’entrainement et 1'utili-
sation de celles-ci. Il y a un risque que les politiques ne soient pas assez explicites, au sens ou elles
ont peut-étre ignoré lors de ’entrainement des stratégies équivalentes. Par conséquent, des joueurs
ne suivant pas les stratégies connues pour étre coopératives mais pour autant équivalentes, seront
alors considérés a tort comme non-coopératifs, et donc subiront une défection en vertu du TFT.
Pour résumer, le challenge est trés important sur le seul aspect de la détection de la coopération.
Il existe quelques propositions d’améliorations consistant a dérouler (rollout) des politiques sur
plusieurs itérations, et plusieurs exécutions pour mieux estimer le choix coopératif de tel joueur
qui joue telle action en observant tel état. Cependant, cela peut étre tres coliteux en calcul lors

de la phase d’exécution, ce qui pourrait étre une forte limitation pour une utilisation en temps réel.

En ce qui concerne le fait qu’il est nécessaire d’accéder a l’observation totale de l'envi-
ronnement, il pourrait étre intéressant d’étudier des techniques d’apprentissage par consensus
[DCHT04, ZZ19] et envisager une possibilité pour les agents de communiquer et partager leur
connaissance de I’environnement entre eux lorsqu’ils en ont 'occasion (e.g. s’ils se croisent), par
exemple sur leur estimation de la coopération des autres joueurs. Ce partage de modele par
consensus revient au probléme de 'optimisation par consensus lorsque les acteurs ne sont pas
coopératifs [ZPDW18, TNWL20]. Le passage a I'observation partielle représente également un
défi important avec beaucoup d’enjeux puisqu’il s’agit en général d’une hypothese trés courante

dans les situations rencontrées.

Enfin, concernant la génération de politiques pré-entrainées par self-play, il a été évoqué plus
haut le cofit important en calcul qu’impliquait I’explosion combinatoire des politiques de degrés
différents vers les autres joueurs (méme le cas "simple" avec degrés binaires : 2V ~! politiques
différentes a entrainer avec N joueurs). Comme suggéré plus haut, une idée pourrait étre d’in-
clure une sorte d’embedding de comportement dans la représentation de I’état pour modéliser
les politiques dans un unique modeéle [AMCB21]. Cela permettrait également de considérer
des politiques aux degrés continus et ainsi s’affranchir de I’étape 4 de notre algorithme (sec-

tion 5.5.2) qui permet par tirage de distribution de convertir des degrés continus ou degrés discrets.

Pour résumer, notre proposition d’agent comporte encore de nombreux challenges, et suscite
de nombreux enjeux et de perspectives. L’approche hybride a base de TFT est une méthode
stire et incitative, elle est donc trés prometteuse car elle évite ’écueil des équilibres de Nash non-
optimaux. Enfin, pour ce qui concerne le formalisme générique de dilemmes sociaux séquentiels a

N > 2 joueurs, il représente un intérét important notamment pour 1’étude d’agents décisionnels
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dans des situations non-coopératives. Ceci a le potentiel de contribuer a répondre a des enjeux
croissants tels que ceux liés a 1’économie de ressources et d’énergie par la coopération d’acteurs

intelligents.
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Chapitre

Un framework multi-agents pour la
modélisation de la collaboration

multi-opérateurs

Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur 'implémentation d’un framework qui génére des
jeux multi-opérateurs afin d’étudier leur collaboration. Ce framework permet de créer plusieurs
environnements flexibles et personnalisables en utilisant le langage Python avec le formalisme
OpenAl Gym. Ce dernier est utilisé notamment pour entrainer et étudier 'apprentissage des
agents tels que des politiques d’apprentissage par renforcement (RL). L’objectif n’est pas de
construire des environnements exhaustifs et réalistes mais d’obtenir quelques jeux multi-opérateurs

clés sur lesquels nous pourrons étudier et évaluer les algorithmes développés précédemment.

6.1 Introduction et motivations

Aujourd’hui, de plus en plus de connectivité est nécessaire pour répondre aux besoins dus a
I'explosion des nombreux usages d’Internet (streaming, Internet des objets, véhicules autonomes,
télémedecine, etc). Pour les opérateurs, un challenge majeur de la connectivité est la gestion
de cette augmentation de trafic. Etant donné que le déploiement de nouvelles infrastructures a
un cotit financier et environnemental non négligeable, une solution intéressante serait pour les
opérateurs de Télécom (Mobile Network Operator (MNO)) de partager les antennes entre eux de
maniere a homogénéiser la connectivité de leurs utilisateurs. Par exemple en utilisant des procédés
de roaming ou de Radio Access Network (RAN) sharing ou bien de Radio access network slice
[Tur20]. Plus récemment, les places de marché de connectivité ont été considérées impliquant
des transactions financiéres comme des mécanismes d’enchéres [ZLNW12, CBA*19]. Dans les

réseaux cellulaires mobiles, deux configurations principales peuvent étre considérées : ’extension
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de couverture réseau et ’extension de capacité. Dans le premier cas, quelques utilisateurs peuvent
ne pas avoir de connectivité dii & un manque de couverture de leur opérateur. Dans le second
cas, il peut y avoir trop d’utilisateurs par rapport a la capacité de la cellule de leur opérateur.
Pour palier ces probléemes, un opérateur peut vouloir coopérer avec d’autres opérateurs pour
bénéficier de ses ressources si la cellule correspondante est moins chargée ou si 'infrastructure est
géographiquement plus proche des utilisateurs demandeurs [TR20]. Dans ces situations (Figure
6.1), les opérateurs peuvent envisager des scénarios basés sur la réciprocité et les échanges

équitables de maniere a ce que chaque participant tire un bénéfice de la coopération.

«—— Avant collaboration

«---» Aprés collaboration N /

FIGURE 6.1 — Principe et exemple d’une coopération multi-MNOs : par service mutuel, les MNOs
prennent en charge des utilisateurs d’autres opérateurs. Cela a pour effet de diminuer la charge
de la cellule et ainsi d’optimiser la connectivité générale.

Pour un opérateur, afin d’évaluer et identifier la participation dans de tels scénarios de
coopération, I'apprentissage multi-agents offre des perspectives intéressantes pour déterminer
les interactions optimales entre les agents. En particulier, I’émergence récente du MARL dans
des jeux non-coopératifs est trés prometteuse [LP17, PLZ*17, LWT*17] comme I'utilisation des
algorithmes a base de Tit-for-Tat (TFT). Cependant, I’étude de ces agents et I’évaluation de
ces stratégies requiert un environnement de simulation et de test. Bien qu’il existe de nombreux
environnements de simulation de réseau mobile [BTAT99, TH09], a notre connaissance, aucun ne
propose un cadre de collaboration multi-opérateurs. Pour pallier le manque d’un tel environne-
ment, nous proposons un nouveau framework capable de générer des environnements RL pour la
simulation de coopération multi-opérateurs. Nous avons décidé d’adopter le formalisme Gym de

OpenAl [BCPT16] qui est une référence en maticre d’étude d’agents.

Pour commencer, nous expliquons quelques notions et éléments de vocabulaire liés aux réseaux

de téléphonie mobile, et rappelons quelques notions liées aux jeux. Nous détaillons ensuite les
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caractéristiques de notre framework dans la section 6.4 et proposons quelques exemples dans
la section 6.5. Nous conclurons par une breve étude de théorie des jeux (dans la section 6.6),
notamment pour illustrer les situations de dilemme social dans lesquelles ces jeux multi-opérateurs

se trouvent.

6.2 Notions et vocabulaire liés aux réseaux mobiles

Avant d’expliciter en détail I'implémentation et les caractéristiques des nos environnements de
simulation, il convient d’apporter quelques définitions simplifiées liées au contexte des opérateurs

de réseau mobile.

Les Mobile Network Operators

Un Mobile Network Operator (MNO) est ce qu’on appelle communément un opérateur de
télécommunication qui propose & des clients un service de téléphonie mobile et/ou un acces
mobile a Internet. Les MNOs détiennent des licences d’utilisation de fréquence et déploient
leur propre réseau mobile via leurs propres infrastructures (antennes, etc.). Ces MNOs sont
aussi appelés opérateurs classiques. La France en compte quatre : Bouygues Télécom, Free
Mobile, Orange et SFR. Les opérateurs classiques sont a différencier des opérateurs virtuels
ou en anglais Mobile Virtual Network Operator (MVNO). Les MVNOs sont des opérateurs
ne possédant pas de licence d’utilisation de fréquence, ni d’infrastructures de réseau propres.

Cependant, ils délivrent un service de

connectivité a des clients par le biais
(X .((‘ )
de contrats avec des MNOs qui leur A ;

concedent une partie de leur réseau. NRJ Cellule
Mobile ou La Poste Mobile sont des Site k
T\ 1
exemples de MVNO francais utilisant le (station de base) /
réseau des MNOs francais.
Les stations de base et cellules
Chaque MNO possede un ensemble de

stations de base. Une station de base (ou
antenne-relai), est une infrastructure qui

permet de délivrer un service de connecti- FIGURE 6.2 — Sites et cellules dans un maillage hexa-
vité a des terminaux (téléphones mobiles) gonal pour la couverture mobile

par l'envoi et la réception de signaux radio-électriques. Notons que chaque station de base
comporte généralement trois antennes émettant dans un secteur de 120 degrés. L’ensemble de ces

secteurs issus des différentes stations de base forme un maillage hexagonal et la zone délimitée
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par trois stations de base, pour une fréquence donnée, est appelée cellule (Figure 6.2). Dans
la suite, on utilisera le terme cellule pour désigner chacun des trois secteurs par antenne. Pour
conserver 'idée du maillage hexagonal, nous fixerons ce nombre & 3. Notons que ce nombre peut
étre supérieur, voir nettement supérieur. En effet, la prochaine génération de réseau mobile (5G)

pourra accueillir au moins jusqu’a 256 antennes pour cibler précisément les utilisateurs [Ser17].

Les terminaux utilisateurs

Les utilisateurs (ou User Equipments) sont les téléphones mobiles des clients respectifs & qui
les MNOs délivrent le service de connectivité. Dans notre configuration, on considére que chaque
utilisateur est associé & un unique MNO de rattachement, une position fixe ou mobile (voir
section 6.4.1) connue ou non de 'opérateur selon la configuration de l’environnement. Enfin, dans
une premiere estimation, notre environnement lie initialement chaque utilisateur a la station de
base de son MNO de rattachement qui est la plus proche géographiquement. Les zones distinctes,
regroupant les mobiles qui partagent la méme station de base, forment une partition du territoire

qu’on appelle diagramme de Voronoi [PA08] (voir Figure 6.3).

FIGURE 6.3 — Partition (ou diagramme) de Voronoi pour paver la couverture mobile et relier les
utilisateurs (points rouges) a une station de base
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6.2. Notions et vocabulaire liés aux réseaux mobiles

Les ressources radio

Dans notre point de vue, nous faisons ’hypotheése que chaque MNO possede pour chaque
antenne une quantité de ressources disponibles type Physical Ressource Block (PRB)!. Il s’agit
d’une part de fréquence pendant une portion de temps. C’est sur ce type de quantité que les

MNOs se basent pour s’échanger des parts de ressources radio pour une cellule donnée.

Le Roaming et le RAN sharing

Le roaming est le fait qu'un utilisateur (e.g. en voyage) puisse se connecter via le réseau d’un
autre opérateur. Le RAN sharing est une catégorie de partage de réseau d’acceés qui n’utilise
qu’une partie de l'infrastructure d’acceés d’un opérateur mais pas son coeur de réseau (en quelque

sorte le logiciel de gestion).

AVANT PARTAGE APRES PARTAGE

R g o

of o R o
une cellule R
=1 ) 0
x4 -
@\ e e I
f o g | e
of of

% : site du MNO Rouge

eee : clients de Rouge, Vert et Bleu

OOoO/03: affiliations par un MNO ou @

FIGURE 6.4 — Exemple de partage de ressources radio. Le jeu présenté est simple et comporte
trois opérateurs (Rouge, Vert, Bleu). Il y a une seule station de base (gérée par Rouge) et neuf
utilisateurs (trois clients par opérateur). La couleur des points identifie le MNO (home) dont est
client I'utilisateur en question. La couleur des rectangles entourant les utilisateurs indique quel
opérateur les prend en charge (visited MNO, c-a-d le MNO auquel appartient l'infrastructure qui
délivre la ressource radio)

Dans 'exemple de la Figure 6.4, 'opérateur Rouge dans la situation de gauche, ne partage
pas son connectivité, les clients des autres opérateurs ne peuvent donc se rattacher & son antenne.
Dans la situation de droite, Rouge alloue une partie de son connectivité a Vert pour une de ses

antennes (celle de gauche) et & Bleu et Vert pour son antenne du bas.

1. https://wuw.sciencedirect.com/topics/computer-science/physical-resource-block
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6.3 Notions de jeux et environnements OpenAl Gym

Dans cette section, nous rappelons les éléments nécessaires pour définir un jeu (Processus
de décision markovien partiellement observable : POMDP) puis nous détaillons le concept des

environnements OpenAl Gym : un format utile pour implémenter des jeux.

6.3.1 Rappels des processus de décision markoviens POMDP

Dans la littérature, les environnements multi-agents sont communément formalisés par les
Partially Observable Markov Decision Processes (POMDP) qui sont une généralisation des
Markov Decision Process (MDP) [Bel57]. Les POMDP sont généralement définis par un sextuplet
(S, A, T,R,Q,0) ou :

— 5 est un ensemble d’états

— A un ensemble d’actions

— T : 8 x A—[0,1] est une fonction (stochastique) de transition
— R:5 x A— R est une fonction de récompense

—  est un ensemble d’observations

— 0 : 5 x AxQ—[0,1] est une fonction d’observation

Pour rappel (voir chapitre 2 et 5), I'objectif dans un POMDP est de déterminer une politique

optimale 7 : s — a de sorte que la récompense cumulée soit maximisée.

6.3.2 Environnements au format Gym de OpenAl

OpenAl Gym est un framework [BCP*16] dont le role principal est de permettre une inter-
action dans un format générique entre un ou des agent(s) (en particulier de type RL) et des
environnements créés manuellement. Ainsi, Gym est adapté pour entrainer, évaluer et comparer

des politiques dans des environnements donnés.

Un environnement Gym noté env en version mono-agent est une instance d’une classe héritiere

de la principale classe fournie par la bibliotheque Gym. Il comporte quatre fonctions principales :

1. env.init () : 'environnement est instancié et établi dans son état initial (qui peut étre

choisi manuellement ou aléatoirement)

2. env.reset() : une fois que 'environnement a déja été instancié a l’aide de env.init (), la

fonction env.reset () permet alors de réinitialiser I’environnement.
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3. env.step(action) — [new_state, reward, done, info] : est la fonction la plus im-
portante puisqu’elle permet I'exécution d’une action afin de modifier I’état de ’environ-
nement et de recevoir une récompense. Ainsi, I’agent injecte ’action action, et il peut
alors recevoir le nouvel état de I’environnement new_state, une récompense reward, un
booléen done qui indique si le jeu est terminé et enfin de maniére optionnelle, quelques

informations supplémentaires info.

4. env.render () : une fonction de rendu visuel qui permet d’afficher ’environnement dans
son état actuel. Bien que cette fonction puisse étre considérée comme facultative, elle a fait

néanmoins I'objet d’un intérét et effort particulier dans notre application.

Le formalisme en version multi-agents est similaire au formalisme a un agent : les variables
adaptées sont transformées en liste. Ainsi, action devient une liste actions constituée des N

actions des N joueurs. De méme pour new_states, rewards, etc.

FIGURE 6.5 — De nombreux jeux Atari ont été développés en Gym afin de fournir des bancs de
tests aux algorithmes de RL [MKS*13].

6.4 Proposition d’un environnement multi-opérateurs

Apres avoir introduit les notions liées au domaine des télécommunications et rappelé les
caractéristiques nécessaires a la définition de jeux, nous allons dans cette section détailler I'implé-

mentation de nos environnements 2.

Pour étre intégré comme un environnement OpenAl Gym et ainsi profiter de la flexibilité
associée, il est nécessaire d’implémenter les quatre fonctions mentionnées plus haut. En particulier,

la fonction env.step(action) qui fait 'intérét de 'environnement. Dans un premier temps, il

2. Le code source de notre framework est disponible sur GitHub :
https://github.com/tlgleo/gym-MNOs-cooperation
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convient de détailler les caractéristiques et parametres principaux de notre framework [LGMLR21].

6.4.1 Caractéristiques de I’environnement

Notre framework implémenté permet de créer des environnements Gym. Nous listons dans la

suite les parametres qui sont modifiables ou non pour la génération de tels environnements.

Nombre d’agents

Un nombre n_agents d’agents (ou de joueurs) peut étre défini. Dans notre cas, les joueurs
correspondent aux MNOs (opérateurs). Nous nous intéressons a la notion de joueur au sens de la
théorie des jeux, a savoir des acteurs qui cherchent a maximiser une fonction d’utilité personnelle.

Dans nos simulations, il sera généralement égal au plus & 4 (nombre de MNO frangais).

Positions des stations de base

Chaque joueur (MNO) possede des stations de base (ou sites) qui sont contenues dans
le parametre positions_sites. Ce dernier est une liste de n_agents listes qui contiennent
chacune les positions aux coordonnées (z,y) des stations de base. Dans les situations réelles que
I’'on aborde dans la suite, les coordonnées des stations de base sont extraites des données de
I’Agence Nationale des Fréquences (ANFR), elles correspondent aux coordonnées géographiques
(longitude, latitude). Dans le cas de données réelles, il convient de faire la distinction (z,y) et
(longitude/latitude) notamment dans le calcul de la distance la plus courte qui intervient dans
les transitions. En effet, on ne peut pas faire 'abus de considérer (z,y) par (longitude/latitude),
en particulier sur le territoire frangais ou la latitude est non négligeable : cos(48°) ~ 0.67... On
considere par ailleurs que ces positions sont fixes. Cependant, la modification de ses positions
au cours du temps pourrait étre envisageable comme dans les perspectives d’antennes relais par
drone [MSBD16, SH18|.

Nombre de cellules ou secteurs

Comme évoqué plus haut, chaque station de base comporte des antennes qui peuvent émettre
pour une bande de fréquence donnée dans trois directions différentes. Ceci forme des secteurs
de 120 degrés que l'on appelle communément des cellules. Bien qu’il soit tres courant que ce
nombre soit fixé & trois (maillage hexagonal), les nouvelles générations de réseau mobile (5G) ont
notamment pour objectif d’augmenter significativement ce nombre afin de cibler plus précisément
la direction du signal. C’est pourquoi dans nos environnements, il est possible de définir le nombre

de secteurs avec le paramétre n_cells.
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Positions des terminaux utilisateurs

Pour simuler des situations et estimer les qualités de services, des terminaux utilisateurs
(les mobiles des clients) sont placés dans l’environnement. Ils peuvent étre considérés fixes ou
mobiles (voir section 6.4.1). Dans les deux cas, leur nombre et leur position initiale doivent
étre définis. Les positions (z,y) ou (longitude/latitude) des terminaux sont indiquées dans la
liste positions_users. Pour la simplification, une fonction random_users est implémentée pour
définir aléatoirement des positions dans la zone du jeu. Cette fonction se contente en ’état de
placer aléatoirement des positions sur une zone rectangulaire sans prendre en compte la densité
éventuelle, ou la topologie de la zone étudiée (par exemple le littoral, voir Figure 6.9). Enfin,
chaque utilisateur se voit attribuer une affiliation fixe & un unique opérateur dont il est le client.

Ces affiliations sont définies par un indice d’un unique MNO contenu dans une liste clients.

Mobilité des terminaux utilisateurs

Les utilisateurs peuvent étre considérés fixes ou mobiles. Pour ce dernier cas, une classe

Kinematics a été implémentée. Elle permet d’induire un mouvement aux utilisateurs 3.

Discrétisation des observations

Dans le chapitre 2, nous avons évoqué le fait que certains algorithmes nécessitent une repré-
sentation vectorielle (ou tensorielle) des données et des observations. Ainsi, une option possible
de I'environnement permet d’encoder les observations sous la forme d’un gridworld multi-couches.
Cette caractéristique est notamment adaptée a des algorithmes de type Deep Reinforcement
Learning (DRL) via 'utilisation en particulier de Convolutionnal Neural Network (CNN) (Voir
aussi 6.4.2)

6.4.2 Caractéristiques liées au framework Gym

Dans cette section, nous décrivons des caractéristiques des POMDP (section 6.3.1) de notre
framework Gym. On détaille en particulier les actions, c’est-a-dire les transactions des joueurs
(opérateurs), les observations, la fonction de transition et enfin la fonction de récompense qui

correspond a l'utilité de chaque joueur qui doit étre maximisée.

3. Un exemple de mobilité pour I’environnement nommé env_3A_5S_30U-v0 peut étre visionné ici : https:
//www .youtube. com/watch?v=ZfCgvPOmUoc

163


https://www.youtube.com/watch?v=ZfCgvPOmUoc
https://www.youtube.com/watch?v=ZfCgvPOmUoc

Partie III, Chapitre 6 — Un framework multi-agents pour la collaboration multi-opérateurs

Actions

A chaque étape du jeu, les joueurs (opérateurs) sont invités a allouer (ou non) une portion
de leurs ressources aux autres joueurs sur 'une ou plusieurs de leurs cellules. Ainsi, une action
consiste a lister une partition des ressources pour chacune des cellules de chaque station de base.
Formellement, une action a pour un joueur donné est un tenseur (table numpy en Python) de
dimension 3 et de taille (n_sites, n_cells, n_agents). Nous avons la condition suivante de

partition de ressources (en proportion) pour chaque cellule :

N
Vig, Vko, Y alis ke,ip] =1 (6.1)

ip=1

avec N le nombre de joueurs (MNO) et ig, ko, ip respectivement les indices des sites, cellules et

joueurs.

Par exemple, la Figure 6.6 montre un environnement (nommé env_3A_3S_9U-v2) & trois
joueurs (MNO) qui fait partie des jeux prédéfinis directement disponibles (voir 6.5.1). Dans ce
jeu, chaque joueur possede une station de base et couvre chacun trois clients. Sur la figure, sont
représentées quatre versions du jeu. Les quatre différentes actions choisies par le premier agent

(le Rouge) dans chaque version sont respectivement, :

100 0 01 010 0.33 0.33 0.33
10 0Of,(1 0 0,1 O 0],]033 033 0.33
1 00 010 1 00 0.33 0.33 0.33

avec I'indice de la cellule qui s’incrémente dans le sens trigonométrique (anti-horaire). L’indice 0

correspondant au secteur incluant l’angle 0.

Observations

La fonction d’observation permettant de convertir I’environnement en un état que les agents
observent est sujet a discussion. Un environnement multi-agents a observation partielle est
considéré comme non-markovien ce qui nécessite alors de créer un état comportant tout ’historique
des actions et des états. De telles configurations pour 1’état ont été étudiées au sein des algorithmes
proposés dans [HS15, LM92]. C’est pourquoi les environnements ne fournissent que 1’observation
actuelle, le travail d’historique est effectué au sein de ces agents. Nous proposons alors un état
disponible en deux versions : une observation totale ou une partielle. L’observation fournit une
carte de type bitmap montrant la position des sites et des utilisateurs sur des canaux différents.

De tels tenseurs sont tres adaptés notamment pour ’étude d’algorithmes de type Deep RL qui
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(a) Situation (b) Situation (¢) Situation non (d) Rouge est seul a
initiale optimale optimale coopérer
FIGURE 6.6 — Quatre instances du jeu simple nommé env_3A_3S_9U avec 3 joueurs

(Rouge/Vert /Bleu) possédant chacun un site et trois utilisateurs. La Figure 6.6b illustre la
coopération optimale. La Figure 6.6d montre une situation ou seul un joueur (Rouge) accepte de
coopérer.

utilisent des réseaux de neurones convolutionnels [MKS™15, MKS*13]. Dans la Figure 6.7, les

deux types d’observation sont représentés pour le jeu prédéfini env_3A_3S_9U-v1.

Partial Observation

Total
Observation Agent 1 Agent 2 Agent 3
w
O
w
£
L
0

FIGURE 6.7 — Observation totale et partielle du jeu prédéfini env_3A_3S_9U-v1 (correspondant
a la Figure 6.6)

Fonction de transition

Dans nos environnements, il est nécessaire de développer une fonction de transition. Il s’agit
de définir la maniére dont I’état de ’environnement est transformé, selon les actions effectuées par
les agents. Nous proposons qu’a chaque itération du jeu, les liaisons entre antennes et utilisateurs
soient redéfinies selon les parts de ressources que les joueurs se partagent entre eux. Pour
déterminer le lien, nous proposons une maniére simple : chaque utilisateur est relié a 'antenne la
plus proche qui 'accepte. En d’autres termes, soit ’antenne appartient a ’opérateur original du
client, soit cet opérateur s’est vu allouer suffisamment de part pour la cellule correspondante.
Notons que bien que cette allocation n’est pas optimale, elle est suffisamment réaliste pour

modéliser un jeu de collaboration. De plus, une solution plus optimale aurait nécessité a chaque
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itération une optimisation NP-difficile et dont les améliorations ne sont pas I'objet du chapitre.

La Figure 6.6 illustre plusieurs liens dans le méme jeu avec différentes allocations.

Fonction de récompense

Pour modéliser la récompense de notre environnement Gym, nous proposons une fonction
d’utilité simplifiée pour chaque joueur (opérateur) qui dépend des allocations de ressources et de
la position des utilisateurs personnels (clients). Il s’agit d’une expression qui pour chaque joueur
P somme une qualité de service ¢,, que recoit chaque client up de I'opérateur P. Cette qualité
de service doit diminuer fortement avec la distance a laquelle se trouve le client de sa station de
base de rattachement. Elle augmente avec la quantité de ressources radio qui a été allouée a la
cellule dans laquelle il se trouve. Enfin la qualité diminue proportionnellement avec le nombre de
terminaux qui se partagent la cellule. En s’inspirant des travaux de [KHH"12], il est proposé
une version simplifiée de g,, comme suit :

Qup = Fup exp(—

My p

Dy
6.2
D, (6.2)

— I'y, est la portion de ressources radio allouée pour l'opérateur P dans la cellule de up,
qu’elle soit détenue (antenne propre) ou regue (allocation d’une portion de ressource radio

par un autre opérateur).

— My, est le nombre de clients de I'opérateur P qui se trouvent dans la cellule du client up

et donc qui se partagent la portion correspondante

— D, est la distance a laquelle se trouve up de son antenne de rattachement, D,,,, est une

constante de normalisation/homogénéisation

Enfin, pour la récompense totale du joueur (opérateur), les qualités de service des clients sont
sommeées. Dans ce cas, nous n’appliquons aucune normalisation car ’objectif des opérateurs est
de maximiser le nombre d’utilisateurs ayant une bonne qualité de service et non pas maximiser la
qualité de service moyenne par utilisateur. On obtient donc I'expression finale de la récompense

Rp de 'opérateur P :

Rp= > qup (6.3)

up€eCp

avec :
— Cp l'ensemble des clients de 'opérateur P

— Qup la qualité de service simplifiée de l'utilisateur up (équation 6.2)

Remarquons qu’une telle expression de I'utilité peut servir de fonction de coiit pour optimiser

le rattachement des utilisateurs a la meilleure antenne. En effet, la formule prend en compte le
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nombre d’utilisateurs se partageant la cellule en plus de la distance a laquelle ils se trouvent. Par
conséquent, il peut exister un agencement plus optimal qui n’est pas I’antenne la plus proche.
Notons que l'objectif de ces environnements n’est pas d’étre le plus proche du réalisme mais
plutot d’implémenter une premiere version d’environnement de simulation pour étudier et évaluer
les aspects coopératifs des opérateurs. Comme mentionné plus haut, pour des raisons de temps
de calcul et dans un soucis de permettre des interactions rapides avec l’environnement, nous

maintiendrons le rattachement & 'antenne la plus proche au sens des partitions de Voronoi.

6.5 Exemples d’applications

Notre framework propose quelques environnements prédéfinis trés simples que nous présentons
dans la section 6.5.1. Ces jeux ont pour objectif principal d’évaluer des premieres versions d’agents.
Il est également possible de modéliser des situations réelles du territoire francais a l'aide des
données de I’Agence Nationale des Fréquences (ANFR) qui met & disposition le type de fréquence
et la position des antennes pour ’ensemble des quatre opérateurs francgais. Nous présentons cette

extension en section 6.5.2.

6.5.1 Jeux prédéfinis simples

Notre framework propose quelques environnements pratiques tres simples considérant 2 ou 3
joueurs (opérateurs). Par exemple, la Figure 6.8 illustre quatre situations simples et symétriques
avec deux ou trois MNOs disposant chacun d’une seule antenne et quelques utilisateurs (clients)

artificiellement répartis de maniere a obtenir un jeu simple.

(a) env_2A_2S_2U-v1 (b) env_3A_3S_9U-v0 (c) env_3A_3S_9U-v2 (d) env_3A_3S_18U-v0
FIGURE 6.8 — Quelques exemples de jeux prédéfinis a deux ou trois joueurs
Sans rentrer dans les détails, ces jeux ont été agencés de telle sorte qu’ils représentent des
dilemmes sociaux. En particulier en considérant certains Graph-based Iterated Prisoner’s Dilemma

(GIPD) vus dans le chapitre 4 (voir la Figure 4.3) comme un dilemme du prisonnier classique &

deux joueurs (Fig 6.8a) et trois jeux a trois joueurs avec une coopération réciproque (Fig 6.8b et
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6.8d) ou circulaire (Fig 6.8¢c). Nous reviendrons briévement sur ces aspects de théorie des jeux

dans la section 6.6.
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6.5.2 Jeux de situations réelles avec les données de 'ANFR

Il est intéressant de créer des mini-environnements modélisant de véritables situations sur des
portions de territoires impliquant les quatre opérateurs francais. L’emplacement des antennes
des opérateurs étant publique, il est alors possible de renseigner la position des sites dans notre

framework pour créer des jeux s’approchant de situations réelles.

Sélection des données

Le site de 'TANFR met & disposition® les coordonnées de latitude et longitude de chaque site
avec antenne indiquant entre autres le nom de l'opérateur, la génération de 'antenne (2G/3G/4G)
et sa bande de fréquence. Dans un contexte d’échange de ressources et de prise en charge de
terminaux de concurrents, il est nécessaire de considérer des services équivalents puisqu’ils sont
voués a étre échangés de maniere équitable. Pour ces raisons, on considere que ces services sont
issus d’'une méme technologie, & savoir d’'une méme génération de téléphonie mobile (2G/3G/4G)

et d’'une méme bande fréquence qui sont listées ci-dessous (en MHz) :

2¢ génération (2G) 3¢ génération (3G) 4¢ génération (4G)
— GSM 900 — UMTS 900 — LTE 700
— GSM 1800 — UMTS 2100 — LTE 800
— LTE 1800
— LTE 2100
— LTE 2600

Notons que le principe de collaboration inter-opérateurs a vocation a étre davantage utilisé
pour la 5¢ génération de téléphonie mobile (5G) compte tenu de la multiplication d’antennes a
plus faible portée. Cependant, dans les quelques exemples proposés, nous considérons uniquement

la 4G qui est suffisamment déployée.

Sélection d’une zone géographique

Notre framework permet la sélection d’une zone rectangulaire par ses coordonnées géogra-
phiques (latitude, longitude). Les données sont directement extraites de celles de ’ANFR avec
la technologie choisie. Nous proposons sur la Figure 6.9, deux zones géographiques avec trois
bandes de fréquence du réseau 4G. Les couleurs bleue, grise, orange et rouge désignent respecti-
vement Bouygues Télécom, Free Mobile, Orange et SFR. Notons que lorsque des antennes sont
colocalisées (i.e. partagent le méme support), les sites sont représentés légerement décalés pour

plus de lisibilité.

1. Les données sont téléchargeables en CSV ici : https://data.anfr.fr/anfr/portail
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FIGURE 6.9 — Antennes du réseau 4G dans la région du Trégor : sur la ville de Lannion, et sur la
cOte de Granit Rose a droite avec les bandes de fréquences : 800 MHz, 1800 MHz et 2100 MHz.
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6.6 Quelques aspects liés a la théorie des jeux

Bien que ce chapitre n’ait pour objectif principal que de présenter notre environnement de
simulation de coopération entre opérateurs de télécommunications, il est néanmoins intéressant
de considérer quelques aspects de théorie des jeux, notamment de relever le fait que le jeu est de
type non-coopératif et & somme positive (voir chapitre 1). Par conséquent, il existe des stratégies
gagnantes pour plusieurs joueurs. On pourra retrouver que 1’on est en présence de jeux de type

dilemme social.

6.6.1 Jeux simples

De maniere générale, les joueurs dans un environnement multi-opérateurs n’ont pas d’intérét
a aider d’autres joueurs. En effet, rendre service est une stratégie dominée ce qui conduit au
comportement rationnel mutuel qui est de rien faire (équilibre de Nash). Pour une meilleure
intuition, considérons un jeu avec N = 2 opérateurs et qu’il y a deux actions possibles : coopération
et défection. On peut représenter de maniére rudimentaire le jeu sous la forme d’une table que

I’on représente sur la Figure 6.10 et ainsi faire apparaitre un dilemme social avec les quatre gains

possibles.
MNO 2 '

Cooperate Defect
| # # ¥R
e v ok @] @) s o %
V-S|
S Optimum
Z
= o

L

(« )))/ﬂDT sﬂu\ () || )))/ R ("))
S S

T

Defect

Nash Equilibrium

FIGURE 6.10 — Intuition du concept de dilemme a deux opérateurs de Télécom : un dilemme
social itéré ou les gains symétriques vérifient S < P < R < T (voir chapitre 1). L’équilibre de
Nash est la défection mutuelle tandis que 'optimal est la coopération mutuelle.

Si l'on considére les fonctions d’utilité (de récompense) vues en section 6.4.2, on peut se
convaincre que l'issue optimale (optimum de Pareto) pour les deux opérateurs est celle ou les
deux prennent en charge mutuellement des clients du concurrent qui seraient les plus proches
de leur antenne. Pour les jeux a plus de deux joueurs, il est possible de faire figurer les gains

sous la forme d’un diagramme de Schelling [Sch73] (voir section 2.3.2). Nous représentons dans
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la Figure 6.11, la situation du jeu nommé env_3A_3S_18U-v0 a trois joueurs avec les utilités du
point de vue du joueur Rouge. Selon le nombre d’autres opérateurs qui cooperent avec Rouge et
le nombre a qui il rend lui-méme service, on peut faire apparaitre les neuf gains. Notons que ce
diagramme a du sens puisque la situation est symétrique, sinon il faudrait faire apparaitre les

intervalles et non des courbes.

. 150 _
4
o—©O 130 ) s
Collaboration g p Optimum
graph 5 110 Nash 7
- N e = Equilibrium
| 2 90
@ R=T75 3 —(0-coop
R -
Eﬁ\ L 70 :‘ 1-coop
EE"E( S —o—2-COOD
E’im \I‘E‘u 0 1 2

Number of other cooperators
(a) env_3A_3S_18U-v0 (b) Schelling Diagram

FIGURE 6.11 — Une situation de dilemme social a trois joueurs représenté par un diagramme de
Schelling [LZL"17, Sch06] (section 2.3.2). Dans la situation précise : Rouge et Bleu coopérent
ensemble alors que Vert ne coopeére qu’'avec Rouge.

6.6.2 Jeux de situation réelle

Dans cette section, nous évoquons brievement les
capacités de coopération entre opérateurs compte tenu
de I'agencement des antennes respectives sur une zone

donnée.

Potentiel de coopération

Commengons par nous intéresser a la définition du

potentiel de coopération entre les joueurs de sorte a

obtenir un graphe de potentiel de coopération maximale,

FIGURE 6.12 — Illustration du rayon de

voisinage pour la densification avec le
b 4 7 1 .
qu’un opérateur, pour une antenne donnée, a la possibi- .. de 1a Fig 6.9d

comme vu dans les chapitres 4 et 5. On peut estimer

lité de contribuer a 'augmentation de 'utilité d’un autre
opérateur si lui-méme ne possede pas d’antennes dans le proche voisinage de cette antenne. En

effet, a l'intérieur d’un certain rayon de voisinage R, les distances des clients de I'autre opérateur
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a leur antenne de raccordement sont déja suffisamment faibles. L’intérét est trop limité : on
considere que la prise en charge d’un opérateur n’apporte pas de gain et donc qu’il n’y a pas de
potentiel de coopération. Certaines études ont montré qu’un rayon de voisinage de R = 500m est
adapté [HIT13] a la situation de ce partage de ressource. Ainsi, dans I'exemple de la Figure 6.12,
on peut voir que sur le site (a), les quatre opérateurs ont chacun un site colocalisé (donc dans
le rayon de voisinage). Il n’y a donc pas de potentialité de coopération. Concernant le site (b),
Orange et Free ne peuvent pas s’entraider. En revanche, ils pourraient alors prendre en charge
les clients des deux autres opérateurs dans ce voisinage. Enfin, sur le site (c), Bouygues, Free et

SFR peuvent rendre service a Orange puisque ce dernier n’a pas d’antennes dans le voisinage.

Graphes de potentiel de coopération

Compte tenu des considérations précédentes, il est possible d’établir un graphe de potentiel
de coopération comme introduit dans les chapitres 4 et 5. Il s’agit d’un graphe orienté et pondéré
comportant un nombre de nceuds égal au nombre de joueurs. Chaque arc (i, j) correspond & une

capacité de coopération du joueur i vers le joueur j.

Dans notre situation, une estimation de cette capacité est, comme évoqué plus haut : le
nombre de sites dont dispose I'opérateur ¢ pour lequel il n’existe pas de sites de 'opérateur j dans
un rayon fixé. On peut donc établir une matrice C' € My 4(N) qui sera la matrice d’adjacence

des graphes de potentiel de coopération entre les quatre opérateurs.

Pour illustrer ce concept, reprenons les jeux (avec les cartes du Trégor) de la Figure 6.9. Selon
le principe introduit plus haut, on peut alors générer les graphes de potentiel de coopération.

Nous en représentons certains dans la Figure 6.13.

S S

) Lannion LTE 800 ) Littoral LTE 800 ) Littoral LTE 1800 ) Littoral LTE 2100

FICGURE 6.13 — Estimation des graphes de potentiel de coopération des situations présentées sur
la Figure 6.9 avec un rayon de voisinage fixé a 500m. B, F, O et S désignent respectivement les
opérateurs Bouygues, Free, Orange et SFR. L’épaisseur de chaque arc représente son poids.
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REMARQUES : Lorsqu’'un MNO (opérateur) n’a pas d’antennes sur la zone considérée, nous
ne faisons pas apparaitre les arc entrants pour cet opérateur, méme si chaque autre joueur aurait
la possibilité de lui rendre service. Par exemple, dans le cas de Lannion/Littoral en LTE 800 (Fig
6.9a et 6.9b), 'opérateur Free n’a pas d’infrastructures. Par conséquent, nous considérons dans

les graphes 6.13a et 6.13b que la structure de coopération se restreint aux trois MNOs restants.

Sur ces graphes, on peut observer le caractére asymétrique des structures de coopération
entre les joueurs. En ce qui concerne le dernier exemple (graphe 6.13d), il s’agit d’un jeu qui
n’implique que SFR et Orange puisqu’ils sont les seuls opérateurs a disposer de sites en bande
de fréquence 2100 Mhz sur le littoral trégorrois. Comme on peut le constater sur la Figure 6.9f,
SFR (en rouge, couleur assez proche du orange...) ne dispose que de deux antennes dont une
seule non colocalisée avec celles d’Orange. L’opérateur Orange, en revanche dispose sur la zone
considérée de 10 antennes hors du voisinage de celles de SFR. C’est pourquoi, on peut observer
I’asymétrie dans le graphe 6.13d. Notons que dans cette situation, un comportement équitable
(de type donnant/donnant : Tit-for-Tat (TFT)) serait de coopérer sur une seule antenne, en
vertu notamment de notre algorithme Graph-based Tit-for-Tat (GTFT) puisqu’alors le cycle

optimal de coopération serait limité par 'arc de SFR vers Orange.

6.7 Conclusion et perspectives

Pour palier le manque d’environnement de simulation adapté a notre probléme de coopération
entre opérateurs de télécommunications, nous avons proposé un nouveau framework permettant
de générer des environnements adaptables. Ces environnements sont générés au format OpenAl
Gym, une API qui permet une interaction générique entre agents et environnement, en particulier

pour simplifier certains apprentissages et évaluations d’agents (par exemple de type RL).

Notre implémentation permet de définir le nombre de joueurs/opérateurs ainsi que la position
de leurs antennes. Elle permet également de simuler la présence des terminaux mobiles de leurs
clients. Le rattachement des mobiles a leurs antennes a été implémenté dans une premiere

approximation ainsi que 1'utilité (récompense) qui est attribuée a chaque opérateur.

Il est possible dans un premier temps d’utiliser les jeux simples prédéfinis mis & disposition.
Gréce aux données mises a disposition par PANFR, il est également possible d’instancier des jeux
plus réalistes correspondant a n’importe quelle zone géographique donnée et a une technologie

donnée (génération et bande de fréquence).

Nous avons également proposé une bréve analyse de théorie des jeux, afin d’illustrer les
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potentielles structures de coopération qui peuvent exister entre les opérateurs et mettre en avant

le caractere de dilemme social qui peut survenir dans ces jeux.

L’implémentation de ces jeux avait pour but de créer une premiere version d’environnements
de simulation de collaboration multi-opérateurs. Ils présentent de nombreuses perspectives d’amé-
lioration. On peut par exemple envisager de prendre en compte les données de 'INSEE telles
que la densité de population, voire la mobilité quotidienne de population. Il peut également étre
intéressant d’introduire les données de qualité de service pour chaque antenne issues des mesures
internes et de les recaler selon la position des sites des autres opérateurs et en déduire ainsi
un modele plus sophistiqué prenant en compte les combinaisons d’allocation de ressource pour

chaque site.

Dans le prochain chapitre, quelques expériences de partage de ressources seront menées, en

particulier en utilisant quelques jeux de notre framework.
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Chapitre

Collaborations inter-opérateurs : algorithmes

et simulations

Dans ce chapitre, nous étudions les possibilités de mettre en application certains des algo-
rithmes développés dans les chapitres précédents dans un cadre d’échange de services ou de

ressources entre opérateurs de télécommunications.

7.1 Introduction

Partager des ressources ou des services entre plusieurs agents est tres commun dans les
situations industrielles. En particulier, dans les télécommunications, partager des ressources
entre différents opérateurs a été suggéré, notamment avec I’arrivée de la nouvelle génération
de réseau mobile (5G!), dans le but d’étendre et améliorer la capacité et la couverture de
la connectivité de chaque opérateur. Un modele bien adapté pour I’échange de ressources de
connectivité est le framework appelé Licensed Shared Access (LSA) [BER14] qui vise & optimiser
I'utilisation du spectre de fréquence. Dans la littérature, il y a plusieurs travaux qui abordent
la question du partage de ressources radio de type Licensed Shared Access (LSA), en utilisant
en général des mécanismes d’enchéres [CBAT19, 2709, CZWZ13, WDF'15]. En particulier,
certaines de ces approches étudient des mécanismes d’incitation (tels que les mécanismes de
Vickrey-Clarke-Groves (VCG)) qui ont la particularité d’avoir de trés bonnes propriétés "sociales"
comme 1’équité et I'incentive-compatibility. Cependant, ce type de mécanismes implique des
transactions financieres. Comme expliqué en introduction de cette theése, nous nous intéressons a
des situations de coopération a la fois sans intermédiaire et sans argent. L’objectif que nous nous
fixons est d’échanger des services par le seul intérét de voir son utilité globale augmenter. Par

conséquent, nous visons des mécanismes qui incitent a la coopération sans prendre le risque d’une

1. https ://www.tmforum.org/blockchain-based-telecom-infrastructure-marketplace/
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exploitation par un acteur égoiste. Dans la suite, nous allons nous concentrer sur les deux types
de scénarios vus en introduction de la thése, a savoir I’extension de couverture et ’extension de

capacité (Figure 7.1).

/ \
/ S
/ e S %
/ N\
/ o] \ \
( ))),‘/' 'E\\\F((( )
\ . DK';/
MNO A / ﬂ / MNO B
\‘\\ / /
\ 4 /
«— Avant collaboration | /
«---» Aprés collaboration
(a) Extension de capacité (b) Extension de couverture

FIGURE 7.1 — Exemples de collaboration inter-opérateurs. Une intuition de jeux avec deux
opérateurs (représentés en vert et en bleu). Ils sont concurrents mais peuvent faire face a des
situations ol une coopération mutuelle est optimale pour tous.

Nous supposons que les opérateurs peuvent échanger des ressources de maniere & homogénéiser
une certaine quantité de ressource par cellule et ainsi atteindre une issue optimale. On considere
que les opérateurs sont intéressés uniquement par maximiser leur utilité (ce qui peut étre considéré
comme la qualité de service des utilisateurs qui ont souscrit un abonnement aupres d’eux). Nous
travaillons sous trois hypothéses principales. Premierement, pour des raisons stratégiques, les
joueurs (les opérateurs) ne souhaitent pas partager la totalité de I’état de leurs ressources (on
est donc dans un jeu avec une observation partielle). Deuxiémement, il n’y a pas de régulateur,
un controleur tiers qui aurait une vue globale des ressources et serait a méme de calculer les
transactions optimales et de les imposer aux participants. Enfin, nous rappelons que le partage ne
s’effectue pas par le biais de transactions financiéres pour des raisons d’architecture, de stratégie
et de conviction. En outre, notre souhait est de rendre adaptable notre approche a d’autres
paradigmes ou la rétribution financiére n’est pas fondamentale ou pas possible tels que I’échange
de data, de ressources en peer-to-peer, etc.

Dans ce chapitre, nous décrivons les deux types de collaboration, puis nous présentons
un algorithme & base d’une fonction de Tit-for-Tat (TFT) continu qui permet d’effectuer des

transactions dans les jeux considérés. Enfin, nous procédons & quelques évaluations.

7.2 Problémes de collaboration

Commencons par définir et formaliser les deux types de problémes que nous avons évoqué en

introduction, & savoir I’extension de couverture ainsi que ’extension de capacité.
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7.2. Probléemes de collaboration

7.2.1 Extension de couverture

Nous commencons par formaliser dans cette section le probleme de ’extension de couverture

au sein des opérateurs de télécommunications.

Introduction et intuition

Le probleme de l'extension de couverture concerne les situations ou des opérateurs de
télécommunications gerent des cellules de réseau mobile pour lesquelles ils ne sont pas capables

de fournir assez de ressources radio pour délivrer une qualité de service suffisante a leurs clients.

@ @) @)
(()) (()) (())

) @) @)

(.) (.) (.)
(()) (()) (())

|
=
((())) ((())) ((()))

(a) Situation sans partage (b) Situation apres partage

FIGURE 7.2 — Extension de la couverture réseau. On peut envisager trois opérateurs A, B et C qui
doivent délivrer un service de connectivité a des clients sur trois cellules différentes (rouge, verte
et bleue). Dans la Figure 7.2a, un seul des opérateurs a de la ressource dans chaque cellule. 11
pourrait donc étre intéressant d’homogénéiser ces ressources de maniere & fournir une connectivité
suffisante a tous les clients des trois opérateurs (Figure 7.2b)

Formulation d’un probléme d’échange de ressources

Nous considérons un jeu dans lequel N agents (opérateurs) A, ..., Ay € Z souhaitent se
partager M items différents By, ..., By € J. S est I'ensemble des états qui correspondent aux res-
sources des agents. A chaque étape ¢, I'état est défini par s(t) = {s; x(¢), ¢ € [1,N], k € [1, M]},
ol s; ;(t) correspond a la quantité de I'item By, détenue par I'agent A;. On suppose que la fonction

d’utilité pour chaque agent A; est f()(s(t)) définie par :
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M -
=3 1P (si(1))
k=1

ou f,gi) désigne 'utilité de I'item By, pour I'agent A;. On suppose que chacune de ces fonctions est
considérée monotone croissante et concave en vertu du principe de I'utilité marginale décroissante
des ressources [Gosb4, Eas05], ainsi que compte tenu des estimations de qualité de service en

fonction des ressources disponibles.

A chaque étape t, chaque agent A; exécute une action a® (t) qui est un ensemble de transac-

tions :

aDt) = (W, ..., ul™)

ot u®) € J x T x R est une transaction qui représente le fait de céder une certaine quantité
d’un item donné a un autre agent. Pour simplifier, on considére que les actions sont regroupées
dans une action jointe X = (X7, ..., X3s) ou chaque Xj € My (R) est la somme des transactions
de l'item Bj. La matrice X est alors anti-symétrique car céder une quantité A a un autre agent

revient a recevoir —A de la part de ce méme agent.

La fonction de transition 7T relie les états et les actions a 1’état suivant par ’exécution des

transactions comme résumé par la formule suivante :

s(t+1)=T(s(t), X =(X1,.... Xnm))

N
Szk(t—i-l —Szk —l—ZXk J
7j=1

ol (Xj)i; est la quantité de l'item By qui a été transmise de A; a A;. Enfin, on suppose que
le jeu est a observation partielle : a chaque étape ¢, 'agent A; n’observe qu’une part O(s, i) de
I'état total s; avec O(sy, i) = {s;1(t), k € [1, M]} U {(Xk)i;(t'), V' < t}.

L’objectif prosocial du jeu serait idéalement de maximiser le bien commun (social welfare)

défini par la somme des utilités :
N
max 3" FO(s(1)
i=1

otl chaque agent A; souhaite maximiser indépendemment sa propre fonction d’utilité f®(s(t))

ce qui conduit a des équilibres de Nash non optimaux que 'on détaille dans la suite.
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Situation de dilemme due a la concavité des fonctions d’utilité

Le probleme posé comporte naturellement des questions liées a la théorie des jeux dii au
simple fait que les agents ne sont pas coopératifs. En effet, les agents ont des intéréts personnels
et leur objectif est de maximiser leur utilité personnelle. Dans cette partie, nous proposons une
courte analyse de la situation sous ’angle de la théorie des jeux, a savoir montrer que 1’équilibre
de Nash [Nas51] n’est pas Pareto-optimal et que, par conséquent, notre probléeme peut étre
considéré comme un dilemme social. Rappelons qu’une stratégie est une fonction qui relie les
états aux actions. Dans le probléme posé, cela revient a relier les quantités d’items des agents a

des transactions, ce que ’on peut poser par :
i o (7) X)) s
T8V = ( k)%]
Si G (mj) est le gain de I’agent 4, une stratégie jointe (7});cz est un équilibre de Nash si :
VieZ, Vm, GO n*) > GO (m, 1)
AVEC T—j = [T, eey Tim1, Mit1y ey TN]

Comme les fonctions d’utilité f,; sont toutes strictement croissantes, on a donc que la fonction
totale d’utilité de chaque agent A; est strictement décroissante par rapport & n’importe quelle
quantité (Xj);; > 0 cédée a tout autre agent A;. Par conséquent, la stratégie consistant a ne
rien faire Vj, Vk, (Xj);; = 0 est un équilibre de Nash.

Supposons maintenant qu’il existe au moins une paire d’agents (A4;, A;) et une paire d’items
(Br, By) telles que s;1(0) > s;%(0) et s;;(0) > s;;(0) (d.e. un agent qui pourrait céder des items a
un autre car il en a "trop" et vice versa) et telles que les fonctions (concaves) d’utilité vérifient :

o () o () o (4) o (%)
Ji (s 00) < P (o000 et P (000)) < P (s3400)) (71)

Par conséquent, on peut affirmer qu’il existe des valeurs Ay et A; telles que si A; cede une
quantité Ay de Iitem By a A; et que A; cede une quantité A; de l'item B; a A;, alors les
joueurs auront augmenté tous les deux leur utilité totale. Notons que la condition 7.1 est vérifiée
des que les fonctions d’utilité sont identiques en vertu de la concavité des fonctions (dérivées
décroissantes) et qu’alors les valeurs Ay et A; seront idéalement choisies égales. C’est ce que nous
choisirons dans la suite. Nous considérons les situations qui impliquent les conditions précédentes.
Compte tenu alors du fait qu’il existe des transactions différentes de 1’équilibre de Nash qui sont
plus optimales au sens de Pareto, nous sommes donc en présence des situations dites de dilemme
social. C’est pourquoi, nous avons fait le choix d’utiliser un algorithme comportant une brique

de TFT que nous présentons dans la section suivante.
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(a) Transactions optimales (b) Diagramme de Schelling

FI1GURE 7.3 — Jeu d’échange de ressources discretes a trois joueurs : chaque joueur peut céder trois
types d’items différents qui ont une utilité concave (utilité marginale décroissante). La Figure
7.3a montre les transactions optimales qui permettent d’élever les utilités initiales de 6 & 9 pour
chaque agent. La Figure 7.3b représente la situation de dilemme & trois joueurs [LZLT17, Sch06]
(voir section 2.3).

7.2.2 Extension de capacité

Dans cette section, nous considérons les situations d’extension de capacité aussi appelées

densification. Les modeles utilisés seront issus du framework développé dans le chapitre 6.

(a) Situation initiale (b) Situation optimale

FIGURE 7.4 — Exemple de jeux avec quatre opérateurs. La Figure 7.4a montre la situation initiale
et la Figure 7.4b illustre la situation optimale apreés échanges de ressources radio sensiblement
équitables d’un opérateur a 'autre.
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7.8. Un modéle de partage par TFT

7.3 Un modele de partage par TFT

Dans cette section, nous présentons notre agent dont I’objectif est de choisir les transactions
pour atteindre une situation optimale de maniére incitative tout en tenant compte du potentiel

égoisme de certains des autres joueurs.

7.3.1 Architecture

Comme mentionné en introduction, nous proposons un modele a base de TFT continu
[LGMLR20]. Son principe, résumé dans la Figure 7.5 consiste a effectuer a chaque itération de

jeu les quatre étapes suivantes :

1. Politique d’offre : consiste a effectuer le calcul des demandes et offres optimales. Seules les

demandes sont ensuite communiquées aux autres joueurs (section 7.3.2)

2. Estimation du degré de coopération : en tenant compte des allocations précédentes des
autres joueurs, chaque agent calcule une estimation du degré de coopération issu de chaque

autre joueur (section 7.3.3)

3. Politique de réponse de coopération : il s’agit d’une fonction de TFT. Compte-tenu des
degrés de coopération estimés, I'agent calcule une réponse de coopération adaptée (section

7.3.4).

4. Allocation : en fonction des degrés de coopération, des demandes en provenance des autres
agents et des disponibilités (offres), une allocation de ressource est calculée pour chaque

agent et chaque item (section 7.3.5).

— 1. Offres/
l x@ lx(Z) lx(s) Demandes
Demandes
2. Estimation du [Y]*
degré de coopération
Degrés de x_(i)
ck c? c3 coopération
3 Politique de | @
) ,O 1t.1 que de L ¢2 ., 4. Allocation X,
négoclation
3
— c3 —»
x®
1. Offres/ LN
Demandes

Offres : [Y]~

FIGURE 7.5 — Architecture de notre agent a base de TF'T
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7.3.2 Offres et demandes

A chaque itération du jeu, les agents communiquent leurs besoins (leurs demandes) a d’autres
agents. Ils connaissent leurs offres (ce qu’ils sont préts a céder) mais ne les divulguent pas. Pour
notre agent, une possible approche en condition d’observation partielle, est de formuler une
demande dont la somme des quantités est égale a ce qu’il est prét a donner dans le cadre d’une
coopération de type "un prété pour un rendu'. De cette fagon, on peut proposer que chaque
agent optimise un gain d’utilité "virtuel" :

M .
o (s + V) (7.2)

ott d® est le vecteur des demandes/offres pour I'agent A;, avec une composante positive (resp.

négative) qui correspond a une demande (resp. une offre).

7.3.3 Détection du degré de coopération

Un probléme majeur de ce type de partage donnant-donnant est bien entendu la mesure de
la coopération d’un comportement adverse. Savoir si les partenaires sont coopératifs ou non est
primordial pour ne pas se faire exploiter. Il est méme intéressant de calculer un degré (continu) de
coopération pour étre en mesure d’appliquer les fonctions de TFT que nous avons précédemment
développées et étudiées. Pour commencer, nous considérons qu’il n’y a pas de distinction entre
volonté et capacité de coopération. La premiére raison est que la collaboration entre agents sans
transaction financiere signifie échanger des quantités équivalentes de ressources en les allouant
différemment de fagon a ce que I'utilité maximale soit augmentée. Par conséquent, si un agent
n’est pas (ou n’est plus) & méme de délivrer une certaine quantité de ressources d’items, il
n’y a plus d’intérét de continuer a coopérer avec lui. La seconde raison, pour laquelle nous ne
prenons pas en compte la possible incapacité temporaire a coopérer, est que les fonctions de
TFT continues développées prennent elles-mémes "en compte" (par construction) une forme
d’indulgence et d’inertie. Ainsi, & chaque étape, chaque agent A; estime le degré de coopération
¢ij que chaque agent A; a dirigé vers lui. Une possibilité est d’estimer ce degré comme le rapport
entre ce que l'agent A; vient de donner au total (estimé par ce que A; a regu de sa part multiplié
par le nombre d’agents) comparé & ce que A; est prét a céder (I'offre de 'agent A; pour Iitem
By, est notée d,(j) et est donnée par I’équation 7.2). On peut alors estimer le degré de coopération

de A; vers A; au cours de la transaction précédente de la facon suivante :

Zk 1[ ]
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7.8. Un modéle de partage par TFT

7.3.4 Politique de réponse de coopération

Pour arriver a une négociation incitative et stire entre des joueurs intéressés uniquement
par leur gain personnel, I'idée est de se baser sur des algorithmes de TFT. Dans notre cas,
il est possible d’utiliser une stratégie de TFT continu que nous avons pu étudier dans les
chapitres précédents. On rappelle que le principe d’une politique de TFT est d’associer une
observation de coopération du partenaire a une réponse de coopération. L’objectif est d’inciter a
un comportement de coopération mutuelle tout en s’assurant de ne pas se faire exploiter. Dans
la version continue du TFT, les choix d’actions représentent des degrés de coopération [Ver98].
Si 'on suppose qu’a chaque étape t, un joueur A observe de la part d’un joueur B un degré de

coopération b, alors il peut choisir sa réponse a; en fonction de la stratégie suivante :

Co, o sit=0
TFTa g,r0,00 (s @t—1,0t—1), 7t = § aar—1 + (1 — a)(re + (1 — r)b—1),
[Tt—l + 5(6,5_1 — at_l)]+ sit>0. (74)

avec [z]" = min(1, max(0, z))

et 047577”0700 € [0’ 1]4

Le coefficient « est un coefficient d’inertie permettant de lisser les réactions, r; est un taux
d’incitation dynamique qui est adapté au cours des itérations par un coefficient adaptatif 8 (voir
Chabpitre 3).

7.3.5 Allocation

L’allocation est la derniere étape de notre agent. Cette étape consiste a identifier les items
qu’on souhaite donner et & quelle quantité. L’idée principale de cette étape est qu'un agent A;
calcule pour chaque item Bj, la part maximale de ressource qu’il peut offrir F,(f) = —[d,(:) I~ (d,(f)
est calculé par A; a I’étape 2, voir section 7.3.2) et alloue a chaque autre agent A; une part de
cette offre qui est proportionnelle & la demande (plafonnée) de I'agent A; : J,ﬁj ) = min(dg ),F,(j))
(d,(gj ) calculé par A; a I'étape 2, voir section 7.3.2) et ¢; ; le degré de coopération entre A; et A; :

O] )
(Xe)(i,g) = NCZL'“@F/(J)
Do1=1,1i Cildy,

(4)

Avec cette allocation, on s’assure que > ;(Xg) (i j) < sz‘

)

par rapport a la fois a ¢; j et a J}j .

et que la quantité (Xj)(; ;) augmente
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7.4 Evaluation de ’extension de couverture

Nous procédons dans cette section a quelques évaluations du partage de ressources 2.

7.4.1 Modele

Pour commencer, nous supposons que N agents disposent de M items dont les quantités de
ressource sont des valeurs comprises dans | — 2, +oo[ avec des valeurs initiales comprises dans
] — 1, 400[. Une quantité négative de ressource indique un tres fort déficit (trés fort besoin)
d’un item donné ce qui conduit & une utilité tres faible. C’est pourquoi, nous avons associé
les quantités d’items a une des fonctions concaves les plus simples : une
fonction logarithme, qui chute en cas de valeurs proches de zéro et dont raoi T Agomiz | Agom3
le taux d’accroissement décroit. Pour nos simulations, on choisit une 2
fonction d’utilité commune & tous les items : Vk, Vi, f,gi) s 2 In(x+42). ; I I I I
Les valeurs proches de —2 conduisant donc a une utilité proche de —oo. ! ] . BI .

Pour les simulations, nous choisissons un cas simple avec 3 agents et ’ : :
3 items, ce qui peut correspondre par exemple aux situations de la FIGURE 7.6 — Modele de
Figure 7.2 ou celle de la Figure 7.7a. Dans cette derniére, par exemple, simulation

l’agent dispose de 3 items (—1 pour 'item A, 42 pour le B et +2 pour le C).

7.4.2 Expérimentations

Nous simulons donc notre politique introduite en section 7.3 dans le jeu simple présenté
dans la Figure 7.7a. Nous étudions ainsi le cas ol les trois agents suivent la politique que 1’on a
introduite, ainsi qu’un second cas ou il y a un agent égoiste parmi les joueurs afin d’observer la
robustesse de notre politique face a ’exploitation.

Les Figures 7.8, 7.9 et 7.10 représentent les résultats d’une simulation de notre modele
d’agent dans des situations différentes. Dans chacune de ces figures : a gauche on représente les
utilités personnelles des trois agents ainsi que le bien commun (la somme des trois) ; a droite,
on représente le degré moyen de coopération entrant (receiving) et sortant (sending). Pour
commencer, la Figure 7.8 représente la situation ou les trois agents suivent notre modele de
TFT dont l'issue est illustrée par la Figure 7.7b. Dans la Figure 7.8a on peut observer que le
bien commun augmente jusqu’a un maximum. Remarquons qu’aprés une premiere phase de
convergence, la détection de coopération est tres instable (Figure 7.8b), ceci s’explique par le
fait qu’elle est reliée aux précédentes transactions qui deviennent infimes. Cependant, cela n’a
pas d’importance, seule la convergence du bien commun est importante. La Figure 7.9 implique,

cette fois-ci, deux agents de TFT classique (avec un coefficient adaptatif 5 nul). Les deux agents

2. Le code source de nos simulations est disponible sur GitHub : https://github.com/tlgleo/sharing_
resources
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7.4. Evaluation de lextension de couverture

3 Agent 1 Agent2 Agent3 - 3 - Agent1 Agent2 Agent 3 3 Agent 1 Agent 2 Egoist 3 - Agent1 Agent 2 Egoist
2 2 2 2
L | hi 1]
0 0 I I I I I I 0 m N | ™ 0 I I —
-1 I I B -1 -1
2 A =B =uC 2 mA =B =C 2 A uB mC 2 sA uB nC

(a) Etat initial (b) Situation optimale (¢) TFT classique (d) TFT amélioré

FIGURE 7.7 — Exemple de partage de ressources entre trois agents avec trois items dont 'utilité
marginale est décroissante (utilité concave). La Figure 7.7a montre la situation initiale ou les
items ne sont pas partagés. 7.7b désigne la situation optimale, 7.e. ot les agents auraient effectué
les transactions optimisées pour maximiser le bien commun. 7.7c et 7.7d montrent le cas ou deux
agents (suivant une politique de TFT) se font exploiter par un égoiste dans deux cas : le premier
ou les deux agents choisissent un TFT classique (7.7¢) et le second ou la politique choisie par ces
deux agents est notre TFT amélioré (7.7d).

font face & un agent égoiste (un défecteur pur). On observe que ces deux agents sont un peu
exploités puisque le défecteur profite alors du taux d’incitation constant ry et donc continue de
bénéficier de quelques transactions a son avantage. En effet, son utilité est plus élevée que celles
des deux autres. On peut constater les quantités finales des items sur la Figure 7.7c. Enfin, sur la
Figure 7.10, la pertinence du coefficient adaptatif 8 est montrée. En effet, le taux d’incitation est
rapidement diminué ce qui a pour effet d’arréter les transactions au profit du défecteur et ainsi
permettre aux deux agents TFT d’étre moins exploités. Les quantités échangées avec le défecteur

a 'issue du jeu auront donc été plus faibles qu’avec le cas du TFT classique (voir Figure 7.7d).

3.6
—— Social Welfare o 1.0
9.75 o
4
My gos
% < \
325 206 \ !
§ E —— Agent 1 : receiving
302 Q0.4 ---- Agent 1 : sending
Vs 9 /.
5 8 —— Agent 2 : receiving
£ c 0.2 ---- Agent 2 : sending
2.8 3 —— Agent 3 : receiving
= 0.0 ---- Agent 3 : sending
2.6
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Rounds Rounds
(a) Evolution du bien commun et des utilités (b) Evolution des degrés de coopération entrant
individuelles et sortant

FIGURE 7.8 — Simulation dans le cadre de I’exemple de la Figure 7.7 avec trois agents TFT avec
(a=0.5,r0=0.2, 5=0).
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9.75 4.0 1.0
—— Social Welfare _——— ___—— ° —— Agent 1 : receiving
9.50 298 ---- Agent 1 : sending
) 3.5 > g —— Agent 2 : receiving
[ = o "
5 9.25 b 06 ---- Agent 2 : sending
S = S Egoist : receiving
2 s © 222235 -~ Egoist : sendi
= 9.00 3.0 13 804 e Egoist : sending
S s 5 . <
3 8.75 < T T NS ——
@ 252 2024 =
8.50 0
= 0.0 o
8.25 2.0
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Rounds Rounds
(a) Evolution du bien commun et des utilités (b) Evolution des degrés de coopération entrant
individuelles et sortant

FI1GURE 7.9 — Simulation dans le cadre de ’exemple de la Figure 7.7 avec deux agents TFT avec
(o« =0.5, 79 = 0.2, 8 =0) faisant face & un défecteur pur.

3.4 0.4
—— Social Welfare _—— o —— Agent 1 : receiving
9.2 o 0.3 ---- Agent 1 : sending
° 325 g’ : —— Agent 2 : receiving
5 9.0 5 c ---- Agent 2 : sending
T 2 £ 02 Egoist : receiving
S g3 308 g Egoist : sending
© kel S 01
o 2 8 .
886 3 S K
28— c
s 0.0
8.4 =
2.6 -0.1
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Rounds Rounds
(a) Evolution du bien commun et des utilités (b) Evolution des degrés de coopération entrant
individuelles et sortant

FI1GURE 7.10 — Simulation identique a la Figure 7.9 mais les deux agents TFT ont un coefficient
adaptatif 5 non nul : TFT(a = 0.5, 79 = 0.2, 5 = 0.3 ). Cela permet pour ces deux agents d’étre
moins exploités par le défecteur pur.

7.5 Evaluation de I’extension de capacité

Comme évoqué en introduction, nous nous intéressons également au concept de densification,
c’est-a-dire, le principe qui consiste a échanger des ressources réseau de maniere a augmenter la
capacité de réseau mobile. Pour ce faire, I’agent consiste a demander et offrir des ressources pour
une cellule donnée et ainsi permettre de mieux répartir les utilisateurs, en les prenant (et faisant

prendre) en charge par des antennes géographiquement plus proches.

7.5.1 Exemple de jeu pour les simulations

Considérons un jeu a quatre opérateurs (disposant chacun d’une station de base) autour
desquelles se tiennent de maniére homogene et aléatoire 40 terminaux mobiles de clients. Chacun
des opérateurs gerent 10 clients différents. La Figure 7.11a représente une situation ol aucun

partage n’a été effectué. La Figure 7.11b propose une situation plus optimale ot chaque opérateur
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aurait échangé des ressources réseau aupres d’opérateurs précis sur des cellules bien identifiées.

14 17
- [

} / " ot by \. Tee, . .31\" 3 (2o
S . AT gy
Ao o e
Iﬂl.s l':r‘-ﬁols P '.23 E‘u I

(a) Situation avant partage (b) Situation apres partage

FIGURE 7.11 — Exemple de jeux avec quatre opérateurs. La Figure 7.11a montre la situation
initiale avant le partage des ressources. La Figure 7.11b illustre une situation plus optimale ou
les opérateurs ont procédé a des échanges équitables pour augmenter leur utilité.

7.5.2 Evaluations

Comme dans la section 7.4, nous proposons de simuler, des cas ou les agents suivraient la
méme politique (introduite en section 7.3) avec ou sans agents égoistes. Nous reprenons le jeu de

la section 7.5.1 pour procéder aux évaluations suivantes.

Nous pouvons observer dans la premiere simulation (Figure 7.12) que les quatre opérateurs
ont pu trouver un arrangement, au moins de maniére bilatérale (Orange/Vert et Rouge/Bleu) de
maniere a tous augmenter leur utilité. Leurs clients sont maintenant rattachés a des antennes plus
proches. En revanche, on peut constater que les gains d’utilité sont trés hétérogenes d’un opérateur
a lautre. Par exemple, 'opérateur Vert est pénalisé : bien que sa fonction d’utilité augmente
légerement, il en gagne bien moins que ses concurrents. Cela s’expliquerait principalement par
le fait que les différentes optimisations qui ont lieu au cours de 'algorithme (vu en section 7.3)
sont effectuées dans un cadre d’observation partielle. Par conséquent, selon les configurations,
certaines offres et demandes idéales peuvent étre mal calculées ce qui conduit & un accord final
non optimal. Nous verrons en conclusion que certaines solutions pourraient aborder des approches
de consensus. Concentrons-nous maintenant sur la seconde simulation (Figure 7.13), ou 'un

des agents (le Rouge) se met a ne plus coopérer (volontairement) & partir d’un certain moment.
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Degrés de coopération
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Utilités instantanées individuelles

(a) Environnement final (b) Degrés de coopération et utilités instantanées

FIGURE 7.12 — Exemple de jeux avec quatre opérateurs qui jouent une politique de TFT. La
Figure 7.12a montre I’environnement a la fin du jeu apres le partage des ressources. La Figure
7.12b montre 1'évolution des degrés de coopération et des utilités instantanées!

Degrés de coopération

Bleu @ @ Rouge

B . SN S~ U | VY | [ I Ry

01

Bw s ',G'B : s .
i e R |
Utilités instantanées individuelles
(a) Environnement final (b) Degrés de coopération et utilités instantanées

FIGURE 7.13 — Exemple de jeux avec quatre opérateurs. Trois opérateurs suivent une politique de
TFT, un dernier (le Rouge) va coopérer jusqu’a t = 20 puis se comporter de maniére purement
égoiste. La Figure 7.13a représente I’environnement final, la Figure 7.13b montre 1’évolution des
degrés de coopération et des utilités instantanées?
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Dans cette situation, on constate que les autres opérateurs réagissent grace au TFT inclus dans
I'algorithme. On observe que deux des opérateurs (le Vert et le Orange) trouvent alors une entente
en délaissant le troisieme (le Bleu) qui est pourtant volontaire. Cela s’expliquerait également par

les problemes d’observation partielle que nous discuterons briévement en conclusion.

7.6 Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons présenté un formalisme de partage de ressources dont 'utilité
marginale est décroissante. Les différents acteurs agissent dans un contexte d’échange sans
transaction financiére et sans tiers, ni contrdleur. Nous avons adopté ce point de vue pour
modéliser les deux types de scénarios de collaboration entre opérateurs, a savoir : I’extension
de couverture et 'extension de capacité. Partant du constat que ces situations rentrent dans
la catégorie des dilemmes sociaux, nous avons proposé un agent utilisant une fonction de TFT
continu comme module interne pour négocier des transactions avec les autres participants. Nous
avons alors simulé des situations d’extension de couverture et de capacité avec les agents que nous
avons introduits en leur faisant faire face notamment a des agents égoistes. Nous avons observé
que les agents arrivent assez bien a converger vers une coopération mutuelle et sont robustes
contre la défection, particulierement avec notre TFT amélioré avec le coefficient adaptatif S.
Cependant, les limites de notre modele sont assez nombreuses. En effet, dans notre configuration
a observation partielle, il est nécessaire que les ressources soient bien réparties, soit en quantités
dans le premier cas étudié, soit en répartition géographique de clients dans le second cas. Une des
perspectives pour adresser ces problemes pourrait étre I'utilisation d’algorithmes d’optimisation
par consensus ou des agents parviennent a optimiser une fonction de cofit sur des variables
locales sans les partager [RBAO05, Ren07, ZK14, OSM04, MB14]. Dans ce cas, on conserverait

alors ’aspect d’observation partielle tout en améliorant ’optimisation effectuée par les agents.

1. Vidéo de la simulation disponible ici : https://youtu.be/YaF_eIncJiE
2. Vidéo de la simulation disponible ici : https://youtu.be/_EAZ1xmVDcQ
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Conclusions et perspectives

Cette thése s’est concentrée sur 1’étude d’agents intelligents au sein de dilemmes sociaux, a
savoir des situations dans lesquelles des acteurs sont tentés de préférer leur intérét personnel au
détriment de l'intérét commun. Des études ont été menées sur I’apprentissage de politiques dans
ces situations, notamment dans le dilemme du prisonnier itéré. La thése a notamment fait I’objet
de contributions sur divers modeles et variantes du dilemme du prisonnier et des algorithmes pour
les adresser. Ce paradigme a été appliqué ensuite dans des scénarios de collaboration entre les
opérateurs de télécommunications, en particulier, avec de nombreuses simulations et évaluations
effectuées dans des environnements développés pour 'occasion. Dans cette conclusion, nous
revenons sur les diverses contributions de cette these, en relevant notamment leurs limites pour

enfin ouvrir sur les nombreuses perspectives de futurs travaux que ces sujets offrent.

Rappels du positionnement de la these et des contributions

La these s’inscrit dans un contexte de jeux multi-agents ou les différents joueurs n’ont a priori
pas d’intérét a s’entraider bien qu’ils sortiraient tous gagnants a adopter une approche collective.
Ce type de situation est connu sous le nom de dilemme social, avec en particulier le dilemme du
prisonnier. Avec le nouvel essor des techniques d’apprentissage par renforcement, ces types de
jeux ont refait leur apparition sous des formes plus complexes. Pour appréhender ces situations,
nous avons proposé des contributions de modeles de jeux, des améliorations d’algorithmes ; sous
ce paradigme, nous avons aussi proposé de modéliser certaines collaborations entre opérateurs
de télécommunication afin d’étudier les comportements d’agents dans ces environnements de

coopération.

Pour commencer, nous nous sommes penchés sur des dilemmes avec des actions simples de
type dilemme du prisonnier itéré. Apres avoir brievement fait le méme constat que le consensus

de la littérature, qui suggere que des agents d’apprentissage par renforcement peinent a converger
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vers une coopération mutuelle, nous avons choisi de nous pencher vers des stratégies connues
pour adresser les dilemmes sociaux. Un exemple de telles stratégies est le Tit-for-Tat (TFT) :
une stratégie de type donnant-donnant qui permet a la fois d’inciter a la coopération mutuelle et
qui est robuste a I’éventuel égoisme d’un adversaire. Nous avons donc proposé des améliorations
de fonction de TFT continu que nous avons évaluées grace a des métriques sociales que nous

avons pour la plupart introduites [LGMLR20].

Dans un second temps, nous nous sommes penchés sur les modeles du dilemme du prison-
nier a plus de deux joueurs. Nous nous sommes particulierement intéressés aux situations ou
des agents ne peuvent s’entraider que via un ou plusieurs joueur(s) tiers. Etant donné que les
modeles existants ne prennent pas en compte la non-réciprocité de la coopération ainsi que
I’existence potentielle de chemins circulaires de coopération au sein des joueurs, nous avons
introduit un nouveau modele de dilemme du prisonnier & base de graphe (Graph-based Iterated
Prisoner’s Dilemma (GIPD)) qui permet de prendre en compte des coopérations maximales entre
les joueurs qui ne seraient pas réciproques [LGMLR22]. A cette occasion, nous avons étendu
notre précédente fonction de TFT continu par ’ajout d’un algorithme de traitement de graphe.
Ce nouvel algorithme appelé Graph-based Tit-for-Tat (GTFT) consiste a chercher le meilleur
cycle de coopération dans un graphe orienté et pondéré de maniére a ce que chaque joueur
puisse recevoir autant de coopération qu’il en a proposé, méme si le joueur doit passer par un
autre joueur tiers quand la coopération réciproque n’est pas permise. A notre connaissance,
notre modele est nouveau et nous sommes convaincus qu’il permet de modéliser la plupart des
structures de coopération existantes au sein de situations a deux joueurs ou plus. Notre modele
comporte néanmoins quelques limitations. Il est en effet difficile de quantifier et définir une
valeur de coopération maximale. Par ailleurs, nos agents GTFT peuvent faire face, dans certaines

situations, a des problémes de synchronisation pour le choix des meilleurs cycles optimaux.

Nous nous sommes ensuite penchés sur une extension existante du dilemme social qui est
le dilemme social séquentiel (Sequential Social Dilemma (SSD)), il s’agit d’un jeu qui étend les
dilemmes sociaux en des situations plus complexes ou les agents jouent des politiques d’apprentis-
sage par renforcement (RL) au lieu des actions atomiques (coopération/défection). Dans le méme
esprit que le GIPD, nous avons étendu les SSD dans une version non nécessairement réciproque.
Pour adresser ces nouveaux jeux, nous avons étendu une version d’algorithme existante qui
propose une approche hybride a base de stratégies de TFT et de politiques de RL pré-entrainées.
Notre extension se base sur I'utilisation du GTFT en tant que module interne. Bien que notre
premier agent candidat proposé pour ce paradigme soit globalement satisfaisant, il rencontre
quelques difficultés comme la détection de coopération qui reste parfois instable. Par ailleurs, la

question du pré-entrainement de politiques de RL aux degrés de coopération différents souléve
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bien entendu la question de ’explosion combinatoire des agencements possibles. Enfin, I’hypo-
these d’observation totale nécessaire a ’adaptabilité de notre algorithme est évidemment tres
forte et est parfois inadaptée a certaines situations réelles. Nous discuterons des pistes possibles

d’améliorations dans la prochaine section.

Dans cette these, il a également été I'occasion de répondre a un paradigme de collaboration
entre les opérateurs de télécommunications. Plutét que de nous diriger vers des approches
a base de transactions financieres, nous avons fait le choix d’adopter un point de vue dans
lequel les opérateurs sont les joueurs d’un dilemme social dans lequel ils doivent chercher a
inciter a la coopération sans se faire exploiter. L’objectif de la collaboration dans ce cas est
d’échanger équitablement des ressources radio de maniére a obtenir des gains de performance
et de qualité de connectivité pour les clients. Un autre objectif est celui d’aboutir a des baisses
de consommation énergétiques. Pour pallier le manque d’environnement de simulation multi-
opérateurs, une des premieres contributions a été 1’élaboration d’un framework destiné a générer
des jeux au format OpenAI Gym de Python [LGMLR21]. Les jeux générés sont alors flexibles et
entierement modifiables. En effet, il est possible de définir le nombre d’opérateurs, le nombre et
la position des antennes relais ainsi que les fonctions de récompense. Les positions des antennes
peuvent étre artificiellement définies pour créer des jeux simples pour des évaluations breves.
Notre framework propose également de considérer des scénarios plus complexes et réalistes
en exploitant les données publiques de I’Agence Nationale des Fréquences (ANFR) qui met a
disposition notamment les positions des antennes des quatre opérateurs francais. Enfin, nous avons
implémenté des algorithmes & base de TFT [LGMLR20] pour traiter le probleme d’échange de
ressources équitables entre les opérateurs de télécommunication. Nous avons mené des simulations
et évaluations en particulier sur les environnements issus de notre framework. Les résultats des
évaluations sont prometteurs, cependant, compte tenu du caractere novateur de I’approche, nous
faisons face a des difficultés liées au réalisme de la modélisation des échanges entre opérateurs.
Par ailleurs, le passage a 1’échelle pose également quelques difficultés compte tenu des coiits en

calcul des lors que le nombre d’antennes augmente.

Perspectives

Les axes de recherche suivis tout le long de la thése offrent de nombreuses perspectives
tant sur les débuts prometteurs de 'apprentissage par renforcement multi-agents au sein de
dilemmes sociaux séquentiels que sur les agents de collaboration inter-opérateurs. Commencons
par rappeler que certaines des contributions présentées dans ce manuscrit portaient sur des
propositions de modeles de dilemmes sociaux séquentiels asymétriques dans lesquels nous étudions

des agents de RL augmentés d’une politique de TFT a structure de graphe. Les limites de ce
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modele étaient entre autres le besoin d’avoir acces a ’état total de I’environnement. Il serait
alors envisageable comme futurs travaux d’étudier la communication entre agents de sorte a
identifier les agents égoistes méme en cas d’observation partielle. Les algorithmes de consensus
pour un apprentissage commun et partagé en conservant des données privées pourraient étre une
premiére approche [RBA05, ZK14, MB14]. Par ailleurs, au sein d’un environnement multi-agents,
le pré-entrainement de politiques de RL de divers degrés de coopération est sujet a une explosion
combinatoire. Il serait alors intéressant d’étudier les possibilités de limiter le nombre de modéles
pré-entrainés. Une idée possible serait d’entrainer un unique modele qui incorporerait, dans
I’observation de cette unique politique, un vecteur comportant les degrés de coopération attendus.
La littérature sur le sujet des dilemmes sociaux séquentiels est encore assez limitée, c’est pourquoi

nous sommes convaincus que de nombreux travaux seront réalisés prochainement.

En ce qui concerne la collaboration entre les opérateurs de télécommunications, notre approche
pourrait étre enrichie par de futures simulations plus réalistes. Un des obstacles les plus importants
a nos travaux a été la disposition d’environnements réalistes capables de simuler les transactions
entre opérateurs. Notre premiere version de framework générateur de jeux multi-opérateurs
pourrait étre largement améliorée. Il pourrait étre pertinent de calculer de meilleures estimations
de fonctions d’utilité des opérateurs en utilisant des mesures internes d’un opérateur et de les
recaler aupres des autres opérateurs (dont on ne dispose pas forcément des données) a I'aide de
données extérieures telles que celles de 'INSEE. Avec de tels environnements de simulation, il
serait possible d’accéder a toutes les fonctions d’utilité pour chaque transaction de ressources
effectuées et ainsi émettre des conclusions sur la faisabilité des collaborations inter-opérateurs
comme nous ’envisageons. Par ailleurs, apres I’extension de couverture et I’extension de capacité,
un troisieme paradigme est en cours d’étude dans la suite de nos travaux. Il s’agit de la réduction
des cotits énergétiques au cours de la nuit. En effet, la demande nocturne de connectivité étant
assez faible, il serait envisageable d’éteindre certaines antennes pour alléger la consommation.

Il serait alors judicieux d’envisager également de le faire en collaboration avec d’autres opérateurs.

Pour conclure, nous sommes convaincus que davantage de problemes autour de 'intelligence
artificielle coopérative vont émerger compte tenu notamment des enjeux liés a 1’énergie et aux
ressources. En effet, avec I'explosion des agents intelligents qui nous entourent, il est primordial
de tenir compte désormais de I'impact environnemental du numérique et de favoriser une certaine
sobriété par une coopération quand cela est profitable. Le dernier essor des aspects coopératifs
autour de lintelligence artificielle est relativement récent et intéresse maintenant de grands
acteurs liés au numérique et aux données. Nous sommes donc confiants quant au développement

de ce domaine et des nombreuses perspectives prometteuses.
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Annexe A

Simulations additionnelles et détails des

métriques sociales

A.1 Simulations additionnelles

Nous présentons quelques simulations qui viennent compléter a celles de la section 7.5 du

chapitre 7.

Degrés de coopération
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5 & 0¥ o8

(a) Environnement final (b) Degrés de coopération et utilités instantanées

FI1GURE A.1 — Exemple de situation avec trois opérateurs impliquant trois agents de TFT dans
le jeu env_3A_3S_9U-vO'.

1. Vidéo de la simulation disponible ici : https://youtu.be/0I4Hf-TEhwc
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FIGURE A.2 — Exemple de situation avec trois opérateurs impliquant trois agents de TFT dans
le jeu env_3A_3S_18U-v02.

Degrés de coopération

O 10
.
\ i
. Rouge Dj
e

©) w =
Bleu S

-

0 200

Ee i

Utilités instantanées individuelles
(a) Environnement final (b) Degrés de coopération et utilités instantanées

F1GURE A.3 — Exemple de situation avec trois opérateurs impliquant deux agents de TFT et un
agent égoiste dans le jeu env_3A_3S_18U-v03.

2. Vidéo de la simulation disponible ici : https://youtu.be/TTKzdQ2mljc
3. Vidéo de la simulation disponible ici : https://youtu.be/P30ekeNIRSo
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A.2. Intuition des métriques sociales

A.2 Intuition des métriques sociales

Pour mieux comprendre les métriques sociales que nous avons introduites lors des études des

Tit-for-tat, nous proposons de les représenter sous forme graphique dans la Figure A.4.

Agent
—— Optimal - all cooperators
—— Worst - all defectors

0 20 40 60 80 100
steps

(a) Lefficacité d’une politique est une fonc-
tion du temps et est définie sur la figure
par le ratio entre les différences indiquées
par les double fleches.

8.0

—— Optimal - all cooperators
—— Worst - all defectors
55 Nice vs all Agent

—— Egoist vs all Agents

45

0 20 40 60 80 100
steps

(c) L’incitation est calculée par le ratio des
différences indiquées par les fleches.

—— Efficiency

0 20 40 60 80 100
steps

(b) Nous définissons la vitesse par le rap-
port entre I'intégrale de 'efficacité sur une
période donnée T (partie hachurée) et la
variation maximale (rectangle gris)

5.0 —
4.8 ‘l’

42 —— Worst - all defectors
Agent vs all defectors
—— Cooperator vs all defectors

0 20 40 60 80 100
steps

(d) la stireté est calculée par le ratio des
différences indiquées par les fleches.

8.0

—— Repentant defector
—— Optimal - all cooperators
—— Worst - all defectors

0 20 40 60

steps

80 100

(e) La métrique Forgiveness d’un agent dé-
signe le rapport entre l'intégrale (partie
hachurée) et la variation maximale (rec-
tangle gris), similaire au formalisme pour

la métrique vitesse

FIGURE A.4 — Intuition des métriques sociales sous forme graphique
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Titre : Apprentissage de stratégies coopératives dans un contexte de jeu multi-opérateurs de Télécom :
Lintelligence artificielle coopérative au service des dilemmes sociaux

Mot clés : Théorie des jeux, Dilemme du prisonnier itéré, Apprentissage par renforcement

Résumé : Lobjectif de la thése est I'étude de I'appren-
tissage de politiques au sein de jeux non-coopératifs a
somme non-nulle (de type dilemmes sociaux) dans le
but de modéliser des interactions de coopération entre
opérateurs de Télécom. Pour commencer, il a été inté-
ressant d’étudier le comportement d’agents apprenants
(tels que des politiques d’apprentissage par renforce-
ment (RL) ou des bandits manchots) dans un dilemme
du prisonnier itéré (IPD). Les premiéres conclusions
montrent que le RL peine a converger vers des poli-
tiques de coopération mutuelles. Etant donné ce constat,
il devient important de nous intéresser a des stratégies
simples comme le Tit-for-tat (TFT) qui viendront a terme
s’ajouter a des politiques plus complexes de type RL.
Les principales contributions de la thése ont été dans un
premier temps des propositions d’améliorations de stra-
tégies simples a deux joueurs telles que le TFT continu.
Nous nous sommes ensuite intéressés aux modéles de
dilemmes du prisonnier a N joueurs. Nous avons in-

troduit une extension qui permet de modéliser une co-
opération non nécessairement bilatérale et potentielle-
ment circulaire, ce qui a conduit alors a une proposi-
tion de stratégie adaptée, basée sur du TFT continu et
des algorithmes de traitement de graphe. Dans un se-
cond temps, nous avons étendu le paradigme précédent
au formalisme des dilemmes sociaux séquentiels (une
extension existante de I'IPD qui permet d’étendre les
actions atomiques des joueurs en des politiques plus
complexes). Pour adresser ce nouveau modéle de jeu,
nous avons alors proposé une stratégie qui utilise des
politiques de RL et des stratégies de TFT. Enfin, nous
avons procédé a quelques simulations dans un contexte
Télécom. La premiére contribution a été I'implémenta-
tion d’un environnement de simulation de collaboration
multi-opérateurs. Quelques simulations ont été ensuite
conduites : les stratégies précédemment développées
ont été mises en jeu dans divers scénarios de coopé-
ration multi-opérateurs.

Title: Learning cooperative strategies in a game of multiple Telecom providers: Cooperative artificial

intelligence at the service of social dilemmas

Keywords: Game Theory, lterated Prisoner’s Dilemma, Reinforcement Learning

Abstract: The objective of this PhD thesis is the study
of policy learning within general-sum non-cooperative
games (in particular the social dilemmas) in order
to model cooperative interactions between telecom
providers. First, it has been interesting to study the be-
havior of learning agents (such as reinforcement learn-
ing (RL) policies or multi-armed bandits) in an iterated
prisoner’s dilemma (IPD). The first conclusions show that
RL polices struggle to converge towards mutual cooper-
ation. Given this observation, it becomes important to
focus on simple strategies like Tit-for-tat (TFT) which
will eventually be added to more complex policies (such
Deep RL). The main contributions of the thesis were ini-
tially improvements proposal for simple two-player strate-
gies such as continuous TFT. We then turned to N-player
prisoner dilemma models. We have introduced an exten-

sion allowing to model a cooperation that is not neces-
sarily bilateral and can be potentially circular, which then
led to a proposal for a suitable strategy, based on con-
tinuous TFT and graph-processing algorithms. Secondly,
we extended the previous paradigm to the formalism of
sequential social dilemmas (SSD) (an existing extension
of the IPD that extends the atomic actions of players into
complex RL policies). To address this new game model,
we then proposed a strategy that uses RL policies and
TFT strategies. Finally, we carried out some simulations
in a Telecom context. The first contribution was the imple-
mentation of a multi-provider environment for the cooper-
ation simulation. A few simulations were then carried out:
some of the previously developed strategies were used
to study the agent’s behavior in various multi-provider
scenarios of cooperation.
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