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RESUME

L’agent est muni d’un ensemble de taches a effe@u# est appelé a les exécuter,
cependant ses propres connaissances et compétensest pas suffisantes, ou bien tellement
son environnement est dynamique, il doit actuakser état interne d’'une facon permanente
pour survivre et atteindre son but.

L’apprentissage est alors, une caractéristiquedorentale afin que I'agent puisse
augmenter ses connaissances et améliorer ses rpanitgs en utilisant ses expériences.
L’'une des techniques d’apprentissage est les #hgoeis génétiques qui sont favorables dans
tel domaine a cause de leurs caractéristiques.

L’objectif de notre travail consiste a élaborere warchitecture d’un agent capable
d’apprendre en utilisant un algorithme génétiquecoiporé avec un mécanisme
d’apprentissage par renforcement.

Mots clés: Apprentissage artificiel, Algorithme génétique, Appentissage par
renforcement, Agent.

ABSTRACT

Along its life, the agent has a set of tasksldp however, its own knowledge and
competences are not sufficient, and its environmenseso dynamic, it must update its local
state in ordre to survive and acheive its goal.

Learning is then a key feature to enable thetageincrease knowledge and improve
performance by using past experiences and theréffiectively acts and reacts in its
environnement.Genetic algorithms are more suggesteslich demand, because of their
evolutionary character.

Our work consists in proposing a model basectiemlgorithm incorporated with

mechanism of rienforcement learning for the ageatrling.

Keywords:Atrtificiel learning, Genetic algorithm, Reinforcement learning, Agent.
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Introduction Générale

« L'important de la pédagogie n’est pas d’apgpodes révélations,

mais de mettre sur la voie. »

Un méme mystere, Pierre Dehaye

@
4
@j\m epuis sa naissance, lintelligenceifieitlle cherche de construire des

systemes informatiques qui égalisent voir dépassdrdhomme dans nombreuses activités

réputées intelligentes comme raisonner ou résale@roblemes complexe.

Les branches d'intelligence artificielle sont réjge en deux catégories: les
problemes et les techniques. Les problemes sotitpdes domaines d’application alors que

les techniques se veulent plus des méthodes dbstedigénériques.

L’apprentissage est I'une des caractéristiquesimtelligence humaine et fait partie
du processus cognitif qu’est la mémoire. Cette meameprésente la faculté de conserver des
informations qui sont constituées par des expéegndes connaissances et elle permet de se
souvenir des apprentissages antérieurs. Apprendrafis donc intégrer de nouvelles
informations en vue de s’en servir dans le futes connaissances sont extraites d'un
ensemble d’exemples ou des propres expériencesql’one nouvelle information apparait,
le systéme peut la classifier, faire une prédicigpartir d’exemples, ou la généraliser a des

nouvelles situations.

L’intelligence fait intervenir le concept de comped@ision, non pas qu'un systeme
dispose plus de connaissances, mais surtout comieerexploiter pour qu'il s’améliore

progressivement.
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Les systémes multi agents, composés d’un ensaitagent, sont 'une des dernieres

générations de systemes informatiques intelligents.

Un agent est une entité logicielle ou matérielleésdans un environnement, menu

d’une tache a résoudre et un objectif a atteindre.

Pour l'accomplissement de son but, I'agent némesdes connaissances et des
compétences qui le permettent a réagir face adgreliftes situations rencontrées. Il arrive
que ces prérequis ne sont pas disponibles au dibdtexécution pour deux raisons :
'environnement est dynamique, il subit des charg@s rapides et vastes, ou bien
I'environnement lui-méme n’est pas bien détermirds de début. Alors I'apprentissage
semble étre une faculté indispensable tant pourdlmration des performances d’agent que

pour lui permettre a disposer méme si les connaigsainitiales sont modiques.

Lors de la conception d’'un systeme d’apprentisghggieurs questions viennent tout

naturellement a I'esprit, surtout si le systemeléaans un environnement dynamique.

« Comment construire un systeme d’apprentissage t@ap#bgir de maniére
autonome dans un systeme complexe ?
« Comment exploiter les connaissances de l'appreggssgpour améliorer les

performances du systéme ?

De plus, on identifie plusieurs conditions nécessaa la conception d'un systeme

d’apprentissage, on peut les résumer de la fadoarge :

- apprendre a s’adapter rapidement aux environnernsbatgyeants et inconnus ;

- assurer une certaine qualité des meilleures sokitrouvées ;

= converger rapidement vers une solution ;

- S’adapter a I'environnement pour permettre un agjgsage optimal ;

- garantir la fiabilité du systeme dans le temps ;

- extraire des connaissances a partir des infornmgation

- prévoir le cas de contextes non prévus ;

- proposer des actions qui sont le résultat de sadaiions les plus prometteuses ;
- assurer une possibilité de correction des parametrele retour si I'information

est disponible.
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Cependant une grande variété des technigues diggsage ont été développés tel
gue les algorithmes génétiques et I'apprentissagegmforcement. Chacune est caractérisée

par des propriétés distinctes.

Apprendre par renforcement, c’est apprendre paragtion avec I'environnement de
sorte a maximiser un certain signale de récompetsesgent apprenant par renforcement
progresse par essais et erreurs. L'un des problémpgrentissage par renforcement est le
compromis entre I'exploration et I'exploitation. iroobtenir un maximum de récompenses,
un agent apprenant par renforcement préférerademsa qu’il a essaye dans le passé et qui
sont avérées efficacement pour obtenir des récasegeNéanmoins, pour découvrir de telles
actions, il aura d0 accomplir des actions gu'’il gennaissait pas a priori. L'agent doit
exploiter ce qu’il connait déja afin d’obtenir désompenses, mais il doit également explorer
de sorte a faire des choix encore meilleurs dangle. Ce dilemme exploration/exploitation
est résolu par la combinaison d’algorithme d’appiseage par renforcement avec un

algorithme génétique.

L'usage des algorithmes génétiques convient parfeht pour la réalisation d'un
systeme d’apprentissage car il est un conceptdiada théorie de I'évolution des especes et

comprend par le fait méme des aptitudes d’adaptatés fortes.

Leur principe se dérive de la théorie darwinienne apnsiste a faire évoluer une
population des individus parents pour obtenir diss & I'aide des opérateurs génétiques ;
croisement et mutation. Chaque individu code utgtiso au probléme abordé, sa pertinence
a la résolution est mesurée par une fonction diatbépé dite fitness. Cette procédure permet
de passer d'une génération a une autre plus évplagg’'a arriver a une solution optimale.

L’algorithme génétique assure a la fois I'explavati d’'un espace de recherche et

I'exploitation des solutions déja explorées.

Les systemes d’apprentissage représentent un enpartant, et ce pour différents
domaines comme les marchés financiers. En effetmiaschés financiers proviennent du
systéme ouvert dont ils changent dans le tempg®sbuvent un sujet d'importance variation
dues aux informations extérieures qui produiserst dEsultats non anticipés. Les agents
intervenant doivent étre en mesure a réagir efficEnt aux fluctuations rencontrées.
Différentes théories ont été développées tant daumodélisation économique de la
résolution des problémes complexes que pour latutsh du comportement interne des

3
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agents et des mécanismes de prise de décisiomprbepe évolutionnaire dont le principe est
de considérer des agents qui ont initialement wee petite rationalité et connaissances
spécialisées de leur domaine d’action. Ensuitsalst amenés a s’adapter et a apprendre, et
devenant petit a petit experts dans leur propreailoen C’est a I'apprentissage alors de jouer
un réle primordial dans I'amélioration des décisiond’'un agent face aux différentes

situations.

Nous présentons une approche d’apprentissaga)dapba ces besoins, a travers ce

mémoire organisé en quatre chapitres :

Le premier chapitre sert a présenter un étatate dur I'apprentissage automatique,
en mettant I'accent sur les techniques et les tEatiques d’'un apprentissage machine,

spécifiguement chez un agent. Des travaux d’apissage sont ainsi cités.

Ensuite, le deuxiéme chapitre est destiné a déonatee modéle proposé avec une

description détaillée et compléete des algorithmegbppés.

Pour la validation de notre approche, nous expodans le chapitre 3 un cas d’étude
sur les marchés financiers précisément la bourseSINXQ, avec une projection des

parametres des algorithmes d’apprentissage swasce ¢

Dans le chapitre 4, nous présentons les résultathujps par notre application avec
une analyse des paramétres algorithmiques choisidew effet sur le processus

d’apprentissage.

Enfin, nous concluons ce manuscrit par une syntliesaotre contribution, une

analyse critique de notre approche, et les amélimsmet travaux en perspective.



Chapitre 1

Revue de la littérature

n informatique, I'expert donne um&thode pour résoudre un probléme
alors gu’'en « machine learning », I'expert donne uméthode pour 'apprendre’ a résoudre

(automatiquement) une classe de problemes.

Un programme d’ordinateur qui peut apprendre papérience pour faire une tache
particuliere en respectant certains criteres ! [@udée ambitieuse. Pourtant de nombreuses
applications ont déja vu le jour, le « machine é@sy » est une maniére originale et récente
de voir les sciences : les sciences nous aidemin@rendre notre environnement, pourquoi ne

joueraient-elles pas le méme rdle pour les ordurate

Ce chapitre est consacré a un état de l'art syprentissage en intelligence

artificielle. Nous le présentons en trois sections.

D’abord, nous commencons par aborder le phénomaperéntissage automatique,
mettant en circonstance, I'ensemble de conceptgedattniques (algorithme génétique et
apprentissage par renforcement) avec une catéjoniselon laguelle on décrit les principes
importants d’'un apprentissage machine.

La section suivante, prend en étude le concepttagenassignant les différentes
définitions et propriétés lui associées. Ainsi djoeganisation dite systeme multi agents et
I'intérét de I'apprentissage au sein d’'un agengpehdamment ou bien en collaboration

(interaction) avec les autres.

Nous finissons par une section réservée a la décules travaux relatifs.
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1.1 Théorie de I'apprentissage

1.1.1 Définition

Le réve des chercheurs, a développer des machirdifiéps intelligentes dont tous
les étres humains ont l'apanage, a conduit poutermieur maniére d’agitation. La
caractéristique d’apprendre offre I'étre humaintiiligence et par conséquent les machines
aussi doivent devenir apte a apprendre. La fadidipprendre repose sur un processus de
mémorisation des informations qui sont constitygggsdes expériences et des connaissances.
Extraire de cette masse d’'information celles quitgmertinentes dans un but explicatif ou
décisionnel présente I'un des objectifs d'appreage automatiques. Plusieurs définitions ont

éte proposéedMlishalki a définit I'apprentissage comme si#b,77}

« L’apprentissage est la construction de nouval@saissances ou amélioration de

connaissances deéja existantes afin d’'amélioreprformances du systeme »

Apprendre signifie I'intégration de nouvelles infaations en vue de s’en servir dans

le futur pour aider a résoudre un probleme paigcul

Apprendre c’est aussi raisonner: découvrir deslogies et des similarités,
généraliser ou particulier une expérience, faire classification ou prédiction, tirer parti des

échecs et erreurs passeés pour des raisonnememisuri]{52].

En résumé, I'apprentissage est un terme trés dégéralécrit le processus selon
lequel la machine peut accroitre ses connaissata@séliorer ses performances au cours du
temps. Comme le définitSimon [87,101] un pionnier dans les sciences cognitives et

intelligence artificielle :

« Learning denotes changes in the system that@aptative in the sense that they
enable the system to do the same task or taskssdoem the same population more

effectively the next time »

Les experts considerent qu'il est plus simple deric® des exemples ou des cas
expérimentaux plutét que d’expliciter des procesdeiprise de décisiofp2]. Alors ils ont
construisent des systemes d’apprentissage entrgaesdes exemples pour traiter les

nouveaux acquis.
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1.1.2 Formulation d’apprentissage

Un algorithme d’apprentissage A est un algorithmieagpour fonction d’apprendre a
effectuer une tache a partir d’'un ensemble S deéks (exemples). Chaque donugeest
constitue d’'un objet d’entrég et une valeur de sortjg

Zi = (xy,¥1)

L’objectif de I'algorithme d’apprentissage est dmnstruire pour tout couple (X, Y)
une bonne fonction h(x) appelé hypothése qui reptésla solution du probléeme en
discussion, tel que h(x) =Y.

L’entrée d’algorithme d’apprentissage A est un eride S et la sortie est une

fonction appelée h.
On écrit AS)=nh

1.1.3 Caractéristiques d’apprentissage

Parmi les caractéristiques primordiales de I'apjgsage, nous situons les trois

suivanteg15].

a. l'abstraction des données ; savoir si la méthodiséiengendre des données
proches de grandeur physique ou plutét de symbole.

b. I'élément temporel ; il est important de détermigsiele systéme apprenant est
en mesure de s’'adapter « en ligne » ou il consideréacon différé toutes
nouvelles modifications de I'environnement.

c. le réle de l'enseignant ; il s’agit de savoir sidgsteme apprend de fagon

autonome ou il a besoin d’étre supervisé.
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1.1.4 Conditions d’apprentissage

Pour toutes formes d’apprentissage, un ensembledditions sont nécessaires

pour assurer le progres adéquat du systeme appfédan
Condition 1 :
« Toute forme d’apprentissage nécessite la répétities décisions dans le temps. »

La premiére condition consiste a permettre au BysEn phase d'apprentissage
d’effectuer plusieurs essais, car tant qu'il y aspdle répétition, il y aura plus d’expériences.

Condition 2 :

« Toute forme d’apprentissage nécessite un mécardenmétroaction

environnemental. »

Afin qu'un systeme abouti a un apprentissage,ailt fqu'il recoit un feedback
(rétroaction) de son environnement a la suite depsepres décisions et les décisions des

autres.
Condition 3:
Toute forme d’apprentissage nécessite d’un mécandsadaptation des décisions.

Selon la troisieme condition, non seulement I'asgin de nouvelle information par
le systeme apprenant mene a un apprentissage,ansss le renseignement sur lequel ces

informations peuvent étre utilisées sont aussi sesiees.
Condition 4 :

Toute forme d’apprentissage nécessite I'existemcemécanisme de stockage de

I'information ; la mémoire.

En effet, s’il 'y a pas une sauvegarde de consepsobtenues dans le passe, le
systéme ne bénéficie pas de ses décisions antxidue stockage d’informations offre au
systéme la possibilité de modifier sa décisioniailmase de I'expérience passée et d’améliorer
ses performances. En revanche, la mémorisatiorétteityuidée par des stratégies adéquates

en tenant compte I'espace mémoire comme un factéigue.
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1.1.5 Classification d’apprentissage automatique

Dans la littérature on dénombre une grande vadétéorme d’apprentissage. Il y a
cependant différents critéres importants pour tlassces méthodes, dans ce qui suit un

survol sur les plus récurrents.

1.1.5.1 Selon les connaissances manipulées

La représentation des connaissances et le rais@mienpartir de ces représentations
a donné naissance aux deux modeles.

* Apprentissage symbolique : l'apprentissage symboligue manipule des
connaissances qualitatives sous forme de symbbleonisiste a élaborer des
méthodes permettant d’extraire des connaissaneesistlles a partir d’instances
peu structurées. L’avantage principal de I'appesatije symbolique est sa portée
sémantique forte. Un expert qui analyse le syst@éppeenant peut comprendre la
facon dont celui-ci fonctionne et les résultats rfiie sont facilement
interprétable$24, 93, 116]

* Apprentissage numérique : on fait appel a ce type dapprentissage
principalement pour traiter des connaissances ngoes quantitatives.
L'apprentissage numeérique utilise des techniquatistitjues, se révelent d’étre
portables et permettent une grande adaptabilité,leaars non dépendant de
symboles. Par contre, le fonctionnement internsydtieme est opaque. Il est trés
difficile voir impossible de comprendre commensysteme apprend0, 97}

1.1.5.2 Selon le type d’information disponible

En apprentissage, I'existence ou non d’'un ensetgaiasi que l'information fournit

par ce dernier fait distinction entre trois classes

* Apprentissage supervisé ce genre, necessite un expert (enseignant) qunifour
des exemples formés de situations et actions &esoaiin de contrdler la réponse
obtenue par le systeme et le diriger pour amélioses performances.
L'apprentissage supervisé consiste a réaliser wh isauctif en passant des
exemples particuliers a des connaissances génétadeBut est de généraliser
I'association apprise a des situations nouvéllés 31, 55, 101]

* Apprentissage par renforcement :par opposition a I'apprentissage supervisé
I'expert ici a le r6le d’évaluateur et non plustmsteur. Il fournit une mesure

9
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(critique) sur le résultat généré indiguant sitiae réalisée est appropriée ou non.
En fonction de récompenses ou punitions le systdéoide lui-méme s'il doit
modifier ou hon son comportemdBd, 75].
1.1.5.3 Apprentissage non supervisédans ce cas, le systeme n’exige pas la présenne d’'u
expert et ne dispose d’aucune information extéeieancernant les résultats attendus
ou les mesures de critique. Il découvert lui-mémeduvelles connaissances suite a
la recherche des corrélations existantes entrexXesiples d’entrainement en entrée,
puis le regroupement des données semblables @rrsli4, 82]

1.1.5.4 Selon I'objectif attendu du processus d’apprentissge

Une autre classification proposée qui distinguereerttois types classés selon
I'objectif attendu du processus d’apprentissage.

Dans chaque type, le résultat final (solution) siggpconnu d’avance, la différence
se résume dans la méthode appliqguée pour atteladselution désirée ; par évaluation,

optimisation ou bien un entrainement.

* Apprentissage par évaluation:consiste a déterminer pour un probléme donné et
un ensemble de méthodes de résolutions possihielie gst celle qui convient le
mieux a la solutiof47].

* Apprentissage par optimisation: I'objectif dressé par ce type est de déterminer
la méthode de résolution d’'un probleme qui a ddieé a la solution. Sachant
que cette méthode doit étre optimal (vérifier utece d’optimalité)[23, 24,47]

* Apprentissage par entrainement :consiste a adapter les connaissances actuelles
d’un probleme donné afin de maximiser la probabiitavoir la solution attendue
[47].

1.1.5.5 Selon la stratégie utilisée :

L’'apprentissage peut étre encore envisagé selotreqeératégies adoptées pour

gu’un systeme apprendre qui sont les suivantes :

Apprentissage par coeur :consiste en l'acquisition de connaissances et itl@algs
sans recourir a une modification du systéme apptema des inférences de sa part. Il existe

une absence de généralisation, les connaissancesrisées ne peuvent étre réutilisées dans

10
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des nouvelles situations, le résultat stocké quvient le mieux a la nouvelle situation est

fourni sans aucune modificati¢n7, 78]

* Apprentissage par instruction : consiste en l'acquisition de connaissances et
d’aptitudes qui nécessitent I'intégration des red@s représentations de son
environnement. L’apprentissage est caractérisé ae forme locale de
généralisation. Ces instructions sont mémoriséesiletées si nécessaire dans le
contexte qui leur est propre pour résoudre cersdiehe$8].

* Apprentissage par analogie I'apprentissage par analogie désigne les méthodes
dites paresseuses ; c’est a dire n’effectuantdgagénéralisation des données
disponibles. Il consiste en l'acquisition de cossances pour les stocker comme
référence de cas. Ce mécanisme permet au systeg@néeer un résultat a I'aide
des situations plus familieres adaptées a la ntmueel bien adopter une attitude
dans une situation inconn{, 24, 52 108]

* Apprentissage par exemple consiste en I'acquisition de connaissances pour la
caractérisation et la discrimination d'un concepe genre d’apprentissage se
caractérise par généralisation globale qu’il nétmskes exemples initiaux sont
oubliés et une nouvelle connaissance générale cmmpces exemples est
mémoriség77].

1.1.6 Les paradigmes d’apprentissage

Généralement, un paradigme se caractérise par modele, le plus souvent
paramétrique, une facon d’interagir avec I'envirement, une fonction de colt & minimiser,
un algorithme pour adapter le modele en utilisaatdonnées issues de I'environnement, de
facon a optimiser la fonction de colt. Nous alla®ailler, au suivant, celles les plus

fréquents.

1.1.6.1 Les réseaux de neurones(RN)

On appelle RN un ensemble de calculateurs numérique agissent comme des
unités élémentaires, ils sont reliés entre euxuypaensemble d’interactions pondérées qui

transmettent des informations numeériques d’'un meuformel a l'autre.

by

L’'apprentissage du RN consiste alors a modifierétiépement les valeurs de
pondérations des interactions jusqu'a ce que lfopeance du réseau atteigne le niveau

désiré[31, 121]
11
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Cet apprentissage se fait suivant deux approc@s on fixe I'architecture et on
apprend les poids comme le fait la regle de hebkgdle de windroff et I'algorithme de rétro
propagation. Soit on apprend de maniere constreidéwnombre d'unités et les poids5,
113]

En effet, les RN ont été appliqués avec succes’apprentissage de taches de
classification et d’approximation de fonctions. Letilisation permet de passer des données
au prédiquant, sans intermédiaire, sans codaganst igterprétation sujette a caution. lls
possédent également une grande résistance awbrait manque de fiabilité des donnggs

Néanmoins, ils présentent des inconvénients. lidisgensent pas de bien connaitre
son probleme, de définir des classes aux pertisesaes oublier des variables importantes.
D’autre part un RN est une boite noire qui n’expégpas ses décisions dont les résultats
obtenus seront difficilement interprétables. Aimgie I'ajustement du parametres (poids,
unités) devenu de plus en plus une tache arduatague les problemes sont complexes, et
par conséquent le réseau atteint un état de sueratigsage, et perd ses pouvoirs a résoudre

les problemes en discussidri 3].

1.1.6.2 Les arbres de décisions(AD)

Les AD représentent I'une des techniques les gdnsiues et les plus manipulées en
classification. lls permettent d’inférer des cosahms générales a partir des exemples.

Le processus de prédiction de classe (concepaguest utilisé principalement dans
le cadre d’apprentissage supervise.

L’apprentissage d'un AD consiste a la construrctie cet arbre, plusieurs méthodes
ont été proposées (ID3, CHAID, C5...). Leurs princgest a trouver pour chaque nceud un
partitionnement des individus d’entrainement goa lfeprésente sous la forme d'un arbre
dont les nceuds internes désignent des tests sattiibsits des données en entrée et dont les
feuilles indiquent des correspondants aux donfiEe91].

Les AD ont prouvé leur qualification au domairiapgrentissage automatique. Leur
succeés est notamment dd a leur aptitude a traé®mpdoblemes complexes de classification.
En effet, ils offrent une représentation facile @nprendre et a interpréter ainsi qu'il
possedent une capacité a produire des regles kEgyide classification. Leur rapidité en
classement dépond tout simplement du nombre medgsinceuds en partant de la racine aux

feuilles [7].

12
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Auprés de tous les points forts cités juste adast AD présentent quelques
désavantages. Entre autre, lorsque I'on construiirbre de décisions on risque ce que l'on
appelle un su rajustement du modele ; Le modeldleeparfait mais en realité il n’est plus et
il sera indispensable de chercher un autre arlue mtit ayant la plus grande performance
possible ce qui nécessite une phase d'élagagerd’aér issu un temps important est
consommeé. Leur performance est diminuée quanaibgaucoup de classes. D’autre part ils
sont sensibles a la fois au manque de données ddatéitting) et aux données de valeurs
numeriqueg7].

1.1.6.3 les réseaux bayésiens(RB)

Les RB sont connus comme un formalisme apte a erssarprise en compte de
I'incertain en modélisation des problemf30]

La structure de ce type de réseau est simple :raphg dont lequel les nceuds
représentent des variables aléatoires correspoadardonnées et les arcs reliant ces derniers
sont attachés a des probabilités conditionnellssexploitent le théoreme de bayeafin

d’apporter des solutionf84]

L’apprentissage d’'un RB peut étre réalisé selarxdraniéres. La premiére fait un
apprentissage des parameétres ou on suppose quedare du réseau a été fixé et il faudra
estimer les probabilités conditionnelles de chagoeud du réseau. Tandis que la deuxiéeme
sert a apprendre la structure; le but est de troleveneilleur graphe représentant les taches a
résoudre[72, 85, 86]

A la suite de leur représentation probabiliste Jousie d’un graphe, les RB offrent
un mécanisme efficace de résolution du probléemesiAgue leur pouvoir de gérer des
données incomplétes, comme ils permettent d’appeeladrelation causale qui peut aider la
prise de décision. De plus, ils donnent la posstbile rassembler des connaissances de

diverses natures dans un méme modg8.56, 84]

En revanche, les RB ont pas mal dinconvénientdogtrla complexité des
algorithmes. La plus parts des algorithmes déy&spoour I'inférence et I'apprentissage

utilisent des variables discrétes et la maniputaties variables continues est en cours de

* Le nom de réseau bayésien provient de la formiwelsion de Bayes : P(H|e) = P(e|H) x P(H)/B&)
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recherche. Un autre défi est que la généralitéodmdlisme des RB aussi bien en terme de
représentation que d'utilisation les nceuds les whfftile & manipuler & partir d’'un certain
taille [85].

1.1.6.4 Les k-plus proches voisions(Kppv)

C’est une approche dite « memory-based », ellewsuitaisonnement par analogie,

utilisée principalement aux problémes de clasgibca

Cette méthode differe des autres méthodes d’apgsage car aucun modele n’est
induit a partir d’'exemple. Les données restenésetjuelles ; elles sont stockées en mémoire.
Quand on parle de voisin cela implique la notiord#ance ou de dissemblance. La décision
consiste a chercher les k échantillons les plush@® de I'observation et d’affecter la classe
la plus fréquentée dans ces K instances. Différentds statistiques sont utilisés, la plus
populaire est la distance eucleudiefit@ 70, 100]

Les expériences menées avec les Kppv montrent qésistent bien aux données
bruitées, ainsi qu’ils présentent I'avantage dsitaplicité [22, 32]. Par contre ils requierent
de nombreux exemples, ce qui rend le processugdsiah complexe. Bien que le temps
d’apprentissage soit inexistant, la classificatitun nouveau cas est colteuse puisqu’il faut
comparer ce cas a tous les exemples déja clps<Es.

1.1.6.5 les machines a vecteurs support (SVM)

Les SVM sont une méthode de classification qui meonie performance dans la
résolution de problemes variés tel que la clagdiio et la régression. Ills emploient un
apprentissage supervisé dont le principe sertfiaidén séparateur linéaire ou non entre

deux ensembles de points (données d’apprentispagehn hyperplan.

L’idée est de maximiser la distance appelé marge ¢hyperplan séparateur et les
exemples. Les instances les plus proches qui enffés déterminer cet hyperplan sont appelés
vecteurs de suppoftll, 26, 50, 74].

Les SVM introduisent des aspects positifs a saleoir adaptabilité aux probléemes
non linéairement séparables. Dans les SVM peu damgdres a fixer et aucun ajustement
manuel est requis car ils ont I'habilité de trousetomatiqguement des parametres adéquats.
Ainsi gu’ils garantissent un optimum global unigee rehaussent une aptitude forte de
généralisatiofi27, 66 107, 108]
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En revanche, les SVM ne sont pas tolérent au btaitix outlierg108].

1.1.6.6 LesModeles de Markov Cachées (MMC)

Les MMC sont une méthode statistique qui modéles stquences d’états, nommés
états cachés car non observables. Le modéle idekifprobabilités de transitions entre ces
états afin de modéliser les observations. lls pt#ane la représentation des processus
stochastiquept3, 63].

L'objectif de faire apprendre un MMC est que catierniere ait la plus forte
probabilité possible de générer ces observatiorl €e fait par I'ajustement des différents
éléments du MMC (nombre d’états, probabilité degiton)[2, 92, 106].

Les MMC sont performants quand il s’agit d’opposer alignement temporel.
Néanmoins elles présentent quelques insuffisanglegjue le choix de l'architecture du
MMC ; il n’existe pas une méthode universelle pdeétfinir le nombre d’états optimal or cette
valeur est tres influente sur la qualité de la twotufinale [43, 102] Pendant I'étape
d’apprentissage, il arrive que les MMC se trouvamtpoint de risque a converger vers un
minimum local au lieu d’'un minimum global, ce quiaghi le résultat obtenu. Une autre
limite a citer concerne le passage a I'échellandbssibilité de la prise en compte efficace de

I'influence de phénomeénes indépendant et la ditiécde généralisatiof3].

1.1.6.7 Les algorithmes génétiques(AG)

Les AG ont été mis au point par Holland dans festas 60 aux Etats-Ur[57]. lls
sont ensuite raffinés et popularisés par De J28fy Grefenstett§49] et Goldberd44].

Son principe s’inspire des mécanismes de I'évatubimlogique pour les transporter
a la recherche de solutions adaptées au probléie gaerche a résoudre. lls reprennent les

notions de la génétique du vivant et exploitenglésnents suivants:

% Geéne :la plus petite entité existante symbolisé par amactére, non forcement
entier.

% Individu/chromosome : une séquence de genes représentant une solution
potentiel du probléme correspondant a une valedéeale la variable (ou des

variables) en considération (génotype).
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% Population : un ensemble de chromosomes ou des éléments dadé&este
recherche, donc des valeurs codées des variatlésdiype).

s Geénération : ensemble d’individus de la population ayant étsra la méme
date.

% Fonction de performance :(fithess) représente la mesure de performance d'un

individu au sein d’une population.

Les AG reposent sur un ensemble de points essentjgl dominent leur

fonctionnement a savoir :

» Un principe de codage des parameétres d’individexiste plusieurs formes de
codage variant selon la nature des paramétresitartrha qualité du codage
conditionne le succes de la recherche.

» Un mécanisme de génération de la population igiti@n homogéne. Le choix de
la population affecte la rapidité de la convergence

» La formule de la fonction a optimiser doit garamdirprise en charge des facteurs
gui ont une influence sur la fitness de I'individu.

» Des opérateurs permettant de diversifier la pofrau cours des générations et
d’explorer des autres solutions possibles.

» Des parametres de dimensionnement, commencana paitlé de la population ;
si ce dernier est trop grand le temps de calcul genérer tres important, tandis
gue s'’il est trop petit I'algorithme peut convergi@p rapidement vers un mauvais
chromosome. Ensuite, le critere d’arrét représantéacteur expérimental relatif.
Finalement, la probabilité des opérateurs généicquendant un cycle influent
fortement sur la nouvelle génération; plus le deisement élevé plus la
population subit des changements importants, @usux de mutation est élevé
plus de risque d’avoir une solution sous optimal.

1.1.6.7.LCycle de fonctionnement

Un AG est un algorithme itératif qui s’exécute slam cycle de population. Un cycle
représente le passage d’'une population a la géméativante. L'évolution génétique d’'une
population procéde en sélectionnant des individudasbase de leurs pertinences a résoudre
le probléme relatives a I'espace de solution meparéa fonction fitness. Les éléments les
plus pertinents ont la chance a se reproduire 'pdervention d’'un croisement entre deux

chromosomes ou bien une mutation au niveau desgéaesuccession des cycles conduit a
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explorer les états possibles et augmente la pesfocen a résoudre le probleme posé.
critere d’arrét d’algorithme peut étre la convergede I'ensemble des solutions vers le m
extremum ou quand leeiileur individu de la population atteint un sedd performance fixe

Le plus souvent le processus est arrété at d’'un nombre d’itérations fixé priori.

Ce processus peut étre schématisé comnr (figure 1.1) :

Génération de la population initial |

\4

, (N
Evaluation des
individus de la

3

<« population initiale

v

Population
actualisée des
L parents

‘\ / /
_ Remplacement =~ _~
~ des nouveaux _—

. . . 4 .
— individus - Population
/’/ \ - obtenue des y
4 / / \ enfants

" Evaluation des v \
' individus de la
‘ population actualisée

des enfants

o oui .
non _ Extraction des
solutions

Figurel.1l : Organigrammecanonique d’AC

1.1.6.7.Zodage réel vs codage binai

Le codage binaire offre l'avantage détre un méname de représentation
manipulation simplepour un certain nombre de problé. Cependant il exis quelques
inconvénients avec ce type de coc:

& Il peu étre difficile d’adapter ce codage a certgrabléemes. La représentati
binaire traditionnelle utilisée pour les algoritesngénétiques crée des difficul
pour les problemes d’optimisation de grandes dim@ssa haute précisic
numérique. Parxemple, si I'on doit utiliser 100 variables appaant at
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& &

domaine [-500, 500], et si I'on a besoin d'unégision de I'ordre de 19 on
doit utiliser des chromosomes d'une longueur B&8000. Cela, en retour,
génére un espace de recherche de I'ordre d€°°1Pour de tels problémes, les
algorithmes génétiques basés sur des représestabimaires ont de faibles
performances

La distance de Hamming entre les codages binaieegledix nombres réels
proches peut étre assez grande : I'entier 7 goored a la chaine binaire 0111 et
la chaine 1000 correspond a I'entier 8, or léadise entre ces deux binaires est
de 4. Ce qui créé bien souvent une convergencemai$obtention de la valeur
optimale.

Suivant le probleme, la résolution de I'algorithpeut étre colteuse en temps.

Le croisement et la mutation peuvent étre inadafpésir la création, par

exemple, d’individus n’appartenant pas a I'espdeeecherche).

Une des améliorations majeures consiste alors sesér directement de nombres

réels. Les résultats donnés par Michalewicz (1982Michalewicz et all (1994]114]

montrent que la représentation réelle aboutit eotig une meilleure précision et qu’en regle

générale le gain en termes de temps de calcul (@BtUmportant. lls en concluent qu’une

représentation plus naturelle du probleme offest#utions plus efficaces.

En utilisant le codage réel, l'individu n'esbed plus qu'un nombre réel dans

I'espace des valeurs permisds= {a},a € D c R .

1.1.6.7.Dpérateur génétique

%+ sélection des parents

La sélection est un opérateur clé sur lequel epeis partie la qualité d'un

algorithme génétiqu@4, 30]. Dans cette étape, les chromosomes de la populatituelle

sont sélectionnés pour étre les parents de la gggm@isuivante. En accord avec la théorie de

I'’évolution de Darwin, les meilleurs individus demnt survivre et on criée les nouveaux. Il

existe plusieurs méthodes pour choisir les indisjdiel que la sélection proportionnelle

(roulette selection)44], la sélection par tourn29], la sélection par rarfd12].
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<+ Croisement

Le croisement est I'opérateur principal des AG<Cun opérateur génétique relatif a
plusieurs individus parents (souvent deux). Sor diinsiste a combiner les génotypes des
individus pour en produire un nouveau. |l fait pardu mécanisme de convergeriég de
I'AG, qui permet de concentrer la population autdes meilleurs individus. On distingue

plusieurs types de croisements possibles. Lesypilises sont :
% Croisement a 1 point

Le croisement a un point est I'opérateur de croa# le plus simple et le plus
classique. Il consiste a choisir aléatoirement wmtpde coupure, puis a subdiviser le
génotype de chacun des parents en deux partieartetpl’autre de ce point. Les fragments

obtenus sont alors échangés pour créer les géemsoatgseenfants7].
% Croisement a multipoints

Le croisement multipoints est une généralisatiorcroisement a un point. Au
lieu de choisir un seul point de coupure, on erect@nne k, aléatoirement. Dans le

croisement multipoints, les points de coupure fimas d’avancg29].
% Croisement uniformgl09]

Ce type de croisement est la généralisatiorrdigsement multipoints. Dans le
croisement uniforme, chaque gene d’'un enfant esisichléatoirement entre les genes des
parents ayant la méme position dans le chromosawee, une probabilité de 0,5 s'il y a deux
parents. Le second enfant est construit en preleantchoix complémentaires du premier

enfant.
«+ Mutation

Les AG utilisent I'opérateur de mutation comme ymo de préserver la
diversité de la populatigf73]. Elle inverse aléatoirement les bits du génotgpec une faible

probabilite.

v Mutation stochastique (bit flip): Etant la plus doyge avec le codage

binaire, cette méthode de mutation consiste a $evemdépendamment

19



1.1 REVUE DE LA LITTERATURE : THEORIE DE L’APPRENSSAGE

chaque bit du chromosome. Un test sur le taux dation est effectué pour
chacun des bits du chromosome : en cas de suecédst testé est alors
inverse.

Mutation 1 bit : Un bit du chromosome est choisile@sard. Sa valeur est
alors inversée.

1.1.7 Comparaison des techniques d’apprentissage

La comparaison entre les différentes méthodes dempissage est trés rare dans la
littérature, mais ¢a n'empéchait pas de trouvelques études qui illustrent la performance
de chacune selon la conception du probleme et dende fonctionnement des algorithmes.
On retient plusieurs parametres : la simplicité laeméthode, la facilité d’adaptation au
probleme, la possibilité d’intégrer des connaiseargpécifiques, la qualité de la meilleure
solution trouveée, et la rapidité en termes de teapscalcul nécessaire pour trouver une

solution satisfaisant§l2, 54].

Une étude comparative entre les AG et les RN comianat deux outils heuristiques

est donnée sous forme du tableau suivant (tabldau 1

Caractéristiques Réseaux de neuronesI Algorithmes igétiques

Modéle biologique

Systeme nerveux

Sélection ndaurel

Fondement biologique

Apprentissage individuel
(cerveau)

Mécanisme d’évolution

Individu

Fonction d’activation

Dynamique d'état (seuil/poids synaptiques)

Sélection/ crossing-over/ mutatifn

Neurone |

Traitement Parallele Parallele implicite

Apprentissage et

adaptation Evolutif

Noeud |
|

Régles d’apprentissage p [
des exemples

* propriété qui lpermet d’explorer vastes régions de I'espace deerebe tandis qu'il manipule relativement peu de
chaines, cette propriété est démontré par Goldéetdolland[114] tel que le nombre d’individu par I'algorithme esi moins
proportionnel au cube du nombre d'individu.
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Compréhension du . . . .
X Nécessaire Non nécessaire
probléme
Interprétation I Difficile I Facile
Limitation I Exemples d’apprentissag{ Optimisatiopatamétrisation

Tableaul.l : Comparaison des caractéristiques d€s &t RN (88)

En général, les études de comparaison de perfoamasies AG avec les autres
montrent une meilleure performance et une certaot®istesse dans la résolution des
problemes avec leur emploi. Et elle fait la condaosque les AG offrent la possibilité

d’étendre la méthode vers une stratégie d’adaptatiol’apprentissagdés].

Cependant plusieurs tendances favorisent I'émeggeiec systemes hybrides pour

renforcer la robustesse du systeme d’apprentig8ége

1.2 Agent et systeme multi agents

1.2.1 Concept agent

Avant de d'exhiber les caractéristiques de I'appssage chez l'agent, il est
essentiel de se pencher d’abord sur la notion diadjeexiste, a I'heure actuelle, une pléthore
de définitions de I'agent. Cela est d( principaletrée la relative jeunesse du domaine. Une
définition simple donnée par Russel et Norvig depgu’« Un agent est tout ce qui peut étre
VU comme percevant son environnement au traverscajgeurs et agissant sur cet
environnement au travers d'effecteurf®%]. Une autre définition consiste qu’« un agent est
une entité logicielle ou matérielle, a laguelle attibuée une certaine mission gu’elle est
capable d’accomplir de maniere autonome, dispodane connaissance partielle de ce qui
I'entoure (son environnement), et agissant pargdéten pour le compte d'une personne ou

d'une organisationpd9].

La définition énoncée par Ferber comporte qu'umagst une entité logicielle, qui
posséde des capacités propres de résolution delemes et qui est capable d’interagir avec

son environnemerj88].

Rahwaifi90], Wooldridge et Jenninf{fl], considérent un agent comme une entité
qui posséde un comportement autonome et flexible giteindre les objectifs pour lesquels il

a été congu.
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Ces définitions émergent les caractéristiques stiga

= L'agent est menu d'une tache a effectuer (résaluties problemes) et
posséde des techniques pour atteindre son objectif.

= L’agent est une entité autonome ; son comporterashtdéterminé par sa
propre expérience exerceé dans son propre envircgmem

= L'agent dispose d'une connaissance, méme partiéleson environnement
courant. Ceci lui permet de prendre les décisippsapriées.

» L’agent est caractérisé par un comportement flexibrépond d’'une maniére
opportune aux changements qu'’il percoit dans sar@mement, il prend
l'initiative d’adopter la décision appropriée patteindre son but, comme il
est capable d’interagir avec les autres agents.

= Etant qu'un agent possédant ces caractéristiqliesstihabilitant d’apprendre et
d’évoluer en fonction de cet apprentissage en nasdison comportement selon ses
expériences passées.

1.2.2 Apprentissage ou rationalité ?

Russell et Norvig ont étendu la définition d’un eagen introduisant le concept de

rationalité.[94]

Un Agent rationnel idéal choisi toujours l'actioruig’améne au but final en
maximisant la valeur de la mesure de performan@gitl sur la base de ses connaissances du
monde, pour chaque séquence de perceptions Lapfiercective est un aspect important

d’'un comportement rationnel.

Alors quelle est la difféerence entre la rationaétd’apprentissage d’un agent? Pour
gu’'on puisse répondre a cette question, il fatérdes hypothéses en quoi s’appuie la
rationalité.[81]

M L'information compléte: Tous les agents sont supposés étre entierementiés
du probleme.

M L’anticipation rationnelle : I'agent sait au préalable les résultats attendused
action et il dispose des critéres d’évaluationaled actions lui permette de prendre
la bonne décision.

M La rationalité parfaite: tous les agents sont supposés étre parfaitemeailes de

déduire leur comportement optimal quelque soiblaglexité du probleme.
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M Les espérances communesous les agents agissent selon les mémes prindéges
I'information compléte et de la rationalité paréaitls savent que les autres savent
gu’ils savent.

Le probleme posé et que I'on peut aisément remakegide rencontre des difficultés
dans les cas complexes, justement parce que dssstrppositions ne sont pas toujours

satisfaites.

x Les agents doivent s’informer du contexte quandele a commencé. Et les
problémes de contexte peuvent eux mémes ne pascénpletement définis
initialement.

x Les agents ne sont pas toujours assez intelligantsont pas de capacité d’action
pour calculer un optimum.

x Les agents utilisent différentes approches et mwgreg compter sur les autres pour
dupliguer leur raisonnement.

x Les conséquences des actions choisies ne sordyjasrs logiques.

x Ces difficultés ménent a des prévisions qui ne pasttoujours escomptées.

C’est alors qu’une théorie évolutionnaire a app&an principe est de considérer le
probleme exactement a I'opposé de la rationalité¢c @es agents qui ont initialement une tres
petite rationalité et connaissances spécialiséésudelomaine d’action. Nos agents sont alors
amenés a s'adapter et a apprendre, devenant patiiteexperts dans leur propre domaine.
L’'un des précurseurs de cette approche est J.ahttjb8] dans ses travaux sur l'inférence et

les algorithmes génétiqugtb] en introduisant la notion d'agents artificielsatda.

1.2.3 Apprentissage ou adaptation ?

La définition d'un agent s’enrichie a chaque fgigon lui attribue une nouvelle
caractéristique, (figure 1.2). L’adaptation aussinble un point fort pour la persistance de
'agent dans son entourage, car I'agent est sianss din environnement qui change souvent,
par conséquent il doit étre en mesure a répondeelgnamiques produits. Cela nécessite une

capacité d’adaptation pour qu’il puisse survivratitindre ses objectifs.

Le théme de l'apprentissage et de l'adaptationr gesl agents est fréquemment
évoqué. L'importance de I'apprentissage devrait@@itre dans les prochaines années tant

I'adaptation est primordiale chez les ag¢8%.
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Quelle relation exis-t-il entre I'apprentissage et I'adaptati@les propos ¢ G.Weib
[118] ne fait aucune distinction explicite entre les dearcepts, I'adaptation est couverte |
I'apprentissagell s'agit ici de s’interroger sur la question suite : comment faire évoluer |
comportement des agents de maniére a ce qu'ilsgntisirer parti des expériences pass

Cependant, on peut tirer les points suiv :

* L’adaptation est I'acte résul face aux changements des situati
* L’adaptation n'octroie pas des nouvelles connaigssiou comportements. E

ne sert qu’a modifier les anciens pour les réaju

En récapitulation, on peut rete la définition qui vient d’'un agent apprenant, ¢

correspond le plus mieux au cadre de notre €

Figurel.2: Caractéristiques d’'un agel

1.2.4 Agent apprenant

Définition :

On dit gu'un agent est entrain d’apprendre si pemdBexécution de ses taches
cherche a amélioreres performances d’exécutiet d’acquérir denouvelles connaissanc

en fonction de ce qu’il percoit et la connaissardmnt il dispose,par modification de

techniques et la prisen compt des changements survenus dans son environne
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Aupreés de c@ui était énoncé auparavant, 'apprentissage eat@aisé pe :

v

Une action autonormr

Apprendre pour s’évoluer en acquérant des nouvelEsnaissance
(représentation et comportemel

Apprendre pour raisonner avec rationg

Réciproquement, Apprere pour assurer son adaptation, et s’adapter
apprentissage.

Apprendre pour procurer de l'intelligen

& Si un agent est capable de raisonner face auxtisitearencontrées dans s

environnement (choisir la meilleure action a exégutd’avoir une faculté a s’adap

bY

aux changements produits, et disposé a apprendsendavelles procédés pc

s’amélioreralors il est sur le point d’étre un agent évoluelifier d’intelligence(figure

1.3).

A

intelligence

apprentissage

—  — >

autonomie

Figurel.3 : Degré d’autonomie et d’intelligence par rapport learactéristiques d’'un agel

Pour que lI'agent puisse faire évoli il a besoin de deux types d’'information. T

d’abord, il doit avoir des informatio sur la maniere dont le mondeofve, indépendamme

de l'agent, comme itloit avoir ensuite des informations su maniere dont ses propr

actions affectent le monde autour dt.

1.2.5 Typologie des agen

existe diverses classifications qui s'apptli sur les propriétés trcées en

étudiant les diverses définitions pour les agedhe autre facon de voir un agent ré:
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dans sa maniére d’agitation dans son environneraetg, stade, on distingue les trois types

suivants :

* Les agents réactifs :ne font que réagir d'une maniere mécanique aumubti
qu'ils percgoivent. lls n‘ont pas de représentagionbolique de leur monde.

* Les agents cognitifs :qui disposent d'une capacité de raisonnement,ed'un
aptitude a traiter des informations diverses l@@glomaine d'application, et des
informations liées a la gestion des interactiongcaves autres agents et
I'environnement.

* Les agents hybrides intégrent l'aspect cognitif et réactif.

1.2.6 Systéme multi agents

Les chercheurs en intelligence atrtificielle tsmmentés vers une vision distribuée
des systemes pour plusieurs motivations. Plutde ¢le considérer un agent unique,
compliqué, difficile a maintenir et appararssafinalement comme une ressource
critique, ils ont appliqué le principe "diviser powégner". Les systemes multi-agents
s'appuient sur le principe suivant : au lieu d'avoi seul agent en charge de l'intégralité d'un
probleme, on considere plusieurs agents qui n‘batun en charge qu'une partie de ce
probléeme. La solution au probléme initial @sbrs obtenue a travers de l'ensemble des
comportements individuels et des interactionst @elre par une résolution collectj38].

Définition :

Dans Ferber 199988], un systeme multi-agent est défini de la fagcon syut: On
appelle systéme multi-agent (ou SMA), un systenmepmsé des éléments:

1. Un environnement E, c'est-a-dire un espace dispgsaéralement d'une métrique.

2. Un ensemble d'objets O. Ces objets sont situést;a'dire que, pour tout objet, il
est possible, a un moment donné, dassocier position dans E. Ces objets
sont passifs, c'est-a-dire qu'ils peuvent éres, créés, détruits et modifiés par
les agents.

3. Un ensemble A d'agents, qui sont des objets paeisu(A c O), lesquels
représentent les entités actives du systeme.

4. Un ensemble de relations R qui unissent des ofgetionc des agents) entre eux.

5. Un ensemble d'opérations Op permettant auxntagaele A de percevoir,

produire, consommer, transformer et manipuleratgsts de O.
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6. Des opérateurs chargés de représenter l'applicdéiares opérations et la réaction
du monde a cette tentative de modification, quedppellera les lois de l'univers.
1.2.7 L’apprentissage chez les agents

Pour la plupart des taches que doit accomplir gents et méme si I'environnement
parait plus ou moins stable, il est extrémemericdd et méme impossible a priori de
déterminer correctement le comportement et lesité&ticoncrétes de ce systeme au moment
de sa conception. Cela nécessite de connaitr@a larinature de I'environnement émerge et
le genre d'agents qui pourront s'adapter a ce hamronnement. Ce genre de problemes
qui résultent de la complexité des systemes mgénts peuvent étre évités ou du moins
réduits en octroyant aux agents la possibilité 'ddapter et d'apprendre avec la possibilité
d'améliorer leur propre performance ou/et cellsyktéme dans son ensemidl&8].

1.2.7.1 Apprentissage mono agent

L'idée derriere I'apprentissage, c’est que les ggtions de I'agent ne devraient pas
étre utilisées seulement pour choisir des actiefiss devraient étre aussi utilisées pour
améliorer I'habilité de I'agent a agir dans le futl’apprentissage, pour un agent, est tres

important car c’est ce qui lui permet d’évoluer,stdapter et de s’améliorf@5].

Voir I'apprentissage chez les étres humains, plus Igs réflexes innés, comme
retirer la main lorsque l'on se brille, ils peuvepprendre de nouveaux réflexes plus
compliqués comme la conduite automobile. Au ddlautpnduite est trés difficile, car on doit
penser a toutes les actions que I'on fait, mais pluse pratique, moins on réfléchit et plus la

conduite devient un réflexe.

Dans la forme la plus simple, on peut appliqguermiéme chose. C’est-a-dire,
lorsqu’un agent fait face a une situation pourrkenpere fois, il doit délibérer plus longtemps
pour choisir ses actions. Mais, avec un module paqmissage, plus I'agent effectue des
taches similaires, plus il devient rapide. Son cortgment passe graduellement d’'un état
deélibératif, a un état réactif. L’agent a donc @par exécuter une tache. D’'un point de vue
plus technique, on peut dire que I'agent a, engyeekorte, compilé son raisonnement dans
une certaine forme d’ensemble de régles qui lump#tent de diminuer son temps de
réflexion. Ce n’est qu'une fagon dont les agentgvpat apprendre, il en existe plusieurs
autres. En fait, on considére que toute techniquiepgrmet a un agent d’améliorer son

efficacité est une technique d’apprentissage.
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L’apprentissage individuel consiste qu’'un agentt@gaprendre de fagon solitaire et
indépendante des autres ageft$9]. Il n'est pris en considération que lorsque tas |
éléments du processus d'apprentissage sont exguartés méme agent et n’incluse que ses
propres expériencef 18]. A ce stade plusieurs travaux sont considérégessants, ils
implémentent différentes techniques d’apprentissdges divers domaines d’application.
Entre autre nous citons Baird & Moore 1998, Kearns & Singh 19985], Satinder Singh
2000[105], Bruno Scherrer 20023], Toni Conde 20020], Nicolas Gomond et Jean-Marc
Salotti 200446].

1.2.7.2 Apprentissage multi agents

Il I'étend bien au dela dans la mesure ou les #€svd’apprentissage d’'un agent
peuvent étre influencées considérablement par Uéesa agents et que plusieurs agents
peuvent apprendre de maniéere distribuée et inteeacbmme une seule entité cohérgb@
103].

Les SMA évoluent généralement dans des environnsnoemplexes (c’est-a-dire
larges, ouverts, dynamiques et non previsie@4]. Pour de tels environnements, c’est tres
difficile et méme quelquefois impossible de défimiorrectement et complétement les
systémes a priori. Ceci exigerait de connaitre avahce toutes les conditions
environnementales qui vont survenir dans le futjuels agents seront disponibles a ce
moment et comment les agents disponibles devragirréet interagir en réponse a ces
conditions. Une maniére de gérer ces difficultés des donner a chaque agent I'habilité

d’améliorer ses propres performances, ainsi quescdl groupe auquel il appartient.

Dans un environnement multi agent, les agents pewygprendre grace aux autres.
Par exemple, un agent A, qui voudrait savoir contrserrendre a un certain endroit, pourrait
demander a un autre agent B s'’il connait un bomegheSi B connait un bon chemin, il peut
le transmettre a A, permettant ainsi a I'agent Apgrendre un bon chemin grace a I'agent B
[41].

D’un autre c6té, les agents peuvent aussi apprengrepos des autres. Par exemple,

un agent peut regarder un autre agent agir daraires situations et, a l'aide de ces
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informaftons, il pourrait construire un modéle du composeatnde I'autre agent. Ce mod:
pourrait lui servir pour prédire les actions deutte agent dans le futur. Cette informat

pourrait I'aider a mieux se coordonner ou a rx collaborer avec l'autre agt [42, 79].

Une autre facette importante est I'apprentissageimkeraction [8] (coordination,
collaboration, communpation, etc.) entre les agents pour échanger lexggriences
I'hypothése sougacente est que pourquoi passer un te assez importet pour apprendre
une chose qu’'un autre dans mon groupe la connaiisi Ajue I'apprentissage collec
augmente la performance du syst¢[16].

Plusieurs modeéles ont été proposés pour repréd@apprentissage multi ager Tan
1993110], Hu & Wellman 199860], Brafman & Tennenholtz 20(13], Conitzer et
Sandholm 20021], Alain Dutect 200634].

Pendant notre étu, nous somme intéresseés par I'apprentissage mard

1.3 Apprentissage par AC

205

2003
190

2001

120 2000

9%

10 1991 139 L)

Figurel.4 : Evolution cumulée du nombre de publicatiotilisant les AC [114]

On constate un nombre croissant de travaux qui@émehtent leAGs, la figure 1.4

résume les publications énoncées depuis 1990 jasfi04 avec leurs énumération penc
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chaque période. On observe une croissance tms @ I'utilisation des AG depuis 1994, il
y a 200 articles publiés avant le premier janvizd2

Les AG ont été appligués avec succes dans desepmebl d'optimisation et
d'apprentissage automatigus, 39, 64, 76, 96]Ceux-ci sont particulierement efficaces pour
parcourir des espaces de recherche a la fois vastesmplexes. lls ne nécessitent pas
notamment de connaissances spécifigues du domaimecpnverger vers une bonne solution,
mais au contraire mettent en ceuvre un cadre gépéralettant d'évaluer et de recombiner

des solutions partielles.

De Jong, 198929] rapporte que les AG sont plus performants que tau
techniques d’apprentissage pour la conception dstesyes d’apprentissage. Cette
performance est également comparée dans les xraeaGrenfenstte 19948], qui présente
une rétrospective sur l'application des algoritengenétiques dans le domaine des
algorithmes d’apprentissage. Plusieurs auteurggalement employé les AG spécifiquement
pour l'acquisition de connaissances dans les systéde classificateurs Knight et Sen
1994567], Fabrega et Guiu 19985]. Holmes 200259] présente un bon exposé sur le sujet
dans lequel de nouveaux modéles sont discutésustepts applications intéressantes sont
présentées. Des travaux de recherches concegsagydtemes multi-agents proposent aussi
d’employer les AG comme systeme d’apprentissagatarieur des agents intelligents. Cette
approche permet aux agents d’étre complétemennanmies d’'un point de vue génétique
[18]. Cette autonomie génétique permet un apprengsdadaut niveau, par exemple, de la

détermination du meilleur jeu d’heuristiques au ca@éme des agents.

Précisément, les recherches récentes en économnieagopter les AG comme outil
d’apprentissage sont encourageantes. Nous venéssrper les plus récents et proches de

notre travail.

Schulenburg et Ross 20(99], établent la performance des agents artificiete fa
aux données provenant d’'un marché financier rés.dgents sont d’abord entrainés sur des
données des neufs ans et ensuite ils utilisentelgles qu’ils ont développées pendant cette
période pour gérer leurs transactions pendanixi@rde année. Les simulations montrent que
les agents artificiels développent une large diteerde stratégies innovantes qui ont une

performance supérieure a celle des stratégiessiedmmtype « buy and hold ».
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1.4 REVUE DE LA LITTERATURE : APPRENTISSAGE PAR REEORCEMENT

Vriend 2000[117], propose l'utilisation des AG pour I'étude desndmiques
d’apprentissage et il obtient la convergence varsolution de Cournot avec I'apprentissage

individuel.

Vallée 2000115], utilise les AG pour étudier les ajustements dansodele de jeu
répété, consacré a la crédibilité de la politiquenétaire du gouvernement. Apreés I'annonce
du gouvernement, I'évolution de I'AG correspond’@pprentissage, par les agents, de la
fonction de réaction du gouvernement en fonctiod'@elution de I'inflation réalisée. Cet
article teste différentes structures possibles poubhG avec codage réel et cherche a mesurer
l'information générée par chaque structure et sopact sur I'évolution du jeu. L'intérét est
gu’on doit porter a la structure de I'AG retenuanature de I'information générée et traité

par le AG.

Yildizoglu 2001 [120], étudie la pertinence des AG pour la modélisatitn
I'apprentissage individuel dans les stratégies &B Rdes firmes. Il développe un modéle de
concurrence entre deux types de firmes les NWFguigitilisent une régle fixe pour arbitrer
entre l'investissement en R&D et celui en capitaygque, et les GenFirms qui utilisent un
AG individuel pour ajuster cet arbitrage a I'évabut de leur industrie. Les principaux
résultats de ce modéle montrent que cet appregéissaividuel est une source d’avantage

concurrentiel pour les GenFirms qui finissent pamaher I'industrie.

Jasmina Arifovic, Michael K. Maschek 2(a§, éprouvent I'apprentissage individuel
des firmes pour mettre a jour leurs décisions auquiantité de productions. lls ont illustré la
convergence du modele. Leur conclusion était qtte cenvergence est due grace aux deux
points : la maniere d’évaluation des performaneekgroduction des régles, plus la fonction

du codt.

1.4 Apprentissage par renforcement (AR)

L'AR est une approche computationnelle pour appesiet automatiser le « goal-
direct learning » (apprentissage dirigé but) gbrige de décision. Il se distingue des autres
approches computationnelles par le fait que l'agifssage se fait de facon individuelle a
partir des interactions directes de l'environnemgans avoir recours a des exemples de
supervision ou a des modéles spécifiques de Ilemvément. L'apprentissage par

* Une stratégie économique « recherche et dévelopgiemdonction de I'entreprise qui se charge desveaux
produits, de la conception a la réalisafib20].
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1.5 REVUE DE LA LITTERATURE : CONCLUSION

renforcement utilise un framework formel définissias interactions entre un agent apprenant
et son environnement, en termes d'états, d'acibnde récompenses (rewards). L'agent
apprenant doit pouvoir prendre connaissance dat i son environnement et étre capable
d'agir en conséquence pour affecter son environnenle exploite ses connaissances
antérieures pour obtenir des récompenses, maisitilégalement effectuer une opération
d'exploration afin de faire la meilleure sélectwactions dans le futur, c’est-a-dire qu'il doit
essayer une variété d'actions et choisir progressmwt celles qui paraissent les plus

performante$3].

Tesauro 2002111], a utilisé I'AR pour modéliser des décisions écuitues
consistant a fixer les prix dans un marché conipéfltette décision est prise dans un
environnement ou tous les agents sont adaptatifgucen fait un environnement évolutif et
dépendant de I'historique. Cet algorithme a étiséitdans un jeu de taille réduite, limité a
deux agents, pour que l'espace des états ne sditgpagrand et puisse étre représenté par les

tables de Q-functions.

Tandis que Kutchinski 20039], a développé un systeme d’AR pour déterminer les
stratégies des vendeurs permettant de fixer les sur un marché. L'utilisation du Q-
learning” a donné des meilleurs résultats que ceux obteamubufilisation de régles simples

pour de tels systemes.

15 Conclusion

Pour que la machine soit un vrai collaborateurcaan utilisateur, en reconnaissant
bien son environnement et en prenant des décismmsctes, avec une intervention extérieure
limitée, I'apprentissage artificiel offre la capicide faire évoluer ses connaissances et

progresser ses performances, afin de maitriseo@ns cu temps la tache a realiser.

Le processus d’apprentissage possede des carigt&ssconcernant les données a
utiliser, le temps a consommer et le réle a jouar Penseignant. Ainsi que certaines
conditions doivent étre vérifiées au sein du syst@pprenant. Car I'apprentissage est une
notion multi concepts, diverses classifications éidt proposées dans la littérature en tenant
compte chaque fois un critere spécifique. L’appssage est un domaine multidisciplinaire
qui fait I'objet de nombreux domaines, par consatjaifférents outils et techniques ont été

développés pour répondre aux exigences des problémeiscussion.

* Le Q-learningest une technique qui se place dans le cadreapleréntissage par renforcement et qui produit une
matriceQ dans laquelle chaque élém€¥(s,a)mesure l'intérét d'effectuer I'actiadorsque I'on se trouve dans I'ésg8].
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1.5 REVUE DE LA LITTERATURE : CONCLUSION

L’agent comme entité logicielle ou matérielle adiesdans la majorité des cas, d’'un
processus d’apprentissage, pour qu'il devienne plissant et performant & résoudre les

problemes dont il rencontre dans son environnemtetiagir efficacement.

Selon les recherches en apprentissage, plusiedtodes ont été développées. Les
AG ont prouvé leurs succes, ainsi que I'’AR s’awgmeoutil qui offre I'agent la possibilité de

maximiser ses récompenses.

Nous avons donc besoin de concevoir une archieectun agent apte a apprendre,
en développant I'AG utilisé comme un processupmfantissage avec l'intégration d’AR. Ce

sont les deux points dont le chapitre suivantlfalijet.
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Chapitre 2

Conception du modele d’'un agent
apprenant basé

algorithme génétigue

'une des probédigues liées a l'intelligence artificielle est fidt de
mener un agent par une caractéristique qui le mamhble d’apprendre automatiquement
depuis son environnement ou il existe. L'objectf de le permettre d’évoluer au cours du
temps, en améliorant ses performances et augmesgsicbnnaissances.

Cette partie est consacrée a la proposition damshitecture d’agent apprenant, en
incluant un algorithme génétique pour formalisepiebleme d’apprentissage, incorporé avec
un mécanisme d’apprentissage par renforcement.

Nous spécifiant les éléments intervenant dansHitecture proposée. Ainsi que les
étapes a inclure dans le processus génétigues@néent les opérateurs adoptés. L'utilisation
d’'un apprentissage par renforcement exige la d&mid’'une fonction d’évaluation des
performances qui est détaillé a ce niveau. Finakres protocoles globales a suivre sont

décrits chacun séparément.
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2.1 MODELE D’'UN AGENT APPRENANT : MOTIVATION

2.1  Neécessité d’'une approche d’apprentissage par algtihime génétique

L’'apprentissage est une aptitude nécessaire poenemun systeme a évoluer de

maniere efficace tenant compte les circonstancasl@nvironnement.

Le contexte d’utilisation des agents dans un mildgumnamique, I'apprentissage
semble étre une faculté indispensable, tant paardlioration de la performance d’agent, que

pour lui permettre a disposer méme si les connaigsasont modiques.

C’est pourquoi, différents outils d’apprentissage &@é développés. Apres le succes
réalisé par les algorithmes génétiques a résoudsepdoblémes d’optimisation, ils sont
aujourd’hui suggérés d'étre utilisés comme un misca@ d’apprentissage. Cette tendance est
eégalement liée a leur caractere évolutif. Ainsi pues capacités a s’adapter a n'importe quel
espace de recherche bien que les connaissandagemgont restreintes et les mouvements
d’environnement sont imprévus. L'utilisation des Are la possibilité d’obtenir rapidement
une solution de bonne qualité et ce assez facileomnparativement a d’autres techniques.

L’'apprentissage ne vise pas seulement a élaboreoriae décision, mais aussi de
prendre en compte l'effet correspondant a cettesaicpour s’améliorer. L'agent ne garantie

I'efficacité de son processus d’apprentissage ga&apévaluation de ses actions produites.

En conséquence, on est appelé a intégrer un méwandsapprentissage par
renforcement afin de permettre a I'agent de gaunder tracabilité de ses expériences passées

et de mesurer sa qualité d’agitation.

L’hybridation entre les algorithmes génétiques’apprentissage par renforcement
engendre un outil apte a explorer une stratégiejuadé en rectifiant les décisions par
I'utilisation des algorithmes génétiques suite aabeurs mesuré des performances interprétés

comme des renforcements (récompense ou pénalité).
2.2 Architecture proposée

L’architecture proposée d’un agent apprenant estjé¥ de celle définit par Russell
et Norvig [94]. Elle peut étre raffinée en différents niveaux.eUwe de haut niveau
d’abstraction de notre modeéle montre I'agent corapms trois modules décris comme suit
(figure2.1).
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