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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
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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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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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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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2.2 MODH.E D’'UN AGENT APPREMANT : ARCHITECTURE PROP'SEE

Communication Module
Sensor actionner

I {ED

module de

v

I
I
I
I
I
I
|
(Module de performances\ I
I
I
I
I
I
I

critique

Feedbacl

| base de regles
I
moteur

d'apprentissage :
Changements \ j |

Connaissances

Figure 2.1 : Architecture globale d’un agent apprena

2.2.1 Module de communicatior : pour résoudre des problemes, il faut doter I'aghr
connaissances nécessaires a la résolution. Cegissances seront obtenues pe
biais d'une interface chargé a transférer les éwemés appares dans son
environnement déclenchés par ce dernu bien suite a une action propre de l'ag
D’autre part, ce module consiste a interpréterdésisions prises de I'agent sc
forme d’actions effectuées dans le monde extégadul se situe

2.2.2 Module de performance: son rbéle demeure toujours de chr des actions a
effectuer,en se basant sur les perceptions en entrée, aimsiles information
retournées par le module d’apprentissage. Son chstxeffectué sur quel regle
appliguer. Il inclut une base de regle contenardteseappris suite aux cles
d’apprentissage.

2.2.3 Module d’apprentissage: responsable des améliorations du comporte via
I'exploration des nouvelles reg. Il recoit des connaissances du module

performance et un feedback sur la qualité des rectiaites par I'agent. Il décide
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2.2 MODELE D’'UN AGENT APPRENANT : ARCHITECTURE PRAFSEE

partir de ces données de la maniere dont le model@erformance devrait étre
modifié afin que I'agent fasse mieux dans le fule. méme, il est constitue de deux
unités : une unité de critique et un noyau d’apissage (figure2.2). Une description
plus raffiné est la suivante.
2.2.3.1 Module de critique: il s'occupe a mesurer les performances de I'agantila de
temps en incluant ses expériences passées et éndiqu module « moteur
d’apprentissage » a quel point agit il bien. Ce u@ast composé de deux unités
(figure2.3).

a. Une unité de mémorisation:les renforcements obtenus seront stockés dans une
mémoire sous forme d’une matrice permettant d’eéstieg pour chaque état x(t)
sa valeur de renforcement correspondante. La mémaifre a l'agent de
s’évoluer en tenant compte les critiques recus dagExperiences passées.

b. Une unité d’évaluation: fait appel a un processus d’apprentissage par
renforcement. Il sert a associer a un instant ¢, wadeur de renforcement d’'une
action a(t), correspondante a un état percu x(h).r&hforcement estimé positif
signifie que I'agent a bien agit et son processappientissage fonctionne d’'une
bonne maniére. En revanche, le renforcement négmatifue un échec, et par
conséguent la stratégie adaptée au niveau d’ajgsage doit étre modifiée.

& Calcul des renforcements

» Quelques définitions de base :

Définition1 : Une action a(t) d’un agent a l'instant t, est ckiben un premier
temps par le processus d'apprentissage génétiquepprécier en un second
temps par le processus d’évaluation.

Définition2 : Un rendement r(t) d’'une action a(t), est égaleaavériation de

performance de I'agent entre t-1 et t.

r(t) =P(t)— P(t—1) (2.2)

Equation 2 .1 : Calcul de rendement d’une action

P : performance.
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2.2 MODELE D’'UN AGENT APPRENANT : ARCHITECTURE PRAFSEE

Définition3 : Le paramétre de renforcement G est un assignedeecrtédit qui
est affecté a chaque retour de I'environnementofrf@ense ou pénalité) selon les

rendements de I'action d’agent réalisée dans I'emrviement.
G(t)= 1 si. r(t)>0
G(t)= -1 si. r(t)<o0

G(t)=0 sinon

Définition4 : Un taux des cumuls positifs des assignements diit &€ est le
pourcentage de récompenses positives gagnéesasuitections exécutées dans le

passé par rapport au nombre total des assignenoegxrédits obtenus.

¢t = L= 100 2.2)
Zi:lci

Equation 2 .2 : Calcul de récompenses positives

Définition5 : Un taux des cumuls négatif des assignements dé cédkst le
pourcentage de récompenses négatives gagnéesasuit@ctions exécutées dans

le passé par rapport le nombre total des assignésndes crédits obtenus.

t e
G- = Z=5 x1q00 (2.3)

i=1Yi

Equation 2 .3 : Calcul de récompenses négatives

Définition6: La mesure de performance M dun agent (processus
d’apprentissage) a linstant t, est définie par ®ewaleurs, le taux des
assignements de crédit positifs et négatdget G~ successivement, cumulé

jusqu’a l'instant t.
M= +G" Si Gt > G~
M= -G~ Si G- > G*

> Le protocole d’apprentissage :a chaque temps t, I'agent suit le protocole suivant

pour évaluer la performance d’apprentissage :
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2.2 MODH.E D’'UN AGENT APPREMANT : ARCHITECTURE PROP'SEE

1. L’agent est dans un état x(t), il recoit les nolesetlonnées de I'environneme

N

Il réactualise ses données et génere son rende(t)egttson assignement de cré
G correspondar

Enregistrement(t) et G(t).

CalculG* etG™.

Génération denesure de performance M

o o &~ w

Si M(t) < 0 alors envoy: un signal de changement pour le proce:

d’apprentissage. Sinon rien n’est cha

Renforcement

a(t)

N - - - - - -
memorisauon

Figure 2.2 : Architecture d’unité de critique

2.2.3.2  Moteur d’apprentissage : il est constitue de deux partisgivante :

a) Le générateur de probleme: suggere deprobléme exploratoires afin de
permettre au systeme de découvrir des cas qu'draiapa rationnellement
choisis.

b) processus d’apprentissac: le principe de fonctionnement se déroule si
les étapes d’un algorithme génétiq

i. Il repose sur un codage des problemes et drs solutions sous la
forme dechaine d’éléments de base. Les ohaipeuvent étre romp
entre chaque élément de base, a limage des chomnassqui eu:

constituent de véritaks listes de caractéristiques d’un indivi
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2.2 MODELE D’'UN AGENT APPRENANT : ARCHITECTURE PRAFSEE

ii. On génere tout d’'abord une population de solutjpotentielles a un
probléeme donné, sous la forme de telles chainés opusélectionne, au
moyen d’'une mesure d’ajustement, les éléments gmpallation qui
satisfont au mieux les contraintes de la solutemherchée.

iii. Des opérateurs génétiques sont ensuite appliqguéeapopulation de
maniere a obtenir une nouvelle population, posdédiams son
ensemble de meilleures solutions que la précédgmeération.

iv. On réitere le processus sur l'ieme génération,yidstpbtention d’une
génération de solutions qui satisfait les critedesqualité imposée et
qui est beaucoup plus adapté au traitement du grabken question. Il

suffit alors de choisir la meilleure solution.

Les AG mettent en ceuvre de mécanisme assez simoptd’@volution de la solution.
La manipulation des chaines sont faites en utilidas opérateurs basiques : le croisement et

la mutation.

Le processus d’apprentissage est efficient s’iloaigpdes améliorations efficaces sur
les décisions d’'un agent, I'un des points fortsoe efficacité est qu’il est apte a répondre, au

bon moment, dans tel telle situation.

Cette aptitude devenus de plus en plus une casditjge exigée, si I'environnement
subit des changements rapides. Par conséquentielsser de convergence d’algorithme
géneétique vers la solution optimale doit étre neioe vis-a-vis la diversité de la génération
gu’elle appartient. Cette contrainte est assuréel'ptilisation adéquate des opérateurs de

croisement et mutation adaptés au probleme adésou

Notre démarche consiste a implémenter deux vasgasecroisement et de mutation

afin d’augmenter la performance d’un algorithmeéj&ue.
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Etat actuel perc

Générateur . H
:
de problemes | ——————» Processus | Solutions
d’apprentissage _—

\ /
N L e ¢ e e e e s e m— — — —_—
Figure 2.3 : Architecture du moteur d’apprentissage
2.3 Croisement adaptt

Cet opérateun pour but d’enrichir la diversité de la populatien manipulant I
structure des chromosomes. Classiqguement, leseoneists sont envisas avec deux

individus parentgt génerent deux nouveaux enfe

Le croisement traditionnel consiste a choisir toirement une position Xp, sur de
chaines parents composées de M géenes, podes valeursie fithessaléatoires. Ensuite les
deux sous chaiseterminales de chace sont échangée® qui produit deuchaines filles,
figure25. Le point de croisemelpeut étre augmenté a 2 ou plus qu’'un seul emplate

selon le probleme a traiter.

Une telle méthode risque de favoriser la dominardan ensemble d
caractéristiques dans une génération ce qui emgéaatiesemblance et méne le system

tomber dans uminima local.

Pour éviter le rassemblement des individus autaum dominant, nous suggéro
d’utiliser une alternative de croisement proposgéeAngel Kuri.M[68], qui consiste a faire
croiser non plus les deux meilleurs parents, mhigpde recomtner deux chromosomi
'un est le meilleur, l'autre est le plus mauvais recombinaison s’accomplie par

croisement en anneau (ring crossover) selon lepqui su :

& Classer les (n) individus de la population seloardefitness, de tel facon que

premier rang (1) référe au meilleur individu ep’®me rang réfere au plus mauvi
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2.3 MODELE D’UN AGENT APPRENANT : CROISEMENT ADAPTE

& Former un ensemble = n/2 de couples ; le premier couple constitué du preiiie
et le dernier(n) des individus ordonnés ; le suivamrespondant aux individus 2 et n-
1, etc. D’une maniére générale le couple (i) esstitué des individus i et n-i+1. Dans
chaque couple le meilleur individu désigne la seufautre désigne la cible.

& Avec une probabilité de croisement Pc, pour chaguele appliquer :

0 Sélection aléatoire de 2 positions de croisemernt [dpremiére correspondant
a la source, la deuxieme correspondant a la cible.

o Un segment de longueur Ls = O(P)/2 est sélecti@niet cible comme a la
source. Les segments sont considérés comme anndéag) (ar le
rapprochement de I'extrémité droite du segment Mextrémité gauche

% Finalement, un croisement est effectué entre leceaet la cible.

2.3.1 Exemple illustratif

Le croisement adapté est illustré a travers un pleneprésenté par les figures 2.4 et
2.6. La longueur de la chaine représentant Viddis = O(P) = 6. Les deux individus sont :
Uy(t) = 100101, (t) = 101010. Le segment a croiser de longueur I&R)/2 = 3.Le point
de croisement aléatoire, % 4. Aprés un croisement anneau (ring crossoves)déux chaines
obtenus sont : {ft+1) = 100101, Wt+2) = 101010.

source — . .
— | Individu 1 la medbr fithess

Individu 2

4

Individu i

Individu n-i+1

Individu n-2+1
Individu n la plus mauvse fitness

cible

Alttet et
\Y

Figure 2.4 : Les couples a croiser
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|
[1/o0]o0[1][0[1] [1]o]oj1[0[1] [1]/0]of0[1]0]
s g - R E—
[1[o]1]of1][o]  [1fof1]0[1]0] [1]o]1[1f0[1]
|
Les chaines originales Le point de croisement Les nouvelles chaines

Figure 2.5 : Le croisement linéaire

|
[1]o0fof1]0[1] [1[o]0ofajo[1] [1]ofo1]1]0]
s g " g
[1]of1]0f1]0] [1[of3]0{1]0] [1]of1]ofo0[1]
|
Les chaines originales Le point de croisement Les nouvelles chaines

Figure 2.6 : Le croisement en anneau (ring crossoyve

2.4 Mutation adaptée

L'opérateur de mutation apporte aux algorithmesétigues la propriété
d’ergodicité de parcours d’espace de solutionsteCptopriété indique que I'AG sera
susceptible d’atteindre tous les points de I'esphbé®t, sans pour autant les parcourir tous
dans le processus de résolution.

La mutation traditionnelle consiste généralemantirer aléatoirement un gene
dans le chromosome et le remplacer par une valéatore. Ce changement est une étape
critique ; il peut rapprocher l'individu vers lalston optimale, comme il peut I'écarter
largement et la reprise peut étre difficile pasudte.

Une des tendances sert a ajuster le taux de ontaéindis que le taux reste une
mesure probable et indéterminée, varie selon lel@moe rencontré.

Vu l'influence de cet opérateur sur la convergedaen AG vers la solution
optimale, et ainsi d’améliorer le rendement de pssas d’apprentissage. Il est spontané de
penser a implémenter la mutation d’'une maniére pttamt au systeme d'éviter le
probléeme de convergence prématuré ou d’écartex berine solution.

Répliquant, a cette exigence, nous proposons dajmacer dans le cycle

génétique, un opérateur de mutation inspiré duatravde Sung Hoon Jurj§2], nommé
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« mutation sélective » dont le but est d’augmelatgruissance exploratoire de la mutation

et par conséquent réduit le temps nécessaire apuréntissage.

Sung.Jung a constaté que la mutation est sigtvfeca’elle est effectuée dans la
partie chromosomique adéquate. En se basant gerpreposition, la mutation sélective
consiste a remplacer un gene selon la fitness dénslividu y appartient ; si un individu
possede une basse fitness, il est plus loin di&teesolution optimale, alors le changement
aura lieu dans la partie significative du chromosgmour qu’il fait un saut rapide. Par
contre, si I'individu a une fitness éleveée, il phis probable d'étre proche de la solution
optimale. Et ainsi le point a remplacer est indass la partie moins signifiante pour qu'il

reste autour de la solution optimale.

D’autre part, le codage binaire des chromosomedagsrable pour renforcer
I'utilisation de cet opérateur, car la représentatbinaire des chaines de chaque individu
désigne que la position du bit la plus élevée iqudique c’est lui-méme qui a le poids le
plus fort. L’'opérateur adopté se déroule a traleg®tapes qui suivent.
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2.4 MODELE D’'UN AGENT APPRENANT : MUTATION ADAPTEE

Mutation Sélective

n : La taille de la population.
N : Le nombre de partition.
s : La longueur de la chaine chromosomique.

;. Le rang de I'iéme individu.

)

> ..x - Une partie de chaine d’individu.

RS

{ ..n . Une partie du rang.

1.Trier les individus de la populatselon leurs fitness et leur rang.
2.Diviser la chaine chromosomique de chacun enrtiepaP.
3.Diviser le rang en N parties,. P
Pouri=1an faire
Sir; € P alors
Muter un point sélectionné aléatoirement, appartian la
partiePy_;.1-

Fin si

Fin pour.

Algorithme 2.1 : Mutation sélective
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2.5 MODELE D'UN AGENT APPRENANT : L'’AG GLOBAL ADAFE

D’apres I'algorithme proposé, les individus deplapulation sont classés suivant
leurs fitness, et un rang correspondant est affactthacun. Ensuite les chaines des
chromosomes sont segmentées en N fragments. harmdifier sera tiré aléatoirement du

segmentPy_;,, de la chaine, si le rang de chaque individu s sitins la partié du

rang.
2.4.1 Exemple illustratif

Pour développer Il'utilisation de la mutation sélex, I'exemple suivant montre
son procédé. Supposant que la taille de la populati = 20, la longueur de la chaine
d’individu s= 16 et le nombre de partition N=2, eits les chaines sont divisées en deux
parties P7,, de méme, le rang est diviser en déijx. Si le rang d’un individu est 3, alors
il appartient a la premiére part®y. Par conséquent un bit aléatoire inclut dans la
deuxiéme parti®’; de la chaine est changé. Cependant, si le rafiqndizidu se trouve

dans la deuxieme partR§, alors un bit aléatoires dans la premiere p#&tiest modifié.
2.5 L’algorithme génétique global adapté

L'algorithme génétique adapté se déroule a tradessétapes décrites comme sulit

précédeé par une définition de représentation ggunetilu probleme a traiter.
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2.5 MODELE D'UN AGENT APPRENANT : L'’AG GLOBAL ADAFE

Stepl :créer une population initiale des individus P(0).
Step?2 :évaluer la fitness de chaque individu.
Step3 :sélection d’'un opérateur génétique

= Avec une probabilité de croisement Pc.

= Sile feedback recu est négatif alors appliquarésement adapté.

= Sinon, appliquer le croisement classique.
= Avec une probabilité de mutation Pm.

= Appliquer la mutation classique.

= Puis appliquer la mutation sélective.

= Reproduction du meilleur individu.
Step4 :ajouter le nouvel individu a la population, avéit+1).

Stepb :si critére non satisfait, aller astep 2

Algorithme 2.2 : AG adapté

a7



2.5 MODELE D'UNAGENT APPRENANT: L'’AG GLOBAL ADAPTE

Création aléatoire

de la population initiale

reproduction

. oui
_ Critere fin
< satisfaite
Fonction
d’évaluation(fitness)
mutation
T \ S
Sélection d’un opérateur génétique
croisement
positif

négatif /

Sélection déterministe
d’une paire des
individus

feedback

Sélection aléatoire
d’une paire des
individus

pplication du ring
crossover

Application du
croisement
classique

-
\

Insertion du nouve

lindividu dans la population

\I‘_II4

Figure 2.7 : Organigramme d’algorithme génétique adap

I
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2.6 MODELE D'UN AGENT APPRENANT : FONCTIONNEMENT IGDBAL

2.6 Fonctionnement global

Suite a I'état percu d’environnement, l'agent gesal’élaborer la solution
adéqguate en interrogeant son module de performaaaggrnier fournit des connaissances
au module d'apprentissage. Le processus d’appsagis s’exécute en utilisant les
propositions données par le générateur de problepués, une solution est générée, le
module de performance s’occupe a I'exécuter. Sklaécision effectuée et son effet dans
I'environnement, un rendement est renvoyé a I'agefin que le composant de critique
estime un renforcement d’état, transmit ensuitenateur d’apprentissage. Deux cas sont
rencontrés, si le renforcement est positif, cetiigue que I'apprentissage est efficace, et
comme résultat, ce processus demeure selon les sréaq@es ; utilisation du croisement
classique c’est a dire, choisir de la populationxdparents aléatoires, fixer un point de
croisement et faire croiser les deux chaines. Bamaie, si le renforcement est négatif alors
le processus d’apprentissage sera modifié, erafgiel au nouvel opérateur de croisement

cité auparavant.
2.7 Modélisation UML

La représentation d’ensemble des unités intervesteamg notre modele est réalisée
a I'aide I'outil UML intégré dans I'environnementipseUmI2 pour modéliser les classes

et leurs relations.

2.7.1 Diagrammes des agents

| H lade.core.Agent
|

| <—

H Agent_Investisar
o float: initialvealth
o float: BestWealth
= jmt: WumTransaction
& main()
& GetTransaction()
& GetCurrentMarket()
& SetTransaction()
& Sell earning()

Figure 2.8 : Diagramme UML d’agent investisseur
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2.7 MODELE D'UN AGENT APPRENANT : MODELISATION UML

H Jade.core. Agent

H Agent_Trader
o Nt MumInvest
o jnt MumTransaction
= float: Price
& main()
& SetTransaction()
& GetRendement()
& Setsell)
& SetBuy()

Figure 2.9 : Diagramme UML d’agent Trader

H Jade.core.Agent

H Agent Market
= int: NumTrader
= jnts MumTransaction
= float: Price
= String[]: Companies
& main()
& SetTransaction()
& SetCurrent()
& RecieveCommand()
& done()
@ action()
& Show()

Figure 2.10 : Diagramme UML d’agent Market

2.7.2 Diagramme d’'AG

En effet, I'algorithme génétique a comme but deefavoluer une population de
solutions dans le temps. Cette population estlgdait méme constituée d’individus
représentant ou comportant une partie de la solgissible au probleme a résoudre. Un

mécanisme de codage de ces individus est alorésaué par une classe Gene. Plusieurs
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2.7 MODELE D'UN AGENT APPRENANT : MODELISATION UML

classes dérivent de ces trois classes abstraites, sont toutes illustrées dans le
diagramme de classe de la figure 2.11.

# Package OverView GA|

H Gene H Individu H Population
ATVAN A\
H Info
<<datatype>>
= Genel] H PopInformation
<<javaclass>> null
H IndWeight
H Geneweight
d
H PopWeight
H source E Information
<<datatype>>

& Individul ]
<<javaclass>> null

Figure 2.11 : Diagramme UML du package AG

L'implémentation d’AG a été développée a partirties classes qui constituent

le fondement logique d’algorithme, Gene.java, IdliMava et Population.java
2.7.2.1 Laclasse Gene

La classe Gene (figure 2.12) représente I'éléndencodage des individus qui
composent la population. Cette classe ne comppriene méthode abstraite de la
mutation d’'un gene. Généralement, la mutatiorassbciée au gene et elle ne représente
que la création aléatoire d'un gene. L'impléraginoh de la méthode de mutation se

retrouve au niveau de l'individu

51



2.7 MODELE D'UN AGENT APPRENANT : MODELISATION UML

H java.lang.object
& clone()
& equals()
@ finalizel)
& getClass()
- @ hashCode()
T GAFloat H classe gene L & notify()
= et = ?nt id - & notifyall()
= int RandomSelectionChance = glwt iual?tlte ® regsbiatiesl)
s—— = float prix @& tosString()
@ ”"'t'a|'¢5l"f'-”(»' = int direction & wait() ’
2 GetMaxvall) = float div -
@ GetMinval() < -
{ & gene()
& void: set Gen ()
& float: getDiv()

|E| ga.execution.exce, .,

@ GoExecption()

Figure 2.12 : Diagramme UML de la classe Gene

2.7.2.2 La classe Individu

La classe Individu (Figure 2.13) est représepireun ensemble de génes ainsi
gu’'une valeur d’adaptation qui caractérise lindivi Les méthodes liées a la valeur
d’adaptation de cette classe permettent de lirel'@trire cette valeur de lindividu.
D’autres méthodes permettent d’accéder a un degsgépécifigues de lindividu,
d’effectuer un croisement avec un autre individujeeréaliser les mutations des génes de
I'individu. Les méthodes de croisement, de mutagbde calcul de la valeur d’adaptation
sont des méthodes définies comme abstraites, exar implémentation dépend du
probleme a résoudre. Il faut donc redéfinir lethndes selon le cas. Par contre, on peut

définir une certaine fonctionnalité générale.
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H java.lang.object

& clonel)
& equals()
@ finalize()
H Gene & getClass()
& hashCode()
[= & notify()
& notifyall()
ﬁ‘ & registeriatives()
& tosSiring()

B Individu @ wait()
= gene[]:chomosaome
= float: fimess
= jnt: finessRank:
= jnt: ChromosomeDim
& individu()
& CopyChromosome()
& GetGenedsSiring()
& GethlumGensz()
& doClassicalMutation()
@ doAdaptedMutation()
& ECperationd()
& SetPm()

—

€8 InterfaceMutation

H ga.execution.exce.,,

B GoExecption()

& SortGens()

& int: GetPosition{)

& DoMutation()

@ DopdaptedMutation()

Figure 2.13 : Diagramme UML de la classe Individu

2.7.2.3 La classe Population

La classe Population (figure 2.14) permet de codeensemble d’individus et de
les faire évoluer grace aux opérateurs génétiquespopulation que I'on crée possede
plusieurs paramétres qui régissent son évoluti@es parameétres sont détaillés dans
I'applet et certaines méthodes permettent une noatidn de ces parameétres tandis que
d’autres en définissent les constantes. La claBspulation implémente donc toutes les
méthodes qui permettent de définir ces parameéteeta population. Une fois que la
population a été créée et que tous ces parametnesi>es, deux méthodes de cette classe
permettent de passer d’'une génération a la suivabéeplus simple effectue les étapes

d’évolution suivantes :
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2.7 MODELE D'UN AGENT APPRENANT : MODELISATION UML

* Croisement : On répete les étapes suivantes jusge’ague le nombre
d’'individus soit augmenté dans les proportionséds par le taux de
reproduction. Puis, on tue autant d’individus,npdes plus mauvais, qu'il est
nécessaire pour revenir au nombre d’individusahde la population.

* Mutation : On fait appel a la méthode mutationcti@acun des individus en
passant en parametre la probabilité de mutatidn:in8ividu est modifié par

la mutation, on le range en fonction de sa nouwelleur d’adaptation.

B java.lang.object

H Individu @ clone()
@ equals()
@ finalize()
@ getClass()
@ hashCode)

H Population @ notify()

= yector: chomosome @ notifyall()
= float: finessévg @ registerMatives()
= float: bestFiness @ tString()
= float: WorstFiness & wait()
= int: PopulationDim
= jnt: NumGeneration
= float: Pc
o float: ValdcceptedFitness
o float: LastBestFiness
@ population()
@ Randomlnitialization()
@ Randomselection()
& GetRestChromosomel()

@ GetBestFitness() B ga.execution.exce. ..
@ doClassicalCrossover()
@ doAdaptedCrossover() @ GoExecption()

& GetewGeneration()

@ CopyOldGeneration()
@ GetResultsOfFithess()
@ GetResultsOfCrossing()
8 GetResultsOfMutation()

&9 InterfaceClassicalCrossover

@ Onefoint() @ EOperationl() N €9 Selection
& TwoPaoint() & GetValueOfivealth()
@ Uniform() & GetvalueOfferformance() @ TournementSelzction()
- @ GettwgFitness() @ UniformSelection()
@ ChromosomeAsString()

&9 InterfaceAdaptedCrossover

& SortChromosome()
& GetPosition()
& EQperation2()

Figure 2.14 : Diagramme UML de la classe Population
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Tous ces classes sont utilisées pour implément@ B&dié a I'apprentissage,
diagramme UML correspondeest représenté dans la figure 2.15

H Interface

HGa H chromosome

H selection H Generation H Individu

H FitnessFunction

%

H FitnessAdd H Fitnessvector

Figure 215 : Diagramme UML d’AG

2.7.3 Diagramme UML d’AR

Le protocole d’AR est implémenté a travers un ensendde classes Java, (
classes peuvent étre envises dans les figures 2.16, 2.17, 26182.79 qui représentent les
diagrammes UML correspondat

# RieforcementLearning |

B Java.Lang.Objet

e S E—
H historic H Evaluation
H Learningr

H ga.Execusion.Exeption

Figure 2.16 : Diagramme UML du package d’AR
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H Historic

=nt ¥
o float: r
=nty G

& Historic()

& SetRendement()
8 Gethssignement()
B SetG()

2.7 MODELE D’'UN AGENT APPRENANT : MODELISATION UML

H java.lang.objact
(from GetumGens)

|

& clone)

& equals()

& finalize()

& getClassi)

& hashCode(d

& notify ()

& notifyall()

@ reqgisterMatives()
# tosString()

@ wait

Figure 2.17 : Diagramme UML de la classe Historique

H java.lang.object
(from GethlumGenes)

{

E Evaluation

= int: Positivebssig
= int: Megativedssig

& GetRasicdssignement()
& SetFecdBacl()

[

& clone()

& equals()

& finalize()

& getClass()

& hashCode()

@ notify()

@ notifyall()

& reqgisterfatives()
& tosString()

& wait])

Figure 2.18 : Diagramme UML la classe Evaluation

56



2.8 MODELE D'UN AGENT APPRENANT : CONCLUSION

H ga.execution.exception =
(fram GethumGene) @ clone()
— I @ equals()
& String: ShowMsg() @ finaliza()
@ getClass()
@ hashCode()
B notify ()
@ notifyall()
E Learning @ registerMatives()
S int; State * s gl
- & wait()
& Learning()
& GetHistoric()
& Setbvaluation()
& GetPerformance()
H Historic 1 r H Evaluation

Figure 2.19 : Diagramme UML la classe Learning

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nowrehdecture hybride d’'un agent
apprenant, fait intégrer un algorithme génétiquenme un outil d'apprentissage, permettant
I'amélioration des performances d’'un agent, et pprentissage par renforcement qui assure
le bon fonctionnement d’apprentissage, a traveassignement positif ou négatif des
décisions effectuées dans I'environnement, aupesssolution choisis. Ces renforcements

permettent de diriger I'élément d’apprentissags V& bonne décision.

Afin d'implémenter ces deux processus, nous awhissi pour chacun la stratégie
qui convient. Pour évaluer les situations appregjsnavons utilisé une fonction d'évaluation
basée sur le taux de réecompense et péenalité. Capench algorithme génétique adapté est
proposé. Nous avons introduit deux alternativesrdessement et mutation dont I'objectif est
d’augmenter la puissance d’AG en accélérant lasséede convergence vis-a-vis de
I'évitement du phénomene connu sous le nom de cgamee prématuré. Finalement une

modélisation UML des différentes classes du systesh@résentée.

La partie qui suit est chargé a décrire un domdiagplication, notre choix s’est

porté sur la bourse.
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Chapitre 3

Etude de cas

R4/

algorithmes permettant de concevoir une architecanopté pour qu'un agent peut

ous venons au long des précédents chapitres denpeésles
apprendre. Dans le présent chapitre, nous présemésnrésultats obtenus a travers un
prototype ainsi qu’'une étude de cas.

En effet, dans une premiére partie, nous décridensdomaine d’application
choisi : les marchés financiers, en présentanpgest ses principes.

Dans une seconde partie, nous proposons un Scéhetrant les différents
aspects de notre systéme, et évaluons les perfoemale ce dernier en terme de résultats

produits et de temps d’exécution.

De plus, suite a I'analyse de ces résultats msgglissons de propositions pour

I'amélioration de performances de notre systeme.
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3.1 ETUDE DE CAS : CADRE DU TRAVAIL

3.1 Cadre du travall

Avant d’entamer notre étude, il est important diénifénotre champ d’étude en termes
d’environnement, de participant et de régle de [€as parametres nous permettent de
spécifier le contexte a travers lequel nous expigu le choix et le principe de
fonctionnement.

Dans notre travail nous somme intéressé aux marfihésciers comme domaine
d’application qui sont détaillés dans la sectionaute.

3.1.1 Structure des marchés financiers
3.1.1.1Marchés financiers : ou la bourse de valeur

La bourse c’est le lieu ou ils se rencontrent lesha@ndes et les offres de capitaux, et
I'échange des titres sous formes d’actions et ahbgs. Le fonctionnement du marché
financier repose sur l'activité de deux compartiteetiont les fonctions sont différentes et
complémentaires : le marché primaire et le mareleéredaire. Le marché primaire repose sur
I’émission nouvelle d’un titre alors que le mard@eondaire est celui ou s’échange les titres
déja émig483].

On distingue deux types de marchés, suivant commiatdragissent les

participant483]:

» Les marchés de contrepartie comme le NASDAQ(Natiédwszociation of
Dealers Automated Quotes System) qui sont des maratontinus
décentralisés gouvernés par le prix ou les tendarsnarché cotoient les
investisseurs aux quels il s’échangent a vendra acheter dans la limite de
qualité spécifie a I'avance.

» Les marchés centralisés gouvernés par les ordmesneole NYSE(New
York Stock Exchange), la bourse de Paris ou 'AMEAf(ericain Stock
Exchange) qui sont animés principalement par deg@t®s de bourse qui

transmettent les ordres des investisseurs finarxlganarché.

Dans notre réalisation nous allons choisir dedrditchange des actions dans les

marchés de contrepartie et principalement la bade9eASDAQ.

3.1.1.2 Action
Une action est un titre de propriété délivré pag société de capitaux. Elle confere a

son détenteur la propriété d’'une partie de capaskc des droits qui y sont associés :
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3.1 ETUDE DE CAS : CADRE DU TRAVAIL

intervenir dans la gestion de I'entreprise et @menreun revenu appelé dividendes. Les firmes
écoulant leur stock versent des dividendes (cashrBaque actionnaire qui dépend du succes
de I'entreprise dans sa transaction. Les agentgepé@insi augmenter leurs profits a travers
le courant des dividendes d’une part et a trawwgspéculations émanant des fluctuations de
prix de leurs actions d’autre p§83].

3.1.1.3 Les acteurs du marché

Ce sont les principaux acteurs des échanges suarehé. Nous distinguerons d’'une
part les teneurs de marché qui assurent la liguidgrmanente du marché et détenteurs
d’actifs risqués dont ils fixent les cotations. dzutre part les investisseurs qui assurent la
dynamique du marché d’achats en proposant dessodiiehat ou des offres de ventes aux
teneurs de marché qui fixent leurs prix selon lagye du plus offrant. Entre les teneurs de
marché et les investisseurs s’appariaient lesrimédraires qui s’occupent a traiter les ordres
des acteurs et terminer les transactions en taaerige (figure 3.1). En ayant fait le choix
d’'un marché de contrepartie gouverné par les pixis devons supposer les points suivants

pour le fonctionnement du marcf83].
La dynamique des opérations suit le protocole siiva

= Le tableau de prix affiche I'information publiqugyi est le prix P de I'actif
affiché sur le tableau pour tous les agents (ils&=irs et teneur de marché).

= |es investisseurs soumettent simultanément lewlsesrd’achat QI ou de
vente -Ql au teneur de marché.

» |e teneur de marché révise son estimation dedkeuv fondamentale M de
I'actif considéré.

= le teneur de marché établit ses transactions fehafses cotations sous
forme de meilleurs prix offerts et demandés a tessagents demandeurs.

= |e prix d’équilibre V: moyenne des meilleurs pofferts et demandés est

affiché sur le tableau de prix comme nouveau peixadis les agents.

Nous suggérons que les ordres de ventes et d’adhatsagent investisseur seront

effectués selon le prix du marché.
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~ — A
L Monnaie ’
~ e
Emetteur du capitaux Investisseur du capitaux

\

0oy i

s
as

Intermédiaire (dealer)

suonesiqQ ‘suo

I Titres

Figure 3.1 : Le modele d’'un marché financier

3.1.1.4 Les hypotheses d’'un modele de transmission par leip

Les marchés financiers gouvernés par les prix se basantun ensemkt des

hypotheses dont elles détaillées comme :

H1: le prix P est une variable aléatoire dont la distiion est normale, sc

espérance est nulle et sa variance s 55.

H2 : les agents sont constitués des investisseurs d@edesrs de mché ou trader.
Un agent investisseur détermine ces actions, deéngaf maximiser sa richesse finale,
tenant compte des informations fournis par sonrenmement, et des résultats des regl

succes des opérations précede

H3 : les agents (invitisseurs) ont une aversion au risqaeconstante, ils ont dor

une fonction d’utilité d’exponentielle négati
U;(W;) = —erawd (3.1)

Equation3 .1 : Calcul de la fonction d'utilité

Ou ; est la richesse finale d-eme agentl/; sa fonction d'utilité era; son aversion au

risque.

H4 : la richesse d’'un agent investisseur est constitue bien sous forme d’arge

cash C; et de réserve de stock d’'actiol h{* au temps t, deguantités @ d’actions peuvent
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étre vendues ou achetées contre de l'argent dansatehé financier au prix P affiché a

I'instant t, pour une actiom{ choisi. La richesse de chaque investisseur estéopar :
Wi () = M;(©) + Qi (t — D[V () — P(t — 1)] (3.2)
Equation 3 .2 : Calcul de la richesse
Avec

V(t) : la valeur d’équilibre moyenne des meilleurs prieds et demandés est

affiché par le tableau de prix, comme nouveau guixnarché.
M;(t) = C;(t) + Th=1 hf.

H5 : la possession d’'une action offre son propriétdeebénéficier d’'un montant
d’argent (dividende). Ce rendement est une meseila droissance d’'un capital, exprimé en

pourcentage, sur une période de temps T = [t+&&grit :

d = Vira =Vt (3.3)
Vi

Equation 3 .3 : Calcul du rendement d'un titre fancier

V. : Lavaleur d'un titre en début de période.

V:4+1 : Lavaleur d’un titre en fin de période.

H6 : un agent investisseur pendant la mise en ceuvreesldransactions dans le
marché, risque de perdre une somme de sa richéssmud fluctuations de valeurs et

I'incertitude des informations fournis.

H7 : I'estimation des rendements est calculée parreyenne historique, alors que

le risque est estimé par le biais de I'écart-type tndements.

H8 : les titres financiers peuvent étre caractériséslpax paramétres importants qui
sont le risque et le rendement, ce couple estrfmmé corrélé. Un rendement élevé étant
souvent synonyme a un risque important et viseavdds portefeuille diversifier peut se

réduire le risque et augmenter le rendement désnaaju’il contient.
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H9 : le rendementR, d'un portefeuille correspond a la moyenne pondéés

rendements des titres individuels
R, = XL, wid; (3.4)
Equation 3 .4 : Calcul du rendement d’un portefels!
w; : la quantité de l'avoir i.

H10 : I'évaluation d'un portefeuille s’effectue par Bomparaison du ratio de

Sharpe, donné par la formule :

S, =2 (3.5)

Equation 3 .5 : Fonction d'évaluation d’un portefélie

Avec :

S, . Ratio de Sharpe du portefeuille étudié,

R, : Rendement du portefeuille et

&, . écart-type du portefeuille (risque du portefeill

Il ressort immédiatement de cette formule gu'utiorde Sharpe plus élevé est
meilleur qu'un ratio de Sharpe bas.

3.1.2 Position du probleme

Le probleme essentiel de chaque agent investigstule choisir une combinaison
d’actions a chaque instant t, moyennant un certambre de contraintes tel que le risque et le
rendement. Son but est de maximiser sa richessacue période de transition.

Nous pouvons formuler cet énoncé comme suit :
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Maximiser R, /&,

A :
vec (3.6)

< 0<w <1 Vie{l,..N}

N
Z Wi:1
=1
\ l

Equation 3 .6: Systéme d’équations de convergence

Si on note Q; la quantité disponible d’'une actid, sa proportion dans le portefeuilw; se

calcule comme suit :

Qi
Wi - Z{\Izl Qi (37)

Equation3 .7 : Calcul du poids d’une action

L'objectif d’algorithme devient alors de maximiser une fonction noréaire sous

contraintegeprésentée selon I'équation .

3.2 Description d’'AG

3.2.1 Représentation des individu

Actionl Action2 Action3 Action4 ﬁﬁ

Figure 3.2 : Structure du chromosome

Le chromosome est constitué de N géne, chaque représente une action,
chaque action est caractériséecing éléments :
- identificateur d'actio: indique a quel secteur, entreprise appartiente
action.
- quanité d’actior : indique le nombre d’actions que posséde I'ingsstir dan

sonportefeuille.
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3.2 ETUDE DE CAS : DESCRIPTION D’AG

- [l'opération a effectuer : soit acheter, vendre odifférent pou une action
donné a un moment t.
- le prix : c’est le cours du titre.
- Le dividende : une valeur correspondante au bénéfimne action.
3.2.2 Codage

En générale, deux types de codage sont utiliséspdage binaire et un codage réel.
Nous utilisons une structure de données pour imghéen chaque individu.

3.2.3 Sélection

L’AG initialise aléatoirement pour chaque actioneusous population puis la
sélection par tourndipermet de former I'ensemble des individus de lpubation initiale a
partir des sous populations correspondant a difféseactions.

L'un des parametres critique d’AG est la génératile la population initiale. La
sélection par tournoi assure la diversité des asnatervenant dans un individu, et le choix
des w; qui dépendent de tous les génes (pas seulemen) diduire la probabilité de tomber
dans une solution non optimale.

3.2.4 Fonction du fitness

La fonction de mesure d’adaptabilité de la solutigmérée, consiste a calculer le
ratio de Sharpe pour chague chromosome (préseméégemment), dont le but est
d’optimiser ce ratio vers sa valeur maximale sétosystéme d’équation définie en 3.6.

3.2.5 Opérateur de mutation

L'opérateur de mutation est appliqué selon deuxés; sa forme traditionnelle,
puis la forme adaptée. Comme il est décrit précédemt, 'opérateur de mutation sélective
part du point que la représentation des valeulsdgene une chaine de 0/1 triés de gauche a
droite, du bit de poids fort vers le bit de poidplus faible. Afin que notre chromosome suit
le méme principe et 'opérateur de mutation sélectiera applicable, on va trier les actions
contenus dans chaque chromosome de gauche asilteleur dividende ; celui possédant
le dividende le plus élevé sera placé au plus gaatle ayant le dividende le plus faible sera

placé au plus droite du chromosome.

* Un tournoi consiste en une rencontre entre plusieutividus pris au hasard dans la population. amqueur du
tournoi est l'individu de meilleure qualit&09].
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3.2 ETUDE DE CAS : DESCRIPTION D’AG

3.2.6 Parameétres d’'AG

3.2.6.1 Parametres de la population

Les parameétres de la population doivent étre fas@mnt I'exécution de l'algorithme

et ils ont une importance marquée dans la résolatioprobleme.

% Nombre d’individus de la population

Ce parametre vise a fixer le nombre d’individussiia population et ce pour toute la
durée de I'exécution de I'algorithme. La taille da population ne doit pas étre trop grande
car apres une certaine limite la performance dgdighme diminue. En effet un nombre

d’individus trop élevé affecte la rapidité de laakition du probléme.

« Probabilité de croisement

La probabilité de croisement (Pc) indique le tdexparticipation a la reproduction,
soit la proportion de la population qui se reprocear croisement. Si la probabilité de
croisement est de 100%, alors toute la populatartigipe au croisement. Par contre, si elle
est de 0%, la nouvelle génération au complet esbfge exacte des individus de I'ancienne

population.

< Probabilité de mutation

La probabilité de mutation P(m) indique la prolisbique chaque géne de chaque
individu subisse une mutation lors d’'une phaseregeoduction. Si le taux de mutation est
de 0%, les individus qui sont produits juste apl&scroisement ne comportent aucun
changement. Par contre, si la probabilité de tamaest de 100%, tout le chromosome de

I'individu est changé.
3.2.6.2 Parameétre des conditions d’'arrét

L'arrét de l'algorithme dans la recherche de lallege solution intervient des

gu’'un des parametres atteint la valeur fixée.

+ Nombre de stagnations avant arrét

La stagnation se fait au niveau de la valeur d'tatem du meilleur individu.

Lorsque la valeur d’adaptation (fitness) du meilléndividu de la population se répéte
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3.2 ETUDE DE CAS : IMPLEMENTATION D’'AR

constamment d’'une génération a l'autre, on peusidéner que cette valeur est optimale et

termine I'exécution de I'algorithme.

% Valeur d’adaptation acceptable

Ce test d'arrét intervient lorsque I'on est chpde dire a partir de quelle limite on
sera satisfait par la solution. Cela se traduma Ip définition d'une valeur d'adaptation
minimum de la solution (c'est le paramétre a donnéralgorithme interrompra donc les
recherches des que la valeur d'adaptation du meithelividu atteindra ou dépassera cette

valeur.

% Nombre maximum de générations

C’est un nombre qui limite le nombre d’évolutiods la population générer par
I'algorithme. La recherche est ainsi arrétée aprésertain nombre de générations.

3.3 Implémentation d’AR

Comme il a été détaillé auparavant, pour impléeretiblgorithme d’AR, on a
besoin d’associer a chaque décision effectuéenforement. Dans le cas ou notre agent est
situé dans un marché financier, la méthode d’évakee performance au fils du temps est la
variation de sa richesse, a travers les transactjatil réalise.

Le bénéfice d’'une opération est calculé par la tdem

b(t) = W(t)— W(t—-1) (3.8)

Equation 3.8 : Calcul du bénéfice d’une opération

W(t), W(t — 1) représentent la richesse de I'agent investisseteraps (t) et (t-1)

successivement.

Le renforcement associé selon le bénéfice est olmemme suit :

( G(t)=1 si b(t) >0
{ G#)=-1 si b(t) <0
G(t)=0 si b(t) =0

\
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3.4 ETUDE DE CAS : CONCLUSION

34 Conclusion

Nous avons identifié dans ce chapitre le cas d&thbisi, a travers la présentation
des régles de base et les hypotheses correspondamés que nous avons projeté notre

proposition conceptuelle pour qu’il convient a eetpplication.

La section suivante sert a la réalisation du mogetgposé et l'interprétation des

résultats obtenus.

68



Chapitre 4

Expérimentations

et étude de performance

V)
oL
@Aé\(,J prés la spécification d’'une architeet d’apprentissage par algorithme

génétique, nous avons proposé un champ d’étucensemble des regles qui le gouvernent.

Ce chapitre est pour objectif a implémenter le n®@eoposé, tout en analysant les
résultats aboutis. Nous illustrant notamment leffes paramétres choisis sur la qualité des

solutions trouvées.

69



4.1 EXPERIMENTATION : OUTILS D'IMPLEMENTATION

4.1 Outils d’implémentation

Notre domaine d'application exige la réalisatiolund agent apprenant en
interaction avec son environnement. Dans ce qué s détailleront les outils
nécessaires pour accomplir cette tache.

4.1.1 Environnement logiciel

JAVA est un langage orienté objet qui apporte yspsu efficace et élégant en
définissant de maniere tres stricte la facon destdbjets communiquent entre eux. Le

principal avantage est que chaque objet puisserésrau point séparémeiitl, 75]

JAVA est extensible sans aucune limitation car ggeandre le langage il suffit de

définir de nouvelles classes.

Contrairement a de nombreux compilateurs, celul4¥A traduit le code source
dans le langage d'une machine virtuelle (JVM). Gaecproduit appelé « bytecode » est
confié a un interpréteur qui le lit et 'exécutéesl le rend portatif indépendamment du
plate formg71, 88]

Un autre avantage de ce langage de programmagsider dans le fait que la
syntaxe de Java est analogue a celle de C++ cle genhd économique et professionnel,
comme il est relativement simple a manipuler et néeessite pas un apprentissage

ésotériqug8a.
JAVA est un langage fiable, sécuritaire et polgwal

Plusieurs évaluations démontrent que Java, ereteda rapidité d’exécution, se
rapproche et méme quelques fois surpasse les penfices d’applications équivalentes
implémentées en C pur. De plus, le développemeapptications en Java est beaucoup
plus rapide que la majorité des langages de pragetimn. Le choix était donc facile
qguant au langage utilisé pour I'environnement diblairie de classef88].

Un environnement de développement intégré (EDI dDE - Integrated
Development Environment) est un programme regraupem éditeur de texte, un
compilateur, des outils automatiques de créatibspevent un débogueur. Pour le langage
Java, il existe plusieurs EDI tels que NetBeansSde), JBuilder (de Borland), JCreator
ou Eclipse (d’'IBM)[88].
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4.1 EXPERIMENTATION : OUTILS D'IMPLEMENTATION

Notre choix s’est porté sur Eclipse parce qu'ill @xit en Java, compatible a la
plate-forme JADE choisie, ainsi qu'il permet la rdbsation d'un systéme complexe
composé d’'un nombre infini d’entités autonons@siées dans un environnement statique
ou dynamique, et fonctionnant en paralléle. Eneouil est relativement simple a
manipuler et possede des outils intégrés perntettan traitement aisé des résultats

comme les illustrations graphiq(@s].

4.1.2 La plateforme multi-agents Jade
Les critéeres de choix d’'une plateforme agent miiement lié avec les besoins du
systeme développé et ses caractéristiques, aingdldeforme devra répondre aux
contraintes suivantes :
L La plateforme doit associer une méthodologie cavias différentes

étapes du cycle de vie du développement d’'un systaniti-agents.

&

La plateforme doit posséder une interface utilisatpour faciliter le
développement, ainsi que la réalisation des agésir gestion.
Possibilité du suivie et de débogage.

Facilité d’implémentation et de déploiement.

La portabilité d’outil sur différent environnement.

& & F €

Disponibilité de documentation.

% Une plateforme libre.

Jade étant la plateforme proche de ces criteresoes I'avons utilisé pour
implémenter l'architecture de notre systéme. Cldsteforme d'agent, développé par

Gruppo telecom ltalies.

Elle a pour but de simplifier le développement dgents tout en fournissant un
ensemble complet des services et d’agent confommxespécifications FIPA dans un
environnement JAVA. C’est pour cette raison querenathoix s’est porté sur cette

plateforme.

Trois roles principaux définissant une plateformalti-agents sous la norme
FIPA (figure 4.1) qui sont :

=) le systeme de gestion d’agents (AMS - Agent Manaygm
System) : il fournit le service de nommage, assure chaque

agent posséde un nom unique et représente ladtbricdes
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4.1 EXPRRIMENTATION : OUTILS D'IMPLEMENTATION

agents. En effet il peut créer et tuer ueraggdans un contene
de la plate-forme.

S  le facilitateur d’annuaire (DF Birector Facilitator) : il fourni
le service dit de «page jaune». Il a pour but drid la
recherche d’'un agent grdce a son nom ou encores
compétences par exemple.

S le canal de communication entre agents (A~ Agent
Communication Channel) : il fournit la route poues
interactions de base entre les agents dans etdeols plat-
forme ; c’est la méthodeée communication implicite qui ae
un service fiable et précis pderroutage des messag

T
Logiciel

Plateforme agent

Transport des messages sur la plateforme interne

I

Figure 4.1 : Architecture d’'uneplateforme ager

La plateforme Jade fourni une interface graphidilesateur(GUI) pour la gestio
a distance des agents RI (Remote Management Agentle GUI permet de créer, lanc
un agent.

Les agents sont implémentés sous forme d'un Thagad( schudeler) q

exécute a la suite et en boucle les comportemiéssts I'agent(jusqu’a la fin
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4.1 EXPERIMENTATION : OUTILS D'IMPLEMENTATION

La création d'un agent sous JADE passe par lespgesuivant, figure (4.2):

© faire hériter la classe de notre agent de la clasiecore.Agen
© définir les méthodes setup () et takeDowr

© effectuer l'initialisation de I'agent dans la métasetup () :

enregistrer I'agent dans le DF a partir de l'ihg#ion.

initialiser et lier les behaviours ("comportements") prinapade
l'agent dans la méthode setug

®© créer les behaviours spécifiques de I'ac

Le package Jade.core implante le noyau du systépwssede la classe agent

doit étre étendue par les appliions des programmeurs. Une classe beha

(comportement) estontenue dans jade.core.behaviours, une souseadles jade.cor:
Les comportements implémentent les taches ou intentles agents

(3 Class wizard 3 x|
Nom de la classe
[ = Create a new Java class g
-
“  Fillinthe fields below to set the package, name, base class, and other options far the Java class "
wehich will be created. o © o
L~ . héritage
~Clazs information — = — | . ~
. | N
Class name; Iinves‘tor_agent A/ <
Package: }aourse ﬂ . - I
Base class: iade core Agent A/ ‘LI I :
~Dptionz —
I¥ Public

¥ Generate defautt constructor

¥ Generate main method [~ Owerride superclass constructors

¥ Generate header commerts

¥ Override abstract methods

0.4 I Cancel | Help |

Figure 4.2: Création d'une clase a partir de la super clag Agent.
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4.1 EXPERIMENTATION : OUTILS D'IMPLEMENTATION

RM.ﬂ@assnum—:ﬁaTEcdd:ll]'B'B,.-‘JADE - JADE Remote Agent M nent GU = ||:|| ﬂ
File Actions Tools Remote Platforms Help
A Bl TAT =
5% |8 ewd JADE|
¢ £ AgentPlatforms ;; name I addresses| state | owWher |

@ £2 "assoum-47a76cdd 10959/ADE" |dealer_agent@a.. IOR:00000..|actve  |nane
market_agent@@.. IOR noooo... actwe ?_nu:une

% @ Main-Container
B ams@assourm-47a7ecod 1099 |mre5t|:|r _agentd.. IOR 00000... actwe |none

B RMA@assoum-47a76cdd: 1099 agent_ bnurse@ IOR aoooon... actwe gnnne
B dealer_agent@@ 7aTEE
B market_agent
B investor_ager 5 :
@ di@assoum-47a76cdd: 1099/

B agent hourse@assoum-47a7e

Figure 4.3: Interface graphique de Jade contenant les ageot&és

Une fois I'agent est active, il lui faut pouvoirmmuniquer avec les autres age

Pour cela, on utilise le langage ACL(Acts CommuticalLanguage) de la norme FIP

Le format de message est définit dans la cl jade.lang.acl. ACLMessa.

Lorsqu'un @ent souhaite envoyer un message, il doit créemauwvel objel

ACLMessage,compléter ces champs i des valeurs appropriées et n appeler la
méthode send(). Lorgu’un agent souhaite recevoir un message, il doipleyer la

méthode receive() ou la nhode blockingReceive().

Voici certainsdes champs doiil dispose un message ACL :

Champs Descriptior
Sender Expéditeur du messa

i Destinataires du mess:
Receiver
Content Contenu du message respec
Ontology Ontologie utilisée par le conte
Protocol Protocoleutilisé

Tableau .1 : Les champs d’'un message ACL
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4.2 Les interfaces dusystéeme

Notre agent supposé d'étre intéressé par l'investient dans un marc
financier (figure 4.4 Au début, son expérience initiative est minimaion but es
d’augmenter sa performance au fil temps, en profitant de ses pratiques fes pour
gu'il acquére de I'expertise et apprenne les régles de sl

Figure4.4 : Interfacede départ lors de I'exécution de I'applicati
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4.2 EXPERIMENTATION : INTERFACES DU SYSTHIE

La premiére étape a faire est l'inscription danssite internet de la bour:
NASDAQ, qu’a travers, l'investisselpeut suivre toutes les opérations et les actualitk
marché, figure (4.5).

4 HOME PAGE

QVER VIEW

INSCRIPTION

User Name: |Moh_Ossama

 Pass Word: ‘xaxzxzx*zxx|

Figure4.5 : Interfaced’authentification du systen
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4.2 EXPERIMENTATION : INTERFACES DU SYSTHIE

Suite a linscription, I'investisseur est appel@éterminer quelques parameét
nécessaires au démarragdatives au choix prop ; tel que le montant initial qu’il dépo:
et quel secteur économique veut il joindre, fig{4.6).

£ Control panel

Basic Industriss

ad

Finance

Bl

Capital Goods Healtheare

& Consumer Durabies Miscellanaous
Caonsumeat Non-Durables Public Utilities

Consumer Services Technology

2 [ 1 3 = S U

@6 <o B ke
O | O O

Ensray

Transportation

HB 538759358

Figure 4.6 : Interface de configuration d’investissel
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4.2 EXPERIMENTATION : INTERFACES DU SYSTHE

Apres I'ajustementu choix, l'investisseur pewommencer les sessions de vel
et d’achat. La figure (4)7ui offre la possibilité de consultézs actualités du marché ail
que I'état courant de son compte et I'historique s#s activités. A partir de ¢
informations, il cherche a trouver une isaction fructueuse selon son princ

d’apprentissage.

ol
4| Learnhow o

R to gain ? by,

’ Current market NASDAQ

id_st. nien hiah lowe | cloge |volurmel “349

o0 1100 1200

100 200 300

account status

solde net : 1200,000,000 _
finish

profits/pertes : 1,000 find transaction

History of Activities

Id Ordre Date | | Trangactio | Frice

Figure 4.7 : Actualité du marché
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4.2 EXPERIMENTATION : INTERFACES DU SYSTHIE

A I'essor des données du marché, a un instanhvetisseur découvert plusiet
cas (solutions) parait adéquats, il lui faut chaisi ordre a effetuer. Une fois I'ordre e
fixé, il estenvoyé vers I'intermédiaire (dealer) concerné,riég4.8).

Le cycle se revient autant que l'investisseur d@dtngager dans une nouve
partie.

Potentiel Stocks

Company Industry

AMD Technology =
DIVX Technology
-

IBM Technology

Selected Transaction

[ stack Quant
; 0 623

Price

Confirm |

Cancel

Figure 4.8: Recherche d’une transaction
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4.2 EXPERIMENTATION : INTERFACES DU SYSTHE

Autant qu’il accomplisse des opérations, I'invesgisr peut apprendre a partir
ses succes et échecs précédents a améliorer sg@srmeet conclure des régles a applic
dorénavant. what have | learne¢ » dans la figure 4.9ermet de visualiser fruit de son
apprentissage et donner le résumé d’exécution dgrgamme en terme de fitne
générations et opérateurs d’AG (figi4.10).

4 Evaluation of Skills ;JEIZI

WhatHave!l Learned 7 ‘

Rule :

Figure 4.9 : Evaluation des performances

Les résultats d’apprentissage sont exprimés en eterioles regles duits

automatiquement par I'agent, en utilisant les imfations extraites de ses expérie.

Dans notre cakes valeurs enregistréde la richesse obtenue suit I'opération
effectuée (vente ou ach, avec un prix P, correspondant a un ratio (le dividende
divisé par le taux d’intérét de cette act, offrent a notre agent la possibilité de déed
que« si le prix actuelde I'action estsupérieur a D/R il sera préférable de vendre, €
pour un prix inferieur & D/R, il sera préférable d’achetel ».

Alors, «what have | learn¢ » dans la figure 4.9, nous donaeégle suivan :

Si P > (D/R) alors vendre l'actior

Si P < (D/R) alors acheter I'actior
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4.2 EXPERIMENTATION : INTERFACES DU SYSTEME

L’évolution des parametres de I'AG est représeriée les courbes de son

exécution, en appuyant le bouton « Draw Graph urdigt.10.

Plusieurs types de sorties permettent de suivréesps réel I'exécution des
algorithmes, comme le montre la figure 4.10. Qefes permettent ainsi de comparer la

performance des algorithmes pour la résolution di@me probleme.

* Fitness maximum : Affichage de la valeur d'adaptatidu meilleur
individu de la population courante.

* Richesse correspondante : Affichage de la richesag&imale, ce qui
représente la solution trouvée par les algorithggeeetiques.

 Nombre de générations : Affichage du nombre de rgéinés parcourues
par I'algorithme.

* Temps de calcul : Affichage du temps de calcul goauver une solution.

» Graphique des courbes de la valeur d’adaptatioffichiage du dessin des
courbes de la meilleure valeur d’adaptation elad@oyenne des valeurs
d’adaptation de toutes les populations en fonctadun nombre de

générations.
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