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Résumé

L’apprentissage collectif dans un systéme multi-agents considére com-
ment une communauté constituée d’agents autonomes partageant un méme
objectif d’apprentissage peut bénéficier, au niveau individuel et collectif,
d’échanges structurés d’informations. Les agents, reliés par un réseau de com-
munication, ont tous la faculté de percevoir des observations, appelées ex-
emples d’apprentissage. Cette thése s’appuie sur un protocole pré-existant,
SMILE (Sound-Multi-agent-Incremental-LEarning), qui organise un échange
parcimonieux d’exemples et d’hypothéses. Ce protocole garantit, dans le cas
d’agents tous connectés, que les agents obtiennent une hypothése qui tient
compte de tous les exemples pergus par 1’ensemble des agents. Il existe des
variantes séquentielles de ce protocole qui mettent en place une propagation
de l'information pour offrir les mémes garanties dans un réseau, non pas
complet mais, connexe.

Cette thése apporte deux nouveaux éclairages sur 'apprentissage artificiel
collectif. Une premiére étude montre I'influence de la structure du réseau sur
I’apprentissage avec un protocole dont les communications sont limitées au
voisinage, sans propagation. Une seconde contribution présente et analyse un
nouveau protocole, Waves, qui préserve les garanties de SMILE et dont les
interactions en paralléle rendent 'apprentissage en réseau plus dynamique.
Ce protocole est évalué en détail, dans un contexte simplifié de tour par
tour, ce qui permet de le raffiner par la suite avec diverses améliorations.
Il est cependant congu pour s’adapter a un apprentissage en ligne et une
acquisition non limitée, ni en temps ni en nombre, de nouveaux exemples par
la communauté.



Abstract

Collective learning in multi-agent systems considers how a community
of autonomous agents sharing a learning purpose may benefit from exchan-
ging information to learn efficiently as a community as well as individuals.
The community forms a communication network where each agent may ac-
cesses observations, called learning examples. This thesis is based on a former
protocol, SMILE (Sound-Multi-agent-Incremental-LEarning), which sets up
parsimonious examples and hypotheses exchanges between agents. In a fully
connected community, this protocol guarantees an agent’s hypothesis takes
into account all the examples obtained by the community. Some sequential
protocols add propagation to SMILE in order to extend this consistency gua-
rantee to other connected networks.

This thesis contribution to the artificial collective learning field is two-
fold. First, we investigate the influence of network structures on learning in
networks when communication is limited to neighbourhood without further
information propagation. Second, we present and analyze a new protocol,
Waves, with SMILE’s guarantees and a more dynamic learning process thanks
to its execution in parallel. The evaluation of this protocol in a simple turn-
based setting gives the opportunity to improve it here in multiple ways. It
is however meant to be used with online learning without any restriction on
the acquisition rate of new examples, neither on speed nor number.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Introduction

Ce document de thése concerne 'analyse de I’émergence et de I’évolution
d’un savoir collectif. Cette évolution, abordée ici dans un contexte d’intelli-
gence artificielle, fait écho a celle de la connaissance au sein de communautés
ou de réseaux sociaux. Il s’agit principalement d'un travail de modélisation
et d’exploration de I'apprentissage collectif. L’optimisation de ces modéles
vient en second plan enrichir leur analyse.

L’apprentissage collectif est une maniére d’apprendre individuellement
tout en partageant ses connaissances et en mettant a profit celles des autres
individus. L’apprentissage multi-agents offre la possibilité d’une dimension
collective. Il est utilisé dans cette étude pour mettre en place une collabo-
ration bienveillante entre agents autonomes. Chaque agent peut réaliser un
apprentissage seul. Tout autre agent avec qui il peut communiquer peut ce-
pendant bénéficier de ses connaissances sans restrictions ni falsifications au
moyen d’un échange de messages. Cette étude, qui se base sur un protocole
pré-existant, SMILE, propose d’en approfondir ’analyse et d’en repousser les
limites. Le but étant autant de comprendre les phénomeénes a 1'ceuvre lors
d’un apprentissage collectif que de 'envisager dans de nouvelles conditions
ou encore d’avoir une certaine considération d’efficacité.

1.2 Motivation

L’apprentissage en intelligence artificielle (IA) fait de nombreux progreés.
On peut citer par exemple, en apprentissage dans ’adversité, I’arrivée d’Al-



phaGO [SHM™16] en 2016 qui a appris a jouer et gagner au go contre d’autres
[A ainsi que contre les meilleurs humains. Nous laisserons cependant de coté
I’apprentissage dans l'adversité pour nous intéresser plus particuliérement
a Papprentissage dans des Systémes Multi-Agents (SMA) collaboratifs. La
aussi, les progres sont nombreux et trés divers. Plusieurs approches multi-
agents envisagent soit une division du travail impliquant la spécialisation
de chaque agent, soit une méthode qui ne peut étre réalisée qu’a plusieurs.
Le premier cas répond & un besoin d’optimisation. Il permet un traitement
efficace et rapide d’une tache d’apprentissage, comme peuvent le faire des
réseaux de neurones. Ces derniers peuvent étre assimilés & un systéme multi-
agents simple et trés spécialisé. Le second cas peut étre illustré par la tache
d’apprentissage de déplacer un objet trop lourd pour un seul robot. Le robot
doit donc apprendre, en groupe, une tache qui n’est ensuite réalisable qu’en
groupe.

Le sujet de cette thése se démarque des cas précédents et concerne 1’ap-
prentissage collectif. Moins étudiée, cette forme d’apprentissage correspond
a d’autres problématiques que 'on rencontre également au quotidien. L’ap-
prentissage collectif est un phénoméne courant au sein de groupes de tra-
vail. Il permet de représenter, par exemple, une communauté de chercheurs
travaillant dans un méme domaine. Cet apprentissage est influencé par la
présence de liens entre les individus, la forme des connaissances échangées ou
encore 'attitude des individus. Conformément a 1’objectif de modélisation
et d’analyse de cette thése, nous utilisons une approche multi-agents pour
étudier les paramétres qui structurent les échanges entre individus. Nous
proposons également un nouveau protocole, plus dynamique, qui modélise
I’apprentissage simultané de plusieurs apprentis au sein d’'un méme réseau.

1.3 Articulation du document

Ce document commence, chapitre 2, par la contextualisation de cette
thése dans un état de ’art sur 'apprentissage multi-agents au sein du do-
maine de l'intelligence artificielle. L’apprentissage collectif est en particulier
situé dans le cadre de 'apprentissage collaboratif. En raison des difficultés
causées par la limitation des communications d’une part et la simultanéité de
ces communications d’autre part le document s’articule ensuite en ajoutant
les difficultés progressivement. Dans le chapitre 3, est exposé le protocole
SMILE initial et ses diverses variantes, dont son approche séquentielle des
réseaux. Le chapitre 4 montre I'influence des restrictions de communication
lors de 'utilisation d’un protocole sans propagation dans un réseau. Le cha-



pitre 5 met en relation les solutions d’apprentissage paralléles sans limitation
de communication et séquentielles avec limitation de communication. Il per-
met de mieux comprendre la difficulté du fonctionnement en paralléle dans
un réseau. Le chapitre 6 propose un nouveau protocole, Waves, fonctionnant
en paralléle dans un réseau. Ce protocole comprend des garanties théoriques
et des résultats expérimentaux ainsi que plusieurs améliorations. Les deux
derniers chapitres permettent de lier ces résultats a des travaux futurs et de
conclure sur ce travail de thése.



Chapitre 2

Contexte et état de ’'art

2.1 Apprentissage

Avant de se préoccuper de comment apprendre ensemble, nous allons
définir 'apprentissage considéré, comment il est réalisé et ce que représente
un agent.

Nous nous intéressons a ’apprentissage en tant que processus d’induction
supervisée. On peut reprendre la définition proposée par Cornuéjol et Miclet
[CM11] dans leur livre "apprentissage artificiel concepts et algorithmes" au
chapitre 1 :

“Qu’est-ce que l'induction ? C’est le processus par lequel on tire
des lois de portée générale en partant de [’observation de cas par-
ticuliers.”

De facon générale, I’apprentissage se base sur des données représentant
des cas particuliers, que 'on appellera exemples.

Il est possible de trouver les grandes catégories d’apprentissage dans divers
livres sur le sujet [Bis06, CM11]. On distingue I’apprentissage supervisé de
I’apprentissage non supervisé.

Dans le cas de 'apprentissage supervisé, 'objectif est clairement défini :
il faut pour chaque notion a apprendre, déterminer la fonction qui associe la
bonne valeur a chaque exemple. L’apprentissage s’effectue a partir d’exemples
étiquetés avec la valeur attendue. Si la fonction recherchée a un nombre fini
de valeurs de sortie, il s’agit d'un apprentissage en classification. Si la valeur
de sortie de la fonction n’est pas discréte, mais continue, on parle alors de
régression.
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Lorsque les exemples ne sont pas étiquetés, on peut procéder a de 'ap-
prentissage non-supervisé. Il permet de découvrir des groupes d’exemples
similaires, d’analyser la distribution des exemples dans ’espace ou encore de
réduire la dimension des exemples par projection dans un but de visualisa-
tion.

Il existe également d’autres formes d’apprentissage comme 'apprentis-
sage par renforcement [SB98| qui consiste a trouver les actions appropriées a
effectuer dans les bonnes situations pour maximiser une récompense.

Nous nous intéresserons par la suite principalement & la classification.

2.1.1 Processus d’apprentissage supervisé
Vocabulaire

Un exemple est une observation, un cas particulier, il appartient a un
univers d’ezemples infini, noté U. Afin de pouvoir apprendre de ces exemples,
on les décrit selon un langage de description.

L’espace des descriptions, noté L, représente ’ensemble des descriptions
qu’il est possible de former avec ce langage. L est ainsi un ensemble fini de
descriptions et tout exemple dispose d’une et une seule description. Plusieurs
exemples peuvent cependant avoir la méme description et certaines descrip-
tions peuvent ne correspondre a aucun exemple.

Il existe des lois générales qui attribuent une valeur cible a chaque exemple.
On distingue alors les exemples d’apprentissage, étiquetés avec cette valeur
et les exemples non étiquetés, dont on ne connait pas la valeur a priori.

Le role de 'apprentissage supervisé est de retrouver une de ces lois géné-
rales, par généralisation des exemples d’apprentissage, pour pouvoir prédire
la valeur & associer aux exemples non étiquetés, parmi un ensemble de valeurs
cibles possibles C'.

Nous appellerons ainsi hypothese, une fonction de L dans C, formée par
apprentissage d’'une loi générale. Elle permet d’associer a tout exemple e au
moyen de sa description d(e), une valeur cible ¢(e). Afin de pouvoir formuler
une hypotheése, on limite leur recherche a un espace des hypothéses Ly, dé-
pendant du langage de description des hypothéses choisi.

Nous manipulerons essentiellement des descriptions d’exemples lors de
I’apprentissage. Nous identifierons un exemple & sa description.

11
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FIGURE 2.1 — Un processus d’apprentissage qui peut prendre en entrée des
exemples et une hypotheése et, selon 'étape considérée, donner en sortie une
nouvelle hypothése ou une valeur cible pour un exemple non étiqueté.

Processus d’apprentissage

Le processus d’apprentissage représenté figure 2.1 est constitué de deux
phases bien séparées : I’apprentissage et la restitution.

e Apprentissage

— Apprentissage batch : Formation d’une hypothése & partir d’un
ensemble d’exemples d’apprentissage (étiquetés).

— Apprentissage incrémental : Révision d’une hypothése en modi-
fiant une hypothése d’entrée en fonction d’un ensemble d’exemples
d’apprentissage.

e Restitution (Prédiction) : Utilisation d’une hypothése pour attribuer
une valeur cible a un exemple non étiqueté.

L’apprentissage peut étre effectué en ligne ou hors ligne. Un apprentis-
sage hors ligne correspond a une situation ou la restitution arrive apres que
la collecte des données d’apprentissage soit terminée. Les données peuvent
toutes étre assimilées en une seule fois. Un apprentissage en ligne [Mel98| ne
sépare pas autant les phases d’apprentissage et de restitution. L’apprentis-
sage se poursuit avec une arrivée réguliére de nouveaux exemples tandis que
I’on souhaite pouvoir interroger le modéle a tout moment. Un apprentissage
incrémental est particuliérement indiqué pour un apprentissage en ligne mais
peut également étre utilisé hors ligne pour diminuer le nombre de données
traitées en méme temps par exemple [DGO1|. Un apprentissage en ligne peut

12
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FIGURE 2.2 — L’apprentissage de
concept considére deux classes, po-
sitive (le concept) et négative (hors
concept).

FIGURE 2.3 — L’apprentissage en
classification permet de classer se-
lon plus de deux classes.

étre sujet & une dérive temporelle, c’est-a-dire que les notions a apprendre
changent au cours du temps, ce qui rend les exemples les plus anciens peu
fiables, mais ce n’est pas nécessairement le cas.

Apprentissage de concept et classification

En classification, une hypothése doit permettre d’attribuer la bonne va-
leur & chaque exemple parmi un nombre fini de valeurs appelées classes. Une
hypothése classe les exemples selon cette valeur de sortie. L’apprentissage de
concept est une sous-catégorie de ’apprentissage en classification.

L’apprentissage de concept permet de répondre a la question binaire, illus-
trée figure 2.2 : cet exemple appartient-il ou non au concept 7 Par exemple,
dans le cadre de la reconnaissance d’images, on peut chercher a apprendre le
concept de chat : "est-ce un chat, oui ou non ?"

L’apprentissage en classification permet de répondre & une question ad-
mettant un plus grand nombre de réponses (figure 2.3). Les réponses possibles
sont les classes envisagées. Par exemple, dans le cadre de la reconnaissance
d’images, on peut chercher a apprendre la classe chat parmi d’autres : "est-ce
un chat, un lapin ou une grenouille 7 "

Les exemples d’apprentissages comportent, en plus de leur description de
cas particulier, une étiquette indiquant la classe a laquelle ils appartiennent.
Dans le cas de I'apprentissage de concept, les classes considérées sont la classe
positive, si 'exemple appartient au concept, et négative s’il n’y appartient
pas. Une hypothése formée pendant la phase d’apprentissage est une fonction
qui classe les exemples d’apprentissage dans la classe correspondant a leur
étiquette. Cette hypothese est utilisée en phase de restitution pour prédire
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Iétiquette de nouveaux exemples qui en sont dépourvus.

Les hypothéses peuvent étre des classifieurs de formes trés distinctes selon
I’apprentissage considéré. Il peut s’agir par exemple d'un arbre de décision
[IBESO84| comme la flore Bonnier [BD11], une fonction probabiliste comme
un classifieur bayésien naif [Ris01| ou encore une fonction logique, formée
d’un ensemble de régles [XYL15] ou d’une formule booléenne sous forme
normale disjonctive [BES07].

Décomposition de ’apprentissage multi-classes

Mohamed Aly résume dans son article [Aly05] de nombreuses méthodes
pour aborder 'apprentissage multi-classes. En particulier, il est possible de
décomposer une tache de classification en plusieurs taches d’apprentissage de
concept. Cette méthode permet ensuite d’utiliser certains algorithmes tres ef-
ficaces en apprentissage de concept.

Nous présentons trois méthodes basiques pour remplacer un apprentissage
multi-classes par un ensemble d’apprentissage de concept.

e Un contre tous

Cette Méthode consiste a associer un concept a chaque classe et ap-
prendre une hypothése pour chaque concept en considérant les exemples
de la classe comme positifs et les exemples de toutes les autres classes
comme négatifs [RK04]. Une prédiction peut cependant exclure un
exemple de tous les concepts et il est nécessaire de rajouter un mé-
canisme pour les départager tel qu'une valeur de distance entre un
exemple et une hypotheése. Il est possible qu'un exemple dépende de
plusieurs classes, mais si les classes sont exclusives, il faut également
utiliser un procédé similaire pour départager les classes prédites.

Cette méthode nécessite K concepts pour discriminer entre K classes,
mais le nombre des exemples d’apprentissage de classe positive et ceux
de classe négative pour chaque concept est réparti de fagon trés dispro-
portionnée.

e Tous contre tous
Cette méthode définit un concept par paire de classe. On pourrait nom-
mer ces concepts A plutot _que B, A_plutot _que C, B_plutot -
que__C' ... Chacun de ces concepts est appris a partir des exemples des
deux classes considérées uniquement tandis que les exemples des autres
classes sont ignorés [HT98]. Lors d’une phase de restitution, un vote

14



est effectué en donnant une voix a chacun des concept. La classe qui a
le plus de voix est alors attribuée a I'exemple a classer.

Avec cette méthode, les exemples d’apprentissages sont mieux propor-
tionnés pour chaque concept, mais il est nécessaire d’apprendre beau-
coup plus de concepts, soit K * (K — 1)/2 concepts pour K classes.

e FError-correcting output-coding
Cette méthode présentée entre autre par Dietterich et Bakari [DB95]
nécessite un nombre arbitraire de concepts N supérieur & K le nombre
de classes. Chaque concept correspond a un ensemble de classes diffé-
rent. On associe alors & chaque classe un mot binaire de taille N dont
chaque caractére représente I'appartenance (valeur 1) ou non (valeur
0) a chacun des concepts.

En phase de restitution, chaque exemple obtient un mot binaire selon
son appartenance aux différents concepts. L’exemple est attribué a la
classe la plus proche, caractérisée par la distance de Hamming la plus
courte, c’est-a-dire la classe dont le mot binaire présente un minimum
de bits de différence avec le mot de I’exemple. Pour faciliter la classi-
fication, il est donc préférable de choisir les concepts de sorte que les
distances de Hamming entre chaque paire de classes soient maximales.

Ces méthodes ont été éprouvées et améliorées de nombreuses maniéres
différentes dont I'unification proposée par Allwein et al [ASSO1].

Nous nous concentrons, dans ce document, sur ’apprentissage de concept
tout en gardant a l'esprit qu’il est possible d’étendre ces méthodes a 1’ap-
prentissage en classification.

2.1.2 Apprentissage réalisable et exact

L’apprentissage peut étre réalisable, c’est-a-dire qu’il existe nécessaire-
ment un modéle qui ne sera jamais contredit par aucune observation. Ce
postulat sous-entend que tout exemple est correct. Ceci est rarement sup-
posé pour des raisons de fiabilité tant dans la méthode d’acquisition de ces
exemples (capteurs défectueux) que dans la source de cet exemple (serveur
malicieux, étre humain ...). Il permet cependant une simplification du pro-
bléme d’apprentissage et peut donner de bons résultats malgré la présence
de quelques exemples incorrects, tant qu’ils ne sont pas présents en grande
proportion.

Si un exemple appartient au concept il est dit positif, sinon il est négatif.
Etant donné un ensemble d’exemples E, on notera ET le sous-ensemble des
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exemples positifs de F et £~ le sous-ensemble des exemples négatifs. L’agent
forme une hypothése du concept qui s’exprime comme un classifieur capable
de prédire si un exemple appartient ou non au concept. On dénotera par
h [ e le fait que h prédise I'appartenance de I'exemple e au concept , ce
que l'on appelle couvrir un exemple, et h [~ e le fait que h en prédise son
exclusion.

Un apprentissage ezact classe tous les exemples sans erreur et on défi-
nit alors une propriété de consistance que doit respecter une hypothése par
rapport a I'ensemble des exemples dont dispose 'agent.

Définition 1. consistance (cons(h, E))
Soit E' un ensemble d’exemples et h une hypothése.
h est consistante avec E, noté cons(h, E) si et seulement si on a :

l.Vee Ethe
2.Vec E"hlte

Ainsi une hypothése consistante pour un agent par rapport a ses exemples
est une hypothése (1) compléte, si elle couvre tous les exemples positifs et (2)
correcte, c’est-a-dire qu’elle ne couvre aucun exemple négatif. Par exemple,
figure 2.4, un agent faisant de la reconnaissance d’images, cherchant & ap-
prendre le concept de chat, ayant un exemple négatif de grenouille et un
exemple positif de chat, peut en tirer comme hypothése consistante une régle
sur la forme de la bouche. L’ajout d’un exemple supplémentaire qui contredit
cette hypotheése en déclenche nécessairement sa révision. Par exemple (figure
2.4) 'ancienne hypothése classe I'image de lapin a tort dans la catégorie chat,
la révision de I’hypothése qui tient compte de la forme de 'oreille en plus de
la forme de la bouche permet de rétablir la consistance de I'’hypothése par
rapport aux exemples recus et mémorisés par 1’agent.

Nous supposerons par la suite un apprentissage réalisable que nous trai-
terons de maniére exacte.

2.1.3 Apprentissage symbolique
Formulation

En apprentissage symbolique, on définit un vocabulaire comme étant un
ensemble V' constitué de littérauz, les atomes mq, mo...m,, et leurs négations
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FIGURE 2.4 — Apprentissage du concept de chat a partir d’images simplifiées.

—mq, 7Ms...—M,. Les exemples s’expriment comme une conjonction d’élé-
ments de V. Nous dirons d’un exemple qu’il est complet s’il est constitué
d’une et une seule fois chaque atome ou sa négation.

Nous utilisons des hypothéses sous forme de prototype, c’est-a-dire une
formule sous forme normale disjonctive, constituée d’une disjonction de termes
qui sont des conjonctions d’éléments de V. Ces notions sont illustrées dans
I’exemple 1. Nous définissons la taille d’une hypothése comme étant le nombre
de termes qu’elle contient.

Il est possible d’apprendre a partir de données incomplétes, par exemple
en utilisant des connaissances a priori, comme dans les travaux de Bouthinon
[BS14] concernant Papprentissage en situation d’ambiguité. Cette situation
ne sera pas abordée en détail dans ce document, les exemples seront donc
toujours complets.

Exemple 1  Un concept de chat

En considérant un vocabulaire restreint :

V' = {bouche3, —bouche3, oreille Pointue, —oreille Pointue, jaune,
—jaune}

Un exemple est de la forme :

bouche3 N oreille Pointue A —jaune

Un exemple d’apprentissage est étiqueté par rapport au concept :
(bouche3 A oreille Pointue A —jaune, positif)
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Quelques hypothéses du concept chat :
bouched : taille 1

bouche3 N oreille Pointue : taille 1
oreille Pointue V —jaune : taille 2

Pour chaque exemple e complet, on peut attribuer une valeur a chaque
atome(0 ou 1; vrai ou faux ; positive ou négative) selon que lui ou sa négation
y est présent. Si une formule booléenne h est vérifiée a partir des valeurs de
vérité d'un exemple e alors elle le considére comme positif (h = e), sinon elle
le classe comme négatif.

Quelques problémes booléens

Les problémes d’apprentissage difficiles. Comme le rappellent Mason
et Watts dans leur article sur I'apprentissage collaboratif dans les réseaux
[MW12], les problémes d’apprentissage difficiles nécessitent pour étre traités
au mieux, un compromis entre I'exploitation de ses acquis et 'exploration de
I’espace des hypotheéses.

Ils expriment une maniére de reconnaitre un probléeme difficile & optimiser
selon plusieurs dimensions. Il faut pour cela représenter les performances des
solutions selon plusieurs parameétres dans une carte multi-dimensionnelles.
On reconnait la complexité du probléme a la rugosité de cette carte. Un
probléme simple est relativement lisse et une exploration incrémentale au-
tour de la meilleure solution permet de converger vers la solution optimale.
Un probléme difficile présente beaucoup de montagnes et vallées correspon-
dants & des optimums locaux séparés par des zones de faibles performances.
L’exploration locale conduit alors vers un optimum local sans garantir 1’opti-
malité globale. Ce format de paysage explique l'intérét a trouver un équilibre
entre une exploration locale tenant compte des résultats préalables et une
autre plus distante pour découvrir des nouvelles solutions potentiellement
plus performantes. On retrouve ’analogie de la difficulté d’un probléme avec
la rugosité d’un paysage dans d’autres travaux [Ang98| qui développent éga-
lement la nécessité d'un compromis entre exploitation des résultats actuels
et exploration plus lointaine.

Des problémes booléens difficiles. Nous illustrerons 'apprentissage de
concepts notamment avec I’apprentissage de formules booléennes. Nous pré-
sentons ici deux de ces formules reconnues comme difficiles, le multiplexer-11
et le ou-exclusif.

Ces problémes sont parfois complexifiés par 'ajout de k variables sup-
plémentaires sans influence. La nomenclature du probléme est alors modifiée
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TABLE 2.1 — Quelques exemples positifs et négatifs du probléme booléen
M11.

par 'ajout de k a la fin de leur nom.

e Multiplexer-11 (M11)

Le M11 est une formule booléenne sur 11 variables. Elle est vérifiée si
les trois premiéres variables ag,a1,ao prennent pour valeur binaire un
nombre entre 0 et 7, correspondant & une des huit autres variables (dy
... d7) dont la valeur est "vrai". Un exemple e5 = agAay Aas AdgA—dy A
—dy Nd3 N dy N —ds N\ —dg N\ d; appartient bien au concept puisque les
termes ag ,a; ,ap sont présents, on leur associe la valeur (1,1,1) soit le
nombre 7, et d; est bien également présent. On donne quelques autres
exemples dans la table 2.1.

e ou-exclusif (XOR,)

Les formules booléennes XOR,, indiquent que parmi a variables, seul
un nombre impair d’entre elles doivent étre vraies. Pour le XOR5 2,
chaque exemple est constitué de 5 variables (dy, di, ds, ds, dy) qui
doivent étre présentes en nombre impaires et deux variables (ig, i1)
sans influence. L'exemple ¢ = dg A —dy A —dy A dg A dy N ig N —iy
comporte 3 des 5 variables importantes, il est donc positif.

Ces deux problémes ont comme propriété de disposer d’autant d’exemples
positifs que d’exemples négatifs. Une hypothése vide, qui rejette tous les
exemples, en classe donc correctement la moitié. Le paysage de la probabi-
lité d’erreur dans l’espace des hypothéses présente des optimums locaux ce
qui en fait des problémes difficiles nécessitant de faire un compromis entre
exploration et exploitation pour en apprendre la formule.

Esmeir et Markovich [EM04] abordent de tels problémes booléens difficiles
lors de I'apprentissage d’arbres de décision. Ils étudient plusieurs algorithmes
d’apprentissage qui permettent de trouver une bonne solution rapidement,
mais surtout poursuivent son amélioration tant qu’ils ne sont pas interrom-
pus. La recherche d’amélioration se base sur une exploration plus ou moins
lointaine autour de la solution actuelle.
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Choix de I’apprentissage symbolique

Il existe de nombreuses techniques d’apprentissage non symbolique : sup-
port vecteur machine [Vap95|, arbre de décision [BFSO84, QR89|, réseau
de neurones [Bis95], réseau bayésiens [Pea88|, k plus proches voisins [DH73,
DKS82]...

Nous nous intéressons cependant plus a une simulation de comportements
sociaux dans laquelle on puisse distinguer des individus et des phénoménes de
groupe. L’apprentissage symbolique est donc plus indiqué, il permet de suivre
les informations et les raisonnements et le résultat de I'apprentissage peut
s’exprimer comme une régle traduisible dans un langage proche du notre.

2.1.4 Algorithme d’apprentissage incrémental ascendant

Dans la suite de ce travail, nous utiliserons un processus d’apprentissage
basé sur le principe de plus petite généralisation, I’algorithme Imind2 présenté
par Henniche [Hen97|. 1l s’agit d’un algorithme d’apprentissage de concept
symbolique incrémental et exact utilisant une méthode dite ascendante (ou
"bottom-up").

Dans ce cadre, une hypothése est une disjonction de termes et les exemples
sont décrits par des termes complets. Les termes sont une conjonction d’ato-
mes d’un vocabulaire V. L’ensemble des exemples qui peuvent étre formés a
partir du vocabulaire V' est noté M{V'}.

On définit ici la notion de couverture entre des termes : un terme ¢,
couvre un terme to (noté t1 ): tg) ssi tous les atomes de t; apparaissent dans
t5. Cette notion de couverture s’étend aux hypothéses en considérant qu’une
hypothése h couvre un terme t ssi I'un de ses termes couvre t. Appliquée
aux exemples, cette définition correspond a celle donnée plus généralement
en section 2.1.2.

Tout terme ¢ formé a partir de V' couvre un sous ensemble de M{V'} noté
CY qui vérifie :

cY c M{V}
Vee C) tEe
Veg CY t e

La plus petite généralisation de deux termes t; et to, notée lgg(t1,ts) est
un terme couvrant un sous-ensemble de M{V'} de taille minimum et qui
couvre au moins les deux sous-ensembles d’exemples couverts par t; et par
to.

Définition 2. Plus petite généralisation (lgg - least general generalisation)
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On définit la plus petite généralisation des termes ¢, et to, comme le terme
lgg(ti,ta) qui vérifie :
(i) CY cCY

lgg(t1,t2)

(i) CY cCY

lgg(t1,te)

(i00) Vt, (CY c CY,CY C CY) = card(CY) > card(C’l‘gg(tlh))

Dans le cas présent, lgg(ti,ts) est le terme formé de la conjonction de
tous les atomes présents a la fois dans le terme ¢, et dans le terme t,.

Lorsqu’'un agent acquiert un contre-exemple, son hypothese perd sa pro-
priété de consistance. Si ’exemple est positif, I'hypothése n’est plus compléte,
tandis que si 'exemple est négatif, I’hypothése n’est plus correcte. Ces deux
cas sont donc traités différemment :

Algorithme Imind?2 :
Soit un nouvel exemple e ajouté a la mémoire E de 'agent ayant une hypo-
thése h = htl V htg... V htn .

1. Si cons(h,e) alors Fin

Si e n’est pas un contre-exemple, h reste consistante avec E , elle n’est
donc pas révisée.

2. Si not cons(h,e) et e € ET cas positif

si 3k tel que Ve~ € E~,lgg(hu,e) I~ e
alors ' = hy V ..hye—1 V1gg(hu, €) V hyg—1... V hyy,
sinon Y = hy V...V hy, Ve

e n'est pas couvert par h (h [~ e), la révision de h en h’ doit couvrir e
tout en restant consistante avec les autres exemples. On cherche tour
a tour a généraliser les termes h; de h pour qu’ils couvrent e sans cou-
vrir d’exemple négatif. Si, pour un des termes hy, de h, lgg(hu,e) ne
couvre aucun exemple négatif alors lgg(hy,e) remplace le terme hy
dans h pour former h'. S’il n’est pas possible de généraliser aucun des
termes de h sans couvrir d’exemple négatif on ajoute le terme supplé-
mentaire e a h pour former A’

3. Si not cons(h,e) et e € E~ cas négatif
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h/ = \/{htz|hm % €,’i € {177,}}

Vet € ET tel que h = et et ' |= et réviser h' selon 2

Si e est couvert par un terme t de h, il n’est pas possible de le rejeter
par généralisation, il faut donc retirer ce terme t pour former h’. Les
exemples positifs qui étaient exclusivement couverts par les termes re-
tirés doivent de nouveau étre couverts par h'. L’ensemble des exemples
positifs a couvrir de nouveaux E, vont étre recouverts par différentes
tentatives de spécialisation du terme ¢. Cette spécialisation consiste a
ajouter a t un atome absent du contre-exemple e afin que ce nouveau
terme ne couvre plus e. Une spécialisation de ¢ en t' sera retenue si
elle couvre suffisamment d’éléments de E,. L’hypothése A’ a laquelle
on ajoute le terme t' est alors révisée selon I'étape 2 pour tous les
exemples de E), restant a couvrir de nouveau.

Enfin I’hypothése est réduite en retirant tout terme qui soit couvert par un
autre de ses termes.

Ce processus de révision garantit le maintien de la consistance de '’hypo-
thése a chaque nouvelle arrivée d’exemple.

2.1.5 Agents apprenants
Cas général

Le terme d’agent est souvent utilisé en apprentissage. On peut utiliser la
définition de Ferber [Fer89] :

“Un agent est une entité (physique ou virtuelle) capable d’agir sur
elle-méme et sur son environnement, disposant d’une représenta-
tion partielle de cet environnement, pouvant communiquer avec
d’autres agents et dont le comportement est la conséquence de ses
objectifs, de sa perception, de ses représentations, de ses compé-
tences et des communications qu’elle peut avoir avec les autres
agents.”

Un agent est souvent un programme informatique ou une fonction ca-
pable de fournir une sortie dépendant de données d’entrée. Dans le cadre
de l'apprentissage, on suppose qu’il dispose d'un processus d’apprentissage
lui permettant de fournir la fonction qu’il a apprise ou de s’en servir pour
attribuer une valeur a un exemple non étiqueté. On souhaite que ces agents
puissent représenter toute sortes de capteurs intelligents, robots ou individus
au sein d’un réseau social.
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Agent social

Afin de pouvoir considérer un apprentissage collectif, nécessairement multi-
agents, il est nécessaire de considérer qu’un agent peut interagir avec d’autres.
Les agents qui ne sont pas isolés ont des moyens de communication.

Agent autonome

Un concept important pour l'apprentissage collectif est 1'autonomie des
agents. Une maniére de considérer des agents comme autonomes est de leur
attribuer des intentions ou bien une indépendance d’action.

Ceci peut étre envisagé avec une architecture BDI (Belief Desir Intention)
[RG91, GHEFSS05] qui distingue croyance désir et intention. Les croyances
sont la partie des connaissances qui sont incertaines. Les désirs d'un agent
doté d’une telle architecture peuvent étre multiples et incohérents, c¢’est pour-
quoi il a aussi des intentions. Ce sont les désirs, cohérents entre eux, qu’il a
choisi de réaliser.

Un agent dispose d’une indépendance d’action dans le cadre de ’appren-
tissage actif [Set12]. Cela consiste a donner la possibilité a un agent de pla-
nifier et réaliser des protocoles expérimentaux. Il décide ainsi des prochains
exemples d’apprentissage qu’il va acquérir, selon sa propre estimation de ses
besoins.

Bien qu’il soit possible d’y étendre la présente étude, il n’est pas nécessaire
d’aller jusqu’a un niveau de représentation de I'agent BDI ni au potentiel
de V'apprentissage actif pour conférer de 'autonomie aux agents. Il s’agit
seulement de leur permettre d’apprendre indifféremment seul ou en groupe.
Un agent autonome doit alors pouvoir étre déconnecté des autres sans rendre
la poursuite de son apprentissage ni sa restitution actuelle impossible.

Facultés d’un agent

Un agent est défini plus précisément par les facultés qu’on lui attribue.
Nous utiliserons, dans le cadre précis de cette étude, a partir du chapitre 3,
la définition suivante d’un agent :

On appelle agent, comme schématisé figure 2.5, un programme capable
de percevoir des exemples, de les mémoriser et d’apprendre a prédire s’ils
appartiennent ou non au concept a apprendre. Il dispose, de plus, de facultés
de communication avec les autres agents.
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FIGURE 2.5 — Représentation schématique d’un agent. Ses principales capa-
cités sont de recevoir des exemples, les mémoriser et pouvoir former et réviser
des hypothéses par un processus d’apprentissage. Au sein d’un groupe il aura
également une faculté de communication par envoi et réception de messages
pouvant contenir une hypothése ou des exemples.
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2.1.6 Apprentissage par requétes

On s’inspire pour divers protocoles multi-agents de 'apprentissage par
requéte (query learning).

Le principe de 'apprentissage par requéte est de permettre, a un apprenti,
de poser les questions qu’il souhaite & un oracle omniscient. Dans la mesure
ou cet oracle est I’environnement et qu’il est toujours disponible, I'apprenti
peut donc obtenir de nouvelles données de son choix pour nourrir son appren-
tissage. Tel qu'il est présenté par Angluin [Ang88|[Ang04|, un apprenti peut
formuler diverses requétes a des oracles concernant un concept a apprendre
dans un espace d’hypothéses fini et dénombrable. Une hypothése H est as-
similée a 1’ensemble des descriptions d’exemples qu’elle couvre. Un apprenti
cherche, dans 'espace des hypothéses Lj, une hypothése L, qui couvre le
méme sous-ensemble de descriptions d’exemples que le concept a apprendre.

On distingue deux principales formes de requétes, la requéte d’appar-
tenance d’un exemple au concept et des requétes de comparaison entre les
ensembles d’exemples représentés par une hypothése et par le concept cible.
La comparaison la plus utilisée est la requéte d’équivalence. Ces requétes sont
définies comme suit :

e appartenance. La question porte sur un exemple x € U et sur son
appartenance au concept a apprendre L,. La réponse obtenue est de la
forme oui ou non respectivement si d(x) € L, ou d(z) & L,

e équivalence. La question porte cette fois sur une hypothése H et son
équivalence avec le concept a apprendre L,. La réponse est oui si H =
L, et non si H # L,. Si la réponse est non, un contre exemple ce est
également renvoyé a l'apprenti. ce est choisi tel que d(ce) € H @ L,
c’est-a-dire que sa description est couverte par un et un seul des deux
ensembles parmi H et L,.

Il existe d’autres formes de comparaisons que 1’équivalence. Il est possible de
faire une requéte demandant si I'hypotheése est incluse dans le concept, si elle
I'inclut, si elle est exhaustive, ou encore si les deux ensembles sont disjoints.
De maniére intéressante, les réponses aux requétes de comparaisons sont de
la forme "oui ou non", auxquelles sont ajouté un contre-exemple dans le
cas d'une réponse négative. Pour la requéte d’appartenance, I’exemple de la
question peut lui-méme servir de contre-exemple, que la réponse de 'oracle
soit positive ou négative. Dans tous les autres cas, une nouvelle donnée est
fournie a 'apprenti lors d’une réponse négative.

25



L’apprentissage actif correspond a des requétes d’appartenance d’'un ex-
emple & un concept, tandis que nous nous intéresserons plutdt aux requétes
d’équivalence fournissant un contre-exemple.

En supposant qu’il n’y a pas d’oracle omniscient disponible pour répondre
a de telles requétes, un apprenti peut se tourner vers les oracles imparfaits que
sont I'ensemble des autres apprentis. Ceux-ci ayant acquis des connaissances
potentiellement différentes, le mécanisme de requétes et contre-exemples peut
nourrir les connaissances de 'apprenti. Nous verrons comment ce mécanisme
est mis en place dans I'apprentissage collectif.

2.2 Apprentissage collaboratif

L’apprentissage collectif est une sous-catégorie de I'apprentissage multi-
agents collaboratifs.

Les agents ne sont plus isolés mais réunis au sein d’'un réseau représenté
par un graphe dont les agents sont des sommets et les arétes représente
la capacité a communiquer. Cette section s’intéresse aux différentes formes
d’interactions entre agents tandis que la section suivante 2.3 développe les
caractéristiques dynamiques et I'influence de la structure du réseau. La partie
2.2.1 présente des caractéristiques tres générales concernant l'apprentissage
multi-agents tandis que la partie 2.2.2 montre que la caractéristique collabo-
rative se référe a des formes d’apprentissage encore trés variées. Les parties
suivantes détaillent différentes catégories d’apprentissage collaboratifs avant
d’étre conclues en 2.2.8 par I'apprentissage collectif.

2.2.1 Identifier une forme d’apprentissage multi-agents

Du point de vue de l'intelligence artificiel, on distingue plusieurs caté-
gories d’apprentissage multi-agents. Pour une méme tache d’apprentissage,
les agents, réunis dans un méme systéme, agissent de maniére plus ou moins
indépendante.

Centralisé ou décentralisé. La tendance prédominante en apprentissage
artificielle vise & centraliser les données comme avec un protocole d’agréga-
tion (figure 2.6b) avant d’apprendre de celles-ci. Les progrés en big data
permettent de traiter de tels flux de données de trés grande taille. On peut
cependant considérer pour des raisons de protection de données personnelles
ou de sécurité que 1’on ne peut pas ou ne souhaite pas centraliser ces données.
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Les données sont donc acquises et mémorisées séparément dans plusieurs
lieux.

L’Adversité. Beaucoup utilisé en théorie des jeux, I'apprentissage dans
l'adversité consiste plus a apprendre a s’adapter & un comportement (fi-
gure 2.6¢) qu’a apprendre un concept. Ainsi, certains jeux s’adaptent a leurs
joueurs pour leurs offrir un défi & leur niveau [BSvL12|. Des jeux qui de-
mandent plus qu’une maitrise des régles et une évaluation de ’ensemble des
coups possibles disposent d’une intelligence artificielle capable de dépasser
les performances humaines, comme le montre ’exemple emblématique d’al-
phaGo [SHMT16] pour le jeu de Go. L’adversité dépasse le cadre du jeu et
concerne des domaines de progrés compétitifs comme la sécurité ou le filtrage
de spam [ZKTX12].

En I'absence d’adversité, la présence d’autres agents, ne modifie pas le
concept cible. Lorsque les agents partagent leur environnement, il est encore
possible cependant qu’il y ait une modification des données d’apprentissages
ou de leur disponibilité par la simple présence d’autres agents.

La Division du travail. La division du travail peut avoir lieu lors de la
phase d’apprentissage, elle implique alors la spécialisation de chaque agent.
C’est une division du travail en plus petites taches simples. Les hommes ont
appliqué cette méthode de travail & la chaine dans le fordisme, mais elle
montre de meilleurs résultats en IA, comme par exemple avec les réseaux de
neurones, les programmes étant adaptés a effectuer des taches répétitives.

La division du travail peut également se situer dans la restitution (figure
2.6d) en apprenant une technique qui ne peut étre effectuée qu’a plusieurs.
Les agents peuvent apprendre & agir ensemble comme par exemple deux
robots se positionnant de part et d’autre d’'un objet pour le soulever et le
déplacer.

Un apprentissage collectif (figure 2.6e) correspond a un cas d’apprentis-
sage décentralisé, sans adversité et qui est motivé par I'autonomie de ses
individus plutét que par une division du travail.

2.2.2 La diversité des apprentissages collaboratifs
Entre coopération et bénéfice

Le terme collaboration est utilisé dans de nombreux domaines avec un
sens et des applications parfois assez éloignées comme le souligne Dillenbourg
dans le chapitre introductif de son livre [Dil99a]| co-écrit par des spécialistes
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(a) Tache d’ap- (b) Apprentissage centralisé (¢) Modification de ’ob-
prentissage jectif par adversité

(d) Division du travail (e) Apprentissage collectif avec autonomie
de restitution

FIGURE 2.6 — Différentes possibilités d’interactions multi-agents

en psychologie cognitive, science de I’éducation et intelligence artificielle. Il
propose une définition trés large d’apprentissage collaboratif :

“[...] is a situation in which two or more people learn or attempt
to learn something together.”

Une autre définition de la collaboration souvent prise comme référence
est celle de Roschelle et Teasley |[RT95| (p70) :

“Collaboration is a coordinated, synchronous activity that is the
result of a continued attempt to construct and maintain a shared
conception of a problem. ”

Nous distinguons ici deux composantes principales, ce que nous appelle-
rons la coopération des acteurs d’une part et l'intérét personnel c’est-a-dire
le bénéfice de chacun d’autre part.

Nous considérons qu’il existe différents niveaux de coopération. La coopé-
ration englobe a la fois le nombre de partenaires de chaque acteur, I'activité
avec laquelle il participe a la coordination du travail commun et la com-
plexité des interactions mises en jeu. Ainsi une coopération nulle concerne
des agents isolés. Une coopération faible peut étre soit la mise en commun
de données personnelles sans aucune interaction entre utilisateurs comme on
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le retrouve dans le domaine des recommandations avec le filtrage collabo-
ratif [RIST94, HB05, PZ01], soit une architecture trés centralisée et d’ap-
prentissage distribué. Dans ce deuxieme cas, des données centralisées sont
découpées en sous-ensembles et distribuées a différents nceuds de calculs qui
en font I'analyse. Les résultats sont alors centralisés de nouveau pour étre
exploités. Un cas extréme comme Hadoop [IJLT09| devient une technique
de calcul en parallele, ici le MapReduce, plutdét qu’une situation d’appren-
tissage collaboratif. Le traitement en paralléle permet d’accélérer les temps
de calculs, ce qui rend possible le traitement de grosses quantités de données
et de diminuer la latence. La relation maitre-esclave ainsi que ’absence de
communication entre les noeuds de calculs et méme la nature des interactions
qu’ils ont avec 'agent central (recevoir un ensemble de données, envoyer un
résultat) caractérisent un niveau de coopération faible. L’intelligence arti-
ficielle distribuée présente également des techniques plus coopératives pour
tenir compte des résultats individuels depuis le simple vote [Bre96] jusqu’a
des techniques avancées d’argumentation [XYL15]. De plus, certains algo-
rithmes locaux favorisent les interactions entre agents pour une plus grande

coopération |[WBKO09, VBS17b].

Le bénéfice d’un apprentissage peut étre évalué au niveau collectif mais
aussi au niveau individuel. Les deux définitions de collaboration données
ci-avant insistent également sur ce point, le résultat d’un apprentissage col-
laboratif est partagé. Le gain de 'apprentissage peut étre trés inégalement
réparti, dans des situations centralisées par exemple [XYL15|. Ce gain peut
ensuite étre redistribué aux agents dans un processus incrémental pour amé-
liorer des résultats successifs envoyés a un agent central. Il est également
redistribué lorsque 1'utilisateur qui consulte ou recoit les résultats de I’ap-
prentissage centralisé est aussi un des agents ayant fourni les données d’ori-
gine. C’est le cas des systémes de recommandations qui tiennent compte des
votes des utilisateurs [PZ01, BS97, VYL 17| ou encore par exemple du sys-
téme MineFleet [KGP*10| qui est une application commerciale de gestion
de camions dont les pannes et comportements des conducteurs peuvent étre
discutés aprés confrontation des données individuelles entre elles. Parfois il
n’est pas évident que les utilisateurs du résultat soient les mémes personnes
que celles qui fournissent les données, mais on peut le supposer de par leur
intérét pour le domaine. Par exemple, Taglearner [DZMT09| est un classi-
fieur pour des documents texte formé a partir d’'un systéme de tags fournis
par une communauté d’individus; ou encore PADMINI [MBD" 10| permet la
détection de données aberrantes pouvant conduire a des découvertes d’enver-
gure a partir de données astronomiques récoltées par différents observatoires.
Le gain personnel peut également étre recherché activement par chaque agent
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a tout moment. Le bénéfice peut prendre la forme d’une position, dans le cas
de la détection d'une source de pollution par montée de gradient par exemple
[COHO09|, d’un score personnel, comme pour un jeu d’exploration permettant
de consulter les positions et scores de ses voisins [MW12|, de la compétiti-
vité d’une entreprise [KW99| ou encore d’un modeéle de concept personnel
tenant compte des données collectées par un grand nombre d’autres agents

[BES07, OP14, VBS17b|.

La collaboration couvre divers degrés, positifs ou nuls, de coopération ou
de bénéfice personnel a partir d’une mise en commun d’informations ou de
moyens. En considérant a la fois une forte coopération et un bénéfice person-
nel, nous voyons apparaitre l'individualité. On parle d’autonomie lorsqu’un
agent est capable d’apprendre seul. La coopération et le bénéfice individuel
ne sont pas opposés et, lorsque les acteurs disposent d’une certaine autono-
mie, comme par exemple dans une structure pair-a-pair auto-organisée, on
voit apparaitre des problématiques dépendant de ces deux composantes.

Définition 3. L’apprentissage d’agents autonomes coopératifs qui peuvent
tirer un bénéfice collectif et individuel de cette collaboration est ici ce que
I'on appelle apprentissage collectif.

Autres caractéristiques différenciant des apprentissages variés

L’informatique n’est pas le seul domaine a porter de I’attention a ’appren-
tissage collaboratif. Des approches psychologiques et sociales s’intéressent
tout particulierement aux conditions mais également aux processus qui con-
duisent aux changements et progrés d’un apprenti [Ros92| , souvent un en-
fant [Kuh72, CL87, RR8§|, lorsqu’il est placé dans un contexte collaboratif
plutot qu’isolé. Dans un contexte économique, les principales questions se
posent concernant la réussite de groupe régionaux d’entreprises. On parle
par exemple d’apprentissage collectif en milieu innovateur [Cam91|. Dans le
domaine économique, le bénéfice de chacun est trés important et la coopéra-
tion doit trouver un équilibre avec la compétition.

La nature des agents considérés n’est pas toujours la méme et d’autres
contraintes peuvent apparaitre qui modifient le probléme d’apprentissage étu-
dié. Une analyse psychologique ou sociale doit notamment tenir compte d'une
dimension affective et émotionnelle ainsi que d’un contexte culturel. Une
entreprise sera contrainte par une nécessité de rentabilité et le bénéfice de
chacun est trés important, rendant inévitable la présence de compétition.
Mais méme en se restreignant a 'informatique, les agents sont soumis a des
contraintes dépendant de leur déploiement. Des techniques de big data néces-
sitent des machines spécifiques, chéres et performantes. Un réseau de capteurs
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sans fils (Wireless Sensor Network : WSN) est constitué d’une multitude de
capteurs disposant d’une mémoire et une énergie trés limitées. Des agents mo-
biles comme des véhicules ou des robots peuvent voir leurs communications
limitées par la distance ou le cout des communications en terme d’argent
ou d’énergie. Des réseaux pair-a-pair (Peer-to-peer : P2P) sont également
concernés par des connexions et déconnexions. Les réseaux P2P manipulent
également souvent des données personnelles et la protection de la vie privée
limite les données qui peuvent étre partagées.

Dans certains cas, seul le résultat compte mais on souhaite parfois pou-
voir retracer le raisonnement ou expliquer ce résultat, par exemple lors de
recommandations.

On comprend donc qu’il y a de nombreuses approches ainsi que de nom-
breuses méthodes pour réaliser de 'apprentissage collaboratif bien que peu
d’entre elles relévent de I'apprentissage collectif.

2.2.3 Apprentissage distribué et fouille de données

L’apprentissage distribué considére plusieurs algorithmes travaillant sur
les mémes données ou sur différents sous-ensembles de ces données qui ont
ou vont tenter d’échanger et exploiter leurs résultats respectifs. On distingue
alors généralement deux phases. La premiére phase consiste a produire des
résultats individuels & partir des données locales. La seconde est un échange
collaboratif des résultats locaux.

La coopération reste tres limitée si les résultats locaux sont simplement
rassemblés pour un traitement centralisé, c’est le cas des méthodes d’en-
semble classiques tels que Bagging |Bre96|, Boosting [Sch03] ou Random
Forest [LW102]. 1 s’agit dans ce cas d’utiliser un vote, potentiellement pon-
déré, de plusieurs apprentis distincts, chacun étant légérement plus perfor-
mant qu'un choix aléatoire. Une prédiction de groupe, résultat du vote de
I’ensemble des apprentis, est reconnue comme étant plus précise en moyenne
que celle de chacun des apprentis pris individuellement [Brol1].

La phase d’échange peut étre plus complexe qu’un simple vote comme par
exemple dans les travaux de Xu [XYL15| qui utilise un procédé argumentatif
entre classifieurs pour en former un global plus performant.

Dans le cas d'un apprentissage non supervisé il existe également des mé-
thodes d’ensemble appelées cluster-ensembles [SG02| qui combinent le résul-
tat de plusieurs apprentis sans connaitre a priori I’algorithme d’apprentissage
de chacun d’eux.

De nombreuses problématiques peuvent s’ajouter a celle d’un appren-
tissage distribué. On pourra s’intéresser par exemple a ’apprentissage d’un
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concept qui n’est pas fixe dans le temps [Kun| ou aux limitations des agents
apprenants, du fait de leur structure physique dans un réseau de capteurs
sans fil par exemple [BS13]. On peut avoir a traiter un découpage vertical des
données [KBHJ99|, c’est-a-dire des données qui peuvent étre observées par
plusieurs sources différentes mais pas selon les mémes attributs, au lieu d’une
répartition horizontale, ol les exemples sont homogénes, plus communément
étudiée.

Deux autres problématiques se rejoignent et nous intéressent plus parti-
culierement, 'apprentissage asynchrone dans des réseaux pair-a-pair, qui em-
péchent de centraliser I'apprentissage, et la volonté de faire profiter, plutot
que simplement participer, tous les apprentis de la phase d’échange collabo-
rative.

Datta et al [DBGT06] présentent dans le cadre de la fouille de données
distribuée les enjeux et les solutions envisagées dans un réseau pair-a-pair,
par nature asynchrone et dont des membres du groupe peuvent a tout mo-
ment étre ajoutés ou retirés. Il s’agit souvent d’algorithmes locaux, tels qu’il
existe une constante k indépendante de la taille du réseau représentant le
nombre de communications maximal (ou autre ressource que l'on souhaite
limiter) par pair. Ce type d’algorithme est trés apprécié pour les réseaux de
grande échelle mais il n’est pas toujours possible d’en faire des algorithmes
aussi précis qu'un apprentissage centralisant les données. Wolf et al [WBKO09]
proposent un algorithme local générique qui permet de traiter indifféremment
plusieurs problémes de fouille de données.

Lorsque 'objectif de la phase collaborative est d’améliorer le modéle de
chaque apprenti plutét que d’en extraire un modéle global en apprentissage
non supervisé, on parle alors de clustering collaboratif. Dans leur article, Su-
blime et al [SMC™17| proposent une méthode telle que les données n’ont pas
besoin d’étre partagées entre les différentes sources et les algorithmes locaux
ainsi que le nombre de clusters obtenus individuellement peut étre différent
pour les différents membres du groupe. On peut également considérer qu’il y
a un bénéfice personnel pour les agents apprentis lorsqu’ils ne font pas que
donner leurs résultats mais regoivent et utilisent également ceux des autres.

Provost et Hennessy [PH96| présentent une tache d’apprentissage de régles
satisfaisant un critére d’évaluation fixé par 'utilisateur. Ils proposent d’enri-
chir la coopération des agents au-dela d’une simple confirmation de la validité
globale de régles obtenues localement. En partageant, pendant toute la phase
d’apprentissage, des résultats partiels ils peuvent réduire leur champ de re-
cherche et bénéficier de versions améliorées de leurs régles actuelles obtenues
par d’autres agents.
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Dans une autre approche, Davies et Edwards [DE95| distinguent le raffi-
nement de théorie, qui consiste a réviser une théorie en tenant compte d'un
nouvel ensemble d’exemples, de 'intégration de connaissance, qui consiste a
fusionner plusieurs modéles en un seul. Ils comparent alors plusieurs maniéres
de tenir compte des modéles locaux que chaque agent a produit a partir d'un
ensemble de données homogénes mais distinctes. Toutes les méthodes envi-
sagées ne permettent aucun échange de données brutes mais seulement du
modéle résultat, ce qui est une contrainte forte de protection des données pri-
vées. Une premiére méthode évalue les résultats de chaque modéle sur chaque
ensemble de données pour ne conserver que le meilleur. Une autre méthode
effectue la transmission d’un modéle unique, d’un agent au suivant, selon
une ligne et que chaque agent révise, si besoin, conformément a ses données
personnelles. Enfin, une derniére approche permet a tous les agents de rece-
voir ’ensemble des modéles des autres, qu’ils révisent tous individuellement,
avant de procéder a une sélection, comme dans le premier cas.

Des méthodes similaires seront utilisées pour la conception de Waves
[VBS17b|, présenté dans cette thése. Waves ajoute cependant une dimen-
sion collective de sorte que chaque agent souhaite avoir son propre modéle. Il
permet & une succession de révisions incrémentales de converger au prix d’un
envoi de certaines données brutes, des exemples, en plus de I’envoi de modéles.

En apprentissage artificiel et fouille de données, la distribution des don-
nées est parfois une condition du probléme et plus souvent un moyen d’ap-
prendre un modeéle central unique en allégeant les calculs et la mémoire uti-
lisée par agent. Les agents considérés sont donc essentiellement des outils
plutét que des acteurs indépendants. Les raisons et les méthodes de parti-
tionnement de données autant que d’agrégation des résultats locaux sont treés
nombreuses pour répondre & des problémes variés. A I'inverse, il est rare que
I’apprentissage bénéficie a tous les agents participants.

2.2.4 Collaborations en recommandations

Le probléme d’apprentissage rencontré dans les taches de recommanda-
tion consiste a proposer a un utilisateur de nouveaux objets sur la base d’un
ensemble d’objets qu’il a préalablement évalué. Il est plus souvent appelé
recommandation collaborative ou filtrage collaboratif mais parfois le terme
d’apprentissage collaboratif [HB05| apparait également pour désigner ce pro-
bléme d’apprentissage. C’est un domaine riche et actif qui offre un point de
vue sur la collaboration dans ’apprentissage trés différent des autres.

La recommandation peut étre adaptée a de nombreux types d’objets
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comme les pages internet [BS97|, la musique [Cell0], les films [PZ01], les
mangas [VYLT17], les marchandises [LSY03] ... Il existe deux grandes ap-
proches pour générer des recommandations, le filtrage basé sur le contenu
[Lan95| et le filtrage dit collaboratif, basé sur les notes des autres utilisateurs
[SM95], ainsi que diverses méthodes dites hybrides qui combinent ces deux
approches [BS97|. Dans tous les cas il est important que I'utilisateur donne
un certain nombre de notes pour pouvoir conclure sur des centres d’intérét
ou un profil d'utilisateur. Cette tache étant laborieuse pour I'utilisateur, elle
vise a étre limitée par les différents algorithmes existants.

Le filtrage basé sur le contenu utilise un ensemble de descripteurs asso-
ciés a I'objet pour trouver les objets similaires a recommander. NewsWeeder
|[Lan95]|, par exemple, filtre l'actualité sur internet en utilisant les votes des
utilisateurs qui indiquent leur intérét et le contenu des articles. Cette ap-
proche a des limites bien connues. Elle dépend trés fortement des informa-
tions que l'on peut extraire d’un objet, or les méthodes d’extraction ne sont
pas les mémes, ni aussi développées, pour tous les types d’objets. Une page
internet ou un roman peuvent étre riches en texte et sont donc recommandés
plus efficacement et depuis plus longtemps que la musique [Cell0]. On peut
également bénéficier de tags ou annotations par 'utilisateur pour enrichir
le contenu d’un objet [DZM™09] mais il est possible que les utilisateurs ne
s’accordent pas sur les tags a attribuer et ils sont limités sur la quantité
d’information qu’ils peuvent produire. Une autre limitation du filtrage de
contenu est qu’il dépend beaucoup des notes précédentes de I'utilisateur et
tend & se sur-spécialiser rendant impossible la recommandation de nouvelles
catégories d’objets.

Le filtrage collaboratif utilise les votes d'un utilisateur pour trouver des
utilisateurs avec lesquels il aurait une grande affinité et recommande ce que
les personnes de gouts similaires ont apprécié d’autre. GroupLens [RIS194]
est un exemple de filtrage collaboratif d’actualité sur internet. Les limites de
cette approche concernent essentiellement les objets peu notés et le nombre
d’utilisateurs. Un nouvel objet qui n’a pas encore été noté par aucun utilisa-
teur ne peut pas étre recommandé. De méme une personne au profil atypique
ne trouvera pas d’utilisateurs semblables et recevra des recommandations peu
adaptées.

Les approches hybrides [BS97, PZ01, HB05| tentent d’utiliser les points
forts de ces deux approches en évitant leurs défauts. Les méthodes peuvent
encore se diversifier pour s’adapter au type de recommandation souhaitée.
Fab [BS97| qui recommande des pages internet utilise en réalité des objets
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intermédiaires sous la forme d’agents collectant du contenu sur internet asso-
cié a un sujet spécifique. Ce sont les sujets qui sont évalués par 'utilisateur et
associés a leur profil tandis que les agents collecteurs apparaissent ou dispa-
raissent, selon 'intérét porté par I'ensemble des utilisateurs a leur sujet. Ce
modéle correspond a un contenu a grande échelle et évoluant rapidement que
représente internet. Cette méthode envisage également d’utiliser les données
personnelles des utilisateurs (age, genre, ...) pour affiner le systéme de re-
commandation tandis que dans d’autres circonstances ce type de données est
exclu. Film-Conseil [PZ01] est un systéme de recommandation de films dans
ce cas. Il a la particularité de vouloir pouvoir fournir une explication pour
une recommandation, il calcule donc indépendamment une évaluation d’un
objet par filtrage de contenu et par filtrage collaboratif. Un coefficient peut
ensuite étre appliqué aux deux évaluations selon le nombre d’utilisateurs pour
fournir une recommandation finale qui dépend d’autant plus des utilisateurs
qu’ils sont nombreux et actifs. D’autres méthodes lient beaucoup plus forte-
ment les données provenant des objets similaires et des utilisateurs similaires.
Hofmann et al [HBO5| proposent ainsi une méthode a base de noyaux mul-
tiples combinés. Pour une application commerciale comme Amazon|LSY03|
la communauté d’utilisateurs ainsi que le nombre d’objets traités peut étre
trés grand tandis que les recommandations doivent étre rapides et trés ci-
blées pour générer des ventes. Ils tendent alors a faire leur propre systéme de
recommandation.

Le domaine des recommandations utilise le terme d’apprentissage collabo-
ratif mais principalement dans un sens d’imitation. Il s’agit de recommander
ce qu’une personne avec des gouts similaires a également apprécié. Les gouts
d’une personne sont évalués a partir de notes qu’il attribue a différents conte-
nus. Ce domaine reste assez distant de I'apprentissage collectif en raison du
manque d’interactions entre agents bien qu’une faible coopération soit pré-
sente, en partageant leurs notes, et qu’ils bénéficient ainsi des apports des
autres. L’exploitation du contenu peut apporter un peu de profondeur en
identifiant dans un profil plusieurs centres d’intérét comme le fait Fab [BS97|
et en enrichissant les recommandations d’un argumentaire sur les raisons de
recommandation [PZ01]. On trouve également une collaboration complémen-
taire lorsque les utilisateurs enrichissent le contenu d’un objet par des tags
[DZM™09] ou des commentaires.

2.2.5 Approches psychologiques et sociales

Les publications de Dillenbourg [DBBO95, Dil99b| témoignent du rap-
prochement possible entre la collaboration étudiée au niveau psychologique
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et sociale et au niveau de l'intelligence artificielle distribuée. Il fait une pré-
sentation compléte et instructive des travaux dans ce domaine dont seul une
petite partie est reprise ici.

Deux grands courants de pensée concernent I'influence des interactions so-
ciales sur I'apprentissage, le courant socio-constructiviste et le courant socio-
culturel. Tout d’abord, Piaget |Pia23| s’intéresse essentiellement a ’aspect
individuel du développement cognitif qu’il considére indissociable de I’action.
Il met en avant deux moteurs a ’apprentissage, le conflit et la coordination
des points de vue. Il voit 'interaction sociale comme un catalyseur pour 1’ap-
prentissage individuel. Le courant socio-constructiviste s’inspire des travaux
de Piaget [DM84| pour se concentrer sur 'influence des interactions sociales
sur le développement personnel. La thése soutenue est que c¢’est en confron-
tant son point de vue avec les autres et par les interactions qui s’en suivent
qu'un individu maitrise de nouvelles approches.

Le courant socio-constructiviste a montré I'existence d’un bénéfice au ni-
veau individuel de I'apprentissage collaboratif pendant et aprés la phase de
collaboration [DM84]. Ils ont pour cela mené des évaluations individuelles
avant et aprés une phase collaborative [RR88|. Cette phase collective peut
étre entre deux enfants de développement équivalent. Certaines des connais-
sances acquises ne sont alors pas une simple transmission d’un enfant plus
avancé vers 'autre, mais bien issues de la confrontation des points de vue. La
remarque qui permet de passer ensuite a un niveau socio-culturel est que ce
n’est pas tant le désaccord en lui-méme, mais la communication entre pairs
qui s’en suit, qui permet de progresser [Bla88|.

Le second grand courant, socio-culturel, prend son origine dans les tra-
vaux de Vygotsky. Il défini notamment le concept de "Zone Proximale de Dé-
veloppement (ZPD)" [VC78| qui représente la différence entre les capacités
d’un individu seul et ses capacités en présence de I'aide d’un autre individu.
Il s’appuie ensuite sur deux phénomeénes complémentaires, l'internalisation,
qui permet de nourrir la réflexion personnelle a partir des interactions so-
ciales mémorisées, et 'appropriation qui permet de réévaluer le sens donné a
ses propres actes a partir des réactions d’autrui.

Ainsi, pour qu'une collaboration soit fructueuse il est important d’avoir
des différences entre les individus mais également que cette différence ne soit
pas trop importante. D’aprés le courant socio-constructiviste, dans une in-
teraction entre deux individus il y a bien plus a retirer que la somme de
connaissances de I'un et 'autre et c’est par la confrontation des points de
vus que se passe le progrés cognitif individuel. Le progrés personnel est donc
favorisé par les interactions sociales générées par les différences entre indivi-

36



dus. La ZPD indique a I'inverse que le progrés d’un individu est limité & une
certaine proximité de ce qu’il pourrait réaliser seul, empéchant des individus
trop différents de bénéficier d’une collaboration.

La coopération est une fonction de la différence entre les individus mais
aussi de la taille du groupe ainsi que d’'un minimum de développement per-
sonnel. En effet des groupes de taille 3 tendent & étre plus compétitifs et
moins efficaces que des groupes de 2 [TD84| mais cette tendance disparait
lorsque les enfants sont libres d’interagir avec les autres au sein d’une classe
|[CL87]. Piaget détermine des stades de développement de I'enfant [Pia23] et
certaines interactions ne sont tout simplement pas possibles tant qu’il ne les
a pas atteint. De méme des agents en intelligence artificielle |Gas91] ne dis-
posant pas de la méme sémantique sont inaptes a reconnaitre qu’il existe un
conflit entre leurs points de vue. De nombreux travaux soutiennent 'impor-
tance de la présence de différences entre les individus tant qu’elle ne devient
pas trop importante [Kuh72, Web91].

Un autre travail lie les sciences sociales et 'apprentissage artificiel dis-
tribué, Jars [Jar05| insiste particuliérement sur I'importance du langage.
Elle développe un modéle d’agent, ALONE, ot un apprenti est spectateur
d’un échange en langage naturel entre plusieurs agents experts bienveillants.
Le langage est considéré comme trés important et pas uniquement comme
vecteur d’information mais aussi pour structurer la pensée et intégrer un
contexte social.

Comme 'explique Dillenbourg [Dil99b] dans son chapitre introductif, ’ap-
prentissage collaboratif a plusieurs significations et utilisations au sein de
chaque domaine académique et d’autant plus dans des domaines distincts.
Plutot que de chercher un consensus, il est intéressant de chercher a réunir des
points de vues différents et multidisciplinaires. L’apprentissage artificiel et en
particulier 'apprentissage distribué se sont développés de maniére indépen-
dantes des théories cognitives et linguistiques. Le fossé entre les domaines
est grand et les travaux qui les rapprochent, comme celui de Jars [Jar05],
sont rares. En particulier, il est difficile de tenir compte d’'un contexte social
et affectif en apprentissage artificiel et plus courant de modéliser 1'aspect
cognitif.

2.2.6 Problématiques économiques en sciences régionales

Les travaux concernant 'apprentissage collectif dans ce domaine expli-
quent le succés d’ensembles d’entreprises fournissant des produits et services
de haute technologies et localement fortement connectées connues sous le nom
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de milieu innovateur. La notion d’apprentissage collectif en milieux innova-
teurs a été mise en avant par Camagni [Cam91|. Il explique que la connais-
sance est essentielle pour la réussite en milieu compétitif mais que dans un tel
milieu elle n’est pas nécessairement transmise directement. Il pousse plutét a
s'intéresser au contexte social, a la présence d’'un réseau fortement connecté
entre les entreprises et aux mouvements de main d’ceuvre en particulier. Ces
travaux sont repris et approfondis avec I'ajout entre autre de nouvelles études
de cas [LL99, Cap07, KW99|. Les principaux mécanismes d’apprentissage et
transmission de connaissances qui sont identifiés sont les connexions fortes
entre clients et fournisseurs, les collaborations formelles et informelles entre
entreprises, les mouvements de personnels trés qualifiés inter-entreprises et
la création de nouvelles entreprises par des membres d’entreprises, universi-
tés ou autres partenaires. Cette forte connectivité, interne au milieu, peut
favoriser ses membres tout en tenant a distance des compétiteurs extérieurs
mais peut aussi conduire a un enfermement dans des stratégies peu compé-
titives et des connaissances obsolétes. Il est donc important pour un milieu
innovateur de ne pas compter uniquement sur ses forts liens internes mais
aussi d’apprendre de sources extérieures au milieu.

Larsson [LBHS98]| traite de 1’évolution d’une relation collaborative entre
deux entreprises selon leur stratégie. Cette analyse va au dela du choix tradi-
tionnel entre collaboration et compétition. Il souligne I'importance d’étudier
a la fois la balance entre transparence et réceptivité d’une entreprise, et celle
entre intégration et distribution, le tout inscrit dans son contexte et son évo-
lution temporelle. La dimension d’intégration correspond au profit total sur
les deux entreprises tandis que la distribution correspond a la proportion du
bénéfice personnel par rapport au bénéfice commun.

Ce domaine est trés proche de la notion d’apprentissage collectif en raison
du besoin de bénéfice et de la présence d’interactions complexes entre les
entreprises. Dans un milieu économique, la collaboration entre entreprises
ne peut se contenter d’étre profitable a ’ensemble du groupe, il faut que
chaque partenaire y soit gagnant individuellement pour que la collaboration
perdure. Des préoccupations d’adversité viennent donc souvent compléter
celles de collaboration. De plus les interactions et échanges entre entreprises
ne sont pas du tout de méme nature que entre deux agents humains ou
informatiques.

2.2.7 Argumentation

Nous noterons tout d’abord qu’en science sociale, on reconnait I'impor-
tance de fournir une explication plutot qu'un simple résultat. Webb [Web91|
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montre que le fait de fournir une explication a un impact positif sur la per-
sonne qui la formule tandis que ’absence d’explication peut avoir un impact
négatif sur quelqu’un souhaitant en recevoir. Il montre également que dans
des groupes d’éléves ces explications sont naturellement plus fréquentes lors-
qu’ils sont de niveau modérément différents. Des éléves moyens en groupe
avec des éléves de niveau plus faible ou plus élevés bénéficient ainsi plus de
I’apprentissage collaboratif que des groupes de niveau uniformément élevés
ou bas qui ne veulent ou ne peuvent pas fournir d’explication.

Une approche complémentaire intéressante |Bet12| considére 'influence
de diverses techniques d’argumentation lors d’une recherche de consensus.
Chaque argument est ici constitué de prémisses et d’une conclusion. Les
attitudes adoptées peuvent étre orientées vers soi ou vers la personne a
convaincre, selon que les arguments sont construits sur les prémisses person-
nelles ou celles avancées par 'opposant. L’argumentation est de plus considé-
rée agressive si elle vise a critiquer le point de vue adverse plutot qu’a soutenir
le sien. Selon ces critéres et la présence de connaissances communes a priori,
les échanges sont plus ou moins enrichissants pour chacune des parties et
le consensus est plus ou moins orienté vers 'un ou l'autre voir impossible a
atteindre. Ces études indiquent comme préférable de se baser sur les connais-
sances adverses pour fournir de nouveaux arguments et d’étre d’autant plus
agressif que les points de vue sont lointains.

L’argumentation en fouille de données peut étre utilisé en phase de resti-
tution pour déterminer un résultat sous la forme d’une recherche de concen-
sus [WCBC12| ou pour former une nouvelle théorie centrale indépendante
[XYL15| ou encore pour nourrir un apprentissage individuel [OP14, BES07|.

Wardeh et al [WCBC12| définissent PISA puis MABCE comme processus
de classification basé sur ’argumentation entre plusieurs agents. Un agent par
classe envisagée dispose de son propre ensemble de données personnelles et
défend, tel un avocat, la possibilité pour chaque exemple d’entrer dans la
classe qu’il lui attribue. Les arguments sont toujours un agrégat des données
afin d’en préserver la nature privée. Il considére comme important d’utiliser
des données limitées locales plutdt que globales pour donner de I'importance
a des phénomeénes locaux facilement ignorés lorsqu’ils deviennent mineurs
a une échelle globale. Un exemple avancé est l'attribution d’aide financiere
pour la santé dans une région miniére ou le poumon est souvent atteint. Un
autre exemple est la notation de projets ou dissertations dans une formation
académique lorsque I'évaluation est effectuée par deux personnes distinctes.

Avec AMAJL, Xu et al [XYL15| mettent 'accent sur 'utilisation de I’ar-
gumentation dans le cadre d’apprentissage d’ensemble. Des agents séparés
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disposant de données distinctes apprennent individuellement une base de
connaissance, sous la forme d’un ensemble de régles. Ces agents doivent en-
suite argumenter sur différents sujets qui leur sont soumis pour qu’'un agent
central puisse en extraire les régles de meilleure qualité pour constituer la
connaissance globale.

Les travaux d’Ontanon et Plaza avec A-MAIL [OP14] utilisent en priorité
des arguments agrégés par souci de conserver les données privées mais consi-
dére également 1'utilisation de données brutes comme argument. SMILE pro-
posé par Bourgne et al [BESO7] n’utilise que les données brutes, mais comme
pour A-MAIL le partage des exemples est parcimonieux. Les exemples four-
nis dépendent de I'état actuel de 'apprentissage des autres agents.

L’argumentation est un processus de coopération avancé. C’est une mé-
thode d’interaction particuliérement intéressante lorsque l'on considére des
agents autonomes et complexes pouvant représenter des humains. L’argu-
mentation devient un outil de 'apprentissage collectif lorsque 'on considére
son impact & un niveau individuel comme dans le cas de A-MAIL ou de
SMILE.

2.2.8 Apprentissage collectif

Les objectifs de I'apprentissage collectif varient en fonction du nombre
et de la complexité des agents. On distingue en particulier deux grands do-
maines. Des agents simplistes regroupés en essaims, parfois trés nombreux,
sont étudiés principalement au niveau du groupe. Des agents cognitifs, par
nature plus complexes, peuvent étres étudiés plus naturellement au niveau
de l'individu bien que les résultats au niveau du groupe soient également
intéressants.

Essaims

Une sous-partie de 'apprentissage collectif concerne la décision collective
dans le contexte de troupeaux ou d’essaims (swarm-intelligence). L’inspi-
ration vient de 1'étude des fourmis [BDGP90, MPFO01|, des abeilles [SCS91,
SVST12] et d’autres animaux grégaires [SFKD99| pour en arriver a des études
et méthodes d’apprentissage applicables sur des robots [COH09, GCMH™ 10,
VFHD16]. La prise de décision est alors totalement décentralisée, réparties
sur plusieurs individus qui n’ont accés qu’a des informations locales et com-
muniquent avec leurs semblables les plus proches. Des décisions qui peuvent
paraitre complexes si elles doivent étre réalisées par un seul individu relévent
en réalité au niveau collectif de capacités trés basiques et communications
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simple par les membres du groupe. Par exemple les abeilles déterminent
ainsi la source de nectar la plus profitable [SCS91]| tout simplement par le
nombre de butineuses qui y vont réguliéerement. Dans ce contexte l'interac-
tion entre les individus est forte du fait de leur proximité spatiale. Les robots
a la recherche d’algues toxiques [COHO09| doivent tenir compte de la présence
des autres pour ne pas entrer en collision, obtenir des relevés suffisamment
lointains pour étre utiles et rester suffisamment proches pour maintenir la
communication avec le groupe. Ils sont autonomes puisqu’ils doivent prendre
individuellement la décision de leur prochain déplacement et bénéficient tous
des relevés de leur voisins pour aboutir a cette décision. Le fonctionnement de
décision collective d'un essaim peut s’apparenter a une représentation neuro-
nale du cerveau. Seeley et al [SVST12] étudient ainsi 'importance de signaux
d’arrét de processus de décision collective pour éviter les inter-blocages en
prenant pour exemple des abeilles éclaireurs.

L’intelligence d’essaim est caractérisé par une trés grande mobilité des
individus qui la compose. On observe également dans ce cas principalement
le bénéfice au niveau du groupe bien que tous les individus en profitent.

Agents cognitifs

On souhaite s’intéresser a des phénomeénes d’apprentissage collectif dans
des réseaux moins mobiles composés d’agents plus complexes. Chaque agent
est autonome de telle sorte qu’il puisse apprendre et restituer seul, mais
également bénéficier de la communication et étre actif au sein d’un groupe.
(figure 2.6e) C ’est un apprentissage collaboratif, a priori bienveillant. Il s’agit
d’apprendre ensemble a savoir faire seul. De tels réseaux peuvent étre des ré-
seaux pair-a-pair ou des réseaux sociaux tels que des chercheurs d’un méme
domaine reliés par leurs co-publications et rencontres lors de projets ou confé-
rences.

Bien que I'apprentissage artificiel collectif soit rarement étudié, au moins
deux approches répondent a cette forme d’apprentissage, A-MAIL (Argumen-
tation-based Multi-Agent Inductive Learning) présenté par Ontanon et Plaza
|OP10, OP14] et SMILE (Sound Multi-agent Incremental LEarning) présenté
par Bourgne et al [BES07].

L’objectif commun pour ces deux approches est que chaque agent forme
une hypotheése qui soit consistante avec I’ensemble des données détenues par
I’ensemble des agents sans avoir a partager 'intégralité de ces données. Les
agents obtiennent de nouveaux exemples incrémentalement et les conservent
en mémoire pour les réutiliser ultérieurement. Ces deux algorithmes d’ap-
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prentissage sont congus autour des mémes succession de phases : (1) révision
par un agent de son hypothése par rapport a sa mémoire d’exemples, (2)
échange argumentatif avec les autres agents, (3) révision de son hypothése
pour tenir compte des arguments des autres agents.

A-MAIL differe de SMILE en plusieurs points. Tout d’abord, il envisage
des arguments de deux natures, des exemples et des régles tandis que SMILE
se limite & des contre-exemples. Ensuite, A-MAIL recherche une haute pré-
cision plutdét qu’une consistance exacte. Il accepte une régle dés lors qu’elle
atteint un certain seuil d’acceptabilité 7 représentant le nombre d’exemples
de la bonne classe couverts par la régle sur le nombre d’exemples totaux
couverts. De plus, le protocole ne cherche a rectifier au niveau multi-agents
que les régles incorrectes sans tenir compte de la complétude de ’ensemble
des régles formant 'hypothése. La complétude d’une hypothése n’est assurée
que vis-a-vis de la mémoire personnelle de ’agent et la valeur de rappel est
donc plus faible. SMILE considére la consistance d'une hypothése dans son
ensemble comme présenté dans la définition 1. Enfin, A-MAIL effectue des
phases argumentatives avec I’ensemble des agents présents en méme temps,
sans contrainte de réseau et se limite a un nombre d’agents plus faible (2 a 20).
Les théories individuelles sont envoyées a l’ensemble des autres agents puis
I’argumentation s’effectue en tour par tour, au moyen d’un jeton, circulant
entre les agents, qui leur donne la parole. Les agents peuvent alors attaquer
une régle constitutive de la théorie d'un autre agent a ’aide d’un argument
formé d’une régle T-acceptable moins générale ou d’un contre-exemple. Les
agents peuvent également défendre leur régle en attaquant, a leur tour, de
la méme maniére, 'argument qui la met en défaut. Deux formats d’agent
sont possibles. Si I'agent est empiriste il vérifie la 7-acceptabilité de chaque
argument par rapport a sa propre mémoire d’exemples et considére comme
rejeté, un argument qui n’atteint pas ce seuil. Si I'agent est a 'inverse ratio-
naliste, il accepte tous les arguments actuels les plus spécifiques et en déduit
la valeur accepté ou rejeté de tout autre argument précédent en fonction de
sa position dans I’échange argumentatif.

Bien que l'idée de limiter les exemples transmis en utilisant des régles
comme arguments soit intéressante, elle n’est pas applicable lorsqu’on re-
cherche également une grande précision. Dés que I'on attend des hypothéses
et régles formulées qu’elles classent correctement une haute proportion des
exemples, c’est a dire que le seuil d’acceptabilité 7 est élevé, le nombre de
régles réellement échangées décroit au profit des exemples.

La dimension collective insiste sur I'intérét personnel et I'individualité des

membres constitutifs d’un groupe.
La décision collective en essaim montre le comportement d’un groupe
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d’individus simplistes, similaire & celui que pourrait avoir un individu unique
disposant de facultés et connaissances beaucoup plus complexes. I1 montre
I’émergence d’un savoir collectif basé sur des interactions minimalistes.
L’apprentissage collectif d’agents cognitifs considére que la connaissance
collective est le niveau de connaissance recherché par chaque individu qui
le constitue. Les individus constitutifs de ce genre de groupe sont des indi-
vidus complexes. Ils ne nécessitent pas la présence d’autres individus pour
apprendre mais peuvent en bénéficier au moyen d’interactions collaboratives.

Nous prendrons le parti de nous baser sur SMILE pour ensuite ’étendre a
une plus grande dynamique qui englobe & la fois les communications simulta-
nées d’un agent avec plusieurs partenaires malgré des contraintes de réseau,
I’arrivée multiple d’exemples ainsi que ’apprentissage et les communications
de plusieurs agents en paralléle.

2.3 Réseau

2.3.1 Les structures de réseaux

Nous considérons des systéemes multi-agents tels que les agents ne par-
tagent pas nécessairement un méme environnement mais sont reliés entre
eux par des moyens de communication. On peut représenter ce réseau de
communication par un graphe dont la structure peut influencer le résultat de
la collaboration du SMA.

Différentes propriétés de graphes

Les graphes étudiés représentent le réseau de communication d’'un SMA.
Les agents sont les sommets du graphe et les arétes représentent la possibilité
d’envoyer un message. On considére que toute communication est bilatérale,
donc aucune aréte n’est orientée et elles ont toutes le méme cout d’utilisation.
Les graphes étudiés sont majoritairement des graphes connexes c’est-a-dire
qu’il existe un chemin constitué d’arétes entre toutes paires de sommets.

Pour décrire ces graphes on parlera beaucoup de distance entre deux
agents A et B, il s’agit du plus petit nombre d’arétes a parcourir pour al-
ler de A & B. Le diamétre d’un graphe sera alors la plus grande distance
entre deux sommets de ce graphe. La distance moyenne d’un graphe est
la moyenne des distances entre toutes paires de sommets de ce graphe.
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La densité représente le rapport du nombre d’arétes présentes sur le
nombre d’arétes possibles et varie de 0 pour un graphe sans arétes a 1 pour
une clique.

Le degré d'un sommet est le nombre d’arétes qui en partent et le degré
moyen d’'un graphe la moyenne des degrés de chacun des sommets du graphe.
Le degré moyen Degm d’un graphe est directement lié¢ a la densité D d'un
graphe et au nombre total N; de sommets par la formule : D (N; — 1) =
Degm.

Les termes définis dans ce paragraphe sont illustrés par 'exemple 2.

Exemple 2

e 4 sommets (agents) et
4 arétes (communications)

e distance (Agl,Ag3) : 1; @
distance (Ag2,Ag3) : 2

e diameétre : 2
e distance moyenne : (4*1+2%2)/6 =

4/3 Ag0
e nombre de chemins minimaux de lon-
gueur 2 : 2 Agl Ag3

e densité : 4/6 = 2/3
e degré moyen : (3+2+2+41)/4 = 2

FIGURE 2.7 — Quelques données de graphe illustrées sur un petit graphe.

Différentes structures communes
Différentes structures de graphes pourront étre utilisées :
e Clique

— Définition : graphe complet, ayant toutes les
arétes possibles.

— Utilisation : peut représenter un groupe de
travail non hiérarchisé sans aucune limita-
tion des communications comme lorsque les
individus qui le composent sont réunis dans
un méme lieu. Clique, 4 agents.

— Génération : définir le nombre de sommets
n puis ajouter une aréte entre chaque paire.
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e Ligne

— Définition : graphe connexe, sans cycle, tel
que chaque sommet n’a qu’'un ou deux voi-
sins.

— Utilisation : cas de relation extrémement
hiérarchisée ou encore une connexion filaire

longue distance. )
Ligne, 4 agents.

— Génération : ajouter les sommets un a un
avec une aréte le reliant au précédent.

e Cercle

— Définition : graphe connexe, sans cycle, tel
que chaque sommet a exactement deux voi-
sins.

— Utilisation : cas de circuit fermé.

— Génération : ajouter les sommets un a un
avec une aréte le reliant au précédent, le der-
nier étant de plus relié au premier.

Cercle, 4 agents.

e Arbre Arbk

— Définition : graphe d’arbre régulier a k fils.

— Utilisation : forme de structure hiérar-
chique.

— Génération : en partant d'un premier som-
met, pour chaque sommet, ajouter le maxi-
mum de sommets fils entre k£ et le nombre
de sommets restant. Ajouter également une
aréte entre chaque sommet pére et sommet Arb4, 10 agents.
fils.
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e Regulier Regk

— Définition : graphe régulier connexe circu-
laire tel que chaque sommet est connecté a
ses k plus proches voisins.

— Utilisation : comme un cercle mais ou la
proximité permet d’ajouter des redondances
de communication.

— Génération : les sommets disposés en cercle
sont reliés a leurs k/2 précédents et k/2 sui-
vants.

Reg4, 10 agents.

e Small-World SmWkpp

— Définition : ils sont appelés ainsi pour si-
gnaler que tout sommet peut atteindre tout
autre sommet en parcourant peu d’arétes.

— Utilisation : nombreux cas de réseaux auto-
organisés (sociaux, pair-a-pair, ...).
SmW4p01, 10

— Génération : algorithme de Watts-Strogatz
agents.

[Wat98] : les graphes sont construits sur la
base du regy, le treillis régulier dont les som-
mets disposés en cercle sont reliés a leurs
n plus proches voisins situés de part et
d’autre. Chaque aréte ((ni,nj)i < j) a une
certaine probabilité p de modifier n; en un
autre sommet n; selon une loi uniforme sur
I’ensemble des sommets hors n; et n;. SmW4p05, 10

agents.
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e MultiP6les MultiPkdd

— Définition : les Multipoles sont constitués de
deux types de nocuds, les sommets princi-
paux (poles) qui sont reliés en priorité a un
maximum d’autres noeuds et les sommets se-
condaires. On considére trois types d’arétes
selon les types de sommets reliés.

— Utilisation : relations centralisées autour de

personnes ou serveurs de référence. Roue, 10 agents :

MultiP1d04.
— Génération : pour un graphe MultiPkdd, &
est le nombre de poles et la quantité d’arétes
a placer est déterminée par la densité d. Ils
sont créés en reliant en premier les poles
entre eux jusqu’a former une clique de poles
puis les poles aux sommets secondaires en
équilibrant la répartition sur les poles et sur
les sommets secondaires et enfin les arétes
entres sommets secondaires.
Une version dite séparée ignore la premiere
étape et ne relie aucun des poles entre eux.

Bipdle, 10
agents :
MultiP2d04.

Structures préférentielles en apprentissage collectif

L’apprentissage collectif s’apparente soit a des groupes d’individus dans
un meéme lieu soit & des individus distants appartenant a un réseau auto-
généré tel qu'un réseau pair-a-pair ou un réseau social. Dans le cas d’un lieu
commun, il n’y a pas de limitation de communication et on peut modéliser
la communauté par une clique. Dans le cas d’un réseau auto-organisé, la
structure la plus commune se trouve entre une structure réguliére et une
structure aléatoire sous la forme de réseaux petit-monde (Small-World).

Watts et Strogatz [Wat98] ont particuliérement étudié cette structure par
comparaison avec un graphe régulier. Selon leur algorithme on peut former
de tel réseaux a partir d’'un graphe régulier et d'une certaine probabilité p
de modification de chaque aréte. Il suffit d’'une valeur de p trés faible pour
diminuer grandement la distance moyenne d’un réseau tandis que ce phé-
nomeéne n’est pas visible localement, au moyen d’un coefficient de clustering
local (nombre de connexions entre voisins d’un individu divisé par nombre de
connexions possibles), avant de grandes valeurs de p. L’effet petit monde est
atteint avec un nombre trés faible de raccourcis depuis une structure régu-
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liere. Il est alarmant lorsque I'on considére une épidémie et rassurant lorsque
I’on considére un apprentissage basé sur un mécanisme local.

Bien que la structure de Small-world ne soit pas la seule a envisager, sa
fréquence en fait une structure particuliérement importante & étudier.

2.3.2 Influence de la structure de réseau
Influence sur les résultats individuels et collectifs

De nombreux travaux étudient l'influence de la forme d’un réseau sur les
résultats produits par un SMA. Nous détaillerons deux travaux dans le do-
maine collaboratif.

Mason et Watts [MW12| effectuent une expérience avec des agents hu-
mains dans le cadre d'un jeu appelé "Wildcat Wells". 1l s’agit de trouver
dans un désert des puits de pétrole cachés. Le jeu se déroule en plusieurs
tours. Chaque participant peut visiter un lieu de la carte a chaque tour et
en retire un score en fonction de la richesse et la proximité de puits alen-
tours. L’expérience est rendue collaborative en reliant les participants par un
réseau tel que chaque participant peut consulter ses localisations et scores
des tours précédents mais aussi ceux de ses voisins. Les participants sont
payés en fonction de leur score personnel total et non de leur score relatif. Ils
sont donc motivés par maximiser leur gain sans nécessité d’induire les autres
en erreur. Ces expériences sont menées en appliquant entre les joueurs des
réseaux de caractéristiques variées mais conservant tous leurs sommets de
degré 3. Ils expliquent les bons scores par un bon équilibre entre exploitation
des résultats actuels et exploration de I'espace.

De nombreux résultats intéressants soulignent I'influence du réseau sur la
découverte de 'optimum de la carte et sur le score obtenu. La remarque la
plus immédiate est que les personnes reliées par un réseau ont de meilleurs
scores qu’un groupe témoin ol chaque participant est isolé. Ils évaluent en-
suite l'efficacité d’un réseau a sa distance moyenne courte et montrent que
les scores s’améliorent avec l'efficacité du réseau. Ils reprennent l'idée du
compromis entre exploitation et exploration sous forme d’un dilemme social.
L’exploitation du meilleur résultat actuel garantit un meilleur score sur une
courte durée, mais ne garantit pas de trouver 'optimum de la carte, a I'inverse
de l'exploration. Ainsi un participant qui copie beaucoup tend a améliorer
son score individuel mais pénalise le score collectif au risque si les autres font
comme lui de pénaliser également son propre score. C’est un dilemme simi-
laire aux situations étudiée par I'apprentissage collectif en milieu innovateur
|[Cam91|. La structure du réseau a donc une influence sur le résultat moyen
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que peut espérer atteindre un participant mais la position occupée dans le
réseau a également de I'importance au niveau individuel. Les individus cen-
traux sont favorisés. Un réseau moins centralisé favorise a I'inverse la réussite
collective. Selon qu’un participant préfére un gain relatif ou absolu le réseau
qui lui convient n’est pas le méme.

Dans une expérience de décision collective, a partir de robots minimalistes
[VFHD16|, Valentini montre un compromis entre la vitesse a laquelle I'essaim
converge vers une solution et la justesse de la décision prise. Il peut décaler ce
compromis en modifiant le nombre de voisins dont chaque agent tient compte
lors de décisions individuelles.

Influence sur ’apprentissage collectif

Zollman [Zol07, Zol13| présente de nombreux phénomeénes concernant le
savoir collectif, sa propagation et modification essentiellement, plus que sa ge-
nése. Il considére qu’il est possible de faire des communications sans perte et
utilise des modeles simplistes pour représenter les connaissances. Il considére
la question des structures de graphe selon de nombreux critéres comme une
répartition des couts de communication équitable ou la limitation des commu-
nications entre agents suffisamment similaires voire a l'inverse suffisamment
différents. Il pose le probléme de la possibilité d’atteindre un état stable ou
un consensus pour un réseau d’agents ayant initialement des modéles divers.
Bien que son étude se limite & communiquer un modéle sans argumentation,
elle s’étend en partie a I'apprentissage actif et couvre de nombreux cas. Il dé-
veloppe en particulier le probléme selon lequel un agent cherche & déterminer
parmi plusieurs experts celui qui a le meilleur rendement tout en maximisant
ses chances de gains. Ces notions peuvent étre représentées par des fonctions
de probabilité a partir des statistiques de ses essais déja réalisés. Dans ce
cas particulier un agent au sein d’une structure présentant plus d’arétes et
donc de communications est moins stire de converger vers la bonne solution
que 8’il se trouve dans une structure minimaliste tel qu’un cercle. Ce phéno-
meéne peut étre observé dans la société comme pour 'exemple médical de la
découverte de 'origine bactérienne de 'ulcére gastro-duodénal (peptic ulcer
disease) qui a valu un prix Nobel & Warren et Marshall. Cette découverte a
longtemps été retardée par la présence d’une personne influente, trés écoutée
dans son domaine qui soutenait de maniére convaincante, une thése opposée.

Dans ce document, Bien que I'on ne modélise pas les échanges d’infor-

mations & un méme niveau, d’'une part parce que 'on modélise 'appren-
tissage par induction plutét que par probabilité, et d’autre part parce que
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I’apprentissage considéré est non bruité, on retiendra plusieurs principes. Il
est intéressant de tenir compte de l'influence de la structure de réseau sur
I’apprentissage qui, selon ses caractéristiques, peut accélérer ou limiter un
apprentissage.

On reconnaitra également un effet bénéfique de la remise en question ré-
guliére de parties de la théorie obtenue, tout en profitant d’une base de savoir
déja construite par un apprentissage incrémental.

2.3.3 Les dynamiques de réseau

Le dynamisme représente la variation au cours du temps. Nous distin-
guerons trois formes de dynamiques dans un réseau. Au cours du temps,
les variations affectent la structure du réseau et I'information qu’il contient.
L’information est doublement dynamique, sa répartition change au moyen
de la diffusion mais sa nature change également suite a des révisions. Le dy-
namisme du réseau peut, par ailleurs, étre considéré comme plus ou moins
important en fonction de la fréquence de ses variations et de leur simultanéité
plutot que succession.

Nous verrons dans cette partie la variation de la structure du réseau
puis la diffusion de I'information et en particulier les protocoles d’agrégation
de données. La variation de 'information par révision ne sera pas beaucoup
développée dans cette partie mais est déja couverte par 'apprentissage incré-
mental précédemment présenté. La réalisation des modifications en paralléle
sera par contre une thématique importante dans cette thése.

Structure variable

Un apprentissage dynamique fait souvent référence a la variation de la
structure qui lie les agents. C’est une problématique trés étudiée dans les ré-
seaux pair-a-pair [WBKO09] ot il est toujours possible qu'un agent se connecte
ou se déconnecte en tout point du réseau. Il peut également s’agir d’agents
mobiles liés par une proximité physique, ce qui est plus souvent le cas avec
des robots. Des problématiques de pannes| VFHD16] peuvent survenir ou bien
comme dans le cas d’essaims on peut chercher & contraindre les agents dans
I'espace pour les forcer a conserver une connectivité [VFHD16, COHO09].

Le protocole SMILE a été confronté a cette problématique de connexions
et déconnexions [BES09| mais le sujet ne sera pas développé dans cette thése.
Il reste cependant compatible avec les protocoles proposés ici et sera évoqué
dans la partie discussion.
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Diffusion d’information

Deux grands domaines sont préoccupés par les phénomeénes de diffusion
dans un réseau, I’étude de la rumeur et I’épidémiologie. Selon 1'objectif, on
peut chercher & modéliser une propagation vers I’ensemble des autres agents,
une partie d’entre eux ou un individu spécifique.

Un probléme classique de la distribution d’information est le probléme
des commeéres : chaque agent connaissant au départ une information distincte
(appelée rumeur), le but est que chaque agent connaisse toutes les rumeurs
[EM89|. Une méthode gourmande en réseau pour qu'une information atteigne
tous les agents se présente telle que chaque agent qui recoit l'information
I’envoie une fois a tous ses voisins. Cette technique, appelée routage par
saturation ou flood, est robuste mais couteuse en communications. Elle ne
nécessite aucune connaissance a priori du réseau.

Une autre méthode plus 1égére mais moins garantie, consiste a choisir suc-
cessivement et de maniére aléatoire plusieurs voisins pour leur transmettre
une rumeur [KSSV00|. Leur nombre est choisi de telle sorte qu’il y ai une
haute probabilité d’avoir atteint tous les autres agents. Ce sont des algo-
rithmes dit épidémiques.

Concernant la transmission d’information d’un point & un autre dans un
environnement mobile, on peut trouver des solutions du coté des protocoles
de routage [JM96].

En apprentissage collectif exact, le probléme est différent puisqu’il faut
contacter tous les autres agents plutot que de trouver un chemin efficace
vers un seul d’entre eux comme pour les modéles de rumeurs. A Uinverse
d’un modéle traditionnel de rumeur cependant, I'information est susceptible
d’étre modifiée au fur et & mesure qu’elle est propagée dans un contexte
d’apprentissage.

Agrégation d’informations

Un domaine entier s’intéresse a la diffusion d’une information dynamique
qui doit étre modifiée au fur et a mesure de sa propagation et du temps qui
passe. Les protocoles d’agrégation de données sont particuliérement indiqués
pour effectuer la transmission et la synthése de 'information.

Les protocoles d’agrégation sont proches de I'apprentissage multi-agents.
Il s’agit de déterminer 1’état actuel général qui représente le plus justement
I’ensemble des relevés de cas particuliers effectués par les différents nocuds. Jin
Cui rappelle, dans sa thése "Data Aggregation in Wireless Sensor Networks"
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|Cuil6]|, de nombreuses propriétés sur les protocoles d’agrégation de données,
qui permettent de mettre en ceuvre des réseaux de capteurs sans fil.

Les protocoles d’agrégation sont par nature hiérarchisés. Un seul agent,
éventuellement mobile, a des requétes a formuler et donc cherche & obtenir
toute 'information. C’est une forme d’apprentissage centralisé. La plupart
des noeuds se contentent de collecter et transmettre I'information tandis que
certains intermédiaires doivent également condenser I'information pour limi-
ter le flux.

Les problémes auxquels sont confrontés les réseaux de capteurs sont des
problémes de quantité d’information qui sont trés redondantes et fréquentes.
L’information contenue dans I'ensemble des relevés des capteurs ne doit pas
étre connue par chaque capteur mais transmise a un point de collecte. Les
problémes a surmonter sont alors la taille limite de la bande passante, qui
peut étre saturée par la taille ou le nombre des messages transmis, et 1’éner-
gie consommée par un capteur [KEWO02], lorsqu’il doit pré-traiter les infor-
mations qu’il posséde ou réaliser une fonction d’agrégation complexe ou de
nombreuses fois. Les données étant en effet fortement corrélées dans le temps
et 'espace, il est possible de les synthétiser au fur et a mesure qu’elles se
rapprochent de I'agent apprenti central. Les fonctions d’agrégation envisa-
gées sont donc souvent trés simples, pour limiter leur cout en énergie et en
temps. On trouve parmi les plus courantes MAX - MIN - Moyenne - Somme
... Les fonctions d’agrégation peuvent étre utilisées pour compresser les don-
nées [KLO5| ou pour prédire une valeurs correspondant aux instants suivants
[LWTO5].

D’autres problématiques complémentaires se posent comme la sécurité
[KD15] et la protection des données privées [ETpLPG13], la justesse de I'in-
formation finale agrégée par rapport aux données brutes ou encore la latence
[LWHL14]|, c’est-a-dire le temps mis par I'information pour aller de I'acqui-
sition par un capteur a son exploitation par I'apprenti.

Les structures de réseau envisagées doivent permettre a un destinataire
final d’avoir accés a 'information récupérée par de nombreuses sources et
sont donc essentiellement hiérarchisée. On trouve notamment des structures
d’arbres [MFHHO02| ou des épines dorsales [SKPP05| ou encore des grappes
[HCBO02|. Parfois, pour des soucis de répartition de la consommation d’éner-
gie, la structure est réguliérement modifiée. Certains protocoles, pouvant
se permettre une plus grande latence, vont jusqu'a se passer de structure
[FLS07].

Certaines contributions au domaine de ’agrégation de données modifient
I'ordre des priorités. L’article de Krishna P.N. Puttaswamy et al présentant
Anonygator [PBP10] accorde une priorité a des considérations autres que
I’économie d’énergie. Cet algorithme d’agrégation considére chaque nceud
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comme un utilisateur montrant un intérét important quant a son anonymat.
La solution envisagée implique toujours la transmission de 1’ensemble de leurs
informations, mais sans qu’aucun intermédiaire, ni méme le destinataire fi-
nal, n’en connaisse la source. Il utilise pour cela des méthodes d’encapsulation
et de parcours aléatoires jusqu’a la structure hiérarchisée d’agrégation. Des
préoccupations supplémentaires de limitation de pollution sont alors & consi-
dérer.

L’apprentissage multi-agents considéré dans cette thése ne présente pas
autant de corrélation entre les données regues par les différents agents. Les
préoccupations liées & la redondance auront donc une importance bien moindre.
On pourra considérer notamment que les agents souhaitent limiter les infor-
mations qu’ils communiquent & ce qui est strictement nécessaire a 'appren-
tissage. La latence par contre sera associée au temps d’exécution qui peut
devenir nettement plus conséquent en raison de processus d’apprentissage
plus complexe que des fonctions d’agrégation. L’apprentissage ne se restreint
pas a la prédiction de I'instant suivant, qui a une grande proximité avec I'état
actuel. Grace a la formulation de régles générales, I’apprentissage permet de
prédire des cas divers dans des conditions différentes. Enfin, la principale
caractéristique de I'apprentissage collectif, qui différe des protocoles d’agré-
gation, est que tous les agents sont apprentis. L’information ne peut étre
simplement centralisée, elle doit étre accessible pour tous.

Conclusions sur les préoccupations dynamiques

Les protocoles d’apprentissage en réseau choisissent souvent d’appliquer
un arbre sur le réseau pour en retirer tous les cycles potentiels. On sou-
haite effectivement que I'information se propage selon un arbre pour qu’elle
atteigne une et une seule fois chaque agent sans générer de traitement re-
dondant de l'information et garantir la terminaison du protocole. On peut
souhaiter également que la construction de cet arbre soit dynamique et dé-
pende de la réactivité des nocuds voisins a 'instant de sa propagation plutot
qu'un choix statique a priori. Bien que ce soit une problématique de routage,
peu explorée en apprentissage, le protocole Waves proposé ici présente cette
spécificité.

Une autre problématique liée au dynamisme concerne le rythme des va-
riations du réseau. La volonté de permettre des modifications simultanées et
de plus grande ampleur conduit & rechercher un fonctionnement en paralléle
plutot que séquentiel.

Les principales caractéristiques dynamiques étudiées ici concernent donc
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la réactivité du réseau lors de la diffusion de I'information et la coexistence
possible de plusieurs mécanismes de révision et de diffusion. La dimension dy-
namique de 'apprentissage a donc beaucoup motivé le travail de recherche de
cette thése bien qu’elle soit assez différente des problématiques dynamiques
classiques.
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Chapitre 3
SMILE

3.1 Protocole pour des agents tous connectés

3.1.1 Communication selon le protocole SMILE

Dans le cadre de I'apprentissage de concepts sans erreur, tenir compte
des connaissances du groupe revient a avoir une hypothése consistante vis a
vis des exemples recus par I'ensemble des agents du systéme. Une telle hypo-
theése sera dite SMA-consistante. On souhaite que chaque agent ait une hypo-
thése SMA-consistante et pour cela il doit la confronter a ses exemples, mais
aussi aux exemples de chacun des autres agents du systéme. La consistance
d’une hypothése par rapport & un ensemble d’exemples est compositionelle,
signifiant qu’une hypothése est consistante avec 'union de deux ensembles
d’exemples si et seulement si elle est consistante avec chacun d’eux. Ainsi
pour obtenir une hypothése SMA-consistante, un agent peut se contenter
de vérifier qu’elle est consistante avec l’ensemble des exemples de chaque
agent indépendamment. Le protocole SMILE (Sound Multi-agent Incremen-
tal LEarning) définissant les interactions entre agents par envoi de messages
est basé sur ce principe. Ce protocole est introduit dans un article de Bourgne
et al [BES07].

Un agent SMILE dispose d’'une mémoire d’exemples permettant de rete-
nir a la fois les exemples qu’il collecte lui-méme depuis son environnement,
appelés exemples internes, et ceux qui lui sont communiqués par d’autres
agents, appelés exemples externes. Il dispose d’une unique hypothése per-
sonnelle qui lui permet de répondre a une phase de restitution et qu’il peut
mettre a jour a la réception de nouvelles informations.

Le protocole SMILE se définit au niveau du réseau comme une succes-
sion de révisions globales :
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Lorsqu’un agent A, est amené & réviser son hypothése, souvent pour tenir
compte d’un nouvel exemple, il tire parti de la communauté pour s’assurer
qu’elle est SMA-consistante. Pour cela A, propose son hypothése H, tour a
tour a chacun des autres agents A.. Une réponse négative d'un agent A, per-
met & A, d’affiner son hypothése H, par une nouvelle révision en HI’,7 avant
de la proposer de nouveau, tandis que les réponses positives de ’ensemble des
agents lui confirment la SMA-consistance de son hypothése révisée. Pendant
cet échange appelé révision globale on dit que A, est apprenti et les autres
(A.) sont les critiques. Les agents critiques n’ont alors pas modifié leur hy-
pothése depuis la précédente révision globale et celle-ci n’est peut étre plus
SMA-consistante. Un mécanisme d’adoption leur permet de remplacer leur
hypothése par H, lorsqu’elle est reconnue SMA-consistante. Faire adopter H),
par les agents A. permet de s’assurer que tous les agents ont une hypothese
SMA-consistante a la fin de chaque révision globale.

Le protocole SMILE (figure 3.1) peut également se définir au niveau
d’un agent par un ensemble de comportements a adopter selon le message
regu :

e new-example (newF) : si 'hypothése H, de l'agent est consistante
avec le nouvel exemple recu newF il n'y a pas besoin de révision ni
au niveau de ’agent ni au niveau du SMA. Par contre si H, devient
inconsistante, I’agent commence une révision globale par la révision de
H, en H), puis son envoi dans un message propose a son premier voisin.
Il initialise un compteur de réponses positives a 0.

e propose (H,) : en tant que critique, 'agent qui regoit un message
propose vérifie la consistance de I’hypothése regue H, avec ’ensemble
de ses exemples. Si au moins un de ses exemples est inconsistant avec
H,, il 'envoi en réponse dans un message counter-example (figure 3.2)
sinon il répond par un accept.

e accept : l'agent apprenti qui a proposé H, et recoit un accept, aug-
mente son compteur de réponses positives de 1. Si le compteur est égale
au nombre de voisins, la révision globale se termine (figure 3.3) par le
notification de la SMA-consistance de H), & tous les autres agents dans
un message SMA-cons. Sinon il propose son hypothése au voisin suivant.

e counter-example (CE):l’agent apprenti qui a proposé H, et recoit un
counter-example mémorise le contre-exemple recu C'E puis révise son
hypothese H, en Hz/> . Il réinitialise son compteur de réponses positives
et propose HZ’] a un premier voisin.
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FIGURE 3.1 — Structure d’un agent incluant le protocole SMILE. Le protocole
peut accéder a toutes les fonctionnalités de 1'agent selon les besoins de la
procédure spécifique au traitement de chaque message.

e SMA-cons (H,) : les agents critiques remplacent leur hypothése par H,
lors de la réception du message de SMA-consistance.

Un agent prend un réle d’apprenti uniquement le temps d’une révision
globale. Lorsque celle-ci est terminée, les agents ont tous la méme probabilité
de recevoir un nouvel exemple, si celui ci déclenche une révision ils peuvent
alors devenir apprenti a leur tour (figure 3.5).

3.1.2 Evaluation d’un apprentissage

On définit la justesse de 'apprentissage d’un agent comme la probabilité
que son hypothése classe correctement un prochain exemple (en considérant
le tirage d’un nouvel exemple comme une variable indépendante et identi-
quement distribuée). Cette justesse est évaluée sur un échantillon d’exemples
de test dont on sait a priori lesquels sont positifs et lesquels sont négatifs.
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FIGURE 3.2 — Propositions succes-

sives d'une hypothése Hy & Agl qui FIGURE 3.3 — Propositions toutes
accepte puis Ag2 qui posséde et en- acceptées, I’hypothése est SMA-
voie un contre-exemple a Hy, I'hy- consistante,la révision globale ini-
pothése doit étre révisée avant de tiée par Ag0 se termine

recommencer les propositions

La justesse mesurée correspond & la proportion de réponses correctes sur cet
échantillon ; exemples positifs acceptés et exemples négatifs rejetés. Avec le
protocole SMILE décrit précédemment les agents ont toujours tous la méme
hypothése en fin de révision globale donc mesurer la justesse d’'un agent re-
vient & mesurer celle du SMA. On peut envisager des contraintes variées selon
I’application de ce protocole. Le temps nécessaire a I'apprentissage peut étre
limité par les temps de communications ou encore par le rythme d’arrivée
des exemples avant de considérer le temps d’exécution du protocole interne
a chaque agent, lui méme dépendant de la machine qui le supporte. On choi-
sira donc de s’affranchir d’'une mesure en fonction du temps et de mesurer
I’évolution de la justesse du SMA en fonction du nombre total d’exemples
recus par le SMA. La notion de rapidité d’apprentissage ne correspond donc
pas a avoir une hypothése précise en peu de temps, mais en peu d’exemples.
C’est par cette mesure de justesse que nous estimerons si un SMA tire parti
des exemples recus plus ou moins efficacement qu’un autre.

3.1.3 Reésultats du protocole SMILE

Bien que chaque agent ne dispose pas de tous les exemples d’appren-
tissage fournis au SMA, le protocole SMILE permet & un SMA d’atteindre
la méme justesse d’apprentissage et la méme rapidité d’apprentissage qu’un
agent seul disposant de tous les exemples. Pour certains problémes d’appren-
tissage comme le Multiplexer 11 (M11) ou encore le ou exclusif (XOR) (voir
section 2.1.3) le protocole SMILE peut méme étre plus rapide qu’un agent
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Agl Ag3

FIGURE 3.4 - Ag0 ayant ob-
tenu une nouvelle hypothése SMA-
consistante il en informe ses voisins.
Aucune réponse n’est attendue et il
n’est plus apprenti.

FIGURE 3.5 — Le role d’apprenti
peut étre pris par un autre agent
(ici Agl) lors d’une autre révision
globale.

seul qui recevrait tous les exemples. La figure 3.6 représentant le cas d’un en-
semble de 50 agents reliés en Clique (le graphe des communications possibles
entre agents contient une aréte entre toute paire de sommet) apprenant la for-
mule du M11 montre un tel résultat. Certaines explications complémentaires
sont présentées dans Iarticle introduisant SMILE [BES07], ainsi que d’autres
IBSE10] notamment concernant ce gain d’efficacité par rapport a un agent
seul dans des cas d’apprentissage sans erreur de problémes booléens difficiles.

Le protocole SMILE peut s’adapter a d’autres domaines que 'appren-
tissage de concept. Une de ses application concerne ’apprentissage actif de
modéles d’actions présenté par Rodrigues et al a travers 'application IRALe
[RSBR14]. Au sein de cette application, les agents mémorisent les exemples
qui leur ont servi a réviser leur hypothése. Ils peuvent ensuite s’en servir
pour critiquer les hypothéses qui leur seront proposées. Chaque agent béné-
ficie ainsi de 'expérience des autres pour affiner son modéle d’action.

3.1.4 Variantes

I1 est possible de modifier les conditions d’apprentissage par des variantes
du protocole SMILE.

Individualisme : i-SMILE

On peut considérer que les agents doivent former leur hypothése person-
nelle eux-méme soit parce qu’ils ne font pas confiance aux autre soit parce que
I’on considére qu’ils doivent faire le raisonnement complet conduisant a leur
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FIGURE 3.6 — Evaluation de I'apprentissage d'un SMA par la justesse de
I’hypothése du dernier apprenti en fonction du nombre d’exemples recus par
le SMA. Cas concluant de 50 agents reliés par le protocole SMILE compara-
tivement a un agent seul pour le probléme du multiplexer11.

hypothése. Il s’agit alors d’une version individualiste de SMILE, i-SMILE, qui
n’utilise pas le processus d’adoption. Il est possible d’y adjoindre un moyen
de resynchronisation afin de rétablir la SMA-consistance des hypotheses per-
sonnelles des agents ici potentiellement différentes les unes des autres. Les
agents doivent alors re-proposer réguliérement leur hypothése actuelle pour
vérifier que les nouveaux exemples ne la contredisent pas ou la réviser si né-
cessaire.

Comme on peut s’y attendre, la version i-SMILE est moins performante
en ce qui concerne la justesse. La resynchronisation permet de rétablir la
justesse, mais au cout de nombreux échanges de messages supplémentaires
ainsi qu'un plus grand nombre d’opérations élémentaires effectuées par agent,
mais également une plus grande redondance des exemples en mémoire.

Broadcast

Principe du broadcast Un protocole avec broadcast a été proposé pour
des agents tous connectés par Bourgne et al [BSE10| permettant a chaque
agent de proposer son hypothése a tous ses voisins en méme temps. Les mo-
difications par rapport au protocole de référence sont que 'apprenti attend
toutes les réponses avant d’en tenir compte. En cas de contre-exemple, il
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doit faire une révision qui peut tenir compte de plusieurs exemples supplé-
mentaires, au lieu d’'un seul comme dans le cas séquentiel. Malgré une légere
perte d’efficacité dans certains cas, le protocole assure la SMA-consistance
des hypothéses des agents, au sein d’une Clique, a la fin de chaque révision
globale, avec le mécanisme d’adoption.

Réponse maximale et oubli Comme un agent utilisant le broadcast peut
tenir compte de plusieurs contre-exemples a la fois, il nécessite moins de ré-
visions avant d’atteindre la SMA-consistance. On peut choisir d’augmenter
ce phénomeéne avec 'option de réponse maximale. Tout agent critique ren-
voie alors 'ensemble de ses contre-exemples plutot que de se limiter au pre-
mier qu’il trouve dans sa mémoire. Le broadcast, d’autant plus avec réponse
maximale, augmente le nombre d’exemples transmis, ce que 'on peut vouloir
éviter, soit pour des raison d’intimité des agents soit pour I'impact sur la
redondance des exemples en mémoire.

Il est toujours possible de limiter cette redondance par un oubli sélectif
des exemples. Afin de conserver un exemplaire de chaque exemple en mé-
moire, ils sont tagués internes si 'agent les obtient de son environnement
ou externes s’ils proviennent d’un autre agent. L’oubli des exemples externes
permet de réduire la redondance des exemples en mémoire. Afin d’assurer
la convergence du protocole il est nécessaire d’attendre la fin d’une révision
globale pour effectuer un oubli.

D’aprés Bourgne et Al [BSE10| ce qui explique le gain de justesse de
SMILE par rapport a un agent seul sur des problémes difficiles est un équi-
libre entre profiter du travail réalisé et explorer plus I'espace d’hypothéses.
On fera référence a cette différence de justesse, entre un agent seul et un
apprentissage multi-agents, & nombre d’exemples d’apprentissage fixé, par
I'appellation gain exploratoire. Certains critéres peuvent faire varier l'ap-
prentissage entre la stabilité et ’exploration. Peu d’agents, le broadcast, la
réponse maximale et la conservation de tous les exemples en mémoire sont
en faveur d’une exploration faible en partageant rapidement un maximum
d’informations. Un nombre d’agents plus grand, l'oubli, la communication
un & un et la réception d’'un seul exemple & la fois favorisant des situations
d’apprentissages diverses et donc une plus grande exploration et variabilité.

Dans ces conditions, le compromis entre exploration et exploitation bé-

néficie particuliérement & la version SMILE, broadcast, réponse maximale
avec adoption et oubli. Il a une plus grande vitesse d’apprentissage et un
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FIGURE 3.7 — La version broadcast et oubli de SMILE permet d’améliorer
la qualité des hypothéses formées avec une meilleure justesse et taille plus
courte.
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FIGURE 3.8 — La version broadcast et oubli de SMILE permet d’améliorer
les couts de I'apprentissage avec moins de calculs et de temps.

gain exploratoire de justesse conséquent avec des problémes d’apprentissage
difficiles.

L’oubli qui favorise I’exploration, peut donner lieu a la destruction d’une
partie de ’hypothése lors de la réception de contre-exemples négatifs. Ceci
peut étre néfaste lorsqu’un apprenti regoit les contre-exemples un a un de ses
nombreux voisins au risque de détruire totalement son hypothése avant de
commencer a la reconstruire. Le broadcast réponse maximale permet de la
reconstruire immédiatement sans poursuivre une exploration trop lointaine.

De toute cette partie limitée a des agents en Clique, c’est-a-dire sans
contraintes de communication, la version de SMILE avec broadcast et oubli
est la meilleure actuelle. Elle améliore la qualité d’apprentissage tout en
diminuant les couts. La figure 3.7 montre le gain de vitesse d’apprentissage
ainsi qu’une taille moyenne d’hypothése plus petite. A justesse équivalente,
une hypothése plus courte est plus simple a interpréter. Cette version diminue
¢galement les couts (figure 3.8) tant en ce qui concerne le temps d’exécution
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que les calculs effectués et le nombre d’envois de messages.

3.2 Adaptation séquentielle au réseau

3.2.1 Transition vers le réseau

On peut imaginer toutes sortes d’ensembles d’agents et nombre de cir-
constances limitant les communications entre eux. Un réseau physique par
exemple tel que des compteurs électriques pourra n’étre cablé, en fonction de
la distance, qu’entre agents les plus proches tandis que pour un réseau social,
la proximité prendra la forme de relations personnelles ou professionnelles.
L’analyse de phénoménes d’apprentissages collectifs dans un réseau n’est pas
nouvelle. Zollman dans sa thése Network epistemology |[Zol07| montre des
effets intéressants d’influence de la structure du réseau sur l'apprentissage
individuel comme global.

Comment envisager ’apprentissage collaboratif composé d’agents auto-
nomes, vu précédemment dans le cas d’une clique, lorsque l'on limite les
liaisons entre agents par un réseau de communications ?

En faisant le choix de conserver la méme stratégie, chaque agent A,
contacte alors seulement ses voisins A, et cherche a s’assurer de la consistance
de son hypothése avec ses propres exemples et ceux de ses voisins directs. On
appellera cette propriété groupe-consistance. Bien que cette approche ne per-
mette plus de garantir 'obtention d’hypothéses SMA-consistantes, on peut
se demander a quel point la qualité de 'apprentissage est pénalisée par le
manque de liens de communications. Ceci sera développé dans le chapitre 4.
On cherche également un moyen de rétablir la propriété de SMA-consistance
au moyen de mécanismes de propagation. Les protocoles Relay et Variable-
Root présentés ci-aprés sont tirés des articles de Bourgne et al [BES09]
IBEMS08| qui proposent une adaptation de SMILE aux réseaux. Ces pro-
tocoles ont été congus du point de vue de 'apprenti qui cherche a retrouver
le contact avec tous les autres agents comme dans le cas bien étudié de la
clique. L’apprenti prend dans ce cas la un role prépondérant tandis que les
autres agents semblent devenir passifs le temps d’une révision globale. Cette
vision des protocoles réseau ayant évolué, les protocoles réseau seront direc-
tement présentés comme le résultat de comportements individuels de chaque
agent, ce qui respecte mieux la propriété d’autonomie recherchée.
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Ag0 Ag2 Ag0 Ag2

Agl Ag3 Agl Ag3

FIGURE 3.9 — Un graphe G de 4 FIGURE 3.10 — Chemin d’'une hypo-
agents thése proposée par Ag0 dans G

3.2.2 Protocoles réseaux séquentiels
Déléguer pour simuler une clique : Relay

Une premiére idée est de se dire "Si je peux faire une révision de groupe
avec mes voisins, je peux alors demander a mes voisins de poser la question
a leurs voisins". Pour une hypothése proposée il suffit alors que chaque agent
réponde une et une seule fois a la question. Le chemin parcouru par une hy-
pothése entre sa proposition et son acceptation globale dessine alors un arbre
couvrant du graphe initial.

On choisira arbitrairement un parcours du graphe correspondant a un
arbre couvrant créé en largeur d’abord plutét qu’en profondeur avec 'idée
que l'on préfére que l'information fasse le plus court trajet possible entre
celui qui I'envoie et celui qui la regoit. On considére toujours un objectif
d’apprentissage fixe dans le temps, dont les exemples sont tous sans erreurs,
indépendants et identiquement distribués. Certains prolongements pourraient
remettre en cause certaines de ces propriétés, rendant la structure en largeur
d’autant plus importante. Il existe des protocoles similaires basés sur des
arbres construits en profondeur d’abord.

Le protocole Relay peut également étre défini par les différents types de
messages échangés et leurs significations. Ils sont répertoriés ci-aprés. Les
messages marqués (+) sont nouveaux par rapport a SMILE.

Protocole Relay :
e propose(hypothése) : demande & ’agent s’il a des contre-exemples.

e (+)weak-accept : aucun contre-exemple de I’agent.
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+)strong-accept : aucun contre-exemple de la branche.

(

(+)direct-accept : réponse d'un agent qui dépend d’une autre branche
(posseéde déja ’hypothése proposée).
(

+)propagate : ordre de demander dans toute la branche s’il y a des
contre-exemples.

e counter-example (CE) : renvoie un contre-exemple.
e SMA-cons(h,) : indique que 'hypothése est SMA-consistante.

On considére toujours des agents avec une mémoire des exemples internes
et externes recus et d'une hypothése. On propose de se ramener au probléme
déja résolu de 'apprentissage en clique en permettant aux agents, dont le
réseau de communication forme un graphe connexe G, de transmettre les
propositions et les réponses a leurs voisins afin d’atteindre tous les agents
du graphe. On souhaite que tous les agents répondent une et une seule fois
a la question "I’hypothése H est-elle consistante avec tes exemples" sous-
entendue par un message propose(H ). Pour chaque hypothése H la question
va parcourir le graphe en formant dynamiquement un arbre couvrant G,. de
G.. Pour cela, le temps d’'une révision, les agents vont faire une différence
temporaire entre leurs voisins selon trois catégories : le pére qui a posé la
question, les enfants dont on attend la réponse et les étrangers qui dépendent
d’une autre branche avec lesquels il n’y a plus d’aréte dans G,.. L’arbre
couvrant formé va dépendre de 'apprenti qui initie la révision de maniére a
avoir des chemins courts entre 'apprenti et chaque agent. Afin de pouvoir
proposer H & ses enfants et savoir s’il a déja répondu a la question, un
agent autre que ’apprenti doit adopter ’hypothése qu’il valide par
un weak-accept la premiére fois qu’on lui propose et en mémoriser le
pére. Deux autres formes de accept existent, strong-accept permet a un
agent d'indiquer a son pére ’absence de contre-exemple dans toute sa branche
et pas uniquement dans sa propre mémoire, et direct-accept permet a un
voisin étranger qui a déja été consulté d’indiquer qu’il dépend d’une autre
branche. Dans 'exemple 3 d’une révision sans contre-exemple (représenté
figure 3.10), Agl a pour pére Ag0, pour fils Ag3 et pour voisin étranger Ag2.
Si un agent répond par un contre-exemple C'E, celui ci est immédiatement
remonté de fils a pére dans la branche jusqu’a 'apprenti qui va réviser H
en tenant compte de C'E' et recommencer ses propositions depuis le début.
Le message SMA-cons(H) final est facultatif il permet d’indiquer & tous les
agents que la révision globale est terminée, mais comme ceux-ci ont déja tous
adopté H, ils ne réagissent pas au message autrement qu’en le propageant.
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Exemple 3 Révision globale sans contre-exemple.

Dans I'exemple représenté figure 3.10 un agent Ag0 propose une
hypothése H a son voisin Agl qui répond par un weak-accept
puis son voisin Ag2 qui répond également par un weak-accept.
Ag0 ayant consulté tous ses voisins sans obtenir de contradiction,
il demande en premier a Agl de propager H. Agl mémorise que
la demande vient de Ag0 en le considérant comme son pére. Agl
propose alors H a tous ses voisins qui ne soient pas son pére suc-
cessivement. On souhaite qu’'un agent ne fasse pas la vérification
plusieurs fois donc il adoptera I'’hypothése qui lui est proposée au
moment ot il renvoie un weak-accept. Ag2 ayant déja répondu &
AgO0, il a adopté H et répond a Agl par un direct-accept. Agl
sait alors que Ag2 fait partie d’'une autre branche et qu’il ne doit
pas lui demander de propager. Agl propose H a Ag3 qui accepte
(weak-accept). Ayant I’avis de tous ses voisins, Agl veut propa-
ger, il ne contacte ni son pére ni ses voisins qui dépendent d'une
autre branche. Agl demande de propager a Ag3 qui a adopté H.
Ag3 contacte son seul voisin qui ne soit pas son pére, Ag2 qui
répond une nouvelle fois par un direct-accept. Ag3 peut ré-
pondre pour toute sa branche par un strong-accept a Agl. Agl
synthétise également les réponses de sa branche (direct-accept
et strong-accept) et fait remonter le strong-accept a Ag0.
Ag0 demande alors & Ag2 de propager. Ag2 n’obtient que des
direct-accept de Agl et Ag3 et remonte un strong-accept
a son pére Ag0. Ag0 sait alors que son hypothése & parcouru
le graphe entier sans rencontrer de contre-exemple et envoie un
message de SMA-consistance a ses voisins qui le propagent a leurs
enfants.

Transmettre le role d’apprenti : Variable-Root

En vertu de sa qualité d’autonomie, ’on souhaite d’un agent qu’il ap-
prenne toujours au mieux avec les informations dont il dispose. Dans le cas
précédent du protocole Relay, si un intermédiaire regoit un contre-exemple,
il se contente de transmettre l'information, mais ne s’en sert pas. Du point
de vue de 'agent il serait plus intéressant d’apprendre de ce contre-exemple
immédiatement plutot que de s’en remettre a l'apprenti qui a initié la révi-
sion et qui se trouve potentiellement loin. D’un point de vue réseau il semble
également plus intéressant de faire une révision le plus tét possible pour

s’épargner des messages intermédiaires.
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FIGURE 3.12 — Protocole Relay, révi-
FIGURE 3.11 — Protocole Relay, re-  ¢on de H, en H, puis proposition de

tour d’un contre-exemple H,
Hy

H,y
FIGURE 3.14 — Protocole Variable-

(atf—=i{te)
FIGURE 3.13 — Protocole Variable- Root, changement d’apprenti et ré-

Root, retour d’un contre-exemple vision de Hy en Hj puis proposition
de H2

Comparaison des protocoles Variable-Root et Relay lors de la réception d’un
contre-exemple par un agent intermédiaire.

Le protocole Variable-Root propose donc une petite modification par rap-
port au protocole Relay, le changement de role pendant une révision globale.
Lorsqu’un agent recgoit un contre-exemple il révise H lui-méme en H,, deve-
nant ainsi le nouvel apprenti (& la place de 'apprenti) et la racine du nouvel
arbre couvrant qui va se construire sur le chemin de H, a la place de ’arbre
de H. En recevant un propose (d'une hypothése qui n’est pas la sienne) un
agent met a jour son pere et s’il répond par un accept, il met également a
jour son hypothése. L’agent déterminera si les autres voisins sont ses fils ou
des étrangers apreés la réception d'un propagate, lorsqu’il recevra la réponse
au propose qu’il va envoyer a chacun d’eux. On reprend les conditions de
I’'exemple 3 ou Ag3 dispose d'un contre-exemple a I’hypothése H; proposée
par Ag0 pour illustrer la différence d’exécution précédemment décrite des
protocoles Relay et Variable-Root sur les figures 3.11 a 3.14.
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Le protocole Relay a permis de rétablir la SMA-consistance des hypo-
théses de tous les agents aprés 'arrivée de tout exemple dans les réseaux
de communication connexes. Le protocole Variable-Root permet, de plus, de
rattraper les performances de la clique concernant la vitesse d’apprentissage.
La lecture plus approfondie de larticle les présentant [BES09| donne plus de
détails sur ces protocoles et leurs résultats.

Les chapitres suivants concernent mes apports personnels. On étudiera
dans le chapitre 4 I'influence de la topographie du réseau sur la justesse
de I'apprentissage limité au voisinage. Le chapitre 5 permet d’expliquer les
limites en termes d’apprentissage en paralléle des protocoles réseaux précé-
demment présentés. Le chapitre 6 répond & ce probléme avec un nouveau
protocole : Waves.
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Chapitre 4

Apprentissage d’un réseau dont
les communications sont limitées
au voisinage immeédiat

Nous cherchons ici quelles caractéristiques des graphes ont une influence
lors d'un apprentissage basé sur le protocole SMILE de référence qui limite les
communications aux voisins immeédiats [VBS17al. On présente tout d’abord
le fonctionnement de SMILE dans un contexte de réseau, mais sans pro-
pagation ainsi que la nature des informations qui sont échangées lors de
I’apprentissage. Les résultats sont ensuite constitués d’une mise en lumiére
progressive des parameétres importants de la structure d’un réseau. L’étude
de 'influence relative de la propagation des exemples et des hypothéses vient
compléter celle de la forme des réseaux.

4.1 Variables de I’étude

Dans ce chapitre nous considérons diverses formes de graphes afin d’iden-
tifier quelles caractéristiques ont une influence sur la vitesse d’apprentissage.
Par ailleurs deux formes d’informations sont échangées lors des communica-
tions, les exemples qui sont des faits sans erreur, mais dont il faut un grand
nombre pour former une hypothése de qualité et des hypothéses qui sont le
résultat d’un travail préalable de résumé et de généralisation. L’information
contenue dans une hypothése est ’ensemble des exemples qu’elle classe cor-
rectement.
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4.1.1 Exemple détaillé de révision de groupe

Une grande différence entre le fonctionnement en clique et celui en réseau
avec le méme protocole SMILE de référence est que malgré le mécanisme
d’adoption, il n’est plus possible d’assurer des hypothéses SMA-consistante
a la fin de chaque révision de groupe. Un agent apprenti ne propose son
hypothése qu’a son voisin immeédiat et tout autre agent a distance deux ou
plus n’est ni consulté ni informé du résultat de la révision de groupe. En
clique, une révision de groupe inclut nécessairement 1’ensemble des agents et
est donc systématiquement une révision globale. L’exemple 4 repris par la
figure 4.1 illustre une de ces révision de groupe dans le cas d'une disposition
en ligne de 4 agents.

Exemple 4 Révision de groupe.

On se place dans un cas de quatre agents alignés dont 1’ob-
jectif est d’apprendre le concept "A ou B" a partir d’exemples
positifs (appartenant au concept) et négatifs ( n’appartenant pas
au concept). L’hypothése courante d’un agent doit accepter les
exemples positifs (e) et rejeter les exemples négatifs (e~) connus
par I'agent pour étre consistante avec ces exemples. Aprés que
Agenty et Agents aient regu respectivement les exemples positifs
ef (AN=BAC) et e (AN BA-C) puis révisé leurs hypothéses
en conséquence (respectivement H; puis Hy), Agents regoit un
exemple positif ej (AA BAC) (figure 4.1). 1l ajoute e5 a sa mé-
moire d’exemple et constate une contradiction avec son hypothése
courante. A la suite de sa révision il forme I'hypothése Hz qu’il
soumet & la critique de son voisin Agent;. Celui ci dispose d’un
contre-exemple e non consistant avec Hj et I’envoie comme 1é-
ponse & Agenty. A I'issu d’une deuxiéme révision, qui tient compte
de el ajouté en mémoire, Agent, propose sa nouvelle hypothése
Hj successivement a Agent, et Agents, ses voisins, qui I’acceptent
faute de contre-exemple a renvoyer. L’hypothése H; étant cohé-
rente avec la mémoire de Agent, et ses voisins, il a terminé sa
révision de groupe. Agent, et Agents étant voisins de Agent,, ils
adoptent sa nouvelle hypothése Hy. Par le mécanisme de mémo-
risation, Agent, conserve en mémoire son exemple externe ef en
plus de ses exemples internes.

4.1.2 Variables du protocole SMILE

Dans le cas de communications limitées, une hypothése peut perdre, lors
d’une révision de groupe, une partie de I'information qu’elle contenait comme
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FIGURE 4.1 — Exemple d’apprentissage collectif local dans un réseau de 4
agents alignés avec le protocole SMILE de référence (adoption et mémorisa-
tion).

dans 'exemple 5. La formation d’une hypothése par plus petite généralisation
fait d’elle un condensé d’information par rapport a la transmission de tous
les exemples, mais il y a un risque qu'une partie de cette information se
perde par la suite. On notera par ailleurs qu’il existe des phénomeénes de
propagation tant pour les exemples (exemple 6) que pour les hypothéses
(exemple 7). Les exemples se propagent grace a ’envoi de contre-exemples par
un agent critique a un agent apprenti qui les mémorise en tant qu’exemples
externes. Dans le cas des hypothéses, elles sont propagées d'un apprenti vers
les critiques qui ’entourent au moyen de 1’adoption. A plus long terme, une
partie de l'information d’'une hypothése est conservée lors de sa prochaine
révision et peut étre transmise plus loin, mais ce n’est pas garanti dans une
structure de réseau.

Définition 4. On définit une hypothése fille H; comme le résultat de la
révision d’une hypothése H,,. H,, est réciproquement appelée hypothése

meére dés qu’il existe une hypothése fille formée a partir de la révision de
H,,.

H hérite d’une partie de I'information de H,, dans le sens ou elle sépare
un certain nombre d’exemples de la méme fagon.

Exemple 5 Perte d’information lors d’une révision : dans la
disposition de l'exemple 4 de quatre agents 0 a 3 en ligne, si
I’ Agent, fait une révision de groupe, il tient compte des exemples
des agents 1, 2 et 3. A la fin de la révision de groupe les trois agents
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possédent I’hypothése Hy révisée grace au mécanisme d’adoption.
Si ensuite Agent; fait la révision de groupe suivante alors qu’il
n’a pas en mémoire l’exemple e; détenu uniquement par ’agent 3.
Agent; peut transformer H,; qui était consistante avec e; en H,
qui ne l'est plus. Lorsqu’ Agent; propose H, ni Agenty ni Agenty
ne possédent le contre-exemple e; et H, ne sera pas rectifiée a
Iissue de la révision de groupe.

Exemple 6 Propagation d’exemples : en utilisant le méme
graphe de quatre agents en ligne, alors que Agents a regu un
exemple exq, il se peut que Agent, fasse une révision de groupe
au cours de laquelle Agents lui envoie e; comme contre-exemple.
Plus tard, lors d’une autre révision de groupe initié par Agenty,
Agenty envoie e, qu’il a maintenant en mémoire, comme contre-
exemple. Ainsi I'exemple se sera propagé d’abord a Agent, puis
a Agent;.

Exemple 7 Propagation d’hypothéses : en utilisant le méme
graphe de quatre agents en ligne, Agent; initie une révision de
groupe a l'issue de laquelle les agents 0, 1 et 2 posseédent tous la
méme hypothése H,. Agent, réalise la révision de groupe suivante
a partir de H; pour former H,. Agents en adoptant H, peut
recevoir une partie de I'information de H; qui s’est propagée par
hérédité et adoption.

En ayant ainsi conscience que 'information se trouve sous deux formes
différentes, exemples et hypothéses, on peut se demander l'influence rela-
tive de la propagation de I'une ou l'autre. Il est possible de bloquer cette
propagation pour en observer l'influence.

Concernant les exemples, ils sont transmis en réponse a un propose lors-
qu’ils ont une valeur de contre-exemple. On peut faire en sorte que 'agent qui
recoit un contre-exemple ne le garde en mémoire que le temps de la révision
de groupe. Alors que les exemples internes, recus par un agent A directement
de I'environnement, sont toujours gardés en mémoire, les exemples externes,
provenant des agents voisins, dépendent du mécanisme de mémorisation. Il
s’agira de mémorisation ou d’oubli des exemples externes selon que A
les garde en mémoire ou non en fin de révision de groupe. L’oubli bloque la
propagation des exemples.

Du coté des hypotheéses, la propagation se fait par le mécanisme d’adop-
tion. En bloquant le mécanisme d’adoption les agents critiques sont simple-
ment consultés lors d’un processus de révision de groupe, mais ne tirent pas
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parti du message final de groupe-consistance.

Le protocole SMILE de référence comprend la mémorisation des exemples
externes et ’adoption des hypothéses groupe-consistantes, permettant ainsi
la propagation de I'information sous forme d’exemples et d’hypothéses.

4.2 Reésultats d’apprentissage limité au voisi-
nage immédiat

Les agents n’ont plus tous la méme hypotheése en fin de révision de groupe
donc on ne peut plus évaluer la justesse du SMA avec la justesse d’un seul
agent. Il existe plusieurs méthodes pour évaluer la justesse d’'un SMA se-
lon que I'on envisage un processus de décision de groupe tel que le vote ou
uniquement des décisions individuelles. On choisit de mettre ’accent sur I'au-
tonomie des agents en dissociant les phase d’apprentissage et de restitution.
Un agent tient compte des connaissances des autres pour apprendre, mais
il ne consulte personne d’autre lors de I’évaluation de son apprentissage. La
justesse du SMA est dans ce cas la probabilité qu'un agent quelconque classe
correctement le prochain exemple (par tirages indépendants et identique-
ment distribués). L’évaluation de la justesse du SMA sera alors la justesse
moyenne, correspondant & la moyenne des justesse des agents.

Les SMA étudiés sont représentés par leur graphe de communication. On
garde un nombre d’agents fixe en se plagant & une échelle de 50 agents par
graphe et on recherche alors I'influence de la topographie, présence et or-
ganisation des arétes, sur 'apprentissage du SMA. Les résultats sont tous
calculés sur une moyenne de 100 ou 200 séquences différentes d’ordre d’ar-
rivée d’exemples d’'un méme probléme d’apprentissage. On utilisera comme
concept cible, une formule booléenne pour laquelle SMILE est efficace, le
multiplexerll.

4.2.1 Des graphes similaires : Small-World

On s’intéresse en premier & une structure classique, les réseaux petits
monde ou Small-World. Ils sont appelés ainsi pour signaler que tout som-
met peut atteindre tout autre sommet en parcourant peu d’arétes, ce qui
correspond & une distance moyenne faible. On génére quelques Small-World
par l'algorithme de Watts-Strogatz [Wat98].Avec un nombre d’agents fixé a
50, il reste deux parameétres pouvant varier pour cet ensemble de graphe, le
degré moyen k et la probabilité de modifier chaque aréte p. Par exemple le

73



FIGURE 4.2 — Reg4(zoom-entier)-SmW04p01-SmW04p05-SmW08p05-SmW 16p05

graphe SmW04p05 correspond & un graphe de type Small-World de degré
moyen 4 et de probabilité 0,5. On rappelle également que le degrés moyen
est proportionnel & la densité pour un nombre de sommets fixé, comme vu
en section 2.3.1, donc on se référera indifféremment a ces deux notions dans
ce chapitre.

En faisant varier le degré moyen, on fait varier la densité du graphe. Plus
la densité est élevée plus le graphe considéré est proche d’une clique, le cas de
référence. Les courbes d’apprentissages (figure 4.3) des graphes dont les moins
denses sont représentés figure 4.2, confirment que plus la densité est élevée
plus Iapprentissage du SMA est rapide au sens défini en 3.1.2. Cependant
la densité n’est pas le seul facteur modifiant la justesse de I'apprentissage
comme le montre la différence entre SmW04p01 et SmW04p05.

La variation de p (0 pour un graphe régulier et 1 pour un graphe aléatoire)
en passant de 0,1 a 0,5 augmente le nombre d’arétes coupant l'intérieur du
cercle diminuant ainsi le diameétre et la distance moyenne. Nous allons voir
I'influence de ces deux paramétres dans la partie suivante.

4.2.2 Des graphes de méme densité

En ayant confirmé la forte influence de la densité, on cherche mainte-
nant si la distance moyenne ou le diameétre d’un graphe expliquent entié-
rement les différences de rapidité d’apprentissage entre deux structures de
graphe distinctes ayant méme densité. On fixe la densité en prenant un lot
de graphes de degré moyen 4 qui sont tous connexes, mais de diameétre et de
distance moyenne variés. On choisit des graphes réguliers, d’autres de type
poles principaux-nceuds secondaires, des Small-Worlds en partie aléatoires et
des graphes de tribus localement trés denses. Les graphes Reg4 et le Donut
(tore plat de longueur 10 et de largeur 5) sont des graphes réguliers dont tous
les sommets sont placés équitablement.Les graphes de tribus ici sont formés
de 10 cliques de 5 agents dont on retire une aréte pour la placer entre deux
cliques. Dans un cas on choisit une disposition des cliques en cercle pour
MCluster5Circ et dans 'autre en étoile pour MClusterbStar.
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Structure similaire : Small-Worlds

1

o — Clique

£ 0.9 —— SMW40p05

2 08 SmW32p05

E )

@ —— SMW16p05

g 07 SmWO08p05

g 0.6 — SmWO04p05
= SMmW04p01

05
0O 100 200 300 400 500 600

Nb exemples

FIGURE 4.3 — Evolution de la justesse moyenne des hypothéses d’un SMA
apprenant par le protocole SMILE selon diverses dispositions réseau de type
Small-World.

On constate effectivement une certaine tendance telle que plus la distance
moyenne est faible plus 'apprentissage est efficace et rapide. Au cours d’une
révision de groupe l'information se déplace au plus d’une distance de une
aréte, d'un critique vers l'apprenti pour des exemple et de I'apprenti vers
les critique pour I'hypothése. Une distance plus grande & parcourir signi-
fie plus de révisions nécessaires a la transmission d’une information. Cette
tendance n’explique cependant pas totalement 1'ordre des graphes ni la diffé-
rence entre graphe de méme distance moyenne (Bipdle, Tripole, Roue). Pour
cet ensemble de graphes la corrélation entre la justesse moyenne et la dis-
tance moyenne n’est que de -0,77 & 200 exemples. La tendance est la méme
pour le diamétre avec un corrélation un peu plus faible de -0,74. Ces valeurs
de corrélation diminuent en valeur absolue dés que 1'on prend un ensemble
de graphe, faisant varier également la densité. Ces deux paramétres restent
beaucoup plus significatifs que d’autres paramétres envisagés tels que les co-
efficients de clustering moyen ou globaux.

Nous souhaitons approfondir le cas du trio de graphes Roue-Bipole-Tripole

qui bien qu’ayant méme densité, diameétre et distance moyenne ne présentent
pas les mémes résultats en termes d’efficacité.
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FIGURE 4.4 — Graphes de degré moyen 4 (distance moyenne) dans l'ordre de
I’apprentissage le plus rapide au plus lent :

Bipole-Tripole-Roue(1,92), SmW04p05 (2,95), Donut(3,78),
SmW04p01(4,22), reg4(6,63), MClusterbStar(4,20), Mcluster5Circ(5,89)

Degré moyen 4 - variation de la distance moyenne

1 —1 Clique
o ~ ——1,92 Bipole
= 0.9 —— 1,92 Tripole
2 — 1,92 Roue
= 08 — 2,95 SMWO04p05
A 4 —— 3,78 Donut
3 07 , —— 4,22 SMW04p01
E J —— 6,63 Reg4
0.6 —— 4,20 MCluster5star
5,89 MCluster5circ
0,5

— o MCluster5
0 100 200 300 400 500 600

Nb exemples

FIGURE 4.5 — Evolution de la justesse moyenne des hypothéses d’'un SMA ap-
prenant par le protocole SMILE selon diverses structures de réseau connexes
de degré moyen 4. Le graphe non connexe MCluster) et la clique sont pré-
sents en tant que références. La légende indique la distance moyenne et le
nom des graphes.
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4.2.3 Des graphes de méme densité et distance moyenne,
les multipoles

La distance moyenne est importante car toute distance représente le
nombre minimum de révisions de groupe successives pour qu’une informa-
tion aille d’'un agent a un autre dans le SMA. On peut supposer que s’il y
a plusieurs successions de révisions (chemins) possibles qui ont toutes cette
longueur minimale (distance entre deux agents), l'information a d’autant
plus de chances d’étre transmise. L’information, sous la forme d’exemples
et d’hypothéses, suit un chemin dans le graphe qui correspond a ces révi-
sions successives. Le fait d’avoir plusieurs chemins alternatifs plutdét qu'un
seul peut alors se mesurer en nombre de chemins minimaux de longueur n.
Les chemins minimaux de longueur 1 correspondent aux arétes qui sont déja
comptabilisées dans le paramétre de densité. La valeur suivante correspond
donc aux chemins minimaux de longueur 2.

En reprenant le trio de Multipoles (Roue-Bipole-Tripole) on peut mon-
trer qu’ils ont effectivement des différences au regard du nombre de chemins
minimaux de longueur 2. Ces graphes ont en effet la méme densité, ce qui
avec un nombre d’agents fixe signifie méme nombre d’arétes et donc méme
nombre de chemins minimaux de longueur 1. Ils ont, de plus, le méme dia-
métre (2) limitant les chemins minimaux & une longueur maximale de 2, mais
ceux-ci sont plus nombreux dans le Bipole (4520) que dans le Tripole (3000)
ou encore la Roue (2352). On peut voir dans le tableau 4.1 une corrélation
entre la variation du nombre de chemins minimaux de longueur 2 et celle de
la justesse.

On remarque par ailleurs que les liens entre les poles et les liens entre
noeuds secondaires apportent moins de chemins minimaux de longueur 2 que
les liens entre les poles et les noeuds secondaires.

’ nbr poles ‘ densité H diamétre ‘ dist. moy. ‘ nbr chem 2 H justesse ‘

1 0,08 2 1,92 2352 0,82
2 0,08 2 1,92 4520 0,88
3 0,08 2 1,92 3000 0,85

TABLE 4.1 — Le nombre de chemins minimaux de longueur 2 est corrélé a la
justesse moyenne des hypotheéses a 300 exemples lorsque les autre paramétres
de densité diamétre et distance moyenne sont fixés.

On cherche & confirmer cette tendance sur un ensemble de graphes un
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graphe (d=0,08) | diam. | dist. moy. | nbr chem 2 || justesse
Reg4 13 6,63 300 0,77
MClusterbStar 7 4,20 188 0,75

TABLE 4.2 — Comparaison de deux graphes de degré moyen 4. Exemple de
cas ou le nombre de chemins minimaux de longueur 2 a plus d’importance
que le diameétre ou la distance moyenne.

peu plus grand. On choisit les Multipoles de densité 0,2 pour lesquels on
peut maintenir un diameétre de 2 de 1 a 9 poles. De 1 a 5 poles les noeuds
principaux sont reliés a tous les nceuds secondaires donc ajouter un pole aug-
mente le nombre de chemins minimaux de longueur 2. Entre 5 et 9 poles par
contre, ajouter un pole diminue le nombre de noeuds secondaires auquel cha-
cun d’eux est relié ainsi que le nombre total de chemin minimaux de longueur
2. On retrouve exactement les mémes variations au niveau de I’évolution de la
justesse moyenne des SMA représentés par ces graphes. La corrélation entre
nombre de chemins minimaux de longueur 2 et justesse moyenne pour ces
graphes de 1 a 9 poles atteint entre 0,945 et 0,97 selon le nombre d’exemples
recus auquel on effectue les mesures.

Evidement cette corrélation diminue dés que lon fait varier diamétre,
distance moyenne ou densité et 'importance relative du nombre de chemins
minimaux de longueur 2 par rapport a la distance moyenne reste indétermi-
née. A l'inverse on peut penser qu’a diamétre distance moyenne et nombre
de chemins minimaux de longueur 2 équivalents, le nombre de chemins mi-
nimaux de longueur 3 puis 4 ... auront leur importance.

En général la distance moyenne a plus d’influence que le nombre de
chemins minimaux de longueur 2, mais l'on trouve des exemples contraires
comme le montrent le tableau 4.2 pour deux des graphes de degrés moyen 4
vus en section 4.2.2 et la figure 4.6 qui introduit deux nouveaux multipoles
Multip21d02 et MultiP21d02sep.

4.2.4 Evolution de I'influence des paramétres au cours
de Papprentissage

Le décompte du nombre de chemins minimaux de longueur 2 explique
la trés grande majorité des variations de justesse de ’apprentissage, d’un
SMA & un autre présentant un méme nombre d’agents, une méme densité et
une méme distance moyenne. La densité est prédominante sur le nombre de
chemins minimaux de longueur 2 puisqu'un chemin de longueur 1 est plus
intéressant que plusieurs chemins de longueur 2. Il reste difficile de quantifier
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graphe (d=0,2) | diam. | dist. moy. | nbr chem 2 || justesse
MultiP21 3 2,12 1416 0,77
MultiP21(sep) || 4 2,34 4576 | 0,87

FIGURE 4.6 — Comparaison de deux multipdles de méme densité et méme
nombre de poles selon qu’ils sont reliés ou séparés. Exemple de cas ou le
nombre de chemins minimaux de longueur 2 est nettement plus important
que le diameétre ou la distance moyenne.

I'influence de la distance moyenne par rapport a la densité et au nombre de
chemins minimaux. On peut également se demander si cette influence varie
en fonction de I'avancement de I'apprentissage.

On forme un ensemble de graphes constitué de plusieurs sous-ensembles
et on calcule pour chaque paramétre sa corrélation avec la justesse a diffé-
rents pas successifs de nombre d’exemples dans le SMA. Les sous-ensembles
de graphes utilisés sont les Small-Worlds et les graphes de degrés moyen
4 présentés ci-avant, mais également le circuit(Reg2), deux Multipoles sup-
plémentaires MultiP21d02 et MultiP21d02sep et un ensemble d’arbres dont
I'¢toile (Arb49). On remarque dans le tableau 4.3 que I'influence de la den-
sité, bien qu’initialement beaucoup plus forte, diminue au fur et & mesure que
I’apprentissage progresse, tandis que celle de la distance moyenne augmente.
L’influence du diameétre est similaire a celle de la distance moyenne bien que
toujours plus faible.

4.3 Propagation d’exemples et d’hypothéses

On mesure 'influence de la propagation des exemples et des hypothése
en comparant quatre versions du protocole SMILE selon qu’elles permettent
ou bloquent les mécanismes de mémorisation et d’adoption. On Remarque
tout d’abord que les effets de ces mécanismes différent pour quelques graphes
distincts puis on observe en réunissant les graphes ensemble que selon le pro-
tocole certaines caractéristiques de graphe sont plus influentes.
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Nb Ex | degré moyen | diamétre | distance moyenne
100 0,848 -0,453 -0,557
200 0,787 -0,501 -0,606
300 0,693 -0,560 -0,668
400 0,613 -0,609 -0,716
200 0,559 -0,657 -0,761
600 0,517 -0,696 -0,797

TABLE 4.3 — Corrélation entre différents parameétres de graphe et la jus-
tesse obtenue lors de plusieurs étapes successives de ’apprentissage. Le de-
gré moyen, initialement plus influent, s’efface peu a peu devant la distance
moyenne.

4.3.1 Effet théorique

Dés lors que les agents sont reliés en réseau connexe, mais pas en clique,
ils bénéficient de la mémorisation des exemples externes, en particulier parce
qu’elle rend des exemples accessibles pour un plus grand nombre d’agents,
mais aussi comme économie de communication. Les agents bénéficient tou-
jours de ’adoption d’hypothése bien que celle-ci prenne ,ici, un sens plus li-
mité. Dans une clique les décisions d’adoption ne sont prises qu’apres consul-
tation de l’ensemble des agents. Adopter une hypothése dans une Clique
permet de remplacer une hypothése, qui n’est plus garantie SMA-consistante
depuis l'arrivée de nouveaux exemples, par une autre qui est garantie. Dans
un réseau avec le protocole de référence, la nouvelle hypothése adoptée n’est
pas toujours meilleure concernant le nombres d’exemples du systéme dont
on soit certain qu’ils soient couverts. Par exemple au sein d’une étoile, une
révision faite par ’agent central couvre les exemples de tous les agents, mais
il adoptera néanmoins une hypothése formée par un nceud secondaire qui ne
couvre la mémoire que de deux agents.

4.3.2 Différents profils selon le diamétre

Lorsque l'on veut déterminer I'influence de la mémorisation et celle de
I’adoption d’hypothése on distingue deux cas qui correspondent a un dia-
meétre égal a 2 d’une part et un plus grand diameétre d’autre part. On peut
observer cette différence notable sur la figure 4.7 qui comprend le Tripole de
diamétre 2 et le Donut de diamétre 7. La Clique en tant que cas limite et le
MultiP21d02 en tant que cas intermédiaire sont également fournis, figure 4.8.
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FIGURE 4.7 — Evolution de la justesse de I'apprentissage d’un méme SMA
en fonction de la propagation ou non des exemples (mémorisation-oubli) et
des hypothéses (adoption-sansAdoption). Profils du Tripole de diamétre 2
(gauche) et du Donut de diamétre 7 (droite).
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FIGURE 4.8 — Evolution de la justesse de 'apprentissage d’un méme SMA
en fonction de la propagation ou non des exemples (mémorisation-oubli) et
des hypothéses (adoption-sansAdoption). Profils de cas limites, la Clique de
diameétre 1 (gauche) et MultiP21d02 de diamétre 3 (droite).

Un diameétre tres court tel que 2 implique 'existence de noeuds a degrés
trés élevés. Ces noeuds, appelés poles, font des révisions de trés bonne qualité,
proches de révisions globales. Ils ont accés, grace a leurs nombreux voisins,
a la majorité des exemples du systéme. L’adoption permet de faire profiter
réguliérement tous les agents d’une hypothése proche de la SMA-consistance,
la disponibilité des exemples pour les autres nceuds n’a alors pas beaucoup
d’importance. Pour la Roue ou le Bipole, qui présentent des poles connectés a
tous les autres agents sans exception, la mémorisation n’a plus aucune impor-
tance tant qu’il y a de ’adoption d’hypothése. Pour le Tripdle par contre, les
poles ne sont reliés que au 2/3 des noeuds secondaires et I'oubli pénalise alors
légerement 1’apprentissage bien que le phénomeéne d’adoption soit prédomi-
nant. Si ’adoption n’est pas possible alors les poles auront encore un grand
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role & jouer en faisant leur révision puisque c’est I'occasion d’apprendre des
exemples parmi les plus pertinents : ceux qui lui ont servi de contre-exemple.
En I'absence de toute propagation les nceuds de faible degré n’ont accés qu’a
trés peu d’information et I'apprentissage moyen est lent.

Dans le cas de diamétre plus grand, il n’y a jamais de révision presque
globale ni de moyen str d’obtenir d’hypothése presque SMA-consistante.
L’adoption a toujours en moyenne une influence bénéfique : les révisions
d’hypothéses bien que pouvant dans de rare cas avoir une influence négative
sur la qualité d’une hypotheése, sont plus souvent enrichissante. La nouvelle
hypothése a une portée faible et peut parfois étre oubliée sans avoir été
réutilisée (exemple 8), mais elle tient toujours compte d’au moins un nouvel
exemple. La mémorisation des exemples, est une progression certaine. Tout
exemple appris par un nouvel agent (protocole avec mémorisation) ne peut
étre oublié et devient accessible a plus d’agents. Les exemples se propagent
lentement mais surement.

Exemple 8 En considérant une ligne de quatre agents Ag a
As et une révision de groupe de A; permettant & Ag, A; et Ay
d’avoir comme nouvelle hypothese H;. Si la prochaine révision
est celle de A, il part de H; et bénéficie de 'adoption qu’il vient
de faire, mais s’il effectue une révision plus tard, aprés As, alors
il aura une toute autre hypothése de départ et n’aura eu aucun
bénéfice de la révision de A;.

4.3.3 Adoption et mémorisation dépendent de différents
parameétres

On réalise pour un ensemble de graphes divers une étude de leurs perfor-
mances selon que 1'on utilise ou bloque les mécanismes d’adoption et mémo-
risation.

Cas sans aucune mémorisation ni adoption

Dans ce premier cas, figure 4.9, on observe que la justesse obtenue selon
le nombre d’exemples recus ne dépend initialement que du degré moyen du
graphe. L’approche apprenant-critique permet aux agents de tenir compte de
leur exemples et ceux de leur voisins, ce qui justifie que, plus ils ont de voisins,
plus ils ont d’exemples disponibles et, apprennent donc plus vite avec un
degré moyen élevé. On remarque ensuite que 'apprentissage ralenti plus tot
pour une répartition inégale du degré. Par exemple, MultiP21d02 ne présente
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Sans Mémorisation et Sans Adoption
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FIGURE 4.9 — Comparaison d'un ensemble de graphes dont I'apprentissage ne
comprend pas les mécanismes ni de mémorisation ni d’adoption. La justesse
obtenue en fonction du nombre d’exemples acquis par le SMA ne dépend que
du degré moyen et de sa répartition.

qu'une ou deux arétes par sommet secondaire tandis que MultiP21d02sep
en a bien plus et l'on peut voir aprés 400 exemples que le premier graphe
est pénalisé par rapport au second. Cet effet s’explique par le fait que les
neeuds de plus haut degré apprennent plus vite, mais ne peuvent pas en faire
bénéficier leur voisins. Aprés un certains temps seuls les agents ayant tres
peu de voisins apprennent encore et la progression est plus lente.

Cas de mémorisation seule

On observe I’évolution de la justesse pour le méme ensemble de graphes
en présence du mécanisme de mémorisation, mais sans adoption sur la figure
4.10. Du fait de la propagation lente, mais stire des exemples en présence
de mémorisation on voit apparaitre des écarts entre les graphes de distance
moyenne différentes. On constate toujours que les graphes dont le degré est
inégalement réparti ralentissent plus to6t (courbes en pointillé).

Cas d’adoption seule

On observe I’évolution de la justesse pour le méme ensemble de graphes
en présence du mécanisme d’adoption, mais sans mémorisation sur la figure
)
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Avec Mémorisation, Sans Adoption
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FIGURE 4.10 — Comparaison d’un ensemble de graphes dont I'apprentissage
comprend le mécanisme de mémorisation, mais pas celui d’adoption.

4.11. Comme indiqué précédemment on distingue un groupe de courbes cor-
respondant & un apprentissage trés rapide pour les graphes de diamétre 2.
On remarque également que le Multip21d02 de diamétre 3 bénéfice plus de
I’adoption que Multip21d02sep de diametre 4. Par ailleurs, on peut égale-
ment remarquer que l'adoption diminue fortement l'effet de la répartition
inégale du degré sans pour autant l'effacer complétement. L’apprentissage
des graphes de diamétre conséquent ne dépend alors que du degré moyen.

Cas de mémorisation et adoption

On observe I’évolution de la justesse pour le méme ensemble de graphes
en présence du mécanisme d’adoption et de mémorisation sur la figure 4.12.
On remarque parmi les graphes les plus efficaces ceux de diameétre 2. Pour
les diamétres plus grand, le degré moyen définit I'efficacité initiale du graphe,
mais on observe rapidement I'influence de la distance moyenne, de la répar-
tition inégale des degrés, et du nombre de chemins minimaux de longueur 2.

Pour les graphes de diameétre 2, les SMA qu'’ils représentent n’ont presque
aucun intérét dans le processus de mémorisation des exemples externes tant
qu’ils bénéficient de I'adoption d’hypothése. Dés que le diamétre est plus
grand, I'adoption n’a plus cette influence prédominante et bien qu’elle soit
bénéfique dans tous les cas, la présence de mémorisation fait une plus grande
différence dans la qualité de 'apprentissage.
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Sans Mémorisation, Avec Adoption
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Bipole
— Arb49
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= Tripole
------ MultiP21d02
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SmWO04p05
------ SmWO04p01
------ MCluster5circ

Justesse moyenne
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Nb exemples

FIGURE 4.11 — Comparaison d’un ensemble de graphes dont 'apprentissage
comprend le mécanisme d’adoption, mais pas celui de mémorisation.
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FIGURE 4.12 — Comparaison d’un ensemble de graphes dont 'apprentissage
comprend les mécanismes de mémorisation et d’adoption.
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Chapitre 5

Apprentissage réseau
SMA-consistant : envisager une
approche paralléle

L’apprentissage réseau avec des agents autonomes sous-entend l’existence
de deux points de vue distincts : au niveau du réseau et au niveau d’un agent.
On cherche ainsi a obtenir des propriétés globales de consistance qui reposent
sur un comportement individuel et local bien que commun de chaque agent.
Nous avons présenté en partie 3.2.2 une premiére approche de protocole ré-
seau Relay qui se rameéne au cas d’'une clique par relai puis son amélioration
plus dynamique le protocole Variable-Root qui permet d’échanger le role
d’apprenti pendant une révision globale. Nous verrons ici que ces protocoles
sont limités a une exécution séquentielle et comment introduire une approche
en parallele dans les protocoles réseaux. Une approche en paralléle sera pro-
posée au chapitre 6 avec le protocole Waves.

5.1 Pourquoi apprendre en paralléle

Tandis que l'on envisage un plus grand nombre d’agents, on peut étre
rapidement frustré par la séquentialité du protocole. Pourquoi attendre la
réponse d'un agent pour demander au suivant alors qu’ils sont indépendants ?
En demandant a tous les voisins en méme temps, on ne sera limité que par le
temps de réponse du plus lent plutot que par la somme des temps de réponse
de chacun.
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FIGURE 5.1 — L’évolution en paralléele d’'une hypothése Hy peut, dans le cas
de deux contre-exemples différents C'E; et C'Ey, conduire a la formation de
deux hypothéses différentes H; et H3 proposées en méme temps par deux
apprentis différents Agl et Ag3.

5.2 Apparition de multiples hypothéses

5.2.1 Utilisation du broadcast en réseau avec le proto-
cole Variable-Root

En donnant la possibilité au protocole Variable-root d’effectuer un broad-
cast c¢’est-a-dire un envoi simultané de propose a tous ses voisins, le protocole
perd toutes ses garanties de terminaison et cohérence. En effet, le fonctionne-
ment en paralléle peut conduire a I’apparition de plusieurs hypothéses comme
dans I'exemple 9.

Exemple 9 Prenons un graphe de cing agents alignés (repré-
senté figure 5.1) ot 'agent central Ag0 regoit un exemple donnant
lieu & une révision de son hypothése en Hy. Lorsque Ag0 propose
son hypothése en broadcast, Agl et Ag3 lui répondent chacun
par un weak-accept. Ag0 leurs envoie alors un propagate. De
son coté Agl va contacter Ag2 qui lui renvoie un premier contre-
exemple C'FE;, tandis que Ag3 va contacter Ag4 et recevoir un
autre contre-exemple C'E,. Agl révise alors Hy en Hy et Ag3
révise Hy en Hs. Agl comme Ag3 se considérent alors comme
I’apprenti et veulent proposer chacun leur hypotheése a ’ensemble
du graphe. Il existe alors deux apprentis distincts et deux hypo-
theses distinctes.

5.2.2 Probléme des exemples multiples

[’arrivée simultanée de plusieurs exemples crée une situation similaire. En
effet, en considérant que chacun des exemples recus soit un contre-exemple
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pour l'agent qui le recoit, ils vont tous déclencher une révision. Le SMA
contiendra alors plusieurs apprentis et plusieurs hypothéses en cours de révi-
sion globale en méme temps. Bien que l'accent soit mis sur la résolution du
probléme de la parallélisation des communications, le probléme des exemples
multiples est également traité.

5.3 Conflits entre hypothéses

La rencontre de plusieurs hypothéses peut créer des situations conflic-
tuelles comme 1'on peut voir dans I'exemple 10.

Exemple 10 On part d’une situation représentée figure 5.2 ou
deux agents voisins regoivent un propose simultanément auquel
ils répondent par un weak-accept. Cela est possible par exemple
en partant de la fin de 'exemple 9 au cours duquel Agl a com-
muniqué et révisé plus rapidement, il peut avoir proposé H; a
Ag0 qui 'accepte et 'adopte avant que Ag3 ai fini de former Hj.
Agl demandant & Ag0 de propager, il propose alors H; & Ag3
pendant que Ag3 propose Hz a Ag0. On obtient le cas représenté
figure 5.2 ol deux agents voisins regoivent un propose simultané-
ment auquel ils répondent par un weak-accept. Cette situation
les améne a changer de pére ainsi que d’hypotheése. Ils sont dans
la situation o ils attendent un propagate pour pouvoir proposer
leur nouvelle hypothése, mais ils ne recoivent qu'un weak-accept
de leur pére. Les deux agents n’ont pas de réponse prévue a ce
weak-accept qu’ils ignorent tout en restant en attente I'un de
I’autre et le protocole ne peut pas continuer.

5.4 Dépasser la limite du séquentiel

L’exemple d’inter-blocage du protocole Variable-Root lorsqu’on le place
dans une situation avec broadcast (exemple 10) est une situation symétrique.
Comment s’adapter au probleme de la proposition simultanée de deux hypo-
théses dans un graphe ?

Il y a plusieurs approches envisageables, soit briser la symétrie de la situa-
tion pour privilégier une hypothése et éviter I'inter-blocage soit permettre
aux agents de traiter plusieurs hypothéses indépendamment.
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FIGURE 5.2 — Inter-blocage possible du protocole Variable-Root avec broad-

cast

5.4.1 Choisir immédiatement une des hypothéses

Il faut choisir un critére pour favoriser une hypothése plutét qu’'une autre
lors d’une proposition croisée (lorsque deux agents voisins se proposent deux
hypothéses différentes réciproquement et simultanément).

/M

S

|17l

En fixant un ordre de priorité sur les agents. Compte tenu de la menta-
lité de I'apprentissage collaboratif entre agents autonomes qui se veut
non hiérarchisée, cette solution est écartée.

En fixant une priorité sur le temps (instant de I’envoi) Ce critére n’a
pas de sens particulier et permettrait juste de faire disparaitre une
hypotheése. C’est un critére peu satisfaisant si 'on considére un graphe
cyclique et la possibilité que deux hypothéses H; et Hy se croisent
en deux endroits différents du graphe et qu’elles soient départagées
par un critére local. Il se peut que H; prédomine d'un coté et Hy en
I’autre point de rencontre puis qu’elles parcourent le graphe en une
boucle infinie. Ce critére ainsi que toute décision purement locale faisant
disparaitre une hypothése sont rejetées.

En fixant, pour les hypothéses, un ordre global que tous les agents
connaissent, on peut envisager une adaptation du protocole qui, en cas
de conflit, favorise une hypothése plutot quune autre. Cet ordre glo-
bal ne servirait alors qu’a maintenir une seule hypothése a la fois pour
qu’elle puisse parcourir I'intégralité du graphe sans risque. Il est possible
que 'ordre global fasse disparaitre une hypothése SMA-consistante au
profit d'une hypothése H. qui ne le soit pas, mais H,. au fil de ses
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révisions le deviendra comme dans un protocole séquentiel Variable-
Root. Le choix de cet ordre global peut avoir une influence sur la rapi-
dité d’apprentissage (ici en secondes ou en nombre de messages plutot
qu’en nombre d’exemples regus), mais permettra dans tous les cas a
tous les agents d’obtenir une méme hypothése SMA-consistante en fin
de révision globale. Bien que ce cas semble résoudre le probléme d’inter-
blocage pour un protocole réseau ayant des communications en paral-
léle, fixer un ordre global sur les hypothése est une contrainte forte. Ce
n’est pas la solution retenue. S’assurer de la faisabilité de cette solution
et identifier les difficultés de sa mise en place pourra faire I'objet d’une
étude complémentaire qui ne sera pas présentée dans ce document.

5.4.2 Maintenir plusieurs hypothéses

Une autre possibilité est de maintenir toutes les hypotheéses créées tant
qu’elles ne sont pas contredites. Cela implique de doter 1'agent d’une ges-
tion des hypothéses qui ne soit pas limitée a sa seule hypothése personnelle.
Cette solution est également une opportunité pour les agents de s’individua-
liser un peu plus en ayant des critéres personnels de choix d’hypothése. Ce
choix personnel ne devra pas impacter le bon fonctionnement global. Tout
agent doit donc étudier attentivement les autres hypothéses dans I'éventua-
lité ou elles se montreraient plus intéressantes que son hypothese personnelle,
pour lui-méme ou un autre agent. Bien qu'un protocole de ce genre favorise
plus I'apparition d’hypothéses que leur disparition, on cherchera lors de sa
conception a ce qu’il respecte des propriétés typiques. Le protocole devra
en particulier assurer sa terminaison et la SMA-consistance des hypothéses
retenues.

Le maintien de plusieurs hypothéses nécessite de différencier I’hypothése
personnelle d'un agent de son hypothése courante.

Définition 5. L’hypothese personnelle d’'un agent est I’hypothése sur laquelle
il s’appuie en phase de restitution. L’hypothése courante est ’hypothése de
travail de I'agent et n’a de sens qu’au cours d’une révision de groupe initiée
par cet agent.
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Chapitre 6

Waves, un Protocole réseau
paralléle

L’objectif, dans ce chapitre est de mettre en place un protocole Waves
qui maintienne toutes les hypothéses qui apparaissent et permette la révision
et la propagation des hypothéses en paralléle. Il est tout d’abord présenté,
ainsi que ses propriétés, puis testé expérimentalement avant d’étre amélioré.

6.1 Construction et propriétés

Afin de mieux présenter et comprendre les propriétés et le fonctionnement
du protocole Waves, on définit un tour.

Définition 6. Un tour correspond a l’ensemble des actions et interactions
des agents qui composent un SMA entre deux changements d’état de ’en-
semble des exemples présents dans le systéme. Un tour débute a l'entrée
d’un ou plusieurs exemples dans le systéme et se termine lors de la réception
suivante d’exemples.

En pratique, on se placera dans le contexte d’un tour par tour ot 1’on
attendra que plus aucun agent n’ait de message a traiter pour finir le tour. Les
agents pourront alors de nouveau recevoir des exemples de ’environnement,
marquant ainsi le début d’un nouveau tour. Laisser le temps au systéme
de se stabiliser doit permettre a tous les agents d’obtenir une hypothése
SMA-consistante & la fin de chaque tour. Un tour laisse donc I’ensemble des
exemples présents dans le systéme inchangé, mais pas nécessairement leur
répartition. Les hypothéses pourront, quant a elles, évoluer en fonction des
exemples qui marquent le début du tour. Si ces exemples sont consistants
avec toutes les hypothéses personnelles, le tour les laissera inchangées sinon
il correspond & une révision globale.
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6.1.1 Propriétés du protocole Waves

On définit un certain nombre d’hypothéses de travail dont certaines pour-
ront étre remises en question plus tard :

e ce protocole prend place dans un SMA dont le graphe de communica-
tion est toujours connexe.

e aucune aréte du graphe n’est modifiée pendant 'apprentissage.
e aucun exemple n’est oublié par aucun agent pendant un tour.
e le concept a apprendre est fixe dans le temps.

e les nouveaux exemples regus par le SMA sont consistants avec le concept
a apprendre (apprentissage sans erreurs).

e l'apprentissage est dit réalisable (un agent peut toujours former une
hypothése consistante avec tout ensemble d’exemples qu'il a regu).

Principe

On propose un mécanisme de propagation basé sur le comportement in-
dividuel d’un agent. Un agent, possédant une hypothése personnelle, qu’il
vient de former ou de réviser a partir de ses exemples, en vérifie la groupe-
consistance (définie en section 3.2.1) avec ses voisins avant de les informer de
cette groupe-consistance. Cette méthode, jusqu’ici identique a celle de SMILE
utilisant le broadcast dans une clique, différe, au moment de la réception des
messages de groupe-consistance, pour couvrir le reste du réseau. Un agent,
qui recoit I'information qu’une hypothése est groupe-consistante pour 'un
de ses voisins, cherchera, a son tour, a vérifier si elle est groupe-consistante
pour lui-méme et ses voisins. On appellera traiter une hypothése le fait de se
positionner comme apprenti pour une hypotheése (jusqu’a obtenir une version
groupe-consistante de celle-ci, qu’elle nécessite des révisions ou non), ce qui
implique donc de la mémoriser et de transmettre I'information de sa groupe-
consistance a I’ensemble des voisins. S’assurer de la SMA-consistance d'une
hypothése est alors le role de tous les agents et 1'on considére la propaga-
tion du traitement d'une hypothése en paralléle avec la transmission du role
d’apprenti comme représenté figure 6.1.
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FIGURE 6.1 — Le role d’apprenti est repris par les voisins de proche en proche,
a la réception d’une hypothése par sa notification de groupe-consistante.

Propriétés souhaitées
Le protocole Waves doit vérifier plusieurs propriétés :
e la terminaison

e la SMA-consistance de I’hypothése personnelle de chaque agent en fin
de tour.

Afin de mieux comprendre comment ce protocole a été concu en détails,
on propose de chercher & obtenir des propriétés dont ’ensemble est suffisant
pour assurer la terminaison et la SMA-consistance recherchées.

Théoréme 1.

Dans des conditions de tour par tour sans oubli d’exemples, ’ensemble des
propriétés suivantes est suffisant pour qu'un protocole obtienne les propriétés
de terminaison et de SMA-consistance de toute hypothése personnelle en fin
de tour.

pl Tout nouvel exemple (ou groupe d’exemples) regu par le systéme doit
étre consistant avec les hypothéses personnelles de tous les agents ou
donner lieu a une nouvelle hypothése.

p2 La réception/mémorisation d’un contre-exemple par un agent conduit
cet agent a former d’'une nouvelle hypothése, révisée a partir de celle
qui a été contredite et consistante avec tous ses exemples mémorisés.

p3 Pour chaque formation ou révision d’hypothése, au moins un agent
doit enrichir sa mémoire d’au moins un exemple qu’elle ne contenait
pas encore.
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p4 Une hypothése, formée pendant le tour, est traitée par tout agent de
proche en proche dans le graphe jusqu’a ce qu’elle soit contredite par
un contre-exemple ol que sa consistance soit vérifiée par chaque agent
relativement a ses exemples.

p5 Un agent ne traite pas plusieurs fois la méme hypotheése.

p6 Un agent doit étre informé si une hypothése qu’il a traitée a été contre-
dite et la retirer alors de ses "hypothéses valides".

p7 Le traitement d'une hypothése d’un tour plus récent déclenche 1'oubli
de toute hypothése d'un tour plus ancien.

Démonstration. On suppose un protocole vérifiant toutes les propriétés du
théoréme 1.

preuve - partie I (terminaison) : Une nouvelle hypothése nécessite la mé-
morisation d’un nouvel exemple pour un agent (p3), or il y a un nombre
fini e d’exemples présents dans le SMA lors d'un tour et aucun oubli donc
il existe un nombre fini d’hypothéses formées pendant un tour. Ce nombre
d’hypothéses admet comme borne supérieure N * ¢ dans un réseau connexe
de N agents.
Chaque hypothése est traitée au plus une fois par agent (p5) donc on a un
nombre fini d’opérations par tour, inférieur & N?xe, donc le tour est terminal.

preuve - partie II (émergence d’une hypothése SMA-consistante dés lors
que le tour contient une révision) : Une hypothése formée pendant un tour
est, soit SMA-consistante, soit parcourt le graphe jusqu’a étre contredite (p4 )
et donne alors naissance a au moins une hypothése fille (p2). Le tour étant
terminal (preuve I), toute hypothése formée pendant le tour est, soit SMA-
consistante soit a une descendante SMA-consistante.

preuve - partie III (SMA-consistance a la fin d'un tour dés lors qu’il
contient une révision) : Un agent mémorise plusieurs hypothéses que I’on peut
séparer en trois catégories : les hypothéses d’un tour plus ancien, les hypo-
théses non SMA-consistantes de ce tour et les hypothéses SMA-consistante de
ce tour. La premiére catégorie n’a pas été confrontée aux nouveaux exemples
regus par le SMA pendant ce tour et n’a donc pas de garantie de SMA-
consistance. On souhaite donc qu’un agent ne conserve que la troisiéme ca-
tégorie.

Dés lors qu’une hypothése est formée pendant le tour, il existe alors une
hypothése SMA-consistante hgpra qui sera formée pendant ce méme tour

94



(preuve II). Une hypothése SMA-consistante ne peut étre contredite par
aucun exemple d’aucun agent, donc est traitée par tous les agents (p4). Le
traitement de hgyra entraine, pour tout agent, ’oubli de toute hypothése
formée pendant un tour plus ancien (p7).

Un agent est informé de la contradiction de toute hypothése qu’il a consi-
dérée a tort comme valide (p6) et en tient compte. En fin de tour, 'agent ne
considére plus comme valide aucune hypothése de deuxiéme catégorie (non
SMA-consistante). Un agent a eu connaissance de toutes les hypothéses SMA-
consistantes formées pendant le tour (p4 ), qu’il compte comme "hypothéses
valides".

Un agent compte donc comme "hypotheéses valides" en fin de tour toutes
les hypothéses SMA-consistantes formées pendant le tour et aucune du tour
qui ne soit pas SMA-consistante ni aucune formée lors d’un tour plus an-
cien. L’hypothése personnelle d'un agent, étant choisie parmi ses "hypothéses
valides", qui contient au moins une hypothése SMA-consistante (hgyra) et
aucune qui ne le soit pas, est SMA-consistante.

preuve - partie IV (SMA-consistance de toute hypothése personnelle en fin
de tour) : D’un tour a autre il y a au moins un exemple e,, supplémentaire.

(cas 1) Si e, (ainsi que les autres nouveaux exemples éventuels) est consis-
tant avec chacune des hypothéses personnelles des agents alors les hypothéses
du tour précédent sont toujours SMA-consistantes a ce tour.

(cas 2) Si e, (ou tout autre nouvel exemple) n’est pas consistant avec
une hypothése alors il y aura formation d’une nouvelle hypothése pendant
ce tour(pl). Toute hypothése personnelle de tout agent sera donc SMA-
consistante en fin de tour (preuve III).

Propriétés préalablement vérifiées

Avant de définir plus précisément le protocole Waves, certaines propriétés
du théoréme 1 sont d’ores et déja respectées. Le mécanisme de propagation
des hypothéses, proposé dans la section précédente, basé sur le traitement
d’une hypothése qu'un voisin a montré groupe-consistante permet d’assurer le
comportement de la propriété p4. En effet un agent qui forme une hypotheése
H,, avec 'aide de la critique de ses voisins, informe ses voisins de sa groupe-
consistance. Les voisins réagissant au message de groupe-consistance(H,,)
vérifient de nouveau la consistance de I'hypothése, avec leurs voisins cette
fois-ci. Si '’hypothése n’est toujours pas contredite ils transmettent de nou-
veau un message de groupe-consistance(H,) a leurs voisins assurant le traite-
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ment de H, par tout agent de proche en proche. Si au contraire I’hypothése
s’avere non consistante avec les exemples dans la mémoire d’un voisin d’un
agent apprenti il la révise et propose une hypothése fille au lieu de celle qui est
contredite (fonctionnement inchangé de SMILE). On assure ainsi la deuxiéme
partie de la propriété p4, mais également la propriété p2. La formation d’une
nouvelle hypothése ne peut avoir lieu que suite a la réception d’un exemple
contredisant 1’hypothése. Il peut s’agir d’'un nouvel exemple provenant de
I’environnement ou d’un contre-exemple envoyé par un voisin. Dans ces deux
cas l'agent recevant ’exemple le mémorise assurant ainsi la propriété p3.

Il faut encore déterminer comment un agent considére une hypothése
regue par un message de groupe consistance lorsqu’il est déja en cours de
révision d’une autre hypothése. Afin de respecter I’ensemble des propriétés du
théoréme 1, il faut également s’assurer qu’une hypothése n’est pas traitée plus
d’une fois (p5) par agent et que tout agent est informé lorsqu’une hypothése
qu’il a pu considérer valide est contredite (p6). Il faut ajouter une datation de
I'hypothése (p7) et potentiellement trouver un moyen pour que chaque agent
puisse déterminer en début de tour si un exemple qu’il recoit ne contredit
aucune hypothése personnelle de n’importe quel agent du SMA entier (pl).

6.1.2 Formation du protocole Waves

Pour simplifier le modeéle observé, un agent ne traitera qu’une seule hy-
pothése a la fois. Les hypothéses recues par message de groupe consistance
seront traitées une a une. Elles seront donc mémorisées a leur réception, mais
traitées ultérieurement si 'agent est déja en cours de révision.

Nous verrons dans cette partie comment, organiser la nouvelle mémoire
d’hypothéses de 'agent, enrichir le contenu des hypothéses et enfin utiliser
ces différentes informations pour former le protocole Waves en vérifiant les
propriétés souhaitées.

Mémoire d’hypothéses multiples

Un agent Waves, bien que toujours sur le format d'un agent SMILE, dis-
pose d'une mémoire des hypothéses qui ne se limite plus & une hypothese
personnelle. Un agent dispose, s’il est apprenti, d’'une hypothése courante,
I’hypothése qu’il est en train de traiter. Afin de ne pas traiter plusieurs fois
une méme hypothése, un agent conserve également un historique de toutes
les hypotheéses qu’il a rencontrées au cours du tour courant. Cette mémoire
d’hypothéses est appelée "hypothéses a filtrer" pour souligner que, dés lors
qu'une hypothése H,y est en mémoire, un agent peut ignorer tout message
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de groupe-consistance de H,y envoyé par un voisin. C’est un identifiant per-
sonnel a I'hypothése qui permet de la reconnaitre, il sera présenté ci-aprés
dans cette partie. Les "hypothéses a filtrer" regroupent trois ensembles d’hy-
pothéses distincts ainsi que I’hypothése courante comme défini ci-dessous
et illustré par la figure 6.2. Une des hypothéses en mémoire est également
identifiée comme étant I’hypothése personnelle de ’agent.

Définition 7. Les hypothéses a filtrer (figure 6.2) d’un agent sont 1’ensemble
des hypothéses que cet agent compte dans sa mémoire. La mémoire d’hypo-
theéses se décompose en trois ensembles d’hypotheses, définis ci-aprés, plus le
singleton de I’hypothése courante.

La premiére de ces catégories constitue les hypothéses a traiter que l'agent
a requ de ses voisins par messages de groupe-consistance, mais qu’il n’a pas
encore traité lui-méme.

La deuxiéme catégorie est I’ensemble des hypothéses vérifices. Ce sont les
hypothéses que 'agent a traitées et qu’il a notifiées comme étant groupe-
consistante. Elles sont considérées comme "potentiellement SMA-consistantes"
et donc candidates pour étre I’hypothése personnelle. Si 'agent apprend
quune de ces hypothéses est contredite plus tard, il la déplacera vers la
derniére catégorie.

La troisiéme catégorie est constituée des hypothéses qui, de maniére certaine,
ne sont pas SMA-consistantes. Ce sont les hypothéses rejetées.

Un agent garde en mémoire ! toutes les hypothéses dont il a connaissance.
Il filtre les hypothéses qui lui sont notifiées pour n’ajouter aux hypothéses
a traiter que les hypothéses qu’il ne connait pas encore. Les hypothéses a
traiter sont traitées successivement une seule fois chacune. La propriété p5
est donc vérifie. On peut donc déja assurer la terminaison du protocole avec
la partie I de la démonstration du théoréme 1.

Format d’une hypothése

On souhaite mettre en place les propriétés p6 et p7, en enrichissant la
structure d’une hypothése.

Identifiant. On choisit d’identifier toute hypothése de maniére unique afin
de pouvoir garder une trace simple de son existence. Il est alors possible de
I'identifier & sa réception, mais aussi, de conserver et transmettre 'infor-
mation de sa contradiction de maniére succincte. Une hypothese rejetée est
réduite & son identifiant.

1. L’hypothése est réduite a un identifiant unique si elle est rejetée et conservée dans
son intégralité sinon.
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FIGURE 6.2 — L’agent garde en mémoire de nombreuses hypotheéses et inter-
dit I'arrivée de toute hypothése déja présente. L’hypothése courante H. de
I’agent est choisie parmi les hypotheéses a traiter tant que ’ensemble n’est pas
vide. Si H. n’est pas groupe-consistante, elle est révisée jusqu’a ce qu'une de
ses descendantes H| le soit. Dans ce cas H. n’est pas SMA-consistante, elle
est alors rangée dans les hypotheéses rejetées. Si H. est groupe-consistante,
aucune révision n’est nécessaire, H, = H.. Dans tous les cas 'hypothese
groupe-consistante obtenue est ajoutée a I’ensemble des hypothéses vérifiées.
L’hypotheése personnelle H, peut étre choisie a tout moment, par ’agent, se-
lon ses criteres personnels, parmi ses hypotheses vérifiées. H,, est simplement
identifiée, mais pas retirée de ’ensemble des hypothéses vérifiées.



Historique. Une hypothése H. qu'un agent a regu d’un de ses voisins et
qu’il doit réviser suite a la réception d'un contre-exemple est une hypothése
qui a été reconnue comme "vérifiée" par le dit voisin et potentiellement
d’autres agents. Il faut donc avertir ces agents de la non-SMA-consistance
de H.. On utilise I’hypothese fille comme vecteur de cette information en lui
ajoutant un historique. L’historique d’une hypothése contient les identifiants
de tous ses ancétres, c’est a dire 'identifiant de sa mére et des ancétres de sa
mere.

Définition 8. Un ancétre d'une hypothése H; se définit par récurrence
comme la mére H,, de Hy ou tout ancétre de H,,. (On considére des hypo-
theses filles et méres, selon la définition 4.)

Comme vu dans la partie II de la démonstration du théoréme 1, une hy-
pothése est, soit SMA-consistante, soit a au moins une fille et comme le tour
est terminal, cette fille ou I'une de ses descendante est SMA-consistante. Une
hypothése SMA-consistante ne peut étre contredite donc parcourt I’ensemble
du graphe avec son historique. Tous les agents recoivent donc I'information
de la contradiction de toute hypothése qui a été révisée pendant le tour. La
propriété pb est ainsi vérifice.

Date. Une hypothése parcourt I'ensemble du graphe & une certaine date.
Cette date témoigne d’un état du systéme en matiére d’exemples présents.
Une hypothése qui parcourt le graphe & une date plus récente tient donc
compte d’exemples supplémentaires. On dote les hypothéses d'un champ
date, fixé a sa création comme la date la plus récente entre la date de la
mere et celles des exemples en mémoire de 'agent. Tout exemple recu avant
la date de cette hypothése, sera confronté a I’hypothése. Une hypothése plus
récente indique 'existence d’exemples qui ne sont pas garantis comme consis-
tants avec toute hypothése plus ancienne.

Les hypothéses plus anciennes n’ayant plus de garanties, on choisit de les
rejeter. Pour alléger la mémoire des agents et la gestion des hypothéses, les
hypothéses plus anciennes sont intégralement oubliées. Les agents ont cepen-
dant toujours au moins une hypothése en mémoire puisque cet oubli ne peut
étre déclenché que par 'arrivée d’une nouvelle hypothése.

Cette gestion de la date permet de garantir la propriété p7.

Pré-traitement

L’hypothése du format SMILE est encapsulée dans une structure qui dis-
pose de trois nouvelles informations : la date, un identifiant et un ensemble
d’ancétres de méme date, qui constitue [’historique des révisions de cette
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Définition 9. Une hypothése Waves est p
formée par en-capsulation d’une hypothése Hypothese Waves
SMILE de référence. Elle est constituée de :

e un identifiant (couple  d’entiers
unique)

e un historique  (ensemble d’identifiants
correspondant aux ancétres)

{ancétres}

e une date (date de création comptée en

nombre de tours
) FIGURE 6.3 — Structure

e un contenu logique  (le contenu d'une  J'ype hypothése Waves
hypothése SMILE)

hypothése pendant un tour. Afin de tenir compte de toutes les informations
ajoutées aux hypothéses d'une part et & la mémoire d’hypothéses des agents
d’autre part, il faut mettre en place un pré-traitement défini ci-apres. Toute
hypothése qui arrive dans un message de groupe-consistance est pré-traitée
avant d’étre ajoutée aux hypothéses a traiter ou de devenir I'hypothése ac-
tuelle.

Définition 10. Pré-traitement : action du protocole d'un agent a, a la ré-
ception d'un message de groupe-consistance d’une hypothese H,. Il permet
de déterminer s’il doit traiter H, puis sa priorité de stockage. Si H, est re-
tenue, le pré-traitement met également a jour la mémoire d’hypotheéses de
a, en fonction des informations apportées par H, telles que la date ou les
ancetres.

Le pré-traitement permet d’une part de ne traiter qu’une seule fois au plus
chaque hypothése et d’autre part de mettre a jour la mémoire des hypothéses
de I'agent avec les informations de I’hypothése pré-traitée. Il consiste en trois
étapes de filtre et une étape de stockage comme détaillé dans 1'algorithme
section 6.1.3 et schématisé figure 6.4.

L’hypothése personnelle n’est pas garantie SMA-consistante avant la fin
d’un tour, mais peut étre choisie parmi les hypothéses vérifiées a tout mo-
ment en cas de restitution précoce. Ce choix peut étre fait selon des critéres
personnels qui restent a définir et étudier. Le choix trivial retenu pour les pre-
miers tests est de prendre pour hypothése personnelle la derniére hypotheése
courante de I'agent parmi les hypothéses vérifiées.

En fin de tour ’ensemble des hypothéses vérifiées est commun & tous les
agents et les agents choisissent leur hypotheése personnelle parmi celles-ci. Les
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Hi not in H rejetées

Mémoire d'hypothéses de I'agent : {H a filtrer}

{H a traiter} I I{H verifiées} I I {H rejetées} I @

FIGURE 6.4 — Pré-traitement d’une hypothese Hnew recue par message de
groupe-consistance d’un voisin. Les critéres de date puis d’identifiant doivent
étre respectés par Hnew pour qu’elle ne soit pas simplement ignorée par
I’agent. La date ainsi que les ancétres de Hnew permettent de mettre a jour
la mémoire d’hypotheses de 'agent en rejetant les hypothéses obsolétes. Si
Hnew est conservée, elle est ajoutée aux hypothéses a traiter ou devient im-
médiatement I’hypothése courante, selon que I’agent était en cours de révision
Ou au repos.
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hypothéses vérifiées ne contiennent que des hypothéses SMA-consistantes et
une hypothése SMA-consistante est connue de tous. En respectant le tour
par tour, on peut donc se contenter de vérifier la consistance des nouveaux
exemples par rapport & ’ensemble des hypothéses vérifiées au tour précédent
pour respecter la propriété pl comme détaillé dans I'algorithme en section
6.1.3. Il est possible qu'une hypothése vérifiée, non consistante avec le nou-
vel exemple, ne soit en réalité pas choisie comme hypothése personnelle par
aucun agent, mais sa révision superflue ne remet pas en cause la preuve du
théoréme 1.

Les propriétés pl a p7 sont toutes vérifiées et sont suffisantes pour obte-
nir les propriétés souhaitées d’apres le théoréeme 1 donc le protocole Waves
termine et tout agent dispose d’une hypothése personnelle SMA-consistante
en fin de tour.

La section suivante présente Waves de maniére algorithmique suivie d'une
derniére section constituée d’exemples illustratifs de son exécution.

6.1.3 Version algorithmique du protocole Waves

En pratique un protocole correspond & un ensemble de comportements
de 'agent a la lecture de chaque message recu. Un agent exécute I’ensemble
des actions relatives a la lecture d’'un message avant de passer a la lecture
du suivant. Les messages sont re¢us dans une file de message en attendant
d’étre lus. Les messages utilisés par le protocole Waves différent légérement
de ceux du protocole Variable-Root.

Dans le protocole Waves, un agent A peut étre dans plusieurs états distincts :
apprentice correspond au moment ou 1’agent est en cours de révision et at-
tend des réponses concernant un propose tandis que ’état waiting est actif
lorsqu’il n’a pas d’hypothése a traiter, ni courante. L’hypothéese personnelle
h, de A est mise a jour a chaque modification des hypothéses vérifices. A
dispose de deux compteurs de messages nA et nR, respectivement le nombre
d’accept recus et le nombre de réponses regues ainsi que d'un buffer de
contre-exemples.

Comportement a la réception de :

e propose(h) A vérifie la consistance de h avec ses exemples en mémoire
et répond par un message counter-example (ce) s’il détient un exemple
ce qui contredit h ou un message accept (h) sinon.

e accept(h) Si A est "apprentice" et que 'identifiant de h est 1'identi-
fiant de h., A incrémente nA et nR de 1. Si nR est égal au nombre de
voisins alors selon le cas :
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— cas AAbandonner (h est marquée "a abandonner")
A range h dans les hypothéses rejetées et commence a traiter I’hy-
pothése a traiter suivante.

— cas Acl (h n’est pas marquée "a abandonner" et nA est égal au
nombre de voisins) :

* Sil'identifiant d’origine (voir traitement ci-aprés) est non vide,
il est ajouté aux ancétres de h..

% A envoie un message group-consistant (h.)

x h. est mémorisée dans les hypothéses vérifiées.

x Selon ’état de ’ensemble des hypothéses a traiter :

- Si (HaT) est non-vide, A commence le traitement de 1'hy-
pothése suivante.

- Si HaT est vide A passe de I’état "apprentice" a celui de
"waiting".
— cas Ac2 (h n’est pas marquée "a abandonner" et nA n’est pas
égal au nombre de voisins) :

x A révise h. en tenant compte des contre-exemples recus dans
le buffer, qu’il mémorise avant de vider le buffer.

* h. recoit un nouvel identifiant et son identifiant d’origine est
ajouté aux hypothéses rejetées s’il n’y est pas déja.

* Les compteurs de messages sont ré-initialisés et A propose la
nouvelle h,.

counter-example(ce) Si A est "apprentice" et que ce est bien un
contre-exemple de (h.) alors A incrémente nR de 1 et stock ce dans
le buffer de contre-exemples. Si nR est égal au nombre de voisins, alors
I’agent se comporte selon la circonstance comme dans le cas AAban-
donner ou le cas Ac2.

group-consistant (h) A déclenche un pré-traitement de I’hypothese
h (cf ci-dessous).

new-example(e) A regroupe les nouveaux exemples en attendant le
début du tour.

begin-turn A vérifie la consistance de h, puis celle de toutes ses hy-
pothéses vérifiées avec 'ensemble des nouveaux exemples jusqu’a ce
qu’elles soient toutes consistantes ou que I'une d’elle soit contredite. Si
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une hypothése h., est contredite, A oublie toute sa mémoire d’hypo-
theses a I'exception de he.. he, efface également son historique d’an-
cétres et prend la date actuelle (celle des nouveaux exemples), puis A
révise h., et en fait le traitement.

Le pré-traitement d’'une hypothése h par un agent A se fait en quatre
étapes :

e vérifier la date de h. Si la date est plus ancienne que celle de h,., 'agent
passe au message suivant en ignorant h. Si la date est plus récente
que les dates des hypothéses de A, A efface toutes ses hypothéses en
mémoire et commence le traitement de h (voir ci dessous) aprés ajout
de ses ancétres aux hypothéses rejetées. Si la date de h est égale a celle
de h., A passe a I'étape suivante.

e vérifier si h fait partie des hypothéses a filtrer. Si oui ’agent passe au
message suivant sinon on continue.

e tenir compte des ancétres de h. Tous les ancétres de h sont ajoutés aux
hypothéses rejetées de A. Si un de ces ancétres était présent dans les
hypothéses a traiter ou vérifiées, il en est retiré. Si I’hypothése courante
fait partie des ancétres de h, A la marque "a abandonner".

e Si HaT est vide et A est dans ’état "waiting", A commence a traiter
h sinon h est ajoutée aux hypothéses a traiter.

Le traitement d’une hypothése h par un agent A commence par faire de h
son hypothése courante h, et remettre les compteurs de messages (nR et nA)
a zero. Si A n’était pas "apprentice", il le devient. A enregistre un identifiant
d’origine qui est soit vide dans le cas d’une hypothése formée a partir de
nouveaux exemples soit l'identifiant de h si elle a été reque par message de
groupe-consistance. A propose h. en broadcast.

6.1.4 Exemples d’états mémoire d’agents Waves lors d’un
tour
En prenant le graphe composé de 4 agents (A,B,C,D) dont les commu-
nications sont toutes possibles sauf entre A et D et afin d’illustrer diverses

situations qui modifient la mémoire des hypothéses, nous considérons un tour
(illustré figure 6.5 & 6.8) se déroulant de la maniére suivante :
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I A recoit un exemple e; qui est consistant avec son hypothése personnelle
ha1, mais pas consistant avec une autre de ses hypothéses Vérifiées, hs.
A révise h,o en hy et la propose & B et C' qui renvoient un accept.

IT A envoie un message de groupe-consistance(hy) a B et C qui pro-
posent hy a tous leurs voisins.

IIT D envoie un contre-exemple ce & B (puis a C') qui révise hy en hgy, dont
la proposition est acceptée par tous. De méme C' révise hy en hs. qui
peut étre différente de hyy,.

IV B envoie un message de groupe-consistance(hg,) en broadcast avant
que C' n’ai regu les réponses a ses propositions de ha,.

V' hg. est acceptée par tous et C' envoie un message de groupe-consistance
(hse) avant de traiter hoy. A et D traitent hg, puis ha.

fin Le tour se termine avec A,B et D ayant hs. comme hypothése person-
nelle tandis que C' a hoy,.

/1“| — /12 h2 — th
A C (&) C
+e1 ho ha
c
hy
BHo® G ;
hg — hgb ce
FIGURE 6.5 — Protocole Waves
(exemple de tour, étapes I et FIGURE 6.6 — Protocole Waves

II). La nouvelle hypothése hy est (exemple de tour, étape III). B et C
transmise a B et C suite a un regoivent de D un contre-exemple ce
échange de messages (propose, en réponse a leur proposition de ho
accept, groupe-consistante) qu’ils révisent en conséquence.

Cas de la réception d’un nouvel exemple :

(étape I) La consistance de I'exemple e; est testée en priorité avec ’hypo-
thése personnelle de A qui le recoit puis avec toutes les hypothéses Vérifiées
jusqu’a ce qu'une hypothése soit inconsistante avec e, ici hay ou qu’elles
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solient toutes consistantes. La révision de hay conduit & la formation de hq
qui est plus récente et déclenche I'oubli de toutes les autres hypothéses de A.

hactuelle : hal - h2
o ' A traiter () -0
Mémoire de A Vérifiées : {ha,ha2} — 0
Rejetées :{...} —0

hzc + {h2b} h2b + {}LQC

ho — hap, hoe + ATraiter{ho}
B

hae + {hzb} hae + {h2b}

Doy ha1 — h2b

FIGURE 6.8 — Protocole Waves
(exemple de tour, fin de tour). A, B
et D traitent hy. en dernier tandis
que C' traite ho, en dernier, mais leur
ensemble d’hypothéses vérifiées est le
meéme.

FIGURE 6.7 — Protocole Waves
(exemple de tour, étape IV).
B envoie un message de groupe-
consistance a A, C et D qui adaptent
leur mémoire d’hypothése.

Cas de la réception d’un message de groupe-consistance :

(étape IV, figure 6.7) Les trois agents, A,C' et D, qui regoivent le message
de groupe-consistance de hgy,, envoyé par B, sont dans des situations diffé-
rentes.

D n’a pas encore traité d’hypothése de ce tour, il doit d’abord oublier ses
anciennes hypothéses avant d’apprendre les informations apportées par hop
et la traiter. Il mémorise notamment son ancétre hs.

h'actuelle : hal — h2b(hi3t : {hQ})
. _ A traiter () — 0
Mémoire de D2 0y vices - {hay, hast — 0
Rejetées :{...} — {ha}

A a déja traité une hypothése pendant ce tour, il vérifie tout d’abord que hqy,
ne fait pas partie des hypothéses a filtrer (n’est pas déja en mémoire) puis
il doit alors confronter ses hypothéses Vérifiées a I'historique de hop. ho est
retirée des hypothéses Vérifiées et ajoutée aux Rejetées.
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Ractuelle - hg(hlst : (Z)) — hgb<hi8t : {hg})

o . A traiter 0 —0
Mémoire de A : Vérifiées {hZ} — 0
Rejetées : () — {ha}

C est actuellement apprenti, il doit finir sa révision en cours avant de pouvoir
traiter ho, nouvellement recue. ho, est donc stockée temporairement dans les
hypothéses a traiter.

hactuette  : hac(hist : {ha}) — haoc(hist : {hy})
P ‘ A traiter () — hap
Mémoire de C' : Vérifices -0 g
Rejetées :{hy} — {ha}

Cas de la réception d’une hypothése déja connue :

Lorsque les derniers messages de groupe-consistance sont recus, ils con-
cernent des hypotheéses a filtrer et sont donc ignorés. Par exemple a la fin de
I’étape V, B envoie un message de groupe-consistance (hg.) a C. ho. est
Vérifiée pour C' donc a fortiori ¢’est une hypothése a filtrer, elle n’est donc
pas traitée de nouveau.

Fin de tour :

Remarque : & part ’hypothése actuelle (et personnelle), la mémoire d’hy-
pothéses des agents est la méme en fin de tour.
A traiter ()
Mémoire de (A,B,C,D) : ¢ Vérifiées : {haw,hoc}
Rejetées :{hy}

6.2 Résultats expérimentaux

Une expérience est composée d'une centaine d’exécutions différentes, cha-
cune correspondant & une séquence d’exemples acquis incrémentalement par
les agents choisis aléatoirement dans le réseau. Les expérience suivantes sont
réalisées sur une machine de 192 Go de RAM avec 48 cceurs de 2.60 Ghz
de modele Intel Xeon 2690. Pour s’assurer que chaque agent puisse avoir
I'exclusivité des ressources d’un coeur et donc bénéficier du fonctionnement
en paralléle, on s’intéresse particulierement & des groupes de 40 agents. Les
neeuds supplémentaires sont utilisés pour la simulation de I’environnement
et la récolte des résultats.
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6.2.1 Parameétres

Protocole. Pour situer les résultats de Waves, on utilise trois protocoles
de référence. L’apprentissage d’un agent seul permet de situer 'efficacité
du processus d’apprentissage (Imind2) indépendamment de tout effet multi-
agents. SMILE séquentiel avec mémorisation et adoption permet de montrer
I'effet multi-agents en Clique, il peut améliorer la vitesse d’apprentissage
pour des probléemes difficiles. Enfin le protocole Variable-Root est la référence
qui s’exécute dans un réseau. Waves est le seul a pouvoir a la fois avoir de
multiples apprentis et fonctionner dans un réseau donc recevoir de multiples
exemples et propager en paralléle dans un réseau.

Probléme d’apprentissage. Nous choisissons d’utiliser principalement le
multiplexer-11 (M11) présenté en 2.1.3. Etant un probléme booléen difficile,
SMILE bénéficie d’une meilleure exploration multi-agents que 1’on souhaite
retrouver avec Waves.

Graphe de communications. Afin de couvrir des structures de graphe
et des propriétés variés, nous choisissons d’étudier 6 formes de graphe dif-
férentes, toutes connexes. La Clique, I’Arbre5, la Roue, un Small-World
smW4p05, la Ligne et le Cercle. La Ligne et le Cercle représentent les pire cas,
tandis que Arbreb qui peut représenter une structure hiérarchique présente
des distances courtes entre paires d’agents et aucun cycle. La Roue contient
des distances, mais aussi des cycles, trés courts ainsi qu’'un noeud de degré
maximal. La Clique est un cas extréme sans contraintes de communication.
C’est la seule structure possible pour SMILE. Enfin le Small-World repré-
sente une structure fréquente. C’est aussi un cas équilibré avec des distances
variées a tendance courtes ainsi que de nombreux cycles.

Choix de ’hypothése personnelle. Une des particularité de Waves est
de maintenir plusieurs hypothéses et de permettre aux agents de choisir parmi
celles qu’il considére Vérifiées. On propose de comparer trois choix possibles
bien que d’autres puissent étre envisagés. Le choix par défaut est la derniére
hypothése qui ait été hypothése courante (LastSeen). On le compare a un
choix aléatoire (Random) et I'on considére un critére de qualité sur I'hypo-
these, la taille (définie en section 2.1.3) la plus courte (Shorter).

Nombre d’exemples par tour. Il est possible avec Waves de considé-
rer 'acquisition de plusieurs exemples simultanés répartis sur divers agents
du graphe. On montrera en particulier I'influence d’'un rythme a 10EPT
(exemples par tour) par rapport a celui de 1EPT par défaut.
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Priorité des Hypothéses a traiter. On considére deux options concer-
nant l'ordre dans lequel extraire la prochaine hypothése courante de l'en-
semble des hypotheses a traiter. La premiére option est de considérer 1’en-
semble comme une file avec une priorité FIFO (First in first out) qui consiste
a choisir en premier ’hypothése présente depuis plus longtemps. La seconde
option considére ’ensemble comme une pile LIFO (Last In First Out) qui
extrait en priorité I’hypothése la plus récemment recue.

6.2.2 Reésultats et analyse
Option LIFO strictement supérieure a FIFO

Une étude préliminaire concernant la priorité des Hypothéses a traiter
montre sans ambiguité que 'option LIFO est préférable a la FIFO. En effet
comme le montre le tableau 6.1, cette option n’a aucun effet sur la justesse
des hypotheses personnelles des agents, mais peut avoir un gros impact sur
le temps d’exécution. Cette différence n’est visible que sur des graphes conte-
nant des cycles ot une hypothése fille peut étre reque avant que sa mére ne
soit traitée. Un agent peut diminuer le nombre d’hypothéses qu’il a a traiter
et donc le nombre d’opérations élémentaires et le temps d’exécution. Ce cas
favorable est d’autant plus fréquent quand le traitement est effectué¢ en LIFO.

TABLE 6.1 — Influence de la priorité d’extraction des "Hypotheéses a traiter"

Waves Treeb SmW4p05

1 EPT 10 EPT 1 EPT 10 EPT
FIFO | LIFO || FIFO | LIFO | FIFO | LIFO || FIFO | LIFO
justesse 300ex | 0,994 | 0.992 || 0,983 | 0,980 || 0.976 | 0.977 || 0.959 | 0.96
temps (ms) 452 | 445 || 662 | 673 | 4921 | 2829 | 9826 | 4768

L’option LIFO est donc l'option par défaut de priorité des hypotheses a
traiter de Waves.

Les caractéristiques des graphes révélent les forces et faiblesses de
Waves

On limite tout d’abord 1’étude a 1EPT. La forme du graphe de commu-
nication semble avoir plus d’influence sur Waves qu’elle n’en a sur Variable-
Root ? tant en termes de justesse que de couts (temps d’exécution, nombre de
messages,nombre de subsomptions). Waves présente néanmoins dans tous les

2. on utilise le protocole Variable-Root qui construit un arbre couvrant en profondeur
d’abord. Il existe une autre version de construction en largeur d’abord. Elle diminue ses
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cas une précision au moins égale a celle de 'agent seul. Dans le cas du M11,
il présente également, comme SMILE et Variable-Root, un gain exploratoire
de justesse, effet d’'une meilleure exploration de I'espace des hypothéses par
un systéme multi-agents.

Comme I’on peut voir sur la figure 6.9, une distance moyenne entre paires
d’agents grande, comme pour Ligne et Cercle, signifie beaucoup de messages
et d’intermédiaires donc un temps d’exécution conséquent.

On analyse les résultats de Waves des figures 6.9 et 6.10. Waves bénéficie
naturellement des noeuds de haut degré comme dans Arbreb et Roue tandis
que la présence de cycles ralenti 'apprentissage. Les cycles sont d’autant plus
couteux qu’ils sont longs et nombreux. Ceux de la Roue, trés courts, ont peu
d’influence tandis que le Small-World est affecté par leur présence. De méme
le Cercle nécessite plus de temps, de messages et de calculs, que la Ligne pour
compléter son apprentissage. Une longue distance, d’autant plus a l'intérieur
d’un cycle, augmente la probabilité d’avoir plusieurs hypothéses étudiées en
méme temps dans le graphe et donc plus de travail d’apprentissage pour les
agents. L’augmentation des hypothéses va de pair avec l'augmentation des
révisions des agents et donc de la redondance de la mémoire des agents. Les
agents ont plus d’exemples en commun en mémoire ce qui diminue la va-
riabilité de 'exploration de l’espace des hypothéses. Waves en présence de
cycles perd donc un peu en justesse par rapport a Variable-Root en bénéfi-

ciant moins de l'effet exploratoire multi-agents bénéfique dans les problémes
difficiles.

On peut résumer les forces de Waves ainsi que les faiblesses qu’elles im-
pliquent en deux idées principales :

e propagation dynamique : tandis que Variable-Root retire tous les cycles
en définissant un arbre couvrant avant de procéder a un apprentissage,
Waves propage sur le moment partout ot c’est possible. Au lieu d'un
parcours selon un arbre conc¢u de maniére statique sur le simple critére
de I'existence ou non de lien, les hypothéses se déplacent dans un arbre
dynamique qui dépend de la réactivité des agents a chaque instant. Cet
avantage de conception a malheureusement un cout élevé en termes de
communications entre les branches de I'arbre ainsi parcouru.

e broadcast et apprentis multiples : Les noeuds de haut degrés donnent un

temps d’exécution pour les topologies de Roue (50%) et Clique (20%) bien qu’ils restent su-
périeurs a ceux de Waves. Il est possible également de diminuer son temps pour SmW4P05
(17%), mais les temps de Cercle (+40%) et Ligne (+50%) sont supérieurs.
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Temps d'execution apres 300 exemples

40 agents - M11 - 1EPT

4500
T 4000
E 3500
C
.© 3000 B Waves
—
5
S 2500 B VarRoot
& 2000 )
© Smile
& 1500
o
£ 1000
(O]
— 500
0
Clique Arbre5 Roue SmW4p05 Ligne Cercle
Messages envoyés aprés 300 exemples
40 agents - M11 - 1EPT
300000
@ 250000
=2 B Waves
@ 200000
[}
= ® VarRoot
o 150000
© .
o Smile
5 100000
5
Z 50000 -
0 | 7

Clique Arbre5 Roue SmW4p05 Ligne Cercle

FIGURE 6.9 — Efficacité de Waves comparativement a Variable-Root et
SMILE en termes de temps et de messages nécessaires pour terminer un
apprentissage. Cas du probléme M11 avec 40 agents limité a 1EPT évalué
aprés 300 exemples d’apprentissages.
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Redondance de la mémoire d'exemples (300 exemples)

40 agents - M11 - 1EPT

12
10
B Waves
8 8
S ® VarRoot
'g 6
o Smile
D 4
Q
[
2 '
0
Clique Arbreb Roue SmW4p05 Ligne Cercle
Justesse (300 exemples)
40 agents - M11 - 1EPT
1
0,98
® 0,96 m Single-
S 0,94 Agent
>
5 0,92 H Waves
=
o 09
§ 0.88 # VarRoot
3 0,86 Smile
™ 0,84
0,82
0,8

Clique Arbre5 Roue SmW4p05 Ligne Cercle

FIGURE 6.10 — Efficacité de Waves comparativement a Variable-Root et
SMILE en termes de redondance de la mémoire d’exemples et de justesse. Cas
du probleme M11 avec 40 agents limité a 1EPT évalué aprés 300 exemples
d’apprentissages.
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avantage a Waves puisqu’il est en mesure de communiquer par broad-
cast et permet a plusieurs agents d’étre apprentis en méme temps.
Ceci est cependant couteux en matiére de redondance de la mémoire
d’exemples et a un impact sur le gain exploratoire® de justesse. Il peut
également arriver qu’'une hypothése révisée en un point du graphe soit
encore propagée ailleurs inutilement, I'information de la révision pre-
nant du temps a étre communiquée.

Les graphes centralisés avec peu de cycles, comme des arbres de hauts
degrés, sont les meilleures structures pour tirer parti des forces de Waves.

Plusieurs améliorations seront présentées en partie 6.3, qui diminuent
nettement les faiblesses identifiées ici, en réduisant les diverses redondances
couteuses de Waves.

Influence du rythme d’acquisition des exemples et du choix d’hy-
pothése personnelle

Nous avons vu qu’il est possible d’avoir plusieurs hypothéses différentes
qui se propagent en méme temps avec le protocole Waves. Avec 1EPT le cas
reste plutot rare sauf pour des graphes présentant de longues distances et
d’autant plus s’il présente également des cycles. Waves est cong¢u pour per-
mettre au SMA d’acquérir un plus grand nombre d’exemples par tour. Avec 10
EPT, il est beaucoup plus fréquent d’avoir de multiples hypothéses a 1’étude
en méme temps. De maniére générale pour un méme nombre d’exemples, il
y a moins de tours, mais plus d’hypothéses par tour et cela demande plus
de travail aux agents de les amener toutes & SMA-consistance et augmente
également les redondances précédemment identifiées.

Face a un grand nombre d’hypothéses, le choix de I'hypothése personnelle
prend tout son intérét. Parmi les trois choix proposés, le choix Shorter est
toujours nettement meilleur dés qu’il y a effectivement plusieurs hypothéses
a départager. On trouve peu de différence entre LastSeen et Random. La
figure 6.11 montre ces effet généraux a la fois de 'augmentation d’exemples
par tour, mais aussi le bénéfice du choix Shorter par rapport & LastSeen. On
remarque qu’avec 1EPT le choix n’a aucun effet dans les structures Clique,
Arbreb et Roue ce qui témoigne de la rareté de la coexistence de plusieurs
hypothéses dans ce cas précis. La perte de justesse a choix équivalent entre
1EPT et 10EPT s’explique par la baisse de variabilité dans I’exploration due
a la plus grande redondance des exemples en mémoire. Si la Ligne bénéfi-
cie, en matiére de temps d’exécution, d’'un rythme plus élevé d’acquisition

3. rappel : le gain exploratoire correspond & la différence de justesse en faveur d’un
SMA plutét que d’un agent seul dans le cas de 'apprentissage d’un probléme difficile.
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Justesse a 300 exemples
40 agents - M11

0.98 Smile (1 ept)
0.96 # VarRoot (1
epy)
@ 0.94 B Waves (1
2 0,92 ept) lastSeen
2 09 mWaves (1
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0,86 = Waves (10
0,84 ept) LastSeer
® Waves (10
2
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0,8
Clique Arbre5 Roue SmW4p05 Ligne Cercle
Temps d'execution aprés 300 exemples
40 agents - M11
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g ept) shorter
= 2000 = Waves (10
ept) LastSeen
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Clique Arbre5 Roue SmW4p05 Ligne Cercle

FIGURE 6.11 — Evaluation de l'efficacité de 'apprentissage selon différents
choix (LastSeen-Shorter) et nombre d’exemples par tour (1-10ept)
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Justesse Waves Selon le choix
SmW4p05 - 40 agents - M11 - 10ept

0,95 .
Smile
0,9
o 085 \ —>— Shorter
o \
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% —¢ LastSeen
B 75 astSee
=
0,7 —8— Random
0,65 .
—+— Single-
0,6
Agent
0,55
0,5
0 50 100 150 200 250 300

Nombre d'exemples

FIGURE 6.12 — Influence du choix d’hypothése personnelle au cours de 1’ap-
prentissage.

d’exemples, c¢’est qu’en n’ayant aucune branche elle limite fortement 1'aug-
mentation du nombre d’hypothéses. Une hypothése se propageant dans une
Ligne aura plus souvent une fille unique révisée plusieurs fois que plusieurs
filles différentes qui doivent toutes étre amenées a SMA-consistance. En-
fin 'augmentation de justesse du choix Shorter explique également son plus
faible cout en temps, puisqu’une hypothése de qualité a moins besoin d’étre
révisée et diminue donc le nombre de calculs.

Le choix personnel plus en détail

Pour détailler I'influence du choix au cours de 'apprentissage on se foca-
lise sur le cas favorisant le plus la multiplicité des hypotheéses, le Small-World
avec 10EPT sur la figure 6.12. On confirme la faible différence entre LastSeen
et Random tandis que Shorter prend rapidement de ’avance pendant les 10
premiers exemples et la conserve jusqu’a la fin. Afin de détailler mieux cette
différence entre Shorter et LastSeen on effectue une mesure complémentaire
sur I’ensemble des hypothéses vérifiées en fin de tour. On évalue la moyenne
de la justesse de toutes les hypothéses de ’ensemble, représentée pour les
choix LastSeen et Shorter sur la figure 6.13. Deux remarques découlent de
cette mesure complémentaire :
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Justesse Waves selon le choix
SmW4p05 - 40 agents - M11 - 10ept
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FIGURE 6.13 — Influence détaillée du choix d’hypothése personnelle au cours
de 'apprentissage. Comparaison des hypothéses choisies avec la moyenne de
I’ensemble des hypotheéses Vérifiées.

e influence du choix pendant le tour : la justesse des hypothéses
choisies selon le choix Shorter est nettement meilleure que la moyenne
des hypothéses générées pendant le tour. Cet écart diminue tandis que
I’apprentissage progresse ce qui s’explique par le fait qu'une hypothése
proche du modele cherché rencontre moins de contre-exemples et est
donc moins souvent révisée donnant lieu & moins d’hypotheéses par tour.
Le choix LastSeen n’est pas particuliérement meilleur ou moins bon que
I’ensemble des hypothéses vérifiées.

e influence sur les hypothéses générées au tour suivant : la moyenne
de justesse de I'’ensemble des hypothéses vérifiées avec le choix Shorter
s’écarte progressivement du choix LastSeen. L’hypothése personnelle
est prioritaire en début de tour pour servir de base a une révision a
Parrivée d’'un nouvel exemple en début de tour. C’est par ce moyen
que le choix a une influence sur le tour suivant. Les hypothéses géné-
rées a partir d’hypothéses de meilleure qualité sont donc en moyenne
également de meilleur qualité.

Bien que Waves permette toujours d’obtenir une justesse supérieure ou
égale a ’agent seul, on peut souhaiter vouloir maintenir également le gain ex-
ploratoire de justesse apporté par 'apprentissage multi-agents. On a vu que
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Waves tend a augmenter la redondance de la mémoire d’exemple des agents
avec un impact sur ’exploration de I’espace des hypothéses et donc sur le
gain exploratoire de justesse. On peut rétablir cette variabilité avec une op-
tion de SMILE particuliérement efficace en présence de broadcast, I’oubli des
exemples externes présenté en 3.1.4. L’oubli dans Waves ne peut étre effectué
qu’en fin de tour ou plus précisément quand un agent prend connaissance du
début d’'un nouveau tour par l'arrivée d’une nouvelle information de date
plus récente. Cet oubli permet d’obtenir une bien meilleure précision comme
I’on peut voir figure 6.14. Cette option n’est pas a prendre a la légére, I'oubli
dans un réseau est beaucoup plus couteux que dans une clique. Le temps
d’exécution pour le cas du graphe SmW4p05 a 10EPT avec choix Shorter
passe de 3,6 sec a 13,2 sec soit presque 4 fois plus. Pour le Cercle ou la Ligne
ces temps augmentent encore plus considérablement.

Justesse Waves avec oubli
SmW4p05 - 40 agents - M11 - 10ept

1 = S

0,95 — —t— Shorter

0.9 forget
o 085 »— VarRoot
ﬁ 0.8 (1 ept)
@ 075 Smile
7oor —>¢ Shorter

0,65 mem

0.6 —— Single-

0,55 Agent

05

0 50 100 150 200 250 300
Nombre d'exemples

FIGURE 6.14 — L’oubli des exemples externes a une influence positive sur le
gain exploratoire de justesse par rapport a ’agent seul.

Note : Il est possible d’augmenter encore le nombre d’exemples par tour.
On conserve ici une mémorisation totale des exemples. Le premier tour per-
met d’atteindre une justesse supérieure a celle obtenue avec un méme nombre
d’exemples dont 'arrivée se fait & un rythme moins soutenu. La progression
est ensuite ralentie et s’éloigne de la courbe obtenue avec oubli pour se rap-
procher de celle de ’agent seul.
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6.2.3 Bilan du protocole Waves initial

Waves fonctionnel. Le protocole Waves atteint les objectifs fixés de don-
ner a l'agent une vision locale tout en maintenant des garanties de SMA-
consistance et de terminaison. Il permet une propagation dynamique et mul-
tiple des hypothéses et de leur révisions. On peut envisager différents critéres
de choix d’hypothése personnelle. La justesse des hypothéses choisies par les
agents est toujours au moins égale a celle d’'un agent apprenant seul tous les
exemples. Il bénéficie en partie du gain exploratoire d’apprentissage multi-
agents sur les problémes difficiles et permet d’acquérir plusieurs exemples a
la fois, répartis dans le graphe.

Waves redondant Le protocole Waves présente encore de nombreuses
formes de redondances qui sont couteuses en matiére de calculs effectués,
messages envoyés et informations mémorisées. On distingue au moins trois
formes de redondances sur lesquelles on peut proposer des améliorations qui
seront détaillées dans la partie 6.3 .

e Certaines hypothéses sont révisées plus que nécessaire. Le choix de la
priorité LIFO sur les hypothéses a traiter permet de limiter le nombre
d’agents devant traiter une hypothése qui est déja démontrée non SMA-
consistante. Un probléme similaire n’est cependant pas encore pris en
compte. Certaines hypothéses identiques sont formées en différents en-
droits du graphes, mais possédant des identifiants différents. Elles sont
donc traitées indépendamment générant des communications et cal-
culs redondants pour les apprentis. Il faut envisager une gestion
de classes d’équivalence d’hypothéses.

e La vision locale des agents ne leur permet pas de garder une trace des
agents ayant critiqué une hypothése. Une hypothése peut étre propo-
sée de nombreuses fois & un méme agent qui doit alors en vérifier la
consistance avec sa mémoire d’exemple. On souhaite donc limiter la
redondance des critiques.

e Le broadcast et la multiplicité des hypothéses augmente la redon-
dance de la mémoire d’exemple.

Les deux premiéres redondances impactent la charge de calcul et donc
le temps d’exécution tandis que la troisiéme a une influence sur la justesse
obtenue.
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6.3 Améliorations

On propose des mécanismes pour limiter les redondances identifiées dans
la partie précédente.

6.3.1 Fusion d’hypothéses par classe d’équivalence

On propose de définir des classes d’équivalence d’hypothéses qui groupent
toutes les hypothéses composées des mémes termes. En considérant les classes
d’équivalence, il existe désormais une ambiguité entre hypothése au sens
d’identifiant unique et hypothése au sens de contenu logique avec classe
d’équivalence d’identifiants. Le théoréme 1 est a considérer au sens d’une
hypothése par identifiant. On nommera une hypothése avec classe d’équiva-
lence eq-hypotheése.

La mise en place de classes d’équivalence pour les hypotheéses s’est effec-
tuée en deux temps.

Une premiére tentative
On groupe d’une part les identifiants et d’autre part les ancétres.

Exemple 11 fusion selon premiére version :
Hy : (datey, {idy}, {ancétres,}, cont _logiquey)
H, : (datey, {ids}, {ancétresy}, cont logique)
H pusion : (datey, {idy,ids}, {ancétres, JU{ancétress}, cont _logique, )

Probléme 1 : Il peut alors arriver qu'une eqg-hypothése soit invalidées
par une descendante d’une partie de sa classe d’équivalence seulement et la
propagation des ancétres de l'autre partie n’est plus assurée. La propriété
p64 n’est plus vérifiée.

Solution 1 : On peut alors rajouter un message qui informe des identifiants
rejetés qui ne peuvent plus étre portés par une eq-hypothése vérifiée.

Probléme 2 bloquant : Cette solution rétabli la propriété p6, mais in-
valide la propriété p4°. Cette information peut invalider des eq-hypothéses

4. p6 : Un agent doit étre informé si une hypothése qu’il a traitée a été contredite et la
retirer alors de ses "hypothéses valides".

5. p4 : Une hypothese, formée pendant le tour, est traitée par tout agent de proche en
proche dans le graphe jusqu’a ce qu’elle soit contredite par un contre-exemple ol que sa
consistance soit vérifiée par chaque agent relativement a ses exemples
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avant qu’elles ne forment de fille. Or il est possible qu'une hypothése soit lo-
giquement équivalente & une de ses descendantes. Il est alors possible quun
tour se finisse sans qu’il n’y ait plus aucune hypothése vérifiée.

Résultats : Cette version ne permet pas de maintenir les garanties de
Waves et est donc abandonnée. En pratique elle est cependant prometteuse
sur l'intérét des classes d’équivalence. La perte de toute hypothése reste un
cas rare. Il est possible d’obtenir un gros gain de temps d’exécution sans
modification de la justesse obtenue. Par exemple SmW4p05 a 1EPT passe
de 2500ms a 1200ms. Les structures et conditions (ex Arbre5 & 1EPT) iden-
tifiées comme ne donnant lieu & la formation que d’une seule hypothése par
tour ne sont bien évidement pas affectées par ce changement.

La version définitive

Principe. On abandonne I'idée du message supplémentaire de la solution
1. La nouvelle solution qui évite le probléme 1 maintient cette fois-ci le lien
entre un identifiant et ses ancétres pour grouper dans une classe d’équivalence
ces couples d’informations qu’on appellera passeport :

Définition 11. Un passeport est un couple (id, Anc) ou :
e id est l'identifiant de I'hypothése associée au passeport

e Anc est 'historique de I’hypothése du passeport, c’est-a-dire ’ensemble
des identifiants de ses ancétres

Pour un passeport p, on notera p.id son identifiant et p.Anc son historique.

Un passeport est invariable aprés sa création. Avec cette solution, une
hypothése descendante qui n’invalide qu'une partie des identifiants permet
d’identifier quelle partie de la classe d’équivalence n’a pas été suffisamment
propagée et donc de poursuivre sa propagation avec les passeports qui n’ont
pas été invalidés. L’hypothése est propagée avec ses passeports restant jusqu’a
ce qu’elle soit révisée de maniére a garantir les propriétés p6 et p4.

Définition 12. Une eq-hypotheése Waves est constituée de :
e une date
e un ensemble de passeports

e un contenu logique
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[ls seront respectivement notés H.date, H.passeports et H.cont logique pour
une hypothése H.

Exemple 12 fusion selon la version définitive :
Hy : (datey, {(idy, {ancétres,})}, cont logique;)
Hy : (datey, {(idy, {ancétresy})}, cont logiquey)
H fusion : (datey, {(idy, {ancétres, }), (ida, {ancétresy})}, cont _logiquey )

Algorithme. Le pré-traitement (réception d’une hypothése par message
de groupe-consistance (H,ew)) est notablement complexifié par la ges-
tion des classes d’équivalences. Le filtre de date n’est pas modifié. Le filtre
de l'identifiant par contre doit déterminer non seulement si I’hypothése est a
traiter (algorithme 1), mais aussi de quelle maniére (algorithme 2). Enfin, il
faut adapter aux passeports multiples le filtre des ancétres (algorithme 3). On
ne peut en effet pas se contenter d’effectuer un simple retrait d’une hypothése
ayant un identifiant compris dans les ancétres de 'hypothése nouvellement
regue. L’hypothése courante est notée H.,.. et = représente 1’équivalence
terme a terme du contenu logique de deux eq-hypothéses.

Algorithm 1 Filtre d’identifiant (1/2) : rejet des hypothéses déja traitées

Hyew.passeports <— {p € Hpep.passeports/p.id ¢ H Rejetées}
if H,..,.passeports = () then

Fin prétraitement
end if
for all H € H Vérifiées\JH ATraiter | J{Hey} do

if (H,ew-passeports C H.passeports) then

Fin prétraitement

end if

end for

Lorsqu'un agent forme une nouvelle hypothése par révision, il doit éga-
lement vérifier s’il peut la placer dans la classe d’équivalence d’une de ses
eq-hypothéses en mémoire. Il procéde de maniére similaire a ’algorithme 2.

Résultats

L’utilisation des classes d’équivalence permet de diminuer le nombre d’hy-
pothéses a proposer et réviser. On constate que cette amélioration compense
la présence de cycles. En effet dans un cycle une hypothése peut souvent
arriver au contact du méme agent détenant le contre exemple par les chemins
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Algorithm 2 Filtre d’identifiant (2/2) : fusionner si possible et déterminer
comment traiter I’hypotheése

hypFound < false
if apprentice then
if H.,,, = H,,.., then
H.r.passeports <— H,...passeports U H,,,.passeports
AAbandonner < false
hypFound < true
end if
end if
if not(hypFound) then
for all H € H ATraiter do
if H =H,,, then
H.passeports <— H.passeports U H,.,,.passeports
hypFound < true
break
end if
end for
end if
if not(hypFound) then
for all H € H Vérifiées do
if H = H,., then
H.passeports <— H.passeports U H,e,,.passeports
broadcast Group — Consistance(H)
hypFound < true
break
end if
end for
end if
if not(hypFound) then
if apprentice then
H ATraiter < H _ATraiter U{Hew}
else
Traitement H,,e,,
end if
end if
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Algorithm 3 Filtre sur les ancétres de H,,.y

Ancpew < (Upem, .., passeports P-Anc) \ H _Rejetées
H Rejetées <+— H _Rejetées U Ancpew
#Mettre a jour les autres ensembles d hypotheses :
H ypr-passeports «<— {p € Heypr.passeports/p.id ¢ Ancpe,}
if H,,,.,.passeports = () then
AAbandonner = true
end if
for all H € H ATraiter do
H.passeports < {p € H.passeports/p.id ¢ Anc,e, }
if H.passeports = () then
H ATraiter < H ATraiter \ {H}
end if
end for
for all H € H Vérifiées do
H.passeports < {p € H.passeports/p.id ¢ Anc,e,}
if H.passeports = () then
H Vérifiées <+ H Vérifiées\ {H}
end if

end for

de part et d’autre du cycle. Cette hypothése est alors révisée a partir du méme
contre exemple selon deux agents différents avec un risque élevé de former
deux hypothéses équivalente. Il est donc probable qu’elles puissent étre en-
suite fusionnées. La figure 6.15 montre cet effet sur les différentes structures.
On remarque que Small-World, Ligne et Cercle ont ainsi des temps similaires
a 1EPT. Les multiples hypotheses créées par tour dans le cas 1EPT sont
souvent trés similaires et dues aux cycles. La fusion permet donc au Cercle
d’égaliser la Ligne.

Dans tous les cas, la fusion a un effet négligeable sur la justesse obtenue.
Si 'on mesure les couts pour les apprentis et pour les critiques en matiére
de nombre de subsomptions effectuées, on constate sur la figure 6.16 que
Iactivité des apprentis est peu impactée tandis que celle des critiques refléte
les variations de temps d’exécution. En effet a part un léger effet sur de trés
longues distances, comme dans le cas de la Ligne, les agents dans leur role
d’apprenti effectuent presque autant de révisions avec que sans fusion alors
que, en regroupant les hypotheéses, ils les proposent moins souvent. Les agents
dans leur role de critique ont donc trés nettement moins de calculs a effectuer.
Cette variation est d’autant plus remarquable que les couts sont prés de 100
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Variation temps d'exécution avec et sans fusion
M11 - Waves Shorter - 40ag - relevé a 300 exemples
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~g<) 4000 EPT
) B Waves
> 3000 fusion 1
n EPT
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GE) 2000 EPT
[t “ Wawes
1000 fusion 10
I | EPT
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Clique Arb5 Roue SmW4p05 Ligne cercle

FIGURE 6.15 — Influence de la fusion d’hypothéses par classe d’équivalence
sur le temps d’exécution selon les différentes topologies de réseau.

fois plus importants pour 'activité de critique que pour celle d’apprenti. On
observe une diminution de plus de 50% des subsomptions pour le Cercle et
le Small-World ; ils sont suivis de prés par la Ligne également.

La fusion ne peut avoir un effet qu’en présence de multiples hypothéses
identiques au sein d’'un méme tour. Les hypothéses identiques sont princi-
palement générées par la présence de cycles et dans une moindre mesure la
présence de longues distances. La structure d’arbre ne présente aucune de
ces caractéristiques et n’est donc pas impactée par la fusion d’hypothéses
équivalentes.

6.3.2 Economie de critiques
Principe

La fusion d’hypothéses équivalentes permet d’éviter qu'un méme apprenti
propose plusieurs fois une méme hypothése aux mémes critiques. Il est pos-
sible de diminuer également le nombre de fois qu'une méme hypothése est
proposée a un méme agent critique par différents agents apprentis. Pour cela
on rajoute une information a I’hypothése, la trace des critiques qui sont les
agents qui ont accepté cette hypotheése.

124



Variation codts calculs apprenti avec et sans fusion

Waves Shorter - 40ag - relevé a 300 exemples

'% 5,0E+05 SMILE

a 4,5E+05 seq
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Variation codts calculs critiques avec et sans fusion

Waves Shorter - 40ag - relevé & 300 exemples
9E+07
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FIGURE 6.16 — Influence de la fusion d’hypothéses par classe d’équivalence
sur le nombre de subsomptions effectuées par les agent selon leur role et selon
les différentes topologies de réseau.
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En considérant a la fois la fusion par classe d’équivalence et la trace des
critiques effectuées, on peut se contenter de proposer une hypothése unique-
ment aux voisins qui n’ont critiqué aucun des identifiants de ’hypothése, par
contre il faut toujours notifier la groupe-consistance a 1’ensemble des voisins
pour une bonne gestion des ancétres. Un voisin peut avoir regu un contre-
exemple depuis qu’il a critiqué une hypothése et donc étre ignoré par un
apprenti alors qu’il dispose d’un contre-exemple. Ce cas n’est cependant pas
génant puisque I’hypothése sera confrontée a tous les agents jusqu’a rencon-
trer un contre-exemple. Méme s’il s’agit du seul contre-exemple pour cette
hypothése, elle y sera confronté en atteignant I’agent qui a regu cet exemple
en premier. On peut donc se contenter de fusionner les traces de critiques
lors d’une fusion d’hypotheéses.

Exemple 13 fusion selon version définitive :

Hy : (datey, {[idy, {ancétres, }|}, {critics,} , cont logique;)

Hy : (datey, {[idy, {ancétresy}}, {criticss} | cont logiquey)

H pysion : (dateq, {[idy, {ancétres, }], [idsy, {ancétress}]}, {critics; U
{criticsy} , cont _logique)

Cette amélioration relativement peu couteuse en matiére d’opérations
supplémentaires a effectuer permet de diminuer considérablement le nombre
de messages échangés et le nombre de critiques. En particulier cette économie
touche toutes les structures en mémorisant parmi les autres critiques le nceud
pére par lequel 'agent a recu cette hypothése. Les cycle minimaux de 3 agents
sont également couverts par cette économie de critiques comme on peut le
voir dans '’exemple 14.

Les cycles plus longs ne bénéficient pas de cette amélioration de maniére
systématique. Variable-Root en fixant un arbre a priori, maximise I’économie
de critique, mais ne permet pas de s’adapter dynamiquement a la disponibilité
des agents pour transmettre une hypothése de maniére optimale. On peut
envisager des méthodes complémentaires pour réduire encore le nombre de
critiques de Waves, mais le compromis pourrait s’avérer couteux en matiére
de messages envoyés ol en opérations supplémentaires.

Exemple 14 Economie de messages dans un cycle élémentaire :
Un agent Ar a deux voisins, Ag; et Ago qui sont également reliés
entre eux. Lorsque A notifie la groupe-consistance (H) il inclut
dans I'hypothése H I'information des agents qui 'ont déja accep-
tée. Agy et Ago sont inclus dans la liste des critiques ainsi que Ar
lui-méme. Les voisins n’auront donc pas a envoyer propose (H)
ni 'un a l'autre ni & Ar comme sur la figure 6.17. On économise
ainsi les messages propose et accept, mais surtout aussi le cout
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H : critics({As1, Asa, Ar})

@
économisé

FIGURE 6.17 — Avec la trace des critiques déja consultés, un apprenti peut
économiser des messages propose et ses voisins peuvent éviter de tenir de
nouveau un role de critique qu’ils ont déja rempli.

de la vérification de H avec les exemples en mémoire quatre fois
dont les deux nécessairement successives de Ar.

Résultats

Les Résultats de la figure 6.18 confirment l'importance de l'effet béné-
fique de I’économie de critique (CritMin) par rapport a la version de Waves
initiale (CritMax). La figure montre un effet important pour tous les graphes
et encore plus marqué pour la Clique et la Roue qui comportent de trés
nombreux cycles élémentaires. Cette amélioration a un effet négligeable sur
la justesse et les subsomptions des agents dans leur role d’apprenti, mais est
trés marqué concernant les subsomptions du réle de critique.

Diminution de critiques complémentaires

Les deux améliorations proposées de la fusion d’hypothéses par classe
d’équivalence et de la trace des critiques conservée dans I'hypothése sont
compatibles et complémentaires. L’utilisation de ces deux options permet
d’améliorer encore plus les temps d’exécution et nombre de critiques pour
bénéficier des points forts de Waves en ayant fortement réduit ses faiblesses.
Comme on peut le voir figure 6.19, il bénéficie ainsi suffisamment du trai-
tement en paralléle pour étre plus efficace en matiére de temps d’exécution
que Variable-Root % dans toutes les situations. On remarque également dans

6. Waves est plus efficace que les deux versions de Variable-Root bien que celle utilisant
une construction en profondeur soit la seule représentée.
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Variation coUlts calculs critiques avec limitation de critiques
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Variation temps d'exécution avec limitation de critiques
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FIGURE 6.18 — Influence de la trace des critiques d’une hypothése, sur le
nombre de subsomptions effectuées par les agents dans un role de critiques
et sur le temps d’exécution, selon les différentes topologies de réseau.
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Temps d'exécution avec fusion et limitation de critiques

M11 - Waves Shorter - 40ag - relevé a 300 exemples
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FIGURE 6.19 — Influence de l'utilisation conjointe de la trace des critiques
et de la fusion d’hypotheéses, sur le temps d’exécution, selon les différentes
topologies de réseau.

le cas de la Ligne que 'arrivée simultanée de 10 exemples par tour est traité
plus rapidement qu’une arrivée un a un des exemples.

6.3.3 Oubli

Parmi les redondances identifiées, seule celle concernant la mémoire d’ex-
emples a un impact sur la justesse. Le moyen envisagé pour diminuer cette
redondance et rétablir le gain exploratoire de justesse atteint par SMILE,
est d’utiliser un oubli des exemples externes en fin de révision globale (fin
de tour pour Waves). On conserve dans tous les cas les exemples internes
afin d’assurer la convergence du protocole. Un oubli dit total concerne donc
seulement les exemples externes.

L’oubli en présence d’agents tous connectés

Comme vu en section 3.1.4, le protocole SMILE avec sa version broad-
cast et oubli est particulierement efficace. Nous avons testé des formats de
mémoire d’exemples différents en clique au moyen de bornes et de filtres.

On peut voir une borne sur la mémoire comme une condition d’oubli d’une
certaine partie des exemples. On recherche, en I'imposant aux agents, une

129



diminution des couts d’apprentissage (temps, messages, calculs) sans perte
de qualité. En particulier moins d’exemples en mémoire signifient, pour un
agent critique, moins de tests a effectuer sur I’hypothése proposée et, pour

N

un apprenti, moins d’exemples a tenir compte lors d’une révision.

Plusieurs versions de mémoires bornées : on définit la mémoire des
agents selon trois blocs, la mémoire centrale, la mémoire temporaire et la
mémoire supplémentaire. Toutes les versions considérées ont les mémes mé-
moires centrales et temporaires mais se distinguent par un fonctionnement
différent de leur mémoire supplémentaire. Les agents mémorisent sans aucune
limite, dans la mémoire centrale (core memory), tous les exemples internes qui
ont été des contre-exemples pour cet agent. Ils mémorisent tous les exemples
externes dans la mémoire temporaire (temporary memory), sans limite de
place, mais uniquement le temps d’une révision. La mémoire supplémentaire
(sample memory) peut accueillir, selon ses restrictions, les exemples internes
qui n’ont jamais servi de contre-exemple et les exemples externes qui sont
retirés de la mémoire temporaire. Elle est limitée en taille et fonctionne de
maniére circulaire de maniére & privilégier les exemples les plus récents. En
fin de révision pour SMILE et fin de tour pour Waves, il est possible de dé-
clencher un oubli des exemples externes. Avec cette définition de la mémoire,
I'oubli devient une remise a zero de la mémoire temporaire. Les exemples
externes qu’elle contenait peuvent alors étre sauvegardés dans la mémoire
supplémentaire si elle dispose d’assez de place et que la priorité leur est favo-
rable. Les priorités et restrictions envisagées sur la mémoire supplémentaire
sont les suivantes selon le protocole :

e Layered : La priorité est donnée aux exemples les plus récemment acquis
par I'agent indifféremment de leur origine (internes ou externes).

e Lay-Prio-Int : la priorité est donnée au exemples internes. (Un exemple
externe peut étre refusé ou retiré pour faire de la place & un exemple
interne. Un exemple interne peut étre rejeté uniquement si la mémoire
est pleine d’exemples internes.)

e Lay-Prio-CE : la priorité est donnée aux contre-exemples.

e Lay-Filt-Int : filtre les exemples de maniére a ne mémoriser que les
internes. (Aucun exemple externe n’est conservé)

Propriétés et objectifs. La mémoire centrale garantit la convergence de
I’apprentissage de chaque agent. La mémoire temporaire garantit la termi-
naison de chaque révision et donc du protocole.
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En faisant varier la troisiéme mémoire, le but est d’identifier 'importance
de conserver les exemples internes, qui ne ne sont possédés par aucun autre
agent mais n’ont pas eu de role actif sur 'apprentissage, et les exemples
externes, qui ont provoqué des révisions par le passé. On teste ainsi un ou-
bli sélectif avec différentes versions de mémoire bornées sur les deux proto-
coles sequentiel et broadcast de SMILE. Par comparaison, les protocoles de
références ont une mémoire simple, non bornée et effacent uniquement les
exemples externes lors d'un éventuel oubli.

Résultats en séquentiel :

e En faisant varier la taille maximale de la mémoire, on peut trouver un
pic de performances (temps plus court, moins de subsomptions, moins
de messages, mais justesse équivalente) par rapport aux deux proto-
coles de référence SMILE séquentiel avec et sans oubli des exemples
externes. Certaines de ces caractéristiques (temps, subsomption, nb
message, justesse) ne sont pas toujours meilleures en fonction de la
taille de la mémoire supplémentaire.

e Le pic de performances correspond a une taille maximum de la mémoire
supplémentaire d’autant plus petite qu’il y a plus d’agents. Ce qui
semble naturel vu qu’une méme taille de mémoire individuelle implique
plus d’exemples mémorisés dans le systéme lorsque les agents sont plus
nombreux.

e Les exemples internes sont importants :

Une mémoire supplémentaire nulle (taille 0) a de moins bon résultats
que les deux protocoles de référence. La différence de stockage avec
SMILE oubli concerne les exemples internes non CE.

Lay-Filt-Int est équivalent & SMILE oubli dés que la taille de la mémoire
interne est suffisante pour stocker tous les exemples internes, il est
moins performant dés que la borne de la mémoire lui fait perdre des
exemples Internes.

e [’écart entre Lay-Filt-Int et Lay-Prio-Int montre que la présence d’un
peu de contre-exemples externes peut étre bénéfique en début d’ap-
prentissage.

e Lay-Prio-Int > Layered > Lay-Prio-CE semble étre presque toujours
vérifié, Il semble plus intéressant de donner la priorité a la diversité
plutot qu’aux contres exemples.
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Résultats en broadcast Le protocole SMILE broadcast avec oubli total
des exemples externes est supérieur en tous points a la version séquentielle,
mais aussi & toutes les versions de mémoires bornées basées sur SMILE broad-
cast. Ses couts sont plus faibles en nombre de subsomptions pour I'apprenti
et les critiques ainsi qu’en temps et nombre de messages.

L’oubli en réseau

Dans un réseau 1’oubli est d’autant plus couteux que la transmission d’un
exemple d'un agent & son voisin a lieu uniquement lors d’une révision d’hy-
pothése et lorsque les distances entre agents ne sont plus élémentaires. Pour
quun exemple soit transmis sur de longues distances, beaucoup de calculs
sont donc nécessaires. La variabilité de 'exploration a rapidement un cout
trés élevé lorsque la distance moyenne entre paires d’agents augmente. On
cherche donc un compromis acceptable entre la justesse et le temps d’exécu-
tion au moyen d’oubli plus raisonné que tout ou rien.

On considére, entre un oubli total des exemples externes et aucun oubli,
de n’oublier que les exemples externes proches (distance 1, distance 1 a 2,
distance 1 & 3) ou encore que les exemples provenant d’une distance impaire
(dist. impaire). Le critére de distance impaire permet d’oublier un grand
nombre d’exemples tout en les conservant & distance 1 dans la mémoire d’au
moins un des voisins. Les tests sont effectués sur Waves avec les meilleures
options obtenues jusqu’a présent (LIFO - Shorter - Fusion - CritMin).

La remarque la plus évidente est que le cout des diverses options inter-
médiaires d’oubli reste raisonnable, contrairement a I’oubli total (figure 6.20.
Le cout en matiére de temps d’exécution ne dépasse pas le double du temps
de Waves sans oubli sauf pour I'oubli des exemples a faible distance dans une
Roue.

Les différences entre 1EPT et 10EPT concernent principalement les formes
d’oubli extrémes et les topologies de grand diamétre. Sans aucun oubli le pro-
tocole permet d’atteindre une meilleure justesse a 1EPT pour la Ligne et le
Cercle. Sur ces deux méme graphes le protocole avec un oubli total nécessite
prés de deux fois moins de temps et il atteint une justesse proche de 0,995
pour toutes les topologies a 10EPT. Le protocole avec oubli total est le seul
a bénéficier d’un plus grand nombre d’exemples par tour. La plupart des
modes d’oubli sont plus performant & 1EPT. A part pour le Small-World, un
oubli & distance faible semble étre inutile & 1EPT. Un oubli & distance faible
est cependant moins affecté par le passage a 10EPT que la version sans oubli
et, pour les longs diameétres, il présente une meilleure justesse pour un temps
légérement plus court.
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FIGURE 6.20 — Comparaison des temps d’exécution pour I'apprentissage du
M11, aprés 300 exemples dans différentes topologies de 40 agents, avec le
protocole Waves et différentes formes d’oubli des exemples externes. Le temps
d’exécution est plus raisonnable pour les formes d’oubli non totales.

On remarque, sur les figures 6.21 et 6.22, que I'oubli a distance impaire
est beaucoup plus indépendant de la structure du réseau qu’un oubli & dis-
tance fixé. Pour un graphe de long diamétre, un oubli des exemples a distance
faible, donne des résultats trés proches de aucun oubli, tandis que, pour des
graphes de trés faibles diamétre, il est similaire & un oubli total.

Le compromis, le plus intéressant obtenu par cette étude, est celui de

I'oubli & distance impaire. Il permet d’atteindre une justesse de 0,99 avec
toutes les topologies a 300 exemples pour un temps d’exécution entre 1 et
1,7 fois celui de Waves sans oubli.
Les résultats de 'oubli total des exemples externes & 10EPT peuvent en-
courager a chercher d’autres compromis qui amélioreraient la justesse, mais
le manque & gagner n’est plus trés conséquent. Une piste est d’envisager
un oubli moins fréquent, mais un peu plus important afin de maintenir une
diversité exploratoire.
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FIGURE 6.21 — Comparaison de la justesse d’apprentissage du probléme M11,
apres 300 exemples dans différentes topologies de 40 agents, avec le protocole
Waves et différentes formes d’oubli des exemples externes.
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FIGURE 6.22 — Comparaison des temps d’exécution pour 'apprentissage du
M11, aprés 300 exemples dans différentes topologies de 40 agents, avec le
protocole Waves et différentes formes d’oubli des exemples externes.
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Chapitre 7

Compléments et Discussion

Ce chapitre contient quelques remarques sur les résultats actuels ainsi que
des discussions et prolongements possibles. Aucun nouveau résultat détaillé
n’est présenté dans cette partie.

7.1 Relaxations de Waves

7.1.1 L’outil du tour par tour

La mise en place d'un tour par tour dans Waves permet de s’assurer que
les exemples multiples d’un nouveau tour arrivent bien en méme temps. Le
but est d’assurer que les phases d’acquisition des exemples et d’apprentissage
sont bien distinctes et de garantir que les hypotheéses sont confrontées a tous
les exemples du tour.

Un programme indépendant gére la simulation de I’environnement et donc
la possibilité pour un agent de recevoir un nouvel exemple. C’est cet environ-
nement qui doit savoir quand tous les agents ont fini de traiter leurs messages.
En pratique, il faut que tous les agents soient dans I’état Waiting et qu’aucun
d’eux n’ait encore de messages non traités, susceptibles de les faire changer
d’état, pour autoriser le début d’'un nouveau tour. Les agents ne peuvent
passer de Waiting & Apprentice que suite a deux sortes de messages qui sont
new-Exemple et group-consistant. On met donc en place un accusé de ré-
ception a la fin du protocole relatif a la lecture de ces deux messages. Les
agents notifient a 'environnement lorsqu’ils changent d’état. L’accusé de ré-
ception de nouveaux exemples est attendu par I’environnement pour envoyer
un begin-turn général. L’agent qui envoie un message groupe-consistant
peut se contenter de demander un accusé de réception uniquement lorsqu’il
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n’a plus d’autre hypothése a traiter et qu’il compte changer d’état. Nous
avons envisagé deux versions du tour par tour selon le traitement de ’accusé
de réception de groupe-consistant :

e l'accusé de réception est envoyé a l’agent a ’origine du message. L’agent
d’origine doit attendre toutes les réponses avant de notifier son passage
en Waiting ou de traiter une nouvelle hypothése recue plus récemment.

e 'accusé de réception est envoyé a l’environnement. L’agent a 'origine
du message groupe-consistant notifie & ’environnement le nombre
d’accusés de réception attendus, mais passe immédiatement a 1’état
Waiting.

Le passage de la premiére solution a la deuxiéme est motivé par la libé-
ration des agents, de la gestion du tour par tour et de l'attente afin qu’il
soient disponibles et actifs le plus possible. En pratique la transition a ra-
lenti le protocole, rendant chaque tour un peu plus long. En effet I'attente des
agents leur donne parfois le temps de recevoir plus de messages qui retirent
des hypotheses a traiter et diminuent leur travail total. La deuxiéme solution
est cependant conservée pour une raison a la fois conceptuelle et pratique :
le tour par tour doit étre indépendant du protocole Waves et on souhaite
pouvoir le retirer.

7.1.2 Waves en continu

Le protocole Waves a été con¢u pour pouvoir étre analysé et proposer des
garanties en tour par tour, mais également pour pouvoir fonctionner avec
une arrivée continue d’exemples sans attendre la fin de chaque tour.

En théorie, la seule modification & apporter au protocole concerne la pro-
priété pl : Tout nouvel exemple (ou groupe d’exemples) re¢u par le systéme
doit étre consistant avec les hypotheéses personnelles de tous les agents ou
donner lieu a une nouvelle hypothése. Les garantie de SMA-consistance en
fin de tour ne sont maintenues que lorsqu’un tour se termine aprés le traite-
ment de tous les messages et non par le début du suivant. Un agent n’est pas
en mesure de savoir si le tour précédent s’est terminé lorsqu’il regoit un nou-
vel exemple. Il n’est donc plus possible pour un agent de savoir s’il détient,
dans ses hypothéses vérifiées, les hypothéses personnelles de tous les agents.
Pour vérifier p1 un agent doit donc systématiquement proposer une nouvelle
hypothése a la réception d’un nouvel exemple, quitte a le faire dans des cas
superflus.
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En pratique, la date d’une hypothéses n’est plus un numéro de tour, mais
I’heure de réception de ’exemple le plus récent dont elle tient compte. Elle est
toujours utilisée pour déclencher 1'oubli de toute hypothése plus ancienne. Il
peut arriver qu’un agent regoive une hypothése plus ancienne que celles dont
il dispose, mais ce cas est déja prévu dans le pré-traitement et I’hypothése
est simplement ignorée.

On peut s’attendre, en ne laissant pas les tours se terminer, a ce que la
justesse obtenue au moment de 'arrivée de I’exemple n+1 soit moins bonne
qu’en tour par tour. Le tour n n’ayant pas nécessairement le temps de se
terminer, les hypothéses personnelles ne sont pas garanties SMA-consistantes.

Une expérience similaire avait été effectuée sur SMILE [BES07] et mon-
trait qu’avec une arrivée réguliére d’exemples, seul le début de I'apprentissage
est pénalisé. Au début de 'apprentissage les révisions sont plus fréquente et
les tours ne se terminent pas. Quand l'activité diminue le SMA a le temps
de finir ses tours et la justesse obtenue rattrape le cas du tour par tour.

On peut donc s’attendre avec Waves, en continu plutoét qu’en tour par
tour, & ce que la justesse soit impactée sur le début de 'apprentissage, mais
soit similaire sur la fin lorsque les révisions sont moins fréquentes. Par contre
on peut également s’attendre a ce que cette justesse soit meilleure pour Waves
qui bénéficie de la parallélisation que pour Variable-Root qui reste séquentiel.

7.1.3 Quelle hypothése proposer ?
Premiére hypothése du tour

Le choix actuel d’hypothése a proposer en début de tour favorise le nombre
de révisions avant le choix personnel de ’agent. Nous choisissons la premiére
hypothése vérifiée qui soit contredite par le nouvel exemple pour étre révisée
et proposée. On pourrait a I'inverse choisir la premiére hypothése qui ne né-
cessite pas de révision ou encore systématiquement prendre I'’hypothése per-
sonnelle de I’agent, qu’elle nécessite une révision ou non. Comme il n’est plus
possible, en continu, d’éviter de faire vérifier une hypothése par I’ensemble
du réseau a chaque tour, il n’est pas nécessaire de chercher une hypothése
contredite dans I’ensemble des hypothéses vérifiées.

Re-proposition d’'une hypothése

On peut envisager que les agents ne souhaitent pas voir leur hypothése
personnelle simplement disparaitre au profit d’'une plus récente a chaque nou-
veau tour. L’hypothése qu’ils souhaitent conserver doit alors étre de nouveau
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vérifiée pour avoir une garantie de SMA-consistance. Il est possible, a la
réception d’une hypothése plus récente de conserver, une ou plusieurs des
hypothéses en mémoire, mais il faut alors les placer dans les hypothéses a
traiter avec la date de 'hypothése plus récente et de nouveaux identifiants.
Ces hypothéses devront alors étre proposée de nouveau pour étre vérifiées
par ’ensemble du réseau.

7.1.4 Relaxations
Groupe-consistance mais a profondeur limitée

Plus on s’approche d’une arrivée rapide de nouveaux exemples ou d’une
taille de réseau conséquente, plus on peut souhaiter faire des compromis sur
la qualité des hypothéses recherchée pour accélérer le protocole. On peut
alors envisager de relacher la SMA-consistance en plus du tour par tour. Par
exemple on peut choisir de fixer une limite de distance pour la propagation
(et vérification) des hypothéses ainsi que des exemples. On recherche alors
toujours une groupe-consistance, mais a profondeur limitée.

Propagation d’opinion et adoption modérée

On peut envisager que les agents aient des préférences et que leur concep-
tion du monde soit plus proche du domaine de 'opinion que de celui du
savoir. Ils décident de la représentation du monde qu’ils utilisent comme
référence, non seulement par des raisonnements logiques a partir de faits
qu’ils récoltent avec I'aide de leur proches, mais aussi par 'influence du ré-
seau auquel ils appartiennent. On peut envisager de représenter ’adoption
d’hypothése par un modéle mathématique de propagation d’opinion. Avec
Waves, le traitement et la propagation des hypothéses recues par messages
de SMA-consistance pourraient n’avoir lieu que dans certaines conditions
plus subtiles qu’'une limite de distance. On pourrait par exemple s’inspirer
d’une approche par essaims particulaires comme Maleszka [Mall7] I'a fait
pour un modéle multi-agents disposant de connaissances hétérogénes.

Remise en cause de la consistance

En considérant que l'on ne tient plus compte de '’ensemble des agents
pour valider une hypothése et que celle-ci n’est plus transmise a 1’ensemble
du réseau, on peut alors aller jusqu’a remettre en cause le choix de 'appren-
tissage exact. Il est en effet possible que certaines informations, agents ou
moyen de communication ne soient pas dignes de confiance et que 'on sou-
haite en tenir compte dans le protocole. De maniére générale, Waves, comme
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SMILE, est peu impacté par la présence d’exemples erronés en faible pro-
portions. Il n’est cependant pas congu ni pour les détecter ni pour en tenir
compte différemment dans son apprentissage.

7.2 Effets d’une confiance non absolue

En retirant le tour par tour ou en demandant une restitution pendant
un tour sans en attendre la fin, on perd la garantie de SMA-consistance des
agents. On peut vouloir économiser du temps ou des messages et recher-
cher un bon résultat sans qu’il soit nécessairement de l'ordre de la SMA-
consistance pour tout agent. Une modification du protocole Waves sera alors
a envisager en déterminant préalablement quelles relaxations sont envisa-
geables sans pertes conséquentes de justesse.

Les problémes de confiances entre agents et dans le réseau posent égale-
ment la question de la nécessité de la SMA-consistance.

7.2.1 Incohérence de comportement, mais cohérence de
protocole

Afin d’alléger le protocole, on se permet d’éviter des actions redondantes
des agents. Cela représente une structure dans laquelle les agents ont parti-
culiérement confiance en les activités des autres. La cohérence du protocole
a I’échelle du réseau permet de garantir la SMA-consistance des hypothéses
vérifiées a terme, mais le comportement individuel des agent peut étre vu
comme incohérent.

e En particulier un agent ne vérifie pas lors de la réception d’un contre
exemple si ses autres hypothéses vérifiées sont toujours consistantes.

e Un agent ne vérifie pas non plus la consistance d’une hypothése re-
¢ue dans un message group-consistant(H.) avant de la proposer.
En raison de la liste d’attente des hypothéses a traiter, il est possible
avec Waves actuel que 'agent posséde un contre exemple a I’hypothése
H. lorsqu’elle devient I'hypothése actuelle. Il a pu acquérir ce contre
exemple lors de la révision d’une précédente hypothése. Ce cas, peu pro-
bable, n’est pas problématique a 1’échelle globale du protocole. Dans
tous les cas I’hypothése étant confrontée a tous les agents, sa non-SMA-
consistance sera détectée de facon certaine par 'agent qui dispose de
ce contre-exemple comme exemple interne.
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En plus de la problématique actuelle de la cohérence de comportement d’un
agent, si des problemes de fiabilité ou de sureté du réseau apparaissent il
faudra apporter les modifications suivantes & Waves :

e vérifier la consistance d'une hypothése regue par un message group-con-
sistant avec ses propres exemples avant de la proposer.

e 4 la réception d’un contre exemple, s’assurer de la consistance des hy-
pothéses vérifiées avec cet exemple et les réviser si nécessaire.

e Limiter I'oubli des exemples externes s’il y a un risque de perdre contact
avec leur origine.

7.2.2 Envisager une T-acceptabilité

Principe original Dans leur article, Santiago Ontanén et Enric Plaza
|OP14], utilisent un coefficient pour évaluer la confiance portée a une hy-
pothése.

La confiance (en une hypothése) est définie comme le (nombre exemples po-
sitif couverts +1) divisé par le (nombre total d’exemples couverts + 2)

Le 1 du numérateur et 2 du dénominateur correspondent a la correction
de Laplace et permet d’avoir peu confiance en une hypothése couvrant peu
d’exemples au total.

Adaptation & Waves Dans Waves, on pourrait remplacer le critére de
SMA-consistance par un critére plus souple de coefficient d’acceptabilité ins-
piré de la confiance. Afin de tenir compte équitablement des exemples positifs
et négatifs on propose le coefficient : (nombre d’exemples bien classés +1) sur
(nombre d’exemples totaux +2). Une hypothése doit avoir un coefficient d’ac-
ceptabilité atteignant une valeur seuil 7 pour étre acceptée. Le choix entre
plusieurs hypotheéses peut alors se faire avec une fonction de score dépendant
du probléme d’apprentissage traité.

Le Coefficient d’acceptabilité On peut considérer trois niveaux pour ce
coefficient, celui de I'agent, celui d’un groupe et celui du SMA).

Au niveau d’un agent on peut comptabiliser tous les exemples qu’il a en
mémoire, mais on préférera compter uniquement les exemples internes. La
valeur du coefficient obtenue a ’échelle d'un seul agent est alors la valeur
de perso-acceptabilité. Un agent qui propose une hypothése peut obtenir une
réponse avec un nouveau message dont le sens est : "voici le nombre de contre-
exemples internes que je posséede et le nombre d’exemples internes totaux que
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je posséde". En faisant la somme des réponses de tous les agents, on peut
obtenir le nombre d’exemples consistants avec une hypothése ainsi que le
nombre total d’exemple différents. Le rapport de ces deux nombres donne un
coefficient d’acceptabilité d’une hypothése au niveau du groupe ou du SMA
si on y ajoute un mécanisme de propagation. On définit ainsi les valeurs de
groupe-acceptabilité et SMA-acceptabilité.

Fonction de score On peut vouloir donner de lI'importance aux hypo-
theéses ou aux coefficients de T-acceptabilité des autres agents selon différents
critéres. Ces critéres sont plus ou moins importants selon la situation. Voici
quelques critéres et les raisons pour lesquelles ils peuvent étre important a
favoriser :

e l'agent d’origine peut étre important d’'une part dans le cas d’agents
non pertinents disposant de peu d’exemples et d’autre part s’il y a
présence d’agents malveillants ou défectueux

e La taille d’une hypothése

e le coefficient d’acceptabilité dans lequel on peut éventuellement
pondérer les contre-exemples avec le temps ou la distance si le concept
a apprendre varie dans le temps ou 'espace.

7.2.3 Approche perso-consistante, SMA-acceptable
Probléme d’apprentissage modélisé

C’est une approche qui représente une confiance totale d’'un agent en
ses propres données et expériences. On considére ici qu'un agent ne fait pas
d’erreur, mais qu’il n’a pas une confiance totale dans le travail des autres.
Les raisons peuvent étre la présence d’agents malicieux ou défectueux
ou la possibilité d’une dérive de concept selon le lieu ou encore la volonté
d’exprimer une variante locale simplifiée d’'un concept commun dans le cas
d’une répartition non uniforme des exemples.

Interactions entre agents

Un agent forme son hypothése & partir de ses exemples internes il de-
mande alors une évaluation de cette hypothése au niveau SMA. Il construit
une fonction de score basée sur le coefficient d’acceptabilité en fonction des
réponses de chaque agents. Si elle atteint un certain seuil 7 il la conserve
sinon il utilise des contre-exemples externes pour ’améliorer. Il tente d’étre
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consistant avec les exemples qu’il estime avoir le plus de poids s’il y a pon-
dération (origine, distance), mais pas nécessairement tous.

7.2.4 Approche perso-acceptable, SMA-acceptable
Probléme d’apprentissage modélisé

On considére cette fois la possibilité de bruit, c’est-ad-dire d’exemples
erronés, ou encore de dérive de concept dans le temps. Les données
acquises par ’agent ne sont donc pas plus stires que celles qu’il regoit des
autres agents. On peut également vouloir envisager qu'un critére devienne
plus important que la consistance. Il faut alors former un compromis entre
ce critére, la taille d’hypothése par exemple et la proximité de la consistance.
On s’approche alors de 'apprentissage agnostique en voulant apprendre au
mieux plutot que parfaitement. Dans ce cas il n’y a pas de raison d’exiger
un apprentissage exact de la part de I’agent formant la nouvelle hypothése,
mais uniquement un niveau d’acceptabilité comme pour les autres agents.

Interactions entre agents

Dans cette approche, on choisit de contraindre ’hypothése que 'on veut
former en priorité sur un autre critére que sa consistance. Une fonction de
score peut étre nécessaire pour estimer s’il faut déclencher une révision ou
non. Le processus d’apprentissage actuel, Imind2, recherche la consistance.
Il faut alors également chercher un mécanisme de formation et révision d’hy-
pothése alternatif.

7.2.5 Apprentissage réaliste

Les problemes d’apprentissages peuvent mélanger le bruit constitué d’er-
reurs de mesure accidentelles et d’autres phénomeénes de localité ou de confiance
entre agents. Il peut devenir nécessaire alors d’utiliser d'une 7 acceptabilité
pondérée ou encore de remettre en cause le processus d’apprentissage.

7.3 Prolongements et analyses complémentaires

7.3.1 Reésultats de Waves

Il serait intéressant de poursuivre I’analyse de Waves selon plusieurs cri-
teres :

142



e l'effet de 'augmentation du nombre d’agents.

e la comparaison de SMILE en réseau sans propagation a Waves selon
d’autres ressources que le nombre d’exemples. Pour une méme justesse
atteinte on peut considérer que les exemples ne sont pas limitants et
chercher a comparer le temps de calcul de chaque agent, le nombre de
messages ou encore la taille mémoire nécessaire.

e tenir compte de la robustesse des réseaux dans I’évaluation de leur
efficacité d’apprentissage. Il s’agit ici de considérer I'impact du retrait
d’un agent ou d’une aréte sur l'apprentissage en moyenne et dans le
pire cas.

e l'intérét éventuel d'un protocole a propagation limité soit pour simpli-
fier le changement d’échelle soit pour simplifier les hypothéses selon des
spécificités locales.

e observer les déplacements réels des exemples au cours de 'apprentis-
sage.

7.3.2 Réseaux de structure dynamique

Les réseaux étudiés jusqu’a présents sont tous fixes. Il serait intéressant de
considérer des réseaux avec des liens dynamiques tels que les réseaux pair-a-
pair. Le protocole Waves ne devrait pas étre affecté, tant que les agents sont
informés des connexions et déconnexions de leurs voisins. Il faut bien str
adapter les compteurs de réponses attendues lors d’un départ et re-proposer
les hypothéses vérifiées & un voisin nouveau venu. Le nouveau venu doit éga-
lement proposer ses hypothéses. La SMA-consistance des hypothéses pourra
ne plus étre garantie si le réseau vient a ne plus étre connexe.

7.3.3 Répartition non uniforme des exemples

Deux expérimentations sont envisagées concernant la répartition non uni-
forme des exemples.

Une premiére consiste a observer I’apprentissage réalisé par un SMA selon
les différents protocoles SMILE, Variable-Root et Waves lorsque les agents
cherchent tous a apprendre le méme concept, mais que la répartition des
exemples regus par les agents n’est plus uniforme.

Une seconde étude revient a limiter la propagation des exemples et des
hypothéses a une certaine distance. Il est alors intéressant d’étudier com-
ment les agents apprennent selon leur localité. La répartition des exemples
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doit alors refléter un méme concept général, mais qui ne s’exprime pas en
totalité partout. Les agents peuvent se contenter d’une représentation sim-
plifiée du concept pour prédire les exemples locaux. Des concepts relatifs a
la météo dans différents pays peuvent illustrer ce principe de vérité générale
qui s’exprime partiellement différemment selon le lieu.
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Chapitre 8

Conclusion

Une premiére étude apportée par ce document concerne la limitation de
la propagation de l'information dans un graphe. Les diverses structures de
graphe ainsi que le vecteur d’information (exemple ou hypothése) n’ont pas la
méme influence sur 'efficacité de 'apprentissage lorsqu’on limite les révisions
globales & des révisions de groupes. Ce principe de limiter les agents a des
révisions de groupes, en ne leur permettant de contacter que leur voisinage le
plus proche, pourra étre réutilisé pour aborder différents problémes d’appren-
tissage. Ces situations peuvent étre la mise en place d’'un moyen de relacher
la contrainte de SMA-consistance ou encore une solution pour s’adapter a
une répartition non uniforme des exemples. L’apprentissage réseau limité au
voisinage, détaillé dans ce document, pourra alors servir de référence pour
de nouvelles situations comme celles sus-citées. Il apporte d’ores et déja un
éclairage sur des phénomeénes d’apprentissages collectifs.

Dans une seconde étude, un nouveau protocole est présenté : le protocole
Waves. Le protocole Waves permet de résoudre en méme temps deux difficul-
tés qui n’avaient jusqu’alors été dépassées que séparément dans le cadre de
I’apprentissage collectif. La premiére difficulté est la simultanéité des com-
munications. La seconde est la limitation des communications possibles, ce
que ’on caractérise par une structure de réseau. La simultanéité de ces deux
caractéristiques doit également permettre I’apprentissage de plusieurs agents
dans un méme SMA | pour atteindre un fonctionnement dynamique en pa-
ralléle.

Waves est donc un protocole dynamique fonctionnant en paralléle. 11 offre
de plus des garanties de terminaison et de consistance globale.

Le protocole Waves a été amélioré et optimisé pour en limiter les redon-
dances. Il économise ainsi des messages, des exemples en mémoire et surtout
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des calculs pour une exécution finale plus rapide.
Un compromis, entre la justesse recherchée et le temps disponible, peut
étre atteint au moyen de différents modes d’oubli des exemples externes.
Plusieurs prolongements on été proposés et 'étude de certains d’entre
eux pourront venir en complément de cette thése sur I’apprentissage artificiel
collectif dans ses aspects dynamiques et structurels.
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