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INTRODUCTION

En tant qu’institution publique, le “Conseil Génléde la Gironde” (CG33) étend son action sur lés 1.
million d’habitants du département. Ces actiongvweht de domaines variés : I'école, les transpdets,
tourisme, la solidarité, etc. L'une de ses missiomzortantes est la définition de politiques pubég et la
promotion de pratigues autour des thématiques deslb@pement Durable (DD). Concretement, il peut
s'agir de la transformation de quartiers en écattpra [1]. Les retours d’expérience terrain montrgue ce
type de projet est tres complexe. Il nécessiteolalmoration de nombreux acteurs publics et prigésis la
direction d’'un Maitre d’ceuvre (MO) tel qu’un cahtiméarchitectes. L'un des points clé de ce conssague
chaque acteur impliqué dans un projet n'a qu’ursiori partielle des capacités (compétences) deesautr
Cette connaissance limitée est souvent problénatga un impact sur I'efficacité de la collabaratinter-
acteurs (perte de temps a rechercher qui détiezdrigétence, implication d’'un autre acteur dansrdget
alors que la compétence est déja détenue en intsizequ’on ne le sait pas, etc.). Dans tous lesleaMO

doit prendre des décisions en tenant compte de mambparametres, souvent antagonistes entre eux.
Exemple : la minimisation des colts et I'obtentida labels énergétique pour les Béatiments Basse
Consommation (BBC). Dans le but d’accroitre la péatité des échanges et la collaboration des acteur
impliqués dans ses projets de DD, le CG33 a dé@t#boration d'un systéme informatique de partdge
compétences : la Bourse aux Compétences du Déwstapp Durable (BCDD). En généralisant a tout
domaine d’activité professionnel, ce sont finalet#d#s compétences, et non spécifiquement de tétlou

acteur humain, dont on a besoin pour mener a tasipbjets.

Il devient alors évident que les compétences onblencentral, sont en évolution constantes aduitemps

(ne serait-ce que par les techniques employées)ateurs humains ne font que les concrétiser léans
projets. Une approche traditionnelle de constractini systeme informatique de partage aurait pu étre
d'utiliser une base de données « statique » intégles liens directs entre compétences et actéarprojet

de recherche a été mené pour trouver une meilsalution, tenant compte du dynamisme des compétence
La proposition est ainsi d'implémenter un SystemativAgent (SMA) ou les compétences sont des agents
autonomes, dynamiques et apprenants [2, 3, 4]. ddélisation est décrite a la section 2. Les presnier

résultats issus de I'expérimentation seront foudiriss section 3. Une conclusion sera proposéeeckion 4.



MODELISATION

Problématique

Quelque soit le projet (construire un batiment rigfamt aux normes BBC ou identifier 15 joueurs dams
équipe de rugby), le MO doit définir un objectidientifier les compétences pour le réaliser et gowne

liste potentielle d’acteurs qui vont concrétisers ceompétences. Une approche simpliste consiste a
simplement trier cette liste d’acteurs en fonctilgnleur niveau d’expérience pour chaque compéténais.
d’autres criteres que I'expertise doivent étre priscompte. Exemple : pour un projet de constraoctie
peut étre le colt, la qualité et la capacité aisgaser tel ou tel matériau plutét qu’un autreuPene équipe

de rugby, pour un poste donné, ce sera le nombesai's déja marqués, le nombre de pénalités réuetdie
nombre de cartons jaunes (a minimiser). Le syst@aiesuggérer une liste ordonnée selon des valeurs

pondérées de criteres divers et variés.

Dans un systéme de partage de compétences effamacbgerche a assurer une réciprocité des échahges
apporter un bénéfice a chaque acteur. Il convilems @e sélectionner différents acteurs au cousspdejets
dans le but de leur permettre de monter en compétdrout le probléme consiste alors a définir lareo

stratégie pour atteindre I'objectif global : actreiet faciliter la collaboration des acteurs hursai

Définir une compétence

En anglais, le mot « skill » désigne la capacigxgloiter des connaissances et savoir-faire dabsitiee
résoudre des problemes. Il differe du mot « commmste» qui désigne généralement un ensemble de
comportements ou d'actions qu’il est nécessairenddre en ceuvre dans un contexte particulier [6lirP
simplifier, il est proposé ici de considérer qu'urmmpétence C est définie comme étant une somme de
compétences Elémentaires » &ec (avec &[] CEt). Tout le probléeme consiste a déterminer dpredle
mesure (selon quelle pondération) chaqugep@rticipe a la définition de C. En fonction desjpts, une
compétence peut : étre crée a n'importe quel monparsséder une définition qui évolue dynamiquement

(liste de @), étre divisée en d’autres compétences, éventneliedisparaitre.

Il est alors pertinent de définir C sous la formendagent autonome, dynamique, apprenant, et as@nt
cycle de vie propre dans un SMA. Dans les scienoggitives, la notion d’ €mbodiment of ming est
souvent requise pour que I'on puisse parler d’afferif]. Si une compétence C est « incarnée » (étisée)
par un acteur humain, elle n'a pas de motivationgr@grement parler. On peut toutefois les définir

artificiellement.

Proposition théorique
Définition : Toute compétence est traduite de nm@niique au sein du SMA par un Agent Compétence
(AC). Chaque AC est un agent cognitif, non-conviseael et non dialogique [2, 4] qui :
1. Se définit principalement par 3 composantes clé :
» Des mécanismes de perception et d’échange avetilisateurs humains du systéme ou les autres
agents du SMA
e Des attributs internes : une liste de compéteniéesentaires, une date de création, un « age »

» Des mécanismes d’action traduits dans des compentspermettant I'atteinte de buts



2. Posséde a minima 3 buts (bien que définis artiliesieent) :
e Constituer sa propre définition
» Proposer une liste d’acteurs humains capable dg@ptette compétence pour concrétiser un projet
» Etablir des liens (relations) avec d'autres agents

3. Posséde des ressources : Tout AC est incarné f@de)racteur(s) humain(s) et/ou fait appel a déesutr
ACs.

4. Possede un «cycle de vie » décliné en 3 « agégii sont : enfance, adolescence et maturitéq@ha
age traduit un niveau d’autonomie différent.
Possede un « modéle comportemental » dédié ettéy@uapprentissage.
S’insére dans un SMA de type « évenementiel » puié@ « temporel ». Dans un SMA classique, les
agents humains évoluent dans un univers ou le testpEmulé comme dans la réalité. Dans notrele€as,
principe de fonctionnement est différent. Ce sest ihterrogations formulées par les utilisatewss, |
mises a jour du systéme ou bien I'évolution dasasibtns environnementales qui font évoluer l'ursver

de I'agent et par voie de conséquence les agertmémes.

On notera qu’un AC n’échange jamais directement d&® acteurs humains mais via un agent « techmique
en respect des normes FIPA [9]. On admettra égalemee les 2 ages particuliers qui pourraient
correspondre a la création de I'agent et a sa sgpjgn (notions de naissance et de mort), sonuexil
cycle de vie, leur durée étant quasiment nulleoasiclérée comme non significative. Lors du passiage

age a l'autre, on dira que I'AC « grandit » (ou lée). Les transitions entre les ages sont assdecagniere
automatique par des régles comportementales gueylialifiera de « regles de croissance ». Ces @@

se basent sur I'analyse de conditions environneaateshtpropre a I'AC. Par exemple, une des régles de
croissance peut déclencher le passage automatignedde a l'autre si I'on dispose de n évaluatides
projets dans lesquels I'AC a été impliqué. Chaq@® éant autonome, ces regles peuvent bien entendu
varier et étre adaptées pour chacun d’eux. Darsslésucas, elles feront partie de 'ensemble dglesedites

« éducatives de base » que 'on fournira a I’ACreament de sa création dans le systéme.

Concernant I'apprentissage

Les mécanismes d’apprentissage d’'un agent commet&Gcconcernent 2 points principaux. Le premier
concerne le calcul des pondérations desqGi évoluent au fil du temps pour la sélectionnguliste
d’'acteurs capables de concrétiser AC. Le secondetoa I'analyse de similitudes environnementalesda
le but de mettre en ceuvre un établissement automlentiens entre AC et les autres agents compétences
Dans la littérature, nous trouvons de nombreux miéozes utilisés pour I'apprentissage dans les SGIA.
citera, par exemple : Processus Décisionnel de d¥afkO] avec apprentissage par renforcement [11],
théorie des jeux (jeux matriciels [12] et jeux $i@stiques [13]), réseaux bayésiens [14], méthodes d
raisonnement a partir de cas [16].... Nous avonsefoist choisi ici de proposer notre propre vision de
I'apprentissage compte tenu du réle central accartdévalidations humaines a I'age d’adolescencantav
gue I'AC ne devienne complétement autonome une fo&ure. On notera également que lors de
I'établissement de liens inter-agents, I'AC faibkwer dynamiquement ses régles comportementalgsa Il
donc non seulement apprentissage mais modificdifaamique du modéle comportemental dans le systeme

que nous proposons.



Apprentissage pour la sélection des acteurs
Le comportement de sélection des acteurs est dbdesuite a réception d’'une requéte utilisatear,de
type événementiel. Cette requéte posséde deux paesnprincipaux que sont la compétence souhditée e
liste (valeurs numeériques) des niveaux d’'importamceordés a chaque critére d'efficacité (i.e. caenee
élémentaire) qui la définit. Pour l'illustrationpresidérons que chaque poste d’'une équipe de ruagbyre
compétence. Dans ce contexte, imaginons qu’unieatraadresse la demande qui suit & notre systeme :
1. Je souhaite trouver quelqu’un qui puisse jouercaiepde « demi de mélée »
2. Je précise le niveau d’'importance (valeur sur 4le2@ 1 par défaut) que j'attache a chaque critére

d’efficacité:

* Points marqués au pied 13

* Touches trouvées 01

* Mélées perdues 4

* Matchs déja joués 12
Tout I'enjeu consiste a fournir a l'utilisateur ulite d’acteurs humains pouvant concrétiser lapsetance
demandée. La constitution de cette liste reposdesicalculs, liés aux mécanismes d’apprentissadp@ses

sur les valeurs des poids des critéres. L'appradis se déroule en 3 étapes :

Etape 1: Pour toute nouvelle requéte t, I'utilisateurgiseé les poids W, ...W, qu'il souhaite voir associés

a chacune des compétences élémentaireC

Etape 2: Le systéme recalcule les poids associés a chagaee via I'équation (1). Il se base pour seefai
sur les valeurs saisies a I'étape 1 et sur la mwyendes poids de chaque critere dans les prées&dent

itérations qui ont été mémorisées et validées :

(t ><V_Vk(t)) +W 1y

Wk(t+1) - t +1 (1)

Etape 3: Le systeme construit une liste d’acteurs a rgawva I'utilisateur en utilisant :

e Lavaleur recalculée des poids des critéres gol&ta

* La valeur correspondante a I'évaluation de chagiiére, suite a réalisation de la compétence par un
acteur donné, dans les projets passés. Il s’agpostériori et en d’autres termes, d’évaluer la
concrétisation de la compétence par un acteuashade de ses compétences élémentaires.

Considérons quesoit le nombre de fois ou un acteur a concréetemésnen ceuvre une compétence dans des

projets par le passe, et gbg, soit la valeur d’évaluation du critékepour le projef. La valeur moyenne

des évaluations du critele mémorisée au fil des différents projets passéssrest alors donnée par

I'équation (2):

f
Z Ek(a.i)

=1

Ek(a,t) = % )



Finalement, pour une compétence donnée et au fieaps, nous définissons « I'évaluation globalend’u

acteur » a travers I'’équation (3) :

t S
Eval(a) = ZWk(t) X Ek@y (3)

k=1

Le sens du tri de la liste final des acteurs qure®urnée a I'utilisateur repose sur ces valeatsulées. La
méthode proposée ici normalise les notations,quéun acteur ayant systématiquement des évaluations
faibles » n’est pas pénalisé. De méme, et danslésusas, I'utilisateur pourra toujours choisirabafier la
réalisation de la compétence a un utilisateur gusasitue pas en téte de liste. En lien aveccle de vie de
AC, aux ages d’enfance et d’adolescence, une deendadvalidation du choix de l'acteur est faite par
I'utilisateur. Le stockage de la décision humaimduit que les poids calculés a I'équation (2) snémorisés

et considérés comme pertinents. Il y a apprentissagc adaptation des valeurs des poids au fieichpg.

On notera également que lorsque I'agent compétesice mature », cette validation est considéréenemm
implicite. La méthode d’apprentissage choisie astsabien représentative de l'univers professionnel

modélisé dans le SMA.

Apprentissage pour I'établissement des liens inteagents

Un utilisateur peut rechercher les compétencesmnfieiement liées a celle qu’il souhaite mettrecenvre.
C’est souvent le cas lorsqu’on ne connait passta Bxhaustive des actions a réaliser pour meh&maun
projet complet et que ledit projet n’est pas dé&ans notre proposition, le comportement d’établisent
de liens inter-agents peut étre déclenché de 2amemi

1. Suite a réception d’'une requéte utilisateur, iestyghe évenementiel.

2. Suite a déclenchement d'une regle comportemenfalp{as haut), i.e.de maniére automatique &

autonome.

lllustrons le premier cas par un exemple. Un watifisir, qui travaille dans une mairie, souhaite mene
campagne de sensibilisation de la population sgujet des éoliennes. Ce sujet n'a pas, par leépdsg

fait I'objet d’'un projet. En dehors de compétenpeasement techniques sur les éoliennes, notre attlis

sait qu'il a besoin d’'une compétence en organisafiévenements. Il va chercher a identifier cetjaslui
manquent pour organiser son projet. |l adresseregeéte a 'AC « organisation d‘événement » qui lui
renverra la liste des compétences qui lui sont, ligsmme par exemple « réaliser campagne de

communication aupres des citoyens » ou bien «vwés&x salle polyvalente ».

Le second cas, quand a lui, est déclenché de reap&iodique et autonome par I'exécution d'uneeaeg|
comportementale. Chaque AC, au minimum a I'age alestence, tente d’établir des relations avec les

autres au sein du SMA. L’identification des lienstran ceuvre des mécanismes d’apprentissage epe3 éta

Etape 1: Recherche des similitudes.

Pour un agent compétence S, l'idée est de cal@der tous les autres ACs, un indicateur nommeé «
coefficient de proximité a S et exprimé en pourcentage. Ce coefficidntadsulé suite a la recherche de «
similarités» a S, i.e. d'éléments que les autres agentsmocdm@mun avec S. Ce pourront étre, par exemple :

un projet commun, une compétence élémentaire @eatadps mots clés similaires, etc. Pour ce faire, S



analyse dynamiquement et récursivement l'arbre addbdse de données (i.e. I'environnement). La «
profondeur » d’'une similarité correspond au nondeanceuds de type « table » qu'il a fallut parcopour
atteindre la donnée similaire. Cette profondeuruesbon indicateur du degré de similarité. Une agiel
peut étre faite avec les hyperliens sur Internetniveau de similarité entre les pages peut étirmé@par
rapport au nombre de liens qu'il a fallut suivrdarerles pages. On fournit une illustration grapkigles

similarités des profondeurs associées sur la Figure

4 4
3 3 3
b
1
Skill Skill Criteria Projects Skill Projects  Types of
[internal domain [elementary evaluatu_:un domains pru:njec_ts
attributes) competencies) for a project domains

Figure 1 Etablissement de liens inter-agents : prohdeur & similarités

Intuitivement, ce graphique tend bien & montrerrdesaux d’importance allant du plus faible (& de)cau
plus fort (a droite). Effectivement, plus la proftaur est faible, plus les similitudes peuvent étnesidérées

comme « significatives ».

Etape 2: Calcul du coefficient de proximité avec les hiypgses suivantes :

» D est la profondeur maximale de I'arbre, i.e. queda@ompétence peut étre atteinte a partir d'ute au
si I'on suit au maximum 4 liens.

e d=1comme étant la profondeur de la table courante.

» L’analyse récursive débute a partir de la tableadgsts, pour la compétence S.

Algorithmiquement, 6 sous-étapes sont enchainées :

1. Pour chaque valeur de champ de I'enregistremerg tBatable courante, une requéte SQL est générée
dynamiquement pour retrouver les autres compéterantsgeant cette valeur.
Si une compétenc® est trouvée, la premiere fois, son coefficienpaximitéPs; = 0

3. Considéranh comme étant le nombre de champs ou des valeunsgpnas ont été trouvédd, est mis

a jour selon I'équation (4) :
P, =P+ (nx(D—d)) (4)

4. Les clés étrangeres et les tables de jointurea d@ble courante sont utilisées pour passer athgioc
noeud de I'arbre des tables, i.e. a la table swvdrast incrémentéed=d+1
Sid est inférieur ou égalel, boucler sur le point 3.

Normaliser tous leBs; avec I'équation (5) :



P i
PSi = SL_x100 (5)

Simax

Etape 3: Renvoi du résultat vers l'utilisateur & demarievalidation

Une valeur de seuil est appliquée sur Res (e.g. 65% arbitrairement et par défaut) puis,isteldes

compétences trouvées est renvoyée a l'utilisatewr yalidation. Cette validation est demandée de 2

maniéres différentes a I'age de I'adolescence:

1. Directement a I'écran si c'est l'utilisateur qufexftue la recherche de lien de maniére active

2. Par mail a 'administrateur de la Bourse aux Compéts si la recherche de liens est déclenchée par
'agent de maniere autonome.

Dans les 2 cas, la validation est associée a katicrédynamique d’'une régle comportementale, ce qui

impligue une évolution du comportement méme dgel'd. Lorsque I'AC est mature», il est entierement

autonome. Il crée alors ses propres liens entreAles et les regles comportementales associées sans

demander de validation a quiconque. Nous sommesitii@ans un systeme apprenant, qu'il y ait passag

ou non par une validation humaine intermédiairenk’ des pistes de travail a explorer est |'optitiogadu

calcul de la valeur de seuil du coefficient de jmase. Actuellement, l'utilisateur peut le définis)il le

souhaite, et transmettre sa valeur au systéme pegrparametres qui lui sont envoyés. Dans le @asaire,

c’est la valeur par défaut (positionnée arbitragata 65%) qui s’applique.

IMPLEMENTATION ET RESULTATS

Implémentation
Le modele proposé dans cet article a été concreteréalisé en utilisant le SMA JADE [8] et ses uti
standards. Co6té IHM utilisateur, les développemdstéa BCDD au CG33 ont été réalisés via I'utilizat

des technologies GRAILS. Voir Figure 2.

JADE Multi-Agent System
Sharing System HAMI
Grails
(Apache Tomcat) G Broadeast :— o ﬂlér_S_l-cl_ll__:
A Agent L Agent |
Wek Eequester T 1
servlet E v
[ 3 [ 3 W _ _ Sld]l
A (Ohjective ) Agent
Vi Agent
w 1
I:I 'WehRequester
[ * Agent
Human User

Figure 2 Architecture de notre Bourse aux Compéteres

Tout AC possede une table mémoire dédiée en baderdeees ou il stocke les paramétres entrantset le
décisions qu'il prend. Les regles comportementdkesout agent compétence AC sont stockées au format

XML et possédent une grammaire spécifique (arberess, attributs, tags). Voir tableau N°1.



Balise XML Attribut Obligatoire Commentaire
description X Balise principale
rules — . — _
Dans I'implémentation, désigne le nom de la classa
sensor X . ,
pilotant (pool de thread) tous les capteurs de I'AC
description Texte décrivant le groupe de régles
ruleGroup
weight Poids par rapport aux autres groupes deség
description X Texte décrivant la regle
rule weight Poids par rapport aux autres régles dagsolgpe
mandatory 1 silarégle est obligatoire, 0 sinon
description Texte décrivant la condition de déclhament
Capteur de I'AC a utiliser (e.g. nom de la classa]
sensor X dans notre implémentation) pour vérifier que ladithon
de déclenchement est remplie
arams Liste des parameétres du capteur au format nom=ale|
P Le séparateur de liste est le caractére |
result Nom de la variable, débutant par le caractere $,
contenant le résultat de I'exécution du capteur
when operator Opérateur logique dans I'exépressiomaemdition
Dans l'implémentation, désigne le nom de la takble d
table R . . " oA s
modele de données ou la condition doit étre vérifie
Dans I'implémentation, désigne le nom du champade
field table du modéle de données ou la condition dast étr
vérifiée
Dans I'implémentation, désigne la valeur du chamtad
table du modéle de données ou la condition dagt étr
value f e s o
vérifiee. Cette valeur est exprimée sous la forinee
expression réguliere (standard java)
, Clause utilisée si la condition exprimée dans <when
otherwise i Y e s
n'est pas verifiée.
description Texte décrivant le comportement déxién
Effecteur de I'AC a utiliser (e.g. nom de la clafa&a
effector X dans notre implémentation) pour réaliser le
comportement voulu
do
Liste des parameétres de I'effecteur au format
params . . R
nom=valeur. Le séparateur de liste est le carattere
result Nom de la variable, débutant par le caractere $,

contenant le résultat de I'exécution de I'effecteur




Tableau 1 : Grammaire XML du modéle comportemental

Simulateur de sélection d’acteurs

En Gironde, 61 autorités locales se sont regroupéesein d'un « réseau du développement durable ».
Depuis quelques mais, via I'outil BCDD, ils partageles expériences et des compétences. Un simulateu
automatisé concernant l'identification des list&sctbur a été aussi été mis en ceuvre. Son éciesaiair

principal de paramétrage est fourni Figure 3.

Simulateur Moteur de R&D

{ Paramétrage du simulateur

Paramétrage du simulateur \faleurs des paramétres
Compétence(s) Choisir de maniére aléatoire parmi toutes les compétence(s) @ oui © Non

L i L Répartir les simulations aléatoirement entre les types d'itération @ oui © Non
Nombre global d'iterations de simulation a genérer 0 |Z|

Types d'itération a générer [ (200) Agents Compétences - Trouver meileur Acteur

Figure 3 Ecran de paramétrage du simulateur

La simulation est basée sur I'appel d'un agent adenre unique dans le but d’observer ses évolutions
comportementales au fil du temps. Pour chaqueetisichulation, les poids des différentes compétences
élémentaires de I'AC (4 au total) sont positiondésnaniere aléatoire pour refléter des variatiansideau
d’'importance. Lorsque I'on récupere la liste d'actepotentiels pour I'AC, une validation aléatoast
également générée dans le but de refléter lestiomsade décisions humaines. Le simulateur a digéutie

nombreuses fois avec des scénarios a 100, 208@iitrs.

Résultats

On notera tout d’abord qu’une expérimentation geamchature est en cours au CG33 depuis fin 2018lpou
BCDD, avec un SMA contenant 110 agents compétdhmes ne disposons pas a ce jour d’assez de données
significatives pour les présenter. Cependant, temers résultats observables semblent encouragydaeg

ACs (a travers les calculs de pondération de l€4)sévoluent et répondent bien aux sollicitations des
utilisateurs membres du réseau des Agenda 21.ligation du simulateur, quand a elle, nous conduit
vérifier les hypothéses formulées pour la méthaeleadcul des pondérations des & leur convergence au

fil du temps. Voir la Figure 4.



Criterion 1 : Qualité de l'échange (délais, etc.)

1 13 25 37 45 61 73 85 87 109 121 133 145 157 169 181 193 205 217 220 241 253 2§65 277 288

Criterion 2 : Valeur ajouté pour le réseau

1 13 25 37 45 81 73 385 97 109121 133 145157 185 181 193 205 217 229 241 253 285 277 285

Figure 4 Convergence des valeurs des pondérationsgiG,

Nous pouvons également vérifier I'efficacité du mméisme d’apprentissage pour les calculs de pondérat
des G via l'atteinte d’'une certaine stabilité, obseneatdux alentours des 120 requétes et validation

prononcées par les utilisateurs. Voir la Figure 5.

—— Qualité de —— Valeur ajoutée Satisfaction du Opérationnalité
I'6c hange pourle réseau besoin de I'échanae
0,225
0,22 1
0,215 -
0,21 1
0,205 -
0,2 1 \’v J\ WMM_W\—'\,NM%«‘J"""_-W-J‘J A A SIS e NP VL NS MRS
X AL A A e s U
0,195'M d - \/b’ - i U A 54 Va ~—r )
0,19 T A
1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99 106 113 120 127 134 141 148 155 162 169 176 183 190 197

Figure 5 Stabilisation des valeurs des pondératiordes G;

La Figure 5 nous permet également de constaterlegu@oids de certains criteres sont plus élevés que
d’autres au fil des simulations. D’un point de \tbéorique, il n’est en effet pas insensé de dirarg G
prend une part plus importante qu’'une autre dadgfiaition globale de la compétence modéliséd’par.

Si ce constat est vrai en environnement simuléstilégalement valable dans le concret ou I'on yeurdil

du temps, se dégager leg I€s plus importantes dans la définition de chaspepétence.

Finalement, pour démontrer une application possibieut domaine professionnel en dehors des progets

DD, le systeme a été testé dans le cadre de letisélele joueurs dans une équipe de rugby.

CONCLUSION



Généralement, pour des agents dans un SMA, lesétenges ne sont vues que comme des capacités mises
en ceuvre a travers des regles comportementalengiéfinissent les actions. Ici, les compétencat des
agents apprenants. Leur motivation est de s'auioid@iste de G,) et d'établir des liens entre elles. Une
des conséquences est que la subjectivité de chaixatteur (tendance a vouloir élire toujours lemmag
disparait, les compétences étant placées au caanirsgisteme générique a tout domaine fonctionnd. Le
notions de réciprocité, de coopération humainandgvation personnelle, d’autonomie d’action etprlises

de décision, ainsi que de montée en compétencaatiesrs humains sont mises en avant. Allons pias. lo
considérant qu'une compétence C puisse étre tressee(de part les£qui la compose) a des domaines
fonctionnels, des institutions publiques ou degsegpmises quel que soit le secteur d’activité, ogighe

réflexion & une nouvelle organisation du travaiienhouveau modele social des relations au tr@vail
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