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Résumé
L’apprentissage de comportement dans un
contexte multi-agent est un problème difficile,
en particulier parce que la prise en compte de
la communication avec les autres agents re-
quiert la mémorisation d’informations spéci-
fiques. Dans cet article, nous présentons les mo-
dèles de mémoire existants et nous montrons
qu’ils ne permettent pas de gérer l’apprentis-
sage de communication. Nous proposons en-
suite un modèle de mémoire pour l’apprentis-
sage par renforcement des messages de com-
mande (request) et de contrôle (query). Ce mo-
dèle permet de gérer l’asynchronisme du sys-
tème et les attentes de réponses aux messages.
Enfin, nous présentons une évaluation de ce mo-
dèle sur un exemple simple et nous montrons
qu’il construit une politique en un temps raison-
nable et avec un espace mémoire réduit.
Mots-clés : Mémoire, communication, appren-
tissage

Abstract
Learning in a multi-agent context is a difficult
task, especially since the communication with
other agents require additional information to
be stored and used in the learning process. In
this paper, we propose a model of agent me-
mory for command and control in a multi-agent
context. We first show why the existing memory
models are not sufficient to support automated
learning of command and control in a multi-
agent context. Then, we describe our model for
storing messages and answers. Finally we show
on an example that this model allows faster
learning and better convergence.
Keywords: Memory, Communication, Learning

1 Introduction

Dans un système multi-agents, il est souvent
nécessaire que les agents communiquent pour

apprendre à agir [11, 14]. La communication
directe (c’est-à-dire l’envoi de message avec
intention de communiquer) permet ainsi aux
agents de récupérer les informations qui leur
manquent ou de se coordonner lorsque cela est
nécessaire. Tout particulièrement les messages
de type commande (request) qui permettent de
déléguer des actions et les messages de type
contrôle (query) qui permettent de demander
des informations aux autres agents. Nous nous
intéressons particulièrement à ces messages qui
sont au cœur de la communication SMA [3].

Dans le cas où les agents sont autonomes, des
travaux ont montré que les agents devaient non
seulement communiquer pour apprendre à agir
mais aussi apprendre à communiquer [8, 5]. En
effet, les agents doivent apprendre dans quel
contexte il est nécessaire de communiquer et
surtout quels messages ils peuvent envoyer pour
résoudre leurs problèmes. Toutefois, les travaux
du domaine font l’hypothèse que les agents ont
des connaissances partagées sur le problème à
résoudre (système fortement couplé) ou qu’ils
s’exécutent de manière synchrone [8, 5]. Or
dans le cas de systèmes réels tel que [1], les
agents évoluent généralement dans un système
asynchrone, faiblement couplé et partiellement
observable. De plus ils peuvent être hétérogènes
dans le sens où ils ne partagent pas les mêmes
fonctionnalités. Dans ce contexte, apprendre à
communiquer devient un problème difficile à ré-
soudre.

Premièrement, les agents n’ont pas d’informa-
tions sur les capacités et les connaissances des
autres agents : ils ne peuvent prévoir les ef-
fets des messages qu’ils envoient sur les agents
qui les reçoivent. De ce fait, il n’est pas pos-
sible d’utiliser des outils de planification pour
déterminer les messages à utiliser et quand
les envoyer pour résoudre un problème donné.
L’agent doit apprendre par essai-erreur, par
exemple en utilisant de l’apprentissage par ren-



forcement pour découvrir quand et comment
utiliser ses messages.

Deuxièmement, lors de la délégation de tâche
(request), chaque commande peut avoir un
temps d’exécution différent qui ne peut pas être
anticipé par l’agent demandeur. L’agent doit
donc apprendre à déterminer quand une com-
mande est terminée et quand il peut entamer les
actions qui dépendent de cette terminaison. Les
agents doivent donc apprendre à attendre en plus
d’apprendre à communiquer.

Troisièmement, l’environnement étant partiel-
lement observable et les agents n’ayant pas
de connaissances sur les autres agents, ils ne
peuvent pas prédire quelles sont les informa-
tions qui leur manquent.

Enfin, l’envoi de messages entre agents peut être
une opération coûteuse, par exemple dans les ré-
seaux mobiles ad-hoc. Les agents doivent donc
apprendre à utiliser la communication avec par-
cimonie.

Pour gérer l’ensemble de ces contraintes, nous
avons proposé dans [4] d’utiliser des algo-
rithmes d’apprentissage par renforcement spéci-
fiques pour mettre à jour leurs croyances. Nous
avons aussi montré qu’il était nécessaire de mé-
moriser les communications comme un élément
de l’état de l’agent pour l’utiliser dans l’algo-
rithme d’apprentissage.

C’est pourquoi, dans cet article, nous présentons
un modèle de mémoire pour l’apprentissage de
communication autour des messages de com-
mande (request) et de contrôle (query). La sec-
tion suivante présente les modèles de mémoire
existants et leurs limites. La section 2 présente
notre modèle d’agents et notre mécanisme de
mémorisation des messages. La section 3 pré-
sente une évaluation de notre modèle et montre
que nos agents sont capables d’apprendre des
politiques plus rapidement que d’autres algo-
rithmes de gestion de la mémoire. Enfin, nous
discutons les perspectives de nos travaux dans
la section 4.

1.1 Travaux existants

Il existe trois types de modèle de mémoire dans
la littérature. Ces modèles se différencient par le
type d’informations qu’ils mémorisent ainsi que
par leur mécanisme de mise-à-jour.

Les mémoires temporelles stockent les N der-
nières observations et actions de l’agent, avec
N la taille maximale de la mémoire. La taille

de la mémoire nécessaire pour effectuer l’ap-
prentissage est déterminée en utilisant un algo-
rithme incrémental qui permet d’augmenter de
1 en 1 cette taille durant l’apprentissage. Cette
taille pouvant être très grande et donc augmenter
de façon conséquente l’espace d’état de l’agent,
les travaux de [2, 7] se sont intéressés à détermi-
ner de manière heuristique la meilleure taille de
mémoire pour chaque état initial de l’agent. Ce-
pendant, ces modèles requièrent que l’agent mé-
morise les N dernières informations pour pou-
voir prendre en compte une action effectuée il
y a N pas de temps, même si seule cette action
est pertinente. Cela conduit à un espace d’état
à explorer kN−1 fois plus grand, lorsque k est
le nombre d’actions possibles pour chacune des
N − 1 actions non pertinentes.

La mémoire de travail [12, 6] est une mémoire
composées d’un nombre de cases prédéfinies
à l’avance. Une case peut stocker une action
ou une observation passée de l’agent [12] ou
un encore un bit [6]. Pour déterminer ce que
la mémoire doit contenir, les auteurs proposent
d’utiliser l’apprentissage par renforcement. Ils
définissent ainsi des actions pour chaque case
permettant d’effacer le contenu de la case, de
le remplacer par une valeur donnée ou de la
maintenir. Durant l’apprentissage de ses actions,
l’agent effectuera simultanément autant d’ap-
prentissage pour déterminer comment modifier
sa mémoire qu’il existe de case dans sa mé-
moire. La limite principale de ce modèle est
la taille de la mémoire qui est définie a priori.
Elle ne doit pas être trop petite afin de stocker
les informations nécessaires à l’apprentissage
de l’agent, mais elle ne doit pas non plus être
trop grande afin de limiter le nombre d’états
créés durant l’apprentissage.

La mémoire cognitive [9, 15] est un modèle de
mémoire complexe basé sur l’utilisation d’une
mémoire épisodique couplée à une mémoire
de travail. La mémoire épisodique stocke l’en-
semble des expériences de l’agent c’est un his-
torique complet des actions et des observations
de l’agent. Du fait que la mémoire épisodique
est potentiellement de taille infinie, elle ne peut
être utilisée telle quelle pour l’apprentissage.
L’agent doit extraire de cette mémoire les infor-
mations nécessaires et les stocker dans sa mé-
moire de travail qui est utilisée pour l’appren-
tissage. La limite de ce modèle est qu’il n’existe
pas de mécanisme d’extraction utilisable sur des
problèmes réels.

Chaque structure de mémoire présente des avan-
tages et des inconvénients dans le contexte de



l’apprentissage de communication. C’est pour-
quoi, dans cet article, nous proposons un autre
modèle, fondé sur une combinaison de la mé-
moire de travail et de la mémoire temporelle.

2 Stockage des messages

2.1 Nomenclature

Dans cet article, nous notons A l’ensemble des
agents et Agtl ∈ A l’agent apprenant. Un agent
quelconque Agt ∈ A est décrit à un instant t par
son état sAgt

t ∈ S(Agt) où S(Agt) est l’ensemble
des états possibles de l’agent. L’état sAgt

t d’un
agent est constitué :
– de l’ensemble des observations de l’agent

Ω
(Agt)
t . Une observation est un couple
〈var, val〉 où var est une variable décrivant
un élément de l’environnement et val la va-
leur observée par l’agent à l’instant t ;

– de l’ensemble des données internes de l’agent
D(Agt)

t . Une donnée est un couple 〈var, val〉
où var est une variable décrivant l’état interne
de l’agent et val sa valeur à l’ instant t ;

– de la mémoire de l’agent m(Agt)
t . Cette struc-

ture est décrite en détails dans la section 2.3.
Un agent Agt ∈ A possède un ensemble d’ac-
tion A(Agt) qui est constitué :
– des actions propres de l’agent, c.-à-d. les ac-

tions que l’agent peut exécuter pour modifier
soit des variables de l’environnement soit ses
données propres ;

– de messages que l’agent peut envoyer aux
autres agents de l’environnement.

Un message est décrit selon la nomenclature
FIPA 1 par un n-uplet 〈em, p, c, dst〉 où :
– em, dst ∈ A sont respectivement l’émetteur

et le destinataire du message ;
– p est le performatif du message ;
– c est le contenu du message.
Un message est considéré comme une action par
nos agents. Parce que nous nous appuyons sur
un algorithme d’apprentissage par renforcement
(cf. section 2.5), nos agents ont besoin de déter-
miner la fin de chaque action, y compris les ac-
tions de communication. Dans cet article, nous
faisons le choix qu’une action de communica-
tion est terminée soit à la réception du message
réponse, lorsque le message envoyé en néces-
site une, soit à la fin de l’envoi du message lui-
même s’il ne nécessite pas de réponse. Pour dé-
terminer si un message nécessite ou non une ré-
ponse, nous utilisons les protocoles définis par

1. http://www.fipa.org/

FIPA. Ainsi l’envoi d’un message de performa-
tif request nécessite une réponse de performatif
impossible, not-understood ou agree. Les mes-
sages impossible, not-understood ou agree eux
ne nécessitent pas de réponse.

Un agent Agt a un comportement cyclique. À
chaque cycle d’exécution, l’agent :
1. observe l’environnement et met à jour son

ensemble d’observation Ω(Agt) ;
2. traite l’ensemble des messages qu’il a reçu

depuis son dernier cycle d’exécution (le
traitement consiste à répondre aux mes-
sages le nécessitant) ;

3. détermine les actions A′ ∈ A(Agt) qu’il peut
effectuer dans l’état st ;

4. exécute l’ensemble des actions A′.
Un agent Agt peut donc exécuter plusieurs ac-
tions par cycle par conséquent, la durée d’un
cycle n’est pas la même pour tous les agents.
Cependant du fait que cette durée dépend de
l’état des agents (qui détermine les actions que
l’agent effectue), nous considérons qu’elle est
constante pour un état s(Agt) donné de l’agent.

Dans le cas de l’agent apprenant Agtl, une
seule action est exécutée par cycle d’exécution
comme le nécessite les algorithmes d’apprentis-
sage par renforcement. De plus cette action sera
choisie à l’aide de l’algorithme d’apprentissage
contrairement aux autres agents. Enfin, un cycle
d’exécution correspond à un pas de temps d’ap-
prentissage. Ce pas de temps est local à l’agent
apprenant est ne correspond pas au pas de temps
d’un autre agent du système. En effet, chaque
agent a une durée d’éxecution qui lui est propre.

L’agent apprenant Agtl possède aussi une ac-
tion supplémentaire : l’action wait. Cette action
est particulière car elle n’a pas d’effets que ce
soit sur l’environnement ou sur l’agent appre-
nant. Lorsque l’agent choisit d’exécuter l’action
wait durant un cycle d’exécution, il n’effectue ni
action propre ni communication. Ainsi cette ac-
tion permet à l’agent d’apprendre à ne rien faire.
Cette action est nécessaire pour que l’agent est
la possibilité d’apprendre à attendre les effets
des messages qui le nécessitent. En effet, la fin
d’un message du point de vue de l’agent est dé-
terminée par l’arrivée d’un message réponse. Or
dans le cas des commandes (envoi d’un mes-
sage request), la réception d’un message agree
spécifiant que l’agent a accepté de recevoir la
commande ne signifie pas que l’action deman-
dée a été effectivement exécutée. Or dans cer-
tains cas l’agent a besoin que les effets de la pré-



cédente commande soient avérés pour pouvoir
effectuer une autre commande ou exécuter une
action. Dans ce cas l’agent a donc besoin d’at-
tendre. De plus l’agent ne connaissant pas les
effets de ses commandes, il ne sait pas combien
de temps il doit attendre. Il est donc nécessaire
que l’agent apprenne à attendre.

2.2 Besoin

Pour apprendre à communiquer et plus exacte-
ment apprendre à commander via un message
request et contrôler via un message query, un
agent a besoin de mémoriser un certain nombre
d’éléments.

Premièrement, l’agent doit pouvoir mémoriser
les commandes précédemment envoyées. En ef-
fet, le système étant asynchrone les effets d’une
commande peuvent être différés du point de vue
de l’agent apprenant. Or le système étant fai-
blement couplé, l’agent ne connaît pas ses ef-
fets. L’agent ne peut donc pas tout simplement
attendre d’observer les effets de sa précédente
commande car il ne les connaît pas avant d’en
envoyer une nouvelle. Par conséquent, l’agent
peut envoyer une commande avant que la pré-
cédente soit terminée et ainsi observer au même
instant des effets dus à différentes commandes.
C’est pourquoi il est nécessaire que l’agent
mémorise les commandes qu’il a précédem-
ment envoyée. Cependant certaines commandes
peuvent ne pas aboutir, c’est le cas par exemple
lorsque l’agent qui a reçu la commande refuse
de l’exécuter. Dans ce cas il n’est pas nécessaire
de mémoriser la commande envoyée. D’autre
part, un agent peut accepter d’effectuer une
commande de différentes manières. Il peut ac-
cepter de le faire maintenant ou plus tard ou en-
core il peut demander à l’agent de lui "rappeler"
la commande à effectuer dans un certain nombre
de pas de temps. Mémoriser simplement la com-
mande envoyée fera perdre cette information,
c’est pourquoi nous pensons qu’il est nécessaire
de mémoriser les réponses des commandes plu-
tôt que les commandes elles-même et de ne mé-
moriser ces réponses seulement quand celles-ci
sont du type "acceptation". Pour cela nous fai-
sons l’hypothèse que l’agent possède une fonc-
tion rew(p) où p est le performatif de la réponse
reçue qui renvoie une valeur positive si le mes-
sage de performatif p est considéré comme po-
sitif pour l’agent et une valeur négative dans le
cas contraire.

Cependant mémoriser les réponses n’est pas
suffisant. En effet que ce soit des réponses re-

latives à des commandes ou à de la demande
d’information, l’agent peut avoir parfois besoin
de savoir quand il a reçu cette réponse. Ainsi,
si un agent cuisinier délègue à un autre une ac-
tion comme allumer la plaque, l’agent a besoin
de mémoriser quand cette commande a eu lieu.
Ceci lui permettra en autre de savoir quand son
diner est prêt et aussi de ne pas le brûler. De
même la date est nécessaire pour les informa-
tions stockées par l’agent. Un agent a besoin
généralement de mémoriser depuis combien de
temps il détient une information afin de détermi-
ner si celle-ci est toujours vrai et par conséquent
s’il a besoin de renvoyer un message permettant
de la mettre à jour.

D’autre part, il peut-être plus compacte de mé-
moriser qu’un agent n’ a pas encore envoyé
un message m. Imaginons que dans un état s
l’agent doit envoyer le message m s’il ne l’a
pas encore fait et sinon il doit envoyer un mes-
sage m′. si l’agent ne mémorise que les mes-
sages qu’il a envoyé dans le passé alors il va
avoir besoin de beaucoup de mémoire pour agir
correctement dans l’état s. En effet avec x crans
de mémoire, il sait s’il a ou non effectuém il y a
x pas de temps, mais il ne sait pas s’il a envoyé
le message m il y a plus de x pas de temps. Il
serait donc plus compact de mémoriser les mes-
sages que l’agent n’a pas envoyé.

Enfin, il est important qu’un agent puisse mé-
moriser les phases où il n’envoie pas de com-
mande et est en train d’attendre en utilisant l’ac-
tion wait. Plus exactement, il doit mémoriser
les périodes d’attentes afin d’apprendre s’il doit
encore attendre ou s’il peut envoyer une com-
mande. Cependant la mémorisation de cette pé-
riode d’attente n’est pertinente que dans les cas
où l’agent est effectivement en train d’attendre.
Dans les autres cas, c’est-à-dire mémoriser que
l’agent a attendu puis envoyer la commande B
puis la commande C, la période d’attente n’est
pas utile pour l’apprentissage de l’agent.

Pour résumer, l’agent a besoin de mémoriser les
réponses "positives" des messages qu’il a en-
voyé et la date à laquelle il les a envoyé, les mes-
sages qu’il n’a pas encore envoyés ainsi que ses
périodes d’attentes.

2.3 Notre modèle de mémoire

La structure de notre mémoire est décrite
à un instant t par un (n+1)-uplet mt =
〈m1

t , ...,m
n
t , w〉 où :

– n est le nombre total de messages que peut
envoyer l’agent ;



– ∀k ∈ [1, n],mk
t = 〈delai, answer〉 tel que

answer = p(c) contienne la dernière réponse
positive (rew(p) > 0) au k-ème message de
l’agent apprenant. delai ∈ [0, Tm] ∪ ∞ cor-
respond au nombre de pas de temps écoulés
depuis que la réponse a été reçue, où ∞ s’il
est supérieur à la limite Tm. delai = 0 signi-
fie que l’agent n’a encore jamais envoyé de
k-ème message ;

– w ∈ N+ stockant les durées d’attente de
l’agent.

FIGURE 1 – Un exemple de la mémoire d’un agent
Agtl tel que AAgtl = {request(a), request(b), query(c),
request(d), wait} et utilisant une valeur de Tm = 3. Dans
cet exemple, l’agent est en train d’attendre depuis 2 pas
de temps. Il a reçu un message agree() il y a trois pas
de temps suite à l’envoi d’un request(a). Il a reçu deux
messages agree(with_delai) et query(c=3) il y a plus de
trois pas de temps. Et il n’a jamais envoyé de messages
request(d).

Notre modèle de mémoire permet donc à la fois
de stocker les réponses de notre agent et les
dates via la variable delai comme l’illustre la fi-
gure 1. Lorsque l’agent n’a pas effectué une ac-
tion alors sa variable delai est à 0. Ainsi, l’agent
peut vérifier rapidement qu’il n’a pas encore ef-
fectué l’action.

Pour limiter le nombre de configurations pos-
sibles pour la mémoire, et donc faciliter la
convergence de l’apprentissage, nous avons
choisi de borner le delai par une valeur Tm. La
valeur ∞ permet alors à l’agent de mémoriser
qu’il a reçu une réponse, même si la date exacte
n’est pas précisée.

2.4 Mise-à-jour de la mémoire

La mémoire de l’agent est mise à jour à chaque
cycle d’apprentissage. Cette mise à jour est
constituée de trois étapes.

La première va consister à incrémenter de 1 la
valeur de la variable delai de chaque case mk

t .
Cette action permet donc à l’agent de mémoriser
le délai exact écoulé depuis le dernier envoi de
chaque message mk. Dans le cas où la valeur
de délai dépasse Tm, elle est remplacé par le
symbole∞ signifiant « j’ai reçu cette réponse il
y a longtemps ».

La deuxième consiste à modifier la case w. Si
l’agent vient d’effectuer une action wait alors
la valeur contenue par w est augmentée de 1. Si-
non, l’agent n’est pas dans une période d’attente
par conséquent la case w est remise à 0.

La troisième étape consiste à mémoriser la der-
nière réponse reçue par l’agent, lorsque la der-
nière action effectuée par l’agent est l’envoi
d’un message m et que la réponse reçue r =
〈p, c〉 est telle que rew(p) > 0. Alors le contenu
de la case mk

t correspondant au message m
prendra la valeur 〈r, 1〉.
Si n est le nombre de messages que l’agent peut
envoyer, la mise-à-jour consistera en θ(n) opé-
rations. Cependant comme nous le verrons, l’al-
gorithme d’apprentissage nécessite de stocker et
d’apprendre θ(n∗(Tm+1)n) valeurs correspon-
dant à l’espérance de récompense obtenue par
l’agent pour chaque couple (s, a) où s ∈ S(Agtl)

est un état et a ∈ A(Agtl) une action. Par consé-
quent, le stockage de la variable délai et l’opé-
ration de mise-à-jour sont négligeables en terme
de complexité dans ce processus.

2.5 Algorithme d’apprentissage

Notre algorithme d’apprentissage a pour but de
déterminer une politique d’action et de commu-
nication en utilisant le modèle de mémoire que
nous avons détaillé à la section 2.3. Dans cette
section nous avons montré que le nombre de
configurations possibles de notre mémoire dé-
pendait de la valeur de la variable Tm qui borne
la valeur maximale que peut prendre la variable
delai. La difficulté dans ce cas est de déterminer
la meilleure valeur de la variable Tm permettent
à l’agent d’apprendre à agir et à communiquer.
C’est pourquoi nous proposons un algorithme
d’apprentissage incrémental qui va progressive-
ment augmenter la valeur de Tm et effectuer
pour chaque valeur de Tm un cycle d’apprentis-
sage par renforcement. Notre algorithme est dé-
crit brièvement par la figure 1. Dans la suite de
cette section, nous expliquons plus en détails les
quatre points importants de notre algorithme :
– l’utilisation de l’algorithme du Q-Learning

pour apprendre à communiquer (représenté
par la fonction Ql dans l’algorithme 1) ;

– l’utilisation d’un ensemble d’états res-
treint de l’agent sur lequel appliqué le
Q-Learning(noté Sl) ;

– l’utilisation d’une heuristique pour construire
l’ensemble d’états Sl (représenté par la fonc-
tion detection) ;

– l’arrêt de notre algorithme.



Algorithme 1 Algorithme incrémental utilisant
notre modèle de mémoire pour l’apprentissage
de la communication.
Entrées: γ, ε,Ne, Te, E, T, Td, N
Sl ← ∅
Tm← 1
R1, Q,∆Q, ν, Sl ← Ql(Tm, γ,Ne, Te, E, T, Td, Sl)
S∗l ← detection(Sl, Q,∆Q, ν,N)
R0 ← 0
tant que |R1 −R0| < ε faire
R1 ← R0
R1, Q,∆Q, ν, Sl ← Ql(Tm, γ,Ne, Te, E, T, Td, Sl)
S∗l ← detection(Sl, Q,∆Q, ν,N)
Tm← Tm+ 1
fin tant que
pour s ∈ Sl faire
π(s)← arg max

a∈A
Q(s, a)

fin pour
Sorties: π

Q-Learning. Le Q-Learning [13] est un algo-
rithme d’apprentissage par renforcement qui re-
pose sur l’utilisation d’une fonction de valeur
Q : E ∗ A −→ R où Q(e, a) correspond à
la récompense attendue lorsque l’agent exécute
l’action a lorsqu’il se trouve dans l’état e. La
meilleure action pour chaque état est alors défi-
nie par : a∗ = arg max

a∈A
Q(s, a).

Le principe du Q-Learning est de construire ité-
rativement la fonction Q pour chaque couple
(e, a) en expérimentant les actions dans l’envi-
ronnement. A chaque prise de décision (c’est à
dire choix d’une action à effectuer) l’agent choi-
sit une action a dansAe, exécute a, reçoit une ré-
compense r(e, a) et observe son nouvel état e′.
Il met alors à jour la valeur Q(e,a) en fonction
de e′ et de r(e, a) selon la formule suivante :

Q(e, a) = (1−αt)Q(e, a)+αt(r+γmax
a∈A

Q(e′, a′))

où αt ∈ [0, 1] est le taux d’apprentissage et γ
est le facteur d’actualisation (il permet de mo-
déliser les préférences de l’agent en matière de
récompense. Si l’agent préfère une récompense
immédiate γ sera proche de 0, si au contraire
toutes les récompenses sont importantes pour lui
γ tendra vers 1).

La stratégie de sélection utilisée pour l’action à
exécuter est la température de Boltzman où la
probabilité de sélectionner l’action a dans l’état
e est égale à :

P (at = a|et = e) =
eQ(e,a)/Tt∑
b∈A e

Q(e,b)/Tt

Avec Tt le paramètre de température qui dé-
croît lentement en fonction du temps t. Lorsque
la température au départ est très élevée alors la
probabilité de choisir une action a ne dépend pas
de Q(e, a) et est uniforme. Au contraire lorsque
la température est plus faible et proche de 0, la
probabilité de choisir l’action a dépend de la va-
leur de Q(e, a), ainsi une action avec un Q élevé
a alors plus de chance d’être choisie.

Un ensemble d’états restreints. L’algorithme du
Q-Learning nécessite de construire la fonc-
tion de Q-Value pour l’ensemble des couples
(état,action) de l’agent. Dans, la cas où l’en-
semble d’actions soit constitué de nmessages et
l’état de l’agent soit décrit uniquement par une
mémoire m alors le Q-Learning requiera de sto-
cker et d’apprendre θ(n ∗ (Tm + 1)n) valeurs
pour la fonction Q(s,a) ce qui peut s’avérer très
grand. Comme nous ne pouvons pas limiter le
nombre de messages que l’agent peut envoyer
il est impératif de limiter la valeur de Tm tout
en essayant d’obtenir une valeur de Tm suffi-
sament grande pour permettre à l’agent d’ap-
prendre à communiquer. Pour cela nous pro-
posons d’utiliser un algorithme incrémental qui
va augmenter de manière progressive la valeur
de Tm durant l’apprentissage. Néanmoins, si
l’agent doit mémoriser qu’il a fait A il y a 4
pas de temps lorsqu’il observe o1, alors Tm doit
être égale au moins à 4. Ainsi, pour l’observa-
tion o2, l’agent mémorisera aussi tout ce qu’il a
fait depuis 4 pas de temps même si cela n’est pas
nécessaire. C’est pourquoi, nous proposons de
n’augmenter Tm que dans les états qui le néces-
sitent. Pour ce faire, nous n’appliquons pas l’al-
gorithme d’apprentissage sur l’ensemble d’états
S(Agtl) de l’agent Agtl mais sur un ensemble
plus restreint que nous noterons Sl.

Pour construire Sl, nous avons besoin de définir
la relation de généralisation entre deux configu-
rations de mémoire. Soit deux configurations de
mémoire d’un agent m1 = 〈m1

1, ...,m
n
1 , w1〉 et

m2 = 〈m1
2, ...,m

n
2 , w2〉. Nous considérons que

m1 généralise m2 si et seulement si :
– w1 = w2 ;
– ∀i ∈ [1, n],mi

1.answer = mi
2.answer ;

– ∀i ∈ [1, n],mi
1.delai 6= ∞,mi

1.delai =
mi

2.delai
Par extension, nous définissons la relation de
généralisation entre deux états. Soit deux états
s1 = 〈Ω1,D1,m1〉 et s2 = 〈Ω2,D2,m2〉, s1 gé-
néralise s2 si et seulement si :
– Ω1 = Ω2

– D1 = D2



– m1 généralise m2

La construction de Sl se fait de manière incré-
mentale :

à T = 0, Tm = 1 et Sl = ∅ L’algorithme ef-
fectue un cycle d’apprentissage. Durant
l’apprentissage, chaque nouvel état st /∈ Sl

est automatiquement ajouté à l’ensemble
Sl et l’agent effectue donc son appren-
tissage sur l’ensemble S(Agtl). Une fois
l’apprentissage terminé, l’algorithme dé-
tecte l’ensemble des états S∗app ⊂ Sl qui
ont besoin d’un Tm plus grand. Pour cela
l’algorithme utilise la notion d’ambiguïté
telle que définie par [2] que nous présentons
ci-dessous. Si un état est considéré comme
ambigu alors il est ajouté à l’ensemble S∗app
et il est supprimé de l’ensemble Sl ;

à T = 1, Tm = Tm+ 1 . L’algorithme effectue
un nouvel apprentissage. À chaque nouvel
état rencontré st /∈ Sl, l’algorithme déter-
mine l’état sl ∈ Sl qui généralise st. Si sl
existe alors l’agent apprend à agir en fonc-
tion de sl. Sinon, l’état st est ajouté à l’en-
semble Sl. L’agent effectue donc son ap-
prentissage à la fois sur des états où Tm =
1 et des états où Tm = 2. Une fois l’algo-
rithme d’apprentissage terminé, l’ensemble
des états S∗app ⊂ Sl est de nouveau détecté
et supprimé de l’ensemble Sl ;

à T=N, Tm = N + 1 . L’algorithme effectue
de nouveau un cycle d’apprentissage et
continue à augmenter l’ensemble d’états
Sl en augmentant la valeur de Tm dans
les états qui le nécessitent. Cet ensemble
d’états contient alors des états sl ayant une
variable delai = Tm mais aussi des états
où la variable delai la plus grande < Tm.

Detection des états ambigus. La détection des
états ambigus reposent sur les travaux de [2].
Dans ces travaux les auteurs proposent une heu-
ristique, pour déterminer si un état sl a besoin
de mémoire, fondée sur trois critères :

une convergence plus lente, i.e. la valeur de la
fonction de Q-Value Q(sl, a) converge plus
lentement pour toutes les actions a ;

le nombre de mises à jour, i.e. un élément a
plus de chance d’être ambigu si son nombre
de mises à jour est grand ;

l’ambiguïté dans les actions, i.e. l’action opti-
male d’un état n’est pas clairement définie
car les valeurs de Q des deux meilleures ac-
tions sont très proches.

L’ambiguïté d’un état s se définit donc de la
manière suivante : amb(s) = 1

3
(rgs[up(s)] +

rgs[
1
Z

∑
a∈As

∆qa] + rgDs[qa1 − qa2]) où :

– a1 et a2 représentent les deux meilleures ac-
tions dans l’état s (elles maximisent la valeur
Q(s,a)) ;

– qa = Q(s,a) et ∆qa est la dernière modification
apportée à qa ;

– Z est le nombre de valeur Q(s,a) de l’état s ;
– rgs(x) (respectivement rgDs(x)) renvoie la

position de l’état s si on ordonne tous les
états dans l’ordre croissant(respectivement
décroissant) en fonction de x.

Cette fonction établit donc le taux d’ambiguïté
d’un état sl. Une fois ce taux calculé pour
chaque élément de l’ensemble Sl, il est alors
possible de déterminer les N 2 plus ambigus.

Arrêt de l’algorithme. Comme nous l’avons
expliquer précédemment, pour déterminer la
meilleure taille de Tm nous utilisons un algo-
rithme incrémental qui augmente la valeur de
Tm de 1 en 1. À chaque incrémentation de
la valeur de Tm, un cycle d’apprentissage est
effectué par l’agent. Ce cycle consiste à ef-
fectuer l’algorithme du Q-Learning durant Ne

expériences. Comme Tm peut-être insuffisante
pour apprendre au début, nous limitons à Te
le nombre de cycles d’exécution que peut ef-
fectuer l’agent durant une expérience. Lorsque
l’agent a effectué Te cycles d’exécution, l’expé-
rience est arrêtée et l’agent reçoit une récom-
pense négative. Si ce cas se reproduit E fois,
alors nous considérons que la valeur de Tm est
insuffisante et qu’il n’est donc pas nécessaire de
continuer l’apprentissage. Nous stoppons l’ap-
prentissage de l’agent et augmentons Tm. Ainsi
nous limitons la durée des cycles d’apprentis-
sage où l’agent n’arrive pas à apprendre dans
le but d’augmenter la vitesse de convergence de
notre algorithme vers une solution.

3 Évaluation

Nous avons testé notre modèle de mémoire
sur un problème d’apprentissage mono-agent
dans un SMA asynchrone, faiblement couplé et
partiellement observable. Nous présentons dans
une première partie les caractéristiques du pro-
blème étudiés. Puis nous présentons nos résul-
tats.

2. où N est déterminé expérimentalement



3.1 Problème

Dans cet exemple, le système est composé de
trois agents : l’agent apprenant L, l’agent A et
l’agent B. L’agent A possède deux actions :
l’action creerX et l’action charger_batterie.
L’action charger_batterie est un processus que
l’agent peut exécuter s’il n’est pas en train d’ef-
fectuer une autre action. L’agent A a une pro-
babilité p = 1/2 de choisir cette action. L’ac-
tion creerX est une commande par conséquent
l’agentA l’exécute seulement lorsqu’il reçoit un
message request(creerX) et à condition qu’il n’y
a pas de ressource X déjà présente dans l’envi-
ronnement. Lorsque l’agent reçoit un message
request(creerX), il peut y répondre de trois ma-
nières différentes en fonction de son état et de
l’action qu’il est potentiellement en train d’exé-
cuter :
– via un message agree(creerX) lorsqu’il n’y a

pas de ressources X dans l’environnement et
qu’il n’est pas en train d’exécuter une autre
action ;

– via un message agree(creerX ;plus tard) lors-
qu’il n’y a pas de ressources X dans l’envi-
ronnement et qu’il est en train d’exécuter l’ac-
tion charger_batterie ;

– via un message impossible(creerX) lorsqu’il
est déjà en train d’effectuer l’action creerX
ou que la ressource X est déjà présente dans
l’environnement.

L’agent B possède une seule action : l’action
creerY qui permet de transformer une ressource
X en ressource Y . L’agentB peut exécuter l’ac-
tion creerY si et seulement si il reçoit une com-
mande request(creerY) et qu’il y a une ressource
X présent dans l’environnement. L’agent ap-
prenant possède trois actions : les commandes
request(creerX), request(creerY) et wait, dont
il ne connait pas les effets. Il évolue dans un
environnement partiellement observable car il
ne peut observer la présence de la ressource
X dans l’environnement. Enfin, le système est
asynchrone car chaque action peut avoir une du-
rée d’exécution différente. Pour notre évaluation
nous avons utilisé les durées suivantes :
– drequest(creerX) = drequest(creerY) = dwait ;
– dcharger_batterie = 2 ∗ dwait ;
– dcreerX = 4 ∗ dwait ;
– dcreerY = 3 ∗ dwait.
Par conséquent du point de vue de l’agent ap-
prenant, la commande request(creerX) peut se
terminer 3 à 5 pas de temps après l’avoir en-
voyé et traitée la réponse. De même la com-
mande request(creerY) se terminera 2 pas de
temps après avoir l’avoir exécutée. La difficulté
pour l’agent apprenant est donc d’apprendre

quand envoyer la commande request(creerY)
après l’envoi d’une commande request(creerX)
en fonction des réponses obtenues et de ses
temps d’attentes.

3.2 Résultats

Nous avons implémenté notre modèle sur la
plateforme multi-agent VDL [10]. Nous avons
aussi implémenté le modèle de mémoire tem-
porelle proposé par [2]. Le but est de compa-
rer les résultats obtenus sur l’exemple des res-
sources d’un agent apprenant utilisant notre mo-
dèle de mémoire et ceux obtenus par un agent
utilisant une mémoire temporelle. Nous n’avons
pas utilisé la mémoire de travail comme outil
de comparaison car comme nous l’avons mon-
tré la taille de la mémoire doit être choisi arbi-
trairement et de plus nécessite d’effectuer plu-
sieurs algorithme d’apprentissage en parallèle
rendant la comparaison innapropriée. De même,
la mémoire cognitive n’est pas exploitable car il
n’existe pas de mécanisme permettant de déter-
miner ce qu’il faut récupérer dans l’historique
de l’agent.

Notre modèle de mémoire utilise les paramètres
suivants : Tm = 1 et nous avons défini la fonc-
tion rew(p) de la manière suivante :
– rew(agree) = 0 ;
– rew(impossible) = -5 ;
Pour la mémoire temporelle, nous stockons les
actions, c’est-à-dire les commandes ou l’action
wait, effectuée par l’agent. La taille de la mé-
moire de l’agent est initialisée à 1.

Dans les deux cas, nous utilisons notre algo-
rithme incrémental pour augmenter la taille du
paramètre Tm de notre modèle ou la taille de
la mémoire temporelle. Les paramètres d’ini-
tialisation de l’algorithme d’apprentissage utili-
sés pour obtenir nos résultats sont les suivants :
γ = 0.9, T = 5, Td = 0.99, ε = 0.001,
Ne = 1000, Te = 1000, E = 10, N = 4.

La fonction de récompense R (R : S → R)
de l’agent est définie comme la somme de deux
fonctions r1 et r2 où
– r1 vaut 10 si l’agent obtient la ressource Y et

0 sinon ;
– r2 dépend de la réponse obtenue à l’envoi

d’une commande. L’agent obtient la valeur 0
si c’est un message agree et -5 sinon ;

Nous considérons la somme totale des récom-
pense obtenues par l’agent durant une expé-
rience en fonction du nombre d’itération de
l’algorithme d’apprentissage. La figure 2 repré-
sente la moyenne de la récompense obtenue



FIGURE 2 – Récompenses moyennes obtenues par
l’agent durant un cycle d’apprentissage en utilisant soit
notre modèle et 1 cran de mémoire (+) soit la mémoire
temporelle et 5 crans de mémoire (x)

par l’agent durant 50 expériences. Comme le
montre ce graphique, l’agent en utilisant notre
modèle et un cran de mémoire récupère à la fin
de l’apprentissage une récompense moyenne de
10. La mémoire temporelle nécessite par contre
cinq crans de mémoire pour que l’agent ob-
tienne une récompense moyenne de 10. Avec
moins de cinq crans de mémoire, l’algorithme
ne converge pas vers une solution. En effet,
l’agent apprend dans ces cas là à attendre au lieu
d’envoyer des messages, ce qui bloque l’agent
dans une phase d’attente et nous oblige donc à
arrêter l’expérience. Par conséquent, notre mo-
dèle permet donc d’apprendre en utilisant moins
de mémoire et en effectuant donc moins de
cycles d’apprentissage.

FIGURE 3 – Nombres d’action (ou de messages en-
voyés) durant un cycle d’apprentissage.

La figure 3 représente le nombre d’actions effec-
tuées par l’agent durant une expérience ainsi que
le nombre de messages envoyés. De même, que
sur la courbe précédente, nous représentons la
moyenne obtenue sur 50 expériences consécu-
tives. Les courbes (+) et (∗) représentent les ré-
sultats obtenues avec notre modèle de mémoire

alors que les courbes (×) et (�) représentent
les résultats obtenues avec une mémoire tem-
porelle. Dans les deux cas, l’agent apprend ra-
pidement à n’envoyer que les deux seuls mes-
sages nécessaires à l’obtention de sa ressource
Y. Cependant nous pouvons noter que l’agent
utilisant notre modèle de mémoire effectue ce-
pendant moins d’actions que l’agent utilisant
une mémoire temporelle. Ceci peut s’expliquer
par le fait que la mémoire temporelle ne stocke
pas les réponses des commandes. Ainsi l’agent
ne pouvant faire la différence entre les ré-
ponses agree(creerX) et agree(creerX ;plustard)
apprend qu’il vaut mieux attendre plus long-
temps et être donc sur que l’agent A ait bien
effectuer creerX plutôt que de recevoir un mes-
sage négatif de la part de l’agent B. Ce problème
ne se pose pas avec notre modèle de mémoire où
l’agent est donc capable d’adapter son compor-
tement en fonction des réponses qu’il reçoit.

4 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons présenté un modèle
de mémoire pour l’apprentissage de la commu-
nication et tout particulièrement pour les mes-
sages de type commande et contrôle. Notre so-
lution repose sur la mémorisation des réponses
et des dates couplée à un algorithme itératif
permettant d’augmenter progressivement les va-
leurs que peuvent prendre la mémoire.

Nous avons évalué notre modèle en le compa-
rant à un modèle de mémoire temporelle dont la
taille est elle aussi définie en utilisant notre algo-
rithme incrémental. Nous avons montré que sur
un exemple simple, notre modèle était capable
d’apprendre une politique pour la communica-
tion en effectuant moins de cycles d’apprentis-
sage que la mémoire temporelle. De plus, notre
modèle de mémoire permet à l’agent d’atteindre
son but en effectuant moins de cycles d’exécu-
tion. En effet, en stockant plus d’information
comme les réponses, l’agent utilisant notre mo-
dèle de mémoire est capable d’adapter au mieux
son comportement alors qu’un agent utilisant
une mémoire temporelle doit opter pour une po-
litique moins risquée (plus de temps d’attente
après l’envoi d’un message) mais donc moins
optimale.

Ces résultats sont donc encourageants et nous
aimerions les confirmer en testant notre modèle
de mémoire sur des problèmes plus complexe
en augmentant par exemple le nombre d’agents
et de messages que l’agent apprenant peut en-
voyer. Cependant, nous pouvons présager des



problèmes de convergence avec un nombre de
messages très grands dû à l’utilisation du Q-
Learning.

Une autre perspective de ce travail serait
d’étendre notre modèle de communication à
d’autres messages que la commande et le
contrôle. Nous aimerions pouvoir apprendre à
communiquer des réponses mais aussi pouvoir
effectuer des engagements ou des promesses.
Dans ce cas il sera probablement nécessaire
d’étoffer notre modèle de mémoire pour pouvoir
prendre en compte ces nouveaux messages.

Enfin nous aimerions à plus long terme déter-
miner de nouveaux mécanismes permettant de
réduire la taille de la mémoire utilisée. Pour
cela, nous nous intéressons à la généralisa-
tion des éléments mémorisés sous forme de
concepts plus facile à réutiliser dans de nou-
veaux contextes et plus simple à stocker. Ceci
nous permettrait d’adapter notre algorithme à
l’apprentissage de la communication pour les
problèmes de grandes tailles.
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