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Résumé :

Cet article propose une représentation graphique
de préférences multi-agents, basée sur la théorie
des possibilités. C’est une contrepartie graphique
de la logique possibiliste multi-agents. Nous propo-
sons d’abord une représentation graphique ou les
préférences des agents sont tout ou rien : soit chaque
ensemble d’agents accepte totalement le choix, soit il
le rejette. Cette représentation est ensuite étendue a
des préférences nuancées. Dans cet article, nous exa-
minons les propriétés de base des modeles proposés et
leurs algorithmes associés. Nous montrons aussi com-
ment a partir de ces réseaux, construire des réseaux
relatifs & des sous-ensembles d’agents.

Mots-clés :

Représentation graphique, réseaux possibilistes,
logique multi-agents, préférences.
Abstract:

This paper proposes a multiple-agent graphical
representation of preferences based on possibility
theory. This representation is a graphical counterpart
of multiple-agent possibilistic logic. We first propose
a graphical representation where preferences are all
or nothing : each set of agents either totally accepts
the choice, or totally rejects it. Then, this represen-
tation is extended to gradual preferences. In this pa-
per, we discuss the basic properties of the proposed
models and their associated possible queries. We also
show how, from such networks, we can construct net-
works pertaining to subsets of agents.

Keywords:

Graphical representation, possibilistic network,
multi-agents logic, preferences

1 Introduction

La modélisation des préférences est un do-
maine de recherche actif en Intelligence Ar-
tificielle depuis plus de vingt ans. Plusieurs
formalismes ont été proposés pour décrire,
d’une maniere compacte, les préférences
complexes des utilisateurs. Les modeles de
préférence ayant une composante graphique
sont particulierement attrayants car tout en
offrant une représentation compacte, ils sont
bien adaptés a I’élicitation des préférences, et
offrent une base pour les calculs locaux.

Parmi les cadres appropriés pour la
représentation des préférences, la théorie
des possibilités [9, 8] propose plusieurs
formats de représentation des préférences
(ensembles de formules logiques pondérées,
ensembles de conditionnelles, réseaux pos-
sibilistes). On peut passer d'un de ces
formats a un autre, tout en préservant
la sémantique. En particulier, nous avons
proposé [3] un nouveau modele graphique
appelé w-Pref nets basé sur les réseaux
possibilistes pour représenter les préférences.
Ces réseaux utilisent des degrés de possibi-
lités numériques non-instanciés (des poids
symboliques) et éventuellement des infor-
mations supplémentaires sur l'importance
relative de ces poids. Les m-Pref nets sont
une contrepartie graphique de la logique
possibiliste symbolique [10].

Dans certaines situations, il est nécessaire
de faire des choix collectifs afin de trou-
ver les meilleurs résultats pour un groupe
d’agents, ou d’ordonner les résultats pos-
sibles en fonction de leurs préférences. Ce-
pendant, il est clair que le cadre multi-agents
induit certaines situations ol nous avons be-
soin de gérer des préférences partielles rela-
tives a certains agents, ou de concilier des
préférences contradictoires. Seuls quelques
modeles graphiques pour la représentation
des préférences multi-agents ont été pro-
posés dans la littérature, tels que les réseaux
de préférences conditionnelles multi-agents
(mCP-nets) [12], les réseaux de préférences
conditionnelles probabilistes (PCP-nets) [6],
et les modeles GAI pour les préférences col-
lectives [11]. Dans le cadre possibiliste, une



logique multi-agents a été proposée dans [1],
ou les formules sont des paires de la forme
(p, A), composées d'une proposition p et d'un
sous-ensemble d’agents A. La formule (p, A)
signifie ‘(au moins) tous les agents de A
croient que p est vraie’. Une similitude for-
melle de ces formules avec celles de la lo-
gique possibiliste a été soulignée. Cette lo-
gique a été étendue avec des niveaux de cer-
titude comme en logique possibiliste. Chaque
proposition est alors associée a un ensemble
d’agents et a un niveau de certitude. Ainsi,
une formule ayant la forme (p, «/A), exprime
que ‘(au moins) tous les agents de A croient
que p est vraie au moins avec un niveau de
certitude o’. Comme on le voit, cette logique
a été utilisée pour manipuler les croyances
plutot que des préférences.

Dans cet article, nous considérons pour la
premiere fois cette logique en terme de
préférences. Notre motivation est double :

(i) exploiter la forte similitude entre logique
multi-agents et logique possibiliste, (ii) ti-
rer parti de la transformation existante de
la logique possibiliste aux réseaux possibi-
listes [4]. Ainsi, nous proposons une contre-
partie graphique de la logique multi-agents
qui peut étre vue comme une généralisation
des m-Pref nets. Ce nouveau modele gra-
phique pourra servir comme base pour la
résolution des requetes d’optimisation et de
dominance, comparé aux bases logiques. De
plus, il facilitera 1’élicitation de préférences
collectives car il peut permettre de capturer
les préférences d’'une maniere plus intuitive.

L’article est organisé comme suit. La Sec-
tion 2 présente les travaux existants rela-
tifs aux modeles graphiques multi-agents. La
Section 3 offre un rappel sur la logique pos-
sibiliste et les réseaux possibilistes. La Sec-
tion 4 présente la logique multi-agents et sa
contrepartie graphique pour la modélisation
des préférences. Enfin, la Section 5 décrit
I'extension de la logique multi-agents et de
sa contrepartie graphique a des niveaux de
priorité.

2 Travaux existants

Assez peu de modeles ont été proposés pour
représenter les préférences multi-agents. Par
exemple, les réseaux de préférences condi-
tionnelles multi-agents (mCP-net) [12] sont
une extension des réseaux de préférences
conditionnelles (CP-nets) dans le cadre
multi-agents. Le ‘m’ dans les mCP-net signi-
fie a la fois multi-agents et le nombre d’agents
(par exemple, un 3CP-net représente les
préférences de 3 agents et un 1CP-net est
un CP-net). Les mCP-nets ont été princi-
palement proposés dans le cadre de vote
entre agents. Ils sont constitués par plusieurs
CP-nets partiels relatifs aux préférences des
agents. Plus précisément, un CP-net par-
tiel est un CP-net ou certaines variables
ne peuvent pas étre classées, ce qui si-
gnifie que l'agent est indifférent aux va-
leurs que peuvent prendre ces variables.
Pour représenter les préférences de plusieurs
agents, ces CP-nets partiels sont considérés
ensemble. Graphiquement, le réseau est ob-
tenu en combinant les CP-nets partiels. Nous
pouvons raisonner sur un mCP-net en in-
terrogeant chaque CP-net partiel, puis en
déduisant le résultat en utilisant différentes
sémantiques. Ces sémantiques représentent
des concepts de vote comme 'optimalité au
sens de Pareto, 'ordre lexicographique, et le
classement quantitatif.

Les CP-nets probabilistes (PCP-nets) [6]
permettent de représenter de maniere com-
pacte une distribution de probabilité sur plu-
sieurs CP-nets et représentent un résumé des
préférences d'un groupe. Un PCP-net a la
méme composante graphique qu'un CP-net,
ce qui nous permet de construire plusieurs
CP-nets, chacun d’entre eux représente les
préférences d’un agent. Les requétes d’op-
timisation et de dominance sont étudiées
dans [6]. Plus généralement, un mCP-net
peut étre vu comme un ensemble de CP-
nets partiels qui permettent d’induire des re-
lations de préférence collectives en utilisant
des méthodes de vote telles que Pareto ou la



regle majoritaire. Cependant, les PCP-nets
visent a représenter les préférences de tous
les agents dans une représentation graphique
unique ou chaque valeur d’attribut est as-
sociée a une probabilité qui reflete la propor-
tion des agents qui préferent cette valeur.

Notre objectif est de proposer un modele
graphique qui représente les préférences col-
lectives de tous les agents dans un réseau
d’une maniere similaire aux PCP-nets. Ce-
pendant, le modele visé doit gérer l'in-
différence et 'incohérence de certains agents.
I1 doit également gérer les agents en fonction
de leurs profils et non seulement en terme de
proportions. Contrairement aux mCP-nets et
PCP-nets, ce modele peut étre étendu pour
décrire 'intensité de préférence en ajoutant
des prioriteés.

3 Possibilités et préférences

Soit V' = {Xy,...,X,,} un ensemble de va-
riables. Chaque variable X; a un domaine
D(X;). z; désigne toute valeur de X;. )
représente I'univers de discours qui est le pro-
duit cartésien de tous les domaines des va-
riables dans V. Chaque élément w; € 2 est
appelé une interprétation. La théorie des pos-
sibilités [8] offre un cadre intéressant pour la
représentation des préférences [7]. Une dis-
tribution de possibilité est une fonction de
2 dans intervalle [0, 1], ou dans une échelle
totalement ordonnée et bornée. Un ordre de
préférence entre différentes alternatives est
codé par une distribution de possibilité .
m(w;) = 0 signifie que linterprétation w;
n’est pas du tout satisfaisante, tandis que
7(w;) = 1 signifie qu’elle l'est tout a fait.

Considérons un langage propositionnel fini
ou p,q,... sont des propositions (et [p]
est l'ensemble des modeles de p). Deux
mesures duales sont définies afin d’ordon-
ner les formules propositionnelles : la me-
sure de possibilité exprimée par Il(p) =
max {m(w;) : w; € [p]} évaluant & quel point
avoir p vrai est satisfaisant; la mesure de
nécessité exprimée par N(p) = 1 — II(—p)

évaluant a quel point avoir p vrai est
impératif.

Dans la théorie des possibilités, il existe deux
définitions pour le conditionnement selon que
le cadre est qualitatif (ordinal) ou quantitatif
(numérique). Le conditionnement en théorie
des possibilités est considéré comme un pro-
cessus de révision qui transforme une distri-
bution de possibilité initiale 7 et une nouvelle
information ¢ totalement fiable en une nou-
velle distribution de possibilité notée 7 (+|q).
Formellement, le conditionnement est défini
a partir de I’équation suivante [4] : w(p, q) =
7(plg) ® m(q) on ® correspond au produit
dans un cadre quantitatif (numérique) et au
min dans un cadre qualitatif (ordinal).

Comme mentionné en introduction, la
théorie des possibilités offre plusieurs for-
mats de représentation des préférences [9],
a savoir, les ensembles de formules lo-
giques pondérées, les bases conditionnelles,
les réseaux possibilistes. On peut passer d’un
format & un autre, tout en préservant la
sémantique [5]. Le choix d'un format dépend
de la facon dont I'information est exprimée
(certains formats pouvant alors étre plus ap-
propriés que d’autres). Dans la suite, nous
nous focalisons sur deux d’entre eux.

Une fagon compacte de décrire les préférences
est d’exprimer l'objectif “avoir p vrai”
comme une formule logique possibiliste de la
forme (p,«), signifiant N(p) > «, ou plus
a est grand, plus l'objectif est impératif.
Les bases possibilistes sont des ensembles
de formules logiques pondérées par un degré
de priorité a. Dans le cadre qualitatif, une
base possibiliste ¥ = {(p;, ) | i = 1,n}
reflete un classement des formules tel que les
formules du premier niveau représentent les
préférences les plus impératives avec un degré
de nécessité égal a 1. La transformation d'une
base possibiliste en une distribution de pos-
sibilité est directe.

Pour bénéficier d'une structure graphique,



nous avons proposé d’utiliser les réseaux pos-
sibilistes [2] pour modéliser les préférences
[3], et non plus l'incertitude (les degrés de
possibilité sont interprétés comme des ni-
veaux de satisfaction). Le modele graphi-que
de préférence proposé, appelé m-Pref nets,
utilise le conditionnement basé sur le pro-
duit et sa regle de chainage est définie par
m(Xy,.... X)) = [l2,, 7(X | Pa(X;))
tel que Pa(X;) est une instanciation des pa-
rents de X;. En l'absence de valeurs quan-
titatives disponibles, les degrés de possibi-
lité restent non spécifiés. Ainsi, dans un 7-
Pref net, pour chaque instanciation des pa-
rents, 'ordre de préférence entre les valeurs
de la variable est codé par une distribution
de possibilité conditionnelle locale exprimée
avec des poids symboliques. Comme on le
verra, cette représentation graphique est un
cas particulier des modeles multi-agents pro-
posés dans cet article.

4 Représentation multi-agents

La logique multi-agents [1] ressemble par
sa syntaxe et ses regles d’inférence a la lo-
gique possibiliste. De plus, une contrepar-
tie ensembliste des distributions de possibi-
lité et des mesures possibilistes est définie.
Soit All T'ensemble de tous les agents; les
lettres majuscules A, B, - - - représentent des
sous-ensembles d’agents. Ces sous-ensembles
d’agents sont partiellement ordonnés, ce qui
contraste avec la logique possibiliste stan-
dard ou 1’échelle utilisée est totalement or-
donnée. Dans les prochains paragraphes,
nous rappelons les notions de base possibi-
liste multi-agents, puis nous présentons son
homologue graphique.

4.1 Logique multi-agents

Une formule multi-agents est de la forme
(p, A) ou A est un sous-ensemble d’agents.
Sémantiquement, cette formule exprime une
contrainte de la forme N(p) 2 A, ou N est
une fonction qui retourne ’ensemble d’agents
pour lesquels p est certainement vrai. Par
conséquent, la formule (p, A) signifie qu’au
moins tous les agents de A croient p. Comme

dans le cas standard, les mesures II et NV
sont lies par dualité. En effet, I1(p) = All \
N(=p), ce qui correspond & ’ensemble des
agents qui ne croient pas en —p. En d’autres
termes, II(p) désigne I’ensemble des agents
pour lesquels p est possible. L’ensemble des
agents qui pensent que p est certain est un
sous-ensemble des agents qui pensent que p
peut étre possible, soit N(p) C II(p). La
sémantique d’une telle logique est définie
par une application © d’un univers de dis-
cours {2 dans l’ensemble des sous-ensembles
d’agents 24", Ces derniers sont partiellement
ordonnés, ce qui se contraste avec la logique
possibiliste standard ou les formules sont as-
sociées a des niveaux de certitude totalement
ordonnés. Considérons une formule multi-
agents (p;, A;). Cette formule conduit a la
représentation sémantique suivante a travers
la ma-distribution 7, 4, :

Tooan(@) = { 4 ST ()
En effet, le fait que tous les agents de A;
croient p; n’empeche aucun agent de trou-
ver les modeles de p; possibles, tandis que
seuls les agents en dehors de A; peuvent
trouver —p; possible. Une base multi-agents
' = {(pi,Ai) | © = 1,n} est associée a une
distribution de possibilité, ou m(w) définit
I’ensemble maximal d’agents qui trouvent w
possible, donnée par :

= { Ve GoAs R S e
Le sous-ensemble d’agents 7p(w) est l'inter-
section des sous-ensembles d’agents A; qui
trouvent possibles les w qui violent les for-
mules (p;, A;). Ainsi, I'ensemble 7p(w) est
I'intersection des ensembles 7, a,).

Il existe deux types de normalisation pour
une ma-distribution 7, définis ci-dessous :
-ma-normalisation 3w e t.q. 7(w)=All.
Il y a alors cohérence entre tous les agents
puisqu’ils ont au moins une interprétation en
commun qu’ils trouvent possible. Cette nor-
malisation implique la suivante :



- i-normalisation :(J{7(w),w € O} = All.
Cela signifie que chaque agent est cohérent
individuellement en trouvant au moins une
interprétation possible. Mais il peut exis-
ter des contradictions entre des sous-groupes

d’agents : par exemple I' = {(p, A), (=p, A) }.

Dans le cadre des préférences, le degré de
possibilité 7(p) = A signifie que A est le plus
grand sous-ensemble d’agents qui trouvent
satisfaisants les modeles de p. La mesure
de nécessité N(p) représente tous les agents
connus pour lesquels p doit impérativement
étre satisfait, et la mesure de possibilité I1(p)
correspond a l’ensemble maximal d’agents
qui ne trouvent pas qu’il est impératif de
satisfaire —p. II(p) N II(—p) représente 'en-
semble d’agents qui sont indifférents a la sa-
tisfaction ou non de p. N(p)NN(—p) est 'en-
semble des agents incohérents, qui peut étre
ou non vide.

Exemple 1 Considérons les préférences
d’agents au sujet de boissons et leurs accom-
pagnements. La population est décrite par
deux caractéristiques : étre une femme (W)
ou un homme (M), étre jeune (Y) ou vieux
(0) (avee WNM =0,YNO =10). Les choix
portent sur Drink = {Tea(t), Cof fee(—t)},
Sugar = {Yes(s), No(-s)}, Cake =
{Yes(c), No(—c)}. Soit la ma-base suivante :
T = {(=t, M), (t, AU\ (MNY)), (=s,0), (5,Y), (cV
-tV s, All\ (M NY)),(cV—tV-as,All\ (M N
0)), (meV=tVs,Y), (meViV s, All\ (M NY)),(cV
tV=as, M), (meVitVs, M), (evVtVs, AL\ (MNO))}.
Notons que la ma-normalisation est non
vérifiée, en effet, puisque M N O C M,
et M NO C All\ (M NY), lensemble
d’agents M N O n'est pas cohérent car
MNO CN(t)NN(=t) # 0. A partir d’une
telle base, on peut déduire, pour chaque
sous-ensemble possible d’agents, la partie
propositionnelle des formules logiques qui les
concernent. Par exemple, Twno = {t,~s}.

4.2 Graphe multi-agents

Comme déja dit, la logique possibiliste a
une contrepartie graphique, les réseaux pos-
sibilistes, eux-mémes 'analogue des réseaux

bayésiens pour les possibilités. De meéme,
vu la similarité entre logique possibiliste et
logique multi-agents, nous proposons une
représentation graphique de cette derniere.
Réseaux multi-agents La contrepartie de
la regle de Bayes possibiliste est la regle de
conditionnement multi-agents suivante :

m(p A q) = 7(plg) N7 (q) (3)
Du point de vue des préférences, cette regle
exprime que l’ensemble maximal d’agents
pour lesquels p A ¢ est satisfaisant est égal
a lintersection entre l’ensemble maximal
d’agents pour lesquels ¢ est satisfaisant et
I’ensemble maximal d’agents pour lesquels p
est satisfaisant si g est vrai. Une distribution
de possibilité jointe peut se décomposer en
termes de distributions de possibilité condi-
tionnelles. Nous pouvons suivre la meéme
procédure pour le modele multi-agents. Cette
décomposition garantit que la distribution
de possibilité jointe est normalisée si toutes
les distributions de possibilité condition-
nelles sont normalisées, ce qui signifie ici que
tous les agents sont localemenent cohérents.
Soit X1, ..., X, I'ensemble des variables or-
données arbitrairement. Le conditionnement
multi-agents conduit a :

7'('()(17 ooy Xn) = 7T(X1|X2Xn)ﬁﬂ7T(Xn_1|Xn) (4)

Le modele graphique de préférences multi-
agents partage les mémes composante gra-
phique et notion d’indépendance que les
réseaux possibilistes, avec les regles de condi-
tionnement et de chainage données ci-dessus.

Définition 1 (ma-net) Un réseau multi-
agents sur un ensemble de variables V a :

- un graphe orienté acyclique (DAG) comme
composante graphique ;

- une composante préférentielle consistant a
affecter des ensembles d’agents auz différents
liens dans le DAG par une distribution multi-
agents conditionnelle pour chaque noeud X;
dans le contexte u; de ses parents Pa(X;).

Exemple 2 Les préférences exprimées dans
l'Exemple 1 peuvent étre décrites par le



Figure 1 — Graphe de 'Exemple 1
w(t) | () w(s) | m(—s)
W | MNnY Y 0]
7(.].) ts t—s —its ~t—s
c MNY | O | MNY w
-c | MNO | W w MnNO

Tableau 1 — Distributions conditionnelles

réseau de la Figure 1 et les distributions
conditionnelles associées du Tableau 1. Avec
la regle de chainage, nous obtenons la ma-
distribution suivante : w(tsc) = 0, w(ts—c) =
WNYNO =0, w(t-sc) = WNO, w(t-s—c) = WNO,
w(-tse) = MNY, n(-tsme) = MNY NW = 0,
w(—tmsc) = MNYNONW = 0, n(-t-s—c) =
MNYNONMNO =9.

Réseaux possibilistes individuels d’un
ma-net A partir d’'un ma-net, nous pouvons
construire un réseau possibiliste associé a
chaque sous-ensemble possible d’agents. Au-
trement dit, nous pouvons focaliser le ma-net
sur un sous-ensemble A C All. Ce réseau a la
meéme structure que le ma-net et correspond
a une base propositionnelle déduite de la ma-
base {(p;, A;)|i = 1,n} en ne gardant que les
pi t.q. A C A;.! Pour chaque sous-ensemble
d’agents A, la distribution de possibilité est
définie par :

Ta(wi|u;) = { (5)

La distribution de possibilité conjointe résul-
tante est donc divisée en deux couches : les
interprétations satisfaisantes, et les rejetées.

1 si A Cm(wi|uy)
0 sinon.

Exemple 3 Considérons le ma-net de
I’Exemple 2. Le Tableau 2 donne les
tables conditionnelles associées au réseau
de la Figure 1 et correspondant aux
préférences  du  sous-ensemble  d’agents
W N O. Considérons, par exemple, la ma-
distribution du noeud Drink avec w(t) = W

1. Si on restreint seulement le ma-net a A, on
remplacera la ma-base par{(p;, A; N A)|i = 1,n}.

Agents || 7(t) | w(—t) || w(s) | 7(—s)
Wno 1 0 0 1
MNY 0 1 1 0
Agents || w(.].) | ts | t—s | —ts | —t—s
c 0 1 0 1
wno —c 0 1 1 0
c 1 0 1 0
Moyl e Jol o] o] o

Tableau 2 — Distributions conditionnelles
pour WNOet MNY

et m(—t) = M NY. D'aprés [’équation
(5), nous avons mwno(t) = 1 puisque
WnNnoO C W et mywro(—t) = 0 puisque
WnNO ¢ MnY. Daprés la regle de
chainage possibiliste basée sur le produit,
nous pouvons définir les deuxr couches
Tonw (t—sc) = monw (t-s—e) = 1 el monw (tsc) =
Tonw (ts—c) = monw (—tsc) = monw (—ts—c) =
Tonw (—t—sc) = Tonw (mtms—e) = 0. De méme,
nous pouvons construire le réseau possibiliste
du sous-ensemble d’agents M NY . Les tables
possibilistes sont également représentées par
le Tableaw 2. L’interprétation préférée par
ce sous-ensemble d’agents (a savoir ayant
un degré de possibilité égal a 1) est —tsc.
Nous notons que le sous-ensemble d’agents
(MNY)U(WNO) est inconsistant puisque
{=tsc} N{t=sc, t=s—c} = 0.

Comme expliqué dans la section précédente,
nous pouvons faire face a deux types d’in-
cohérence. L’absence de i-normalisation peut
étre détectée a partir du réseau possibiliste :
si un sous-ensemble d’agents est incohérent
alors leur réseau possibiliste résultant n’est
pas normalisé, conduisant ainsi a une dis-
tribution de possibilité a une seule couche
ol toutes les interprétations ont un degré de
possibilité égal a 0.

Requétes de dominance et d’optimi-
sation La ma-normalisation a des avantages
computationnels. En effet, par définition, si
le modele est ma-normalisé alors tous les
agents sont d’accord sur au moins une in-
terprétation. Avec les ma-nets, trouver cette
interprétation est simple et est linéaire en
nombre de variables. Grace a la normalisa-
tion de chaque table de possibilité condi-



tionnelle (c’est-a-dire pour chaque variable
X;, chaque instanciation u; de Pa(X;)
max(m(z; | w),7(—z; | w)) = All ou
{—z;} = D(X;)/{z;} avec z; € D(X;)), nous
pouvons toujours trouver une solution opti-
male en partant des noeuds racines ol nous
choisissons chaque fois la valeur ou 'une des
valeur(s) satisfaisantes (avec une possibilité
égale a All). Puis, en fonction de l'instan-
ciation des parents, on choisit a chaque fois
de nouveau une alternative avec une ma-
possibilité conditionnelle égale a All. On fi-
nit ainsi par obtenir une ou plusieurs solu-
tions completement instanciées avec une ma-
possibilité égale a All. Les requétes de domi-
nance consistent a tester si les interprétations
sont dans la méme couche.

5 Cas possibiliste multi-agents

Dans cette section, nous rappelons les no-
tions de base de la logique possibiliste multi-
agents qui étend a la fois la logique possibi-
liste et la logique multi-agents, avant de pro-
poser une contrepartie graphique.

5.1 Logique possibiliste multi-agents

La logique possibiliste multi-agents décrit les
préférences graduées d’agents en utilisant des
contreparties a valeurs ensemblistes flous des
notions de distribution de possibilité, de me-
sure de possibilité, et de mesure de nécessité.
Les formules dans cette logique sont de la
forme (p, a/A) (ou « est une borne inférieure
de nécessité et A un sous-ensemble d’agents)
exprimant que p est certain au moins au
niveau « pour au moins tous les agents
de A. Sur cette seule base, I'ensemble des
agents trouve toute interprétation de p tout
a fait possible. De plus, I’ensemble maximal
d’agents qui trouvent toute interprétation de
—p possible sont les agents de A au niveau 1,
et les agents de A au plus au niveau 1 — a.
La distribution associée a un ensemble de for-
mules I' = {(p;, a; /A;)|i = 1,n} est donc :

1/All si V(pi,&/Ai) el,wkEpi
mr(w) = { (1 —i)/A; U1/A
(pi,ai/A;) €T, w = —pi} sinon.( |
6

La ma-normalisation et la i-normalisation
sont définies comme précédemment. La pre-
miere est toujours liée a la cohérence de la
base logique propositionnelle et s’écrit dw €
Q, m(w) = 1/All (1/All est équivalent a All).
De méme, la i-normalisation est définie par
I(T) = Upeqm(w) = 1/All, et assure la
cohérence individuelle des agents. Du point
de vue de linterprétation des préférences,
un degré de possibilité m(w) = (/B signi-
fie qu’au plus tous les agents de B trouvent
w satisfaisant au maximum au niveau f3.

Exemple 4 Considérons wune base pos-
sibiliste  multi-agents  correspondant —aux
préférences sur la variable Drink= {t,—t} :
I = {(~t,0.9/W),(t,0.3/MNY)}. La distribu-
tion de possibilité correspondant a cette base
est : w(t) = (0.1/WU1l/W)N1/All = 0.1/WU1/W,
w(-t) = (0.7/MNY U1/M NY)n1/Al =
0.7/MNYUl/MnY. w(t) signifie que au plus
toutes les femmes sont totalement satisfaites
avec une tasse de thé et au plus tous les
hommes sont satisfaits avec un degré de
satisfaction maximal égal a 0.1. Maintenant,
nous pouvons construire la base logique
possibiliste représentant les préférences des
femmes, a savoir, 'y = {(¢,0.3)}.

5.2 Graphe possibiliste multi-agents

Une contrepartie graphique existe aussi
pour la logique multi-agents possibiliste. Les
degrés de possibilité ont maintenant pour va-
leurs des ensembles flous d’agents.

Les réseaux possibilistes multi-agents
En utilisant le méme conditionnement (Eq.
3) et le méme chainage (Eq. 4), on définit
une contrepartie graphique de la logique pos-
sibiliste multi-agents. C’est une extension de
celle, déja définie, pour la logique multi-
agents. Les réseaux multi-agents possibilistes
(notés ma-m nets) ont la méme structure que
les ma-nets comme illustré ci-apres.

Exemple 5 Considérons les tables possibi-
listes multi-agents du Tableau 5, associées au
réseau de la Figure 1 et correspondant a une
extension du réseau représenté par la Figure



1 et le Tableau 1. Notons que la distribution
de possibilité locale associée au noeud ‘Drink’
correspond a la base logique de [’exemple 4.
1l est possible de vérifier que le réseau n’est
pas ma-normalisé comme le montre sa distri-
bution de possibilité associée. Par exemple,
7(t=sc) = (1/WU0.1/W)Nn(0.2/Y U1/0)N(1/OU
0.1/Y). 1l est clair que W N O préferent t—sc
avec un degré de satisfaction égal a 1.

w(t) 7 (—t) m(s) m(=s)

/W U01/WI/MNY U0.7/MNY|L/Y U0.6/01/0U02/Y

(.].) ls t=s

c 1/Y U0.3/0 1/0U01/Y

- 1/0U0.5/Y 1/W U 0.6/M
(.].) —its —t—s

c I/MNYU02/MAY|  1/WU0.9/M

| YWuol/M [1/MUOU0.7/MNO0

Tableau 3 — Tables du réseau de la Figure 1

Réseau ma-7 et réseaux possibilistes in-
dividuels Contrairement aux réseaux multi-
agents, les réseaux ma-m permettent d’ex-
primer des niveaux de préférence. Aussi,
le réseau induit relatif aux préférences
d’un ensemble d’agents correspond a un
m-Pref net standard. Sa structure est
similaire au réseau multi-agents et les
distributions de possibilité locales pour
un sous-ensemble A sont définies par

wa(zilu;) = o, VA C B t.q. mr(z;|u;) C o/B.

Exemple 6 Considérons le réseau ma-m
représenté par la Figure 1 et le Tableau 5.
Les tables possibilistes induites représentant
les préférences de ’ensemble W N O sont :
w(t) = 1, w(-t) = 0.7, w(s) = 0.6, w(—s) =
1, w(clts) = 0.3, w(clt=s) = 1, w(c|-ts) = 0.2,
m(c|-t—s) = 1, w(—clts) = w(—clt—s) = w(—c|-ts) =
1, et w(—c|t=s) = 0.7. Le réseau résultant est
normalisé et, par conséquent, sa distribution
de possibilité calculée en wutilisant la regle
de chainage est normalisée. On peut vérifier
que t—sc et t—s—c sont les meilleures in-
terprétations (mw(t—sc) = w(t—s—c) =1).

6 Conclusion

Cet article préliminaire ouvre plusieurs pistes
de recherche. En effet, a part les requétes

classiques, nous pouvons étudier de nouvelles
requétes autorisées par les réseaux (possibi-
listes) multi-agents tels que l'identification
d’agents incohérents directement a partir du
réseau. L’aspect calculatoire a également un
grand intérét en recherchant des algorithmes
pour répondre aux différentes requétes d’une
maniere locale. On peut également penser
a des extensions des réseaux possibilistes
multi-agents ou les ensembles d’agents sont
décrits a I’aide de formules logiques.
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