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Résumé
Nous avons conçu un système d’aide à la déci-
sion dans le cadre de l’économie circulaire. Son
but est de concevoir de nouveaux produits à par-
tir de composants récupérés très variables. Ce
système est ouvert, permettant d’ajouter ou de
retirer des composants à tout moment. Les com-
posants sont avatarisés en tant qu’agents virtuels
et considérés comme un système multi-agent. Un
utilisateur peut avoir besoin du système pour
concevoir des produits. Les agents du système
doivent donc former des coalitions qui repré-
sentent un produit. Nous proposons un nouveau
modèle d’agent d’inspiration sociale adapté à
ce système pour résoudre un problème de gé-
nération de structure de coalition. Ce modèle
centré sur l’agent permet aux agents de savoir
avec quel agent former une coalition basée sur
les principes d’attraction des sciences humaines
et sociales.
Mots-clés : Formation de coalitions, système
multi-agent, modèle d’agent

Abstract
We have designed a decision support system for
the circular economy. Its goal is to design new
products from highly variable post-used compo-
nents. This system is open, allowing components
to be added or removed at any time. Compo-
nents are avatarized as virtual agents and seen
as a multiagent system. A user can require the
system to design products. Therefore agents of
the system must form coalitions that represent
a product. We propose a new socially inspired
agent model adapted to this system to tackle
a coalition structure generation problem. This
agent-centered model allows agents to find out
with which agent to form a coalition based on
the Humanities and Social Sciences principles
of attraction.
Keywords: Coalition formation, multiagent sys-
tem, agent model

1 Introduction

L’économie circulaire se concentre sur la ré-
duction des déchets à travers la mise en place
de stratégies de réutilisation dans un système
de production. Le programme transdisciplinaire
CIRCULAR (ANR-15-IDEX-02) est un projet
qui développe les technologies et les conditions
nécessaires pour rendre les nouveaux systèmes
industriels circulaires capables de transformer
des produits en fin de vie en nouveaux produits.
Dans [4], les auteurs ont introduit un nouveau
système d’aide à la décision capable de conce-
voir de nouveaux produits à partir d’un ensemble
de composants récupérés. Le système d’aide à
la décision doit regrouper des composants per-
mettant de concevoir les produits requis par un
utilisateur. Le système dépend d’un ensemble de
composants autonomes et variables en nombre
et en caractéristiques (par exemple, le prix, les
dimensions, la forme, etc.). Cependant, il ne
s’agit pas d’optimiser un ensemble de quantités
fixes, mais de faire émerger de nouvelles struc-
tures en nombre variable à partir des caractéris-
tiques de chaque composant. Ainsi, le système
peut présenter plusieurs solutions et les compo-
sants peuvent participer à plusieurs conceptions
de produits simultanément, éventuellement en
conflit lorsque les composants utilisés ne sont
pas suffisamment nombreux pour toutes les fa-
briquer. Ces conflits peuvent nécessiter l’inter-
vention de l’utilisateur et le comportement du
système doit donc pouvoir être explicable. En
outre, certaines solutions peuvent être incom-
plètes ou de niveaux de qualité différents. Le
système est dynamique, ouvert, à grande échelle
et ces dynamiques ne dépendent que du com-
portement intrinsèque des composants et de leur
capacité à évoluer avec les données.

Il est alors complexe d’identifier un état glo-
bal du système et d’en déduire un modèle de
résolution global. Le problème est donc de dé-
composer de manière adéquate la modélisation



d’un système composé d’une multitude d’agents
autonomes. Nous nous tournons naturellement
vers une méthode de résolution de problèmes
incrémentale régie par une optimisation conti-
nue de l’interaction entre les éléments locaux :
les systèmes multi-agents. Pour ce faire, nous
avatarisons les composants en agents virtuels
[14]. L’objectif des agents est décidé par l’uti-
lisateur lorsqu’il demande au système de conce-
voir un produit. Ce faisant, il donne aux agents
leurs désirs (e.g. un agent peut souhaiter faire
partie d’une coalition avec un autre agent à bas
prix). Ce problème de formation de groupe est
appelé dans la littérature "problème de forma-
tion de coalitions" (CF) [17]. Comme les agents
sont des entités autonomes, nous les considé-
rons comme des humains qui ont des désirs, des
croyances et des objectifs. C’est pourquoi nous
nous inspirons des sciences humaines et sociales
(SHS) et de la dynamique de groupe pour abor-
der notre problème de CF. Cependant, il s’agit
d’un vaste problème comportant de nombreuses
variantes. Comme nous le verrons dans les sec-
tions suivantes, nous nous concentrons plus spé-
cifiquement sur le problème de la génération des
structures de coalitions (CSG).

Nous présentonsABSG (AttractionBased Struc-
tures Generation), un modèle d’agent d’inspira-
tion sociale conçu pour traiter un problème de
formation de coalitions décentralisé dans un sys-
tème ouvert et variable. La partie 2 fait une brève
présentation de la littérature sur le sujet. La par-
tie 3 définit le problème. La partie 4 présente les
propriétés et la prise de décision de notre modèle
d’agent. Nous présentons l’opérationalisation de
notre modèle dans la partie 5 et discutons de nos
résultats expérimentaux dans la partie 6.

2 Revue de littérature

Le problème de CSG produit des groupes
d’agents qui ont trois principales caractéris-
tiques : (1) ils sont axés sur un objectif et ont
une durée de vie courte, (2) ils sont formés avec
un but et se séparent lorsque ce but n’existe plus
et (3) les structures organisationnelles sont gé-
néralement plates [17]. Plusieurs approches sont
utilisées pour aborder le problème deCSG, telles
que, de manière non exhaustive : la programma-
tion dynamique, le choix social informatique,
l’intelligence distribuée, le multi-agent.

Les algorithmes de programmation dynamique
sont des algorithmes créant des coalitions opti-
males. Le problème de formation de coalitions
est traité par les CSP (Complete Set Partitio-

ning) dans lesquels l’objectif est de trouver, à
partir d’un ensemble d’entités fini, un ensemble
de coalitions dont la somme des scores est maxi-
misée. Le premier algorithme de programma-
tion dynamique pour un problème de partition-
nement d’un ensemble a été proposé par [21].
Il a plus tard servi d’inspiration à Michalak et
al. dans [13] qui ont réalisé un des algorithmes
les plus rapides pour résoudre le problème de
CSP : ODP-IP. Bien que trouvant des solutions
optimales, les algorithmes produits dans cette
discipline sont très sensibles à l’explosion com-
binatoire et ne peuvent traiter des problèmes
de formation de coalitions possédant plus d’une
trentaine d’agents.

Le choix social s’intéresse à la conception et
à l’analyse de méthodes de prise de décisions
collectives. Le problème de formation de coali-
tions est aussi référé comme un problème d’as-
sortiment (matching) dans lequel on peut affec-
ter des agents à d’autres agents mais aussi des
agents à des ressources. Cette seconde alterna-
tive est très similaire au problème d’allocation
de tâches [2]. Le problème de l’assortiment est
introduit par David Gale et Lloyd Shapley [7].
Dans ce travail les auteurs proposent un algo-
rithme de mariages stables dans lequel l’objec-
tif est de regrouper des hommes et des femmes
deux à deux de manière à respecter au mieux
les préférences de tous. Le problème est plus
tard étendu au problème hôpitaux/résidents [12]
[5]. Cependant, ce n’est plus un problème liant
deux éléments de deux ensembles, mais un élé-
ment d’un ensemble à plusieurs éléments d’un
autre ensemble. Ce problème peut être rappro-
ché de la formation de coalitions où les hôpitaux
seraient des coalitions d’un nombre d’individus
prédéfini. Contrairement au problème de forma-
tion de coalitions comme nous l’abordons, ce
ne sont pas les membres qui veulent s’associer
à d’autres membres mais les groupes qui pos-
sèdent des préférences sur les futurs membres.

L’intelligence distribuée se concentre sur la coor-
dination dans l’espace de multiples entités, ap-
pelées agents ou particules, sans contrôle cen-
tralisé. Les agents permettent via leur com-
portement le calcul distribué d’une solution à
un problème de coordination. L’approche la
plus courante consiste à analyser la formation
et la stabilité d’un unique essaim constitué de
quelques dizaines d’individus homogènes. Les
particules sont dites homogènes lorsque celles-
ci sont toutes identiques et que rien ne permet
de les distinguer. Au contraire, elles sont dites
hétérogènes lorsqu’elles ont leurs propres carac-



téristiques modifiant leur comportement. Kumar
et al. présentent une méthode parvenant à doter
les agents d’un essaim d’un comportement sé-
grégatif [11]. Leurméthode se base sur un champ
de potentiel appliqué à chaque agent leur permet-
tant de les agréger en un essaim stable. Inácio et
al. utilisent une stratégie inspirée de l’optimisa-
tion par essaims particulaires (PSO) pour la sé-
grégation d’agents hétérogènes [9]. De la même
manière que dans [11], les agents possèdent un
type leur servant à identifier les individus avec
lesquels former un essaim. Bien que plus adapté
à un passage à l’échelle que les méthodes de pro-
grammation dynamique, notre problème de for-
mation de coalitions ne consiste pas à regrouper
des agents selon un type en plusieurs groupes
disjoints mais de faire émerger des coalitions,
possiblement chevauchantes, en fonction des ca-
ractéristiques et des désirs variables des agents
du système.

Le multi-agent s’intéresse aussi aussi au pro-
blème de formation de coalitions. [18] présente
la méthode SACF permettant de construire des
coalitions dans un système ouvert. SACF est une
méthode dynamique appliquée à un scénario de
réseaux électriques intelligents où des agents
peuvent former des coalitions afin de fournir
de l’énergie à un réseau. Dans ce scénario, les
agents doivent former des coalitions en interagis-
sant uniquement avec le voisinage proche ce qui
permet de limiter une explosion combinatoire
liée aux problèmes de CSG. Les auteurs éva-
luent leur méthode jusqu’à 70 agents et montrent
qu’elle est robuste à l’entrée et à la sortie des
agents. En outre, leur méthode permet de for-
mer des coalitions d’une qualité très proche de
l’optimum dans des expériences à petite échelle.
Bien que leur approche donne de bons résultats,
la dynamicité de leur système est limitée. En ef-
fet, l’énergie que les agents peuvent apporter au
réseau ne peut pas varier pendant l’expérience.
La réorganisation des coalitions n’est donc pas
traitée par cette méthode. Dans [1], les auteurs
présentent deux méthodes pour construire des
coalitions basées sur les caractéristiques et les
préférences de plusieurs agents qui réduisent
le nombre d’échecs dans la recherche de coali-
tions. Leur méthode permet à l’agent de prendre
des décisions en fonction de préférences qui
sont agrégées avec une intégrale de Choquet.
Ce travail présente des similitudes avec le nôtre
puisque nous utilisons également une notion de
préférences, appelée attraction dans la suite. Ce-
pendant, leur objectif et les contraintes utilisées
sont différentes. Alors que nous essayons de faire
émerger les meilleures coalitions possibles dans

un système multi-agent ouvert et variable, ils es-
saient d’empêcher leur méthode de ne pas trou-
ver de coalition dans un systèmemulti-agent non
variable.Même si leurméthode empêche l’échec
dans le processus de CF, ils n’évaluent pas la
qualité des coalitions formées.

3 Définition du problème

Les agents ont leurs propres caractéristiques
et désirs qui peuvent être modifiés à tout mo-
ment. Au lancement du système, chaque individu
ignore les caractéristiques et les désirs des autres
agents. Leur objectif est de former des coalitions
avec les agents qui répondent le mieux à leurs
désirs. Pour ce faire, les agents peuvent interagir
et échanger leurs caractéristiques et leurs désirs.
Les agents utilisent ces informations pour éva-
luer leurs accointances en calculant une valeur
d’attraction. L’attraction représente la mesure
dans laquelle un agent est attiré par une de ses ac-
cointances en fonction de plusieurs facteurs (le
traitement de l’attraction est expliqué dans les
parties suivantes). Plus la valeur est faible, plus
l’attrait est important. Les agents ont la possi-
bilité de former, de rejoindre ou de quitter des
coalitions en fonction de la valeur d’attraction
qu’ils ont pour les autres agents et pour leurs
coalitions.

Dans le problème de CSG, nous considérons
un ensemble d’agents N tel que Agents =
{a1, ..., an} dans un système ouvert où les agents
peuvent entrer ou sortir à tout moment. Soit CS
l’ensemble des coalitions réalisées par les agents
de telle sorte que CS = {Co1, Co2, ..., Con}.
Une coalition Coi est définie comme un tuple :
Coi = 〈i, A, s〉 où i est l’identifiant du groupe,
A ⊂ Agents et |A| ≥ 2 et s est un agent lea-
der avec s ∈ A. Un leader est un chef de coali-
tion qui donne l’autorisation aux autresmembres
de la modifier lorsque ceux-ci veulent proposer
à un membre extérieur de la rejoindre ou s’ils
souhaitent la quitter. La représentation des coa-
litions n’étant pas centralisée, son rôle permet
aux membres de maintenir une représentation
correcte de leur coalition. C et D sont des en-
sembles de caractéristiques et de désirs tels que
C = {c1, c2, ..., cm}, D = {d1, d2, ..., dm}
et |C| = |D| car une caractéristique ci est la
satisfaction d’un désir di.

Chaque agent est défini comme un tuple : a =
〈Ca, Da, Acqa, V a, Coala, V ac〉 où :

— Ca est un ensemble de caractéristiques :
Ca = {ca1, ca2, ..., can} tel que Ca ⊂ C ;



— Da est un ensemble de désirs : Da =
{da1, da2, ..., dan} appartenant à l’agent tel
que Da ⊂ D ;

— Acqa est une liste d’agents. Elle repré-
sente ses accointances ;

— V a est la liste des valeurs d’attraction
liées à ses accointances telle que la valeur
d’attraction pour l’accointance Acqai est
V a
i et V a

i ≥ 0 ;
— Coala est la liste des coalitions aux-

quelles l’agent appartient ;
— V ac est la liste des valeurs d’attraction

liées à ses coalitions de sorte que la valeur
d’attraction pour la coalition Coalai est
V ac
i et V ac

i ≥ 0.
Les agents choisissent de former ou de rejoindre
une coalition avec d’autres agents qui répondent
à leurs désirs de telle sorte que Cj ⊂ Di. Les
agents sont égoïstes, ils essaient d’atteindre leur
propre but. Ils ne sont pas conscients de l’objec-
tif global du système multi-agent. Nous partons
du principe que la connaissance des agents est
exacte, que les communications ne peuvent pas
être perturbées et que les agents sont dans un
réseau entièrement connecté.

4 Modèle d’agent

La figure 1 montre un aperçu du modèle d’agent
ABSG, composé de trois principaux modules :
(1) les mémoires, (2) le module social et (3) le
module décisionnel. Les sections 4.1, 4.2 et 4.3
détaillent ces modules. Les agents ABSG fonc-
tionnent à plusieurs, ils ont besoin d’un protocole
d’interaction pour se comprendre. Les actions
représentent les messages qu’un agent peut en-
voyer. Les perceptions sont les messages reçus
des autres agents. La partie 4.4 explique com-
ment les agents interagissent.

Figure 1 – Modèle ABSG

4.1 Mémoires

Comme décrit dans la partie précédente, nous
sommes dans un contexte très variable où les
agents peuvent être modifiés à tout moment.
Notre modèle doit prendre en compte les modifi-
cations concernant l’agent lui-même et les autres
agents de son environnement. Ainsi, les agents
doivent être suffisamment adaptables pour for-
mer des coalitions avec de nouveaux entrants
ou quitter une coalition en fonction des carac-
téristiques des autres membres. Pour répondre à
ces besoins, notre modèle doit être capable de
construire une représentation des agents et de
leur environnement. Il doit stocker des informa-
tions sur ses propres caractéristiques et désirs et
sur ses accointances (e.g. comment les contacter,
quelles sont leurs caractéristiques, etc.). Ces in-
formations peuvent être stockées dans trois types
de mémoires : (1) une mémoire de travail, mé-
moire à court terme stockant les variables tem-
poraires utilisées par le module de prise de dé-
cision, (2) une mémoire sémantique, mémoire
à long terme stockant des faits sur l’environne-
ment de l’agent, (3) une mémoire de production,
mémoire à long terme stockant des règles de
prise de décision.

4.2 Module social

En plus de la représentation des connaissances,
ABSG doit prendre des décisions en fonction
de son environnement. Nous avons donc intégré
une heuristique de sélection d’action et un mo-
dule d’évaluation de la qualité dans notremodèle
d’agent. Comme les humains sont bien adap-
tés pour former des groupes et y travailler ef-
ficacement, nous nous inspirons du champ de
la dynamique de groupe [6] en SHS. La dyna-
mique de groupe est un domaine qui décrit ce que
sont les groupes restreints, comment ils sont for-
més et comment ils sont maintenus. En utilisant
cette approche, nous introduisons une nouvelle
métrique dans notre modèle d’agent permettant
d’estimer pas à pas la qualité des autres agents.
Ce module produit une valeur d’attraction éva-
luant dans quelle mesure un agent répond aux
désirs d’un autre agent. La valeur d’attraction est
traitée en s’inspirant de l’intelligence distribuée
[19][3]. Elle est initialisée de manière aléatoire,
puis mise à jour dynamiquement et régulière-
ment pendant le temps d’exécution de l’agent en
fonction de son environnement. L’équation trai-
tant l’attraction la fait converger si les croyances
des agents ne sont pas modifiées (cf. preuve [3]).
Cette façon de traiter la valeur d’attraction pré-



sente deux avantages : premièrement, elle per-
met aux agents d’explorer des solutions avant
de converger vers un état final, deuxièmement,
elle permet à un observateur externe de suivre
la progression du système dans la recherche de
solutions.

L’attraction est une distance entre deux points
virtuels dans un espace euclidien à une dimen-
sion. Le premier représente l’agent qui traite la
valeur, le second représente l’agent pour lequel
on veut connaître la valeur d’attraction. L’équa-
tion suivante permet de mettre à jour l’attraction
entre les deux agents en calculant le mouvement
du second point dans l’espace :

ẋi = f
(
|xi − xj|

)
(1)

f(y) = −y
(

a

‖y‖
− b

‖y‖4

)
(2)

où xi et xj sont les positions des individus i
et j dans l’espace euclidien et i 6= j. L’agent
i, qui traite la valeur, ne se déplace pas et se
trouve toujours au point 0. f(y) est la fonc-
tion d’attraction/répulsion où a et b sont deux
constantes et ||y||| la norme euclidienne donnée
par ||y|| =

√
yTy qui est la distance entre deux

agents dans l’espace euclidien. Nous avons éga-
lement créé deux fonctions paramétriques pour
choisir les bonnes constantes a et b.

fa(z) =
0.05z

2
fb(z) = 20(3+z) ∗ z3 (3)

z est un biais qui intègre les facteurs sociaux dé-
crit dans les parties suivantes. fa et fb ont été
établis empiriquement. Ils permettent de conser-
ver un bon rapport entre a et b et gèrent bien la
fonction d’attraction/répulsion quelle que soit la
valeur de z. Cependant, ces fonctions n’ont pas
été conçues pour être optimales.

Dans la dynamique de groupe, le sous-domaine
formation de groupes se concentre sur les pro-
cessus qui génèrent des liens d’attraction entre
les membres des groupes. Le processus de for-
mation de groupes est un phénomène com-
plexe qui implique de nombreuses dimensions.
Parmi ces dimensions, les principes d’attraction
prennent une grande part [15, 6, 8] :

— principe de similarité (s) : les indivi-
dus aiment les personnes qui leur res-
semblent [20]. Dans notre système, la si-
milarité est une distance entre les désirs
de deux agents ;

— principe de complémentarité (c) : les in-
dividus aiment les personnes qui leur res-
semble et dont les qualités sont complé-
mentaires aux leurs. Nous le représen-
tons par la complémentarité des caracté-
ristiques des agents ;

— principe d’attractivité physique (a) : les
individus sont plus attirés par les per-
sonnes qui sont physiquement attractives.
Dans notre système, l’attractivité phy-
sique est considérée comme l’adéquation
entre les caractéristiques d’un individu et
les désirs de l’autre ;

— principe du minimax (m) : les individus
sont attirés par les personnes qui leur
offrent une récompense maximale pour
un coût minimal.

Les agents doivent être capables d’évaluer l’at-
trait qu’ils ont pour d’autres agents afin de for-
mer des groupes dans le système. Pour ce faire,
nous construisons l’équation 4 qui intègre ces
principes.

z =
4
3
∗ s ∗ a
c

+m (4)

4.3 Module de décision

Prise de décision. La prise de décision du
modèle ABSG est basée sur deux facteurs : (1)
les règles de comportement issues de la mé-
moire de production, (2) la valeur d’attraction
traitée pour les accointances ou les groupes. Les
comportements sont un ensemble de règles qui
indiquent comment un agent doit agir dans des
situations spécifiques. Ils sont similaires à une
déclaration "si/alors".

Règle 1. Si l’agent ne connaît pas les caractéris-
tiques d’une de ses accointances, alors il les lui
demande.
Règle 2. Si l’agent reçoit une demande de carac-
téristiques, alors il les envoie à l’accointance qui
les demande.
Règle 3. Si l’agent a une valeur d’attraction infé-
rieure à un seuil α pour une de ses accointances,
alors il lui envoie une requête de formation d’un
groupe.
Règle 4. Si l’agent reçoit une demande de forma-
tion d’un groupe et que la valeur de l’attraction
pour l’émetteur de la demande est inférieure à
un seuil α, alors il accepte la requête, sinon il la
refuse.



Règle 5. Si l’accointance possèdant la plus faible
valeur d’attraction n’est pas dans le groupe qui
possède la plus faible valeur d’attraction de
l’agent, alors il lui envoie une requête à son ac-
cointance pour lui demander de rejoindre son
groupe.

Règle 6. Si l’agent reçoit une demande pour re-
joindre un groupe et que son attraction pour l’ac-
cointance émettrice est inférieure à un seuil β,
alors il accepte, sinon il refuse.

Règle 7. Si l’attraction de l’agent pour un groupe
est supérieure à un seuil γ, alors il le quitte en
notifiant tous les autres membres de son départ.

Règle 8. Si un agent change de caractéristiques,
alors il renvoie les nouvelles à toutes ses accoin-
tances.

Ces règles font partie du modèle ABSG et sont
utilisées par les agents pour savoir quelle action
exécuter en fonction de leur état actuel. Mais
un agent doit choisir la bonne règle à appliquer.
Pour cela, ils suivent un cycle de décision qui leur
permet de sélectionner leur prochaine action.

Cycle de décision. Il est divisé en quatre
phases :

— la phase d’élaboration : ABSG charge
dans la mémoire de travail toutes les
règles de production qui peuvent être dé-
clenchées ;

— la phase de décision : ABSG choisit une
règle à lancer. Si plusieurs règles peuvent
être lancées, il choisit la règle de plus
haute priorité qui est l’ordre dans lequel
elles sont présentées dans la partie pré-
cédente ;

— la phase d’application : l’action de la
règle sélectionnée est exécutée. La mé-
moire de travail et la mémoire séman-
tique sont modifiées ;

— la phase de socialisation : les valeurs d’at-
traction des connaissances et des coali-
tions sont mises à jour en fonction du
nouvel état de la mémoire sémantique.

4.4 Interactions

Les interactions permettent aux agents de s’auto-
organiser en coalitions. Les messages trans-
mettent des informations telles que les carac-
téristiques des agents ou des requêtes afin de
former, rejoindre ou quitter un groupe. Nous uti-
lisons le langage de communication des agents
(FIPA-ACL) pour faire communiquer les agents.

La figure 2 illustre une instance du protocole in-
terne d’un agent dans un scénario de formation
de groupes. L’état 1 est le début, l’état 4 la fin, !
dénote les messages émis,? les messages atten-
dus et x l’identifiant de la nouvelle coalition.

Figure 2 – Protocole de proposition de formation de
groupe

5 Opérationalisation

5.1 Facteurs sociaux

Nous caractérisons un agent par deux listes de
décimaux. Elles sont la représentation des carac-
téristiques et des désirs des agents sous forme
numérique.

— caractéristiques personnelles (C) : ce sont
les caractéristiques physiques des agents
(par exemple, poids, forme, dimensions,
prix, etc.) ;

— désirs (D) : sont les caractéristiques des
accointances avec lesquelles les agents
aimeraient former un groupe (e.g. dimen-
sions désirées, prix désiré, etc.) ;

Dans cette expérience, nous utilisons une liste de
trois décimaux compris entre 0 et 1 pour repré-
senter les informations de chaque module de nos
agents. La taille des matrices n’a aucune impor-
tance pour le bon fonctionnement du système.
Afin d’utiliser ces informations, nous devons in-
tégrer les principes de l’attraction de la partie
4.2 à notre expérimentation.

Similarité (s), Attrait physique. Le principe de
similarité est une distance entre les désirs de
deux agents. Le principe de l’attractivité phy-
sique est une distance entre les désirs d’un agent
et les caractéristiques d’un autre agent. Soit dMe
le nombre d’éléments d’une matrice M à N di-
mensions.

s =

√
uTu

dDe
u = xiD − x

j
D (5)

où xiD et xjD sont les matrices des désirs des
agents i et j. Le principe de l’attractivité phy-
sique est traité avec la même équation en rem-
plaçant les matrices utilisées par la matrice de
désir d’un agent et les caractéristiques de l’autre.



Complémentarité (c). C’est une distance entre
les caractéristiques de deux agents :

c = 1−
√
uTu

dCe
u = xiC − x

j
C (6)

où xis et xjs sont les matrices des caractéristiques
des agents i et j.
Principe du minimax. Il augmente l’attraction
lorsqu’un individu rejette une proposition d’un
autre. Il permet aux individus de cesser d’en-
voyer une demande lorsqu’elle a été rejetée plu-
sieurs fois.

m = nbR ∗ ε (7)
où nbR est le nombre de demandes rejetées par
un agent et ε un paramètre à ajuster.

6 Expériences et analyses

6.1 Méthodologie

Dans ces expériences, pour simuler une de-
mande de produit d’un utilisateur, le but des
agents est de former des coalitions contenant
un nombre spécifique de membres tout en trou-
vant les meilleurs agents en fonction de leurs
désirs et de leurs caractéristiques. Nous avons
défini la taille idéale des coalitions à 4 pour les
rendre réalisables dans les expériences à plus pe-
tite échelle. La valeur d’une coalition V (C) est
une valeur comprise entre 0 et 1. Elle est utilisée
comme mesure de la qualité pour un utilisateur
extérieur. 0 représente la qualité la plus faible
qu’une coalition peut avoir, 1 représente la qua-
lité la plus élevée.

V (C) = moyenne(Sc, Rc) (8)

où Rc est la distance moyenne entre les désirs
de chaque agent d’une coalition et les caractéris-
tiques de tous les autres membres. Sc est un ratio
associé à la taille de la coalition défini comme

Sc =
(|cs−Os|)

Os

(9)

où cs est la taille d’une coalition et Os la taille
optimale d’une coalition.Os est fixé à 4 pour ces
expériences.
La valeur d’attraction A(C) représente l’attrac-
tion qu’un agent exerce sur son groupe. Elle est
traitée avec une équation proche de V (C).A(C)
est définie de telle sorte que :

A(C) = γSSc + γAAc (10)

oùAc est l’attraction moyenne que les agents ont
pour les autres membres de la coalition.

Les seuils utilisés dans la section 4.3 sont choisis
empiriquement : α = 5, β = 20, γ = 25. Plus
les α et les β sont petits, plus la qualité des
coalitions est bonne et moins il y a de coalitions.

Dans les sectiolns suivantes, nous évaluons cinq
critères : (1) la durée des expériences, (2) la
qualité des groupes formés, (3) la robustesse du
système à la charge de communication, (4) la
robustesse à l’ouverture, (5) la robustesse à la
variabilité. Les caractéristiques et les désirs des
agents sont générés de manière aléatoire pour
les sections 6.2, 6.4 et 6.5 et de manière pseudo-
aléatoire pour la section 6.3. Puisque nous avons
besoin de connaître la meilleure solution pour
évaluer la qualité de notre résultat, un script Py-
thon génère des agents afin que nous connais-
sions la valeur de la meilleure coalition pos-
sible. Les expériences sont effectuées cinq fois
et moyennées. Elles sont exécutées sur un PC
multi-cœur Intel i7-6600U CPU (2.60GHz), 16
Go, 64-bit, Manjaro Linux 20.1.

6.2 Durée des expériences

La figure 3 compare la durée d’exécution des
algorithmes ODP et ODP-IP de [16] et celle
du modèle ABSG. ODP-IP et ODP sont deux
algorithmes exacts qui trouvent les meilleures
coalitions possibles dans un système. Nous les
exécutons sur lamêmemachine qu’ABSGafin de
comparer le temps d’exécution. ODP et ODP-IP
sont plus rapides sur les premières expériences,
le temps d’exécution augmente de façon expo-
nentielle avec le nombre d’agents. Contraire-
ment à ces deux algorithmes, le temps d’exé-
cution d’ABSG est polynomial. ABSG devient
plus rapide qu’ODP-IP à partir de 25 agents et
plus rapide qu’ODP à partir de 23 agents. ABSG
semble donc plus adapté pour traiter un nombre
élevé d’agents comme notre système d’aide à la
décision.

Figure 3 – Durée des expériences en fonction du nombre
d’agents



6.3 Qualité des groupes

Nous avons généré les caractéristiques des
agents pseudo-aléatoirement afin de connaître la
valeur de la meilleure coalition que nos agents
peuvent construire pendant l’exécution. La fi-
gure 4 compare nos résultats à la méthode SACF
et à la méthode de Janovsky et Deloach. Le mo-
dèle d’agents produit de bonnes coalitions avec
une qualité moyenne de 97,5% et un écart-type
moyen de 1,1%. La méthode SACF et le mo-
dèle ABSG sont tous deux conçus pour traiter
un problème de CSG dans un environnement
ouvert. Dans [18], la valeur de la coalition est
corrélée à la somme des valeurs des membres
de la coalition tandis que dans [10], elle est dé-
finie comme la moyenne des gains que chaque
membre des coalitions obtient de par sa parti-
cipation à celles-ci. Mais comme ces méthodes
expriment leur résultat en pourcentage de la so-
lution optimale qu’elles peuvent trouver, la prin-
cipale différence avec nos résultats est proba-
blement due au fait que notre modèle d’agent est
conçu pour un système d’aide à la décision et que
nous ne considérons que la meilleure coalition
comme une solution. Contrairement à ABSG,
les solutions de la méthode SACF et de la mé-
thode de Janovsky et Deloach sont une structure
de plusieurs coalitions.

Figure 4 – Comparaison de la qualité des solutions pour
l’ABSG, la méthode SACF et de la méthode de Jenovsky
et DeLoach

6.4 Robustesse à la charge de communica-
tion

La figure 5 montre que le nombre de mes-
sages suit une augmentation polynomiale. Cela
peut s’expliquer par le fait que les agents ne
se connaissent pas au début de l’expérience.
Ils doivent donc émettre des messages pour
connaître les caractéristiques et les désirs des
autres agents afin d’estimer leur attirance pour
eux et de prendre des décisions. Au contraire,
dans [18], les agents ne s’échangent pas d’infor-
mation sur eux. Les messages leur servent uni-
quement à créer, rejoindre ou quitter des coali-
tions ce qui explique que leurméthode soitmoins

émettrice de communications que ABSG.

Figure 5 – Nombre de messages émis en fonction du
nombre d’agents dans le système

6.5 Robustesse à l’ouverture

Nous voulons voir comment le système réagit
lorsque nous ajoutons ou retirons des agents. No-
tez que, contrairement à la section 6.3, nous ne
connaissons pas la valeur optimale qu’une coa-
lition peut avoir. La figure 6a montre le nombre
d’agents dans le système. Deux phases se che-
vauchent. Pendant la première (200s-500s), nous
retirons aléatoirement des agents du système
puis, pendant la seconde (400s-650s), nous en
ajoutons de nouveaux. Tout en retirant des agents
du système au cours de la première phase, le
nombre de messages émis reste faible (figure
6b). D’abord parce que le système converge na-
turellement vers des solutions et que les agents
réduisent leurs interactions. Mais nous retirons
également les agents du système, laissant les
agents restants avec moins d’accointances avec
lesquelles interagir. Au contraire, la suppression
d’agents ne semble pas avoir d’impact sur la
qualité moyenne des coalitions (figure 6c). Cela
peut être dû au fait que tous les agents élimi-
nés ne faisaient pas partie d’une coalition à ce
moment-là. Dans la deuxième phase, on peut
voir que le lancement de nouveaux agents aug-
mente le nombre de messages émis. Lorsqu’ils
entrent dans le système, ils sont inconnus et les
agents doivent envoyer leurs caractéristiques et
leurs désirs à d’autres. La première fois, l’intro-
duction de nouveaux agents diminue la qualité
moyenne des coalitions. En effet, la valeur d’at-
traction des anciens agents pour les nouveaux est
initialisée de manière aléatoire. Ensuite, lorsque
le nombre d’agents dans le système est stable, de
nouveaux agents entrent dans les coalitions et la
qualité des coalitions augmente.

6.6 Robustesse à la variabilité

Dans cette expérience de 50 agents, nous vou-
lons voir comment le système réagit si les
agents changent aléatoirement leurs caractéris-
tiques et leurs désirs.Dans cette expérience, nous
ne connaissons pas la valeur optimale qu’une



(a) Nombre d’agents dans le système

(b) Nombre de messages émis

(c) Qualité des coalitions
Figure 6 – Expérimentation de l’ouverture

coalition peut avoir. À environ 200s, tous les
agents modifient aléatoirement les valeurs de
leurs caractéristiques et de leurs désirs, ce qui
entraîne l’explosion des messages émis (figure
7a). Conformément à la règle 8, lorsque les
agents reçoivent de nouvelles caractéristiques,
ils doivent les envoyer à leurs accointances. La
qualité des coalitions sont largement affectées
par ces modifications (figure 7b). Lorsqu’ils re-
çoivent les nouvelles caractéristiques de leurs
accointances, les agents mettent à jour toutes
leurs valeurs d’attraction et se réorganisent, ce
qui augmente la moyenne des qualités de coa-
lition. Seules les coalitions détériorées par les
changements de caractéristiques et de désirs des
agents se réorganisent. Si une coalition reste de
bonne qualité après la modification des agents,
celle-ci n’est pas modifiée. Le système recherche
des solutions de manière incrémentale et peut
s’adapter à des modifications de ses agents sans
avoir à reconstruire les coalitions en partant de
zéro. En outre, on remarquera que le système est
anytime, il est capable de délivrer une solution à
tout moment.

(a) Nombre de messages émis

(b) Qualité des coalitions
Figure 7 – Expérimentation de la variabilité

7 Conclusion

Nous avons présenté le modèle d’agent ABSG
conçu pour résoudre le problème de génération
de structures de coalitions. Ce modèle est basé
sur les principes d’attraction des SHS et permet
aux agents de former des coalitions. Les coali-
tions sont construites sur la base d’une valeur
d’attraction que chaque agent du système estime
pour ses accointances. Cette valeur est prise en
compte par les agents pour former des coalitions,
les rejoindre ou les quitter. Les résultats expé-
rimentaux montrent qu’ABSG est plus adapté
pour une application à grande échelle que les al-
gorithmes d’optimisation. Nous montrons éga-
lement que les coalitions formées par les agents
d’ABSG sont proches de l’optimum lors d’expé-
riences à petite échelle. En outre, ABSG produit
de meilleures coalitions que certaines autres ap-
proches similaires de la littérature. Nous mon-
trons également qu’ABSG est adapté à un sys-
tèmeouvert et variable où les agents peuvent-être
modifiés à tout moment dans des expériences à
grande échelle. Les travaux futurs consisteront à
intégrer pleinement le modèle d’agent dans un
système d’aide à la décision et à le tester sur un
cas d’étude réèl.
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