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Résumeé

La négociation est un processus de communication et de prise de décision qui vise a résoudre
des divergences d'intéréts entre différentes parties impliquees.

Dans ce travail, nous étudions les mécanismes de négociation bilatérale multi-issues dans un
domaine non linéaire dans le but d'atteindre une solution de compromis satisfaisante l'objectif
est de développer une approche qui permet de modéliser l'adversaire en se basant sur les
négociations précédentes.

Dans cette étude, nous concevons un agent utilisant l'apprentissage par renforcement et mis en
ceuvre avec l'algorithme Q-learning pour anticiper les intentions d'autres agents et les actions
futures envisageables.

Notre objectif est de maximiser le r6le de notre agent en prenant des décisions concernant la
sélection de la meilleure offre parmi plusieurs offres multi-issues non linéaires, en tenant
compte des stratégies d'acceptation/refus, de concessions et de proposition. Nous démontrons
que notre agent est capable d'apprendre dans un environnement multi-issue non lineaire et
d'obtenir une meilleure valeur d'utilité que les autres agents disponibles dans la plateforme de
simulation des négociations automatiques appelée GENIUS.

Les mots clés : négociation automatique, agent, GENIUS , apprentissage par renforcement,
multi issues non-linéaire.
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Abstract

Negotiation is a communication and decision-making process that aims to resolve conflicting

interests between different parties involved.

In this work, we study the mechanisms of bilateral multi-issue negotiation in a nonlinear
domain with the aim of reaching a satisfactory compromise solution. The objective is to
develop an approach which makes it possible to model the adversary based on the previous

negotiations.

In this study, we design an agent using reinforcement learning and implemented with the Q-
learning algorithm to anticipate the intentions of other agents and possible future actions.

Our goal is to maximize the role of our agent in making decisions regarding the selection of the
best offer among several non-linear multi-issue offers, taking into account accept/decline,
concessions and proposal strategies. We demonstrate that our agent is able to learn in a
nonlinear multi-issue environment and to obtain a better utility value than the other agents

available in the automatic trading simulation platform called GENIUS.

Keywords: automatic negotiation, agent, GENIUS, reinforcement learning, non-linear multi-

issues.
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Glossaire

Ottt Coefficient d’apprentissage.

Y ettt e Coefficient d’actualisation.
R Fonction de récompense.

L e Récompense scalaire.
T Deadline.
LSS Temps Période d’échantillonnage.
A Ensemble d’action.

- Action.
S Ensemble des états.

S e Etat courant.
Qe Fonction d’utilité.
B Une valeur réservé de 1’utilité minimale.
U A(WEBoA) e L’utilit¢ de Dl’agent «A» qui lui gagner d’aprés la

U A(WEASB) e L’utilité de I’agent «A» qui lui gagner d’aprés leur

proposition chez ’agent « B ».
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Introduction générale

La négociation est un processus ou toutes les parties s'engagent a trouver une solution.
Elles commencent par exprimer leurs exigences respectives et font des compromis successifs
pour parvenir a un accord ou explorer de nouvelles options. Les négociations se distinguent en
deux catégories : la négociation compétitive et la négociation coopérative. Dans les
négociations compétitives, les agents sont en concurrence les uns avec les autres pour
maximiser leur utilité individuelle. En revanche, dans les négociations coopératives, les agents
cherchent a atteindre une efficacité globale maximale, en prenant en compte la valeur de toutes
leurs activités. Ce type de négociation differe considérablement de la négociation compétitive

et peut étre considéré comme un processus de recherche décentralisé.

La négociation que nous abordons dans ce mémoire est de nature compétitive, car

notre objectif est de maximiser l'utilité de notre agent négociateur.

Ce mémoire porte sur les modeles decisionnels des agents dans le contexte de
négociations multi-issues et non linéaires. L'objectif est de fournir une stratégie d'apprentissage
permettant a un agent de prévoir les intentions et les actions futures possibles d'un autre agent
adverse afin de maximiser son utilité locale et de remporter la négociation. Les modeles utilisés
par les agents sont non linéaires car ils doivent établir leur propre représentation a travers de

multiples interactions avec I'environnement.

Nous abordons la création de stratégies d'acceptation, ou I'agent décide des conditions
pour maximiser son utilité, ainsi que la concession, ou l'agent renonce a certaines demandes
pour son bénéfice, et la proposition, ou l'agent refuse une offre adverse et propose une contre-

offre pour augmenter son utilite.

Notre défi dans ce travail est de : modélisation de I’adversaire dans un domaine de
négociation multi-issues non linéaire en utilisant une modélisation et un algorithme basé sur

I'apprentissage par renforcement.

Pour atteindre cet objectif, nous développons un agent capable de remporter une
négociation en maximisant la valeur d'utilité grace a l'utilisation de fonctions d'apprentissage

par renforcement et de l'algorithme Q-learning.
Ce mémoire est organisé en cing chapitres :

v' Dans le premier chapitre : ce chapitre est composé de deux parties, le premier partie

nous présentons les approches de négociation, 'utilisation de IA pour résoudre un
17
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probléme , 1’avantage d’utilisation des systéme multi agent , la négociation dans
systeme multi agent , les techniques de négociation ,les avantages et les inconvénients
de chaque techniques, comparaison entre les techniques de négociation , Dans Le
deuxieme nous fournissons une définition sur la négociation multi issues.

v Dans le deuxiéme chapitre : nous présentons le Machine Learning et le fonctionnement
des algorithmes d’apprentissage automatique les plus populaires.

v Dans le troisiéme chapitre : nous appuyons les travaux existants qui utilisent ML dans
la négociation de SMA , I’algorithme de I’apprentissage le Q-Learning.

v' Dans le quatrieme chapitre : nous présentons une bréve présentation de notre agent
négociateur, puis nous aborderons I'approche d'apprentissage par renforcement.

v Dans le cinquieme chapitre : Nous présentons la partie expérimentale de notre travail et

analysons les résultats obtenus.
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1 Introduction :

Les systemes multi-agents sont un sous-domaine de l'intelligence artificielle distribuée qui a
connu une croissance rapide en raison de la flexibilité et de l'intelligence disponibles pour
résoudre les problemes distribués [1].et la négociation est une activité courante dans les
systemes multi-agents ou les agents doivent coopérer ou rivaliser pour atteindre leurs objectifs.
La négociation peut étre définie comme un processus d'échange de propositions entre des
agents autonomes, qui visent a parvenir a un accord satisfaisant pour les deux parties. Dans ce
chapitre bref en va voir des différents attributs tels que les approches de négociation ,
I’utilisation de TA pour résoudre un probléme , 1’avantage d’utilisation des systéme multi agent
, la négociation dans systeme multi agent , les techniques de négociation ,les avantages et les
inconvénients de chaque techniques, comparaison entre les techniques de négociation ,

négociation multi issus .

2 Les approches de négociation :

Les approches de négociation entre les agents peuvent varier en fonction de nombreux facteurs
tels que la culture, les objectifs et les relations entre les parties impliquées. Cependant, voici

quelques-unes des approches de négociation les plus courantes :

2.1 La négociation compétitive :

Cette approche est également connue sous le nom de « gagnant-perdant ». Les parties
impliguées cherchent a maximiser leurs propres gains et a minimiser les gains de l'autre partie.

Cela peut entrainer des conflits et des situations ou une partie sort perdante.

2.1.1 Caractéristiques de négociations de compétitive:
Les principales caractéristiques de négociations de compétitive ou de distribution

comprennent :

e est un type gagnant-perdant.

e Une seule solution a un probléme est négociee, s'il y en a plusieurs, la négociation
d'intégration.

e |l existe une corrélation négative dans la réalisation des objectifs.

e |l n'est pas rare que ce type de négociation débouche sur une situation fermée.
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e Les intéréts sont contradictoires et une confrontation s'ensuit.

e lls ont tendance a créer des modeles de supériorité-infériorité parmi les
e participants, déeformant les perceptions de la relation.

e est concu comme une relation destructrice.

e |l s'agit d'une relation a court terme. [2]

2.2 Lanégociation collaborative :

Cette approche implique la coopération entre les parties impliquées pour atteindre un objectif
commun. Les parties cherchent a travailler ensemble pour trouver une solution qui profite a
tous les membres de I'équipe. La collaboration est comprise comme une coopération améliorée
par le développement d'une compréhension mutuelle par rapport a la vision commune de la
tache a résoudre par différentes entités en interaction [3] [4]. ajoute que la coopération est une
coopération pour laquelle les acteurs ont un objectif commun et aucun autre objectif personnel

incompatible.

2.2.1 Caractéristiques de négociations de collaborative:
e La négociation collaborative est la divulgation spontanée d'informations. [5]
e L'accord sur les négociations conjointes est en principe juridiqguement contraignant
(réglement) [6]
e identifie les parties, définit le conflit, inclut le principe de confidentialité, facultatif. [7]
e Les différends seront résolus d'une maniere jugée équitable par les parties. [8]
e Les parties s'efforcent d'atteindre un résultat final mutuellement satisfaisant et surtout ne

craignent pas les ténebres de l'avenir. [9]

2.3 La négociation raisonnée:

cette approche se concentre sur les principes qui sous-tendent la négociation plutét que sur les
positions individuelles des parties impliquées. Les parties cherchent a trouver une solution qui
respecte les principes tels que la justice, I'équité et la dignité. Ce processus est particulierement
utile dans les négociations complexes ou les conflits émotionnels, car il aide les parties a
travailler ensemble pour trouver des solutions qui répondent a leurs besoins mutuels de maniére

efficace et respectueuse.
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231

Caractéristiques de négociations de raisonnée:

Focalisation sur les principes: Les négociations raisonnées se concentrent sur des
principes et des normes qui ont de lI'importance pour toutes les parties. Les principes
peuvent inclure des normes morales, des regles, des lois ou des standards de qualité.
Communication ouverte: Les négociations raisonnées impliquent une communication
ouverte et honnéte entre les parties. Les parties sont transparentes sur leurs intéréts,
leurs besoins et leurs préoccupations, ce qui facilite la création de solutions
mutuellement satisfaisantes.

Exploration de solutions multiples: Dans les négociations raisonnées, les parties
cherchent a trouver des solutions créatives qui répondent aux besoins des deux parties.
Cela peut inclure la création de solutions innovantes qui n'ont pas été envisagees
auparavant.

La créativité : les négociateurs raisonnes cherchent des solutions innovantes en
explorant toutes les options possibles pour répondre aux besoins de chaque partie.

La compréhension mutuelle : les négociateurs raisonnés cherchent a comprendre les
perspectives et les intéréts de chaque partie afin de trouver des solutions qui répondent
aux besoins de tous.

Recherche de gains mutuels: Dans les négociations raisonnees, les parties cherchent des
solutions qui bénéficient aux deux parties. Les parties travaillent ensemble pour trouver
des solutions qui créent de la valeur pour tous plutét que de simplement diviser un

gateau fixe.

2.4 La négociation basée sur les intéréts :

cette approche se concentre sur les intéréts des parties impliquées plutét que sur leurs positions.

Les parties cherchent a comprendre les motivations de l'autre partie et a trouver une solution

qui satisfait les intéréts de toutes les parties. La négociation basée sur les intéréts est souvent

considérée comme plus efficace que les approches de négociation plus traditionnelles, telles

que la négociation axée sur les positions, car elle permet de trouver des solutions plus durables

et plus satisfaisantes pour toutes les parties impliquées. Elle nécessite cependant une forte

communication et une écoute active de la part de chaque partie pour identifier et comprendre

les intéréts de l'autre.
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2.4.1 Caractéristiques de négociation basée sur les intéréts:

e Voici quelques caractéristiques de négociations basées sur les intéréts :

e Focus sur les intéréts: Les négociations basées sur les intéréts mettent I'accent sur les
intéréts et les besoins réels des parties impliquées plutdét que sur leurs positions. Les
parties cherchent a comprendre ce qui est important pour l'autre partie afin de trouver
une solution mutuellement satisfaisante.

e Collaboration plutdt que compétition: Les négociations basées sur les intéréts
encouragent la collaboration entre les parties plutdét que la compétition. Les parties
cherchent a trouver des solutions gagnant-gagnant, ou chacun peut obtenir ce qu'il veut.

e Exploration de solutions multiples: Dans les négociations basées sur les intéréts, les
parties cherchent a trouver des solutions créeatives qui répondent aux besoins des deux
parties. Cela peut inclure la création de solutions innovantes qui n'ont pas été
envisagees auparavant.

e Communication ouverte: Les négociations basées sur les intéréts impliquent une
communication ouverte et honnéte entre les parties. Les parties sont transparentes sur
leurs intéréts, leurs besoins et leurs préoccupations, ce qui facilite la création de
solutions mutuellement satisfaisantes.

e Flexibilité: Les négociations basees sur les intéréts sont souvent flexibles et adaptables.
Les parties sont disposées a modifier leur position ou a considérer d'autres options si
cela peut aider a atteindre un accord satisfaisant pour les deux parties.

e Recherche de gains mutuels: Dans les négociations basées sur les intéréts, les parties
cherchent des solutions qui bénéficient aux deux parties. Les parties travaillent
ensemble pour trouver des solutions qui créent de la valeur pour tous plutét que de

simplement diviser un gateau fixe.

3 utilisation d’IA pour résoudre un probleme :

Pour utiliser I'lA pour résoudre un probleme, il est important de suivre certaines étapes clés:

3.1 Définir clairement le probléme:

avant de commencer a utiliser I'!A pour résoudre un probléme, il est important de bien
comprendre le probleme et d'identifier les données pertinentes qui peuvent étre utilisées pour

résoudre le probleme.
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3.2 Collecter les données:

ne fois que vous avez identifié les données pertinentes, vous devez collecter et nettoyer ces

données afin qu'elles soient utilisables pour les algorithmes d'lA.

3.3 Choisir la technique appropriée:

Il existe plusieurs techniques d'lA, notamment l'apprentissage automatique, le traitement du
langage naturel, la vision par ordinateur, la robotique, etc. Il est important de choisir la

technique appropriée en fonction du type de probléme a résoudre.

3.4 Entrainer le modele:

une fois que vous avez choisi la technique appropriée, vous devez entrainer le modele a l'aide
des données collectées. Cela peut nécessiter beaucoup de temps et de ressources informatiques,

mais c'est une étape critique pour que le modéle puisse apprendre a résoudre le probleme.

3.5 Evaluer le modéle:

apres avoir entrainé le modele, vous devez I'évaluer pour voir s'il peut résoudre le probleme de
maniere efficace. Si le modele n'est pas satisfaisant, vous devrez peut-étre ajuster les

parametres ou ajouter plus de données pour améliorer les performances.

3.6 Déployer le modeéle:

une fois que vous étes satisfait des performances du modele, vous pouvez le déployer pour
résoudre le probléme. Cela peut nécessiter I'intégration du modele dans un systeme existant ou

la création d'une application dédiée pour résoudre le probleme.

4 |'avantage d'utilisation du systeme multi agent :

Les systemes multi-agents (SMA) présentent de nombreux avantages par rapport aux systemes

monolithiques ou centralisés. Voici quelques-uns des avantages clés :

4.1 Systeme dynamique:

Les systemes multi-agents (SMA) bénéficient des avancées de I'lA en termes de traitement
symbolique et de gestion des connaissances. Contrairement aux approches classiques de I'lA
qui simulent partiellement les capacités du comportement humain, les SMA permettent de

modéliser un ensemble d'agents qui interagissent entre eux. [10]
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4.2 Distribution du traitement :

Les SMA permettent de répartir le traitement sur plusieurs agents, ce qui permet de traiter des
problémes complexes de maniére plus efficace et plus rapide. Chaque agent peut travailler de
maniére autonome en effectuant des taches spécifiques qui contribuent a la réalisation de
l'objectif global. L'utilisation d'agents spécialisés peut améliorer I'efficacité du traitement en
permettant aux agents de se concentrer sur leurs taches spécifiques, Les agents peuvent
également travailler en collaboration, en partageant des informations et en coordonnant leurs

actions pour atteindre des objectifs communs.

4.3 Adaptabilité :

Les SMA sont congus pour s'adapter a des environnements dynamiques et incertains. Les
agents peuvent utiliser des mécanismes d'apprentissage et de prise de décision distribuée pour
ajuster leur comportement en fonction des changements dans leur environnement ou des
interactions avec d'autres agents. Les agents peuvent également prendre des décisions en temps

réel, ce qui leur permet de s'adapter rapidement aux situations changeantes.

4.4 Résilience :

Les SMA sont décentralisés, ce qui signifie qu'ils sont résilients aux pannes et aux défaillances.
Si un agent échoue, les autres agents peuvent continuer a travailler sans interruption. Les SMA
sont également capables de se réorganiser pour maintenir le fonctionnement global du systeme

en cas de panne ou de défaillance.

45 Scalabilité :

Les SMA peuvent étre facilement étendus en ajoutant de nouveaux agents, ce qui permet de
résoudre des problémes de plus grande envergure sans augmenter la complexité du systéme
dans son ensemble. Les SMA peuvent également étre utilisés pour résoudre des problemes a

grande échelle en distribuant la charge de travail sur plusieurs agents.

4.6 Modélisation de la complexité :

Les SMA peuvent étre utilisés pour modéliser des systémes complexes avec de nombreux
acteurs et interactions. Les agents peuvent représenter des personnes, des organisations, des
machines ou d'autres entités, et les interactions entre les agents peuvent étre utilisées pour
simuler le comportement du systéme. Les SMA sont particulierement utiles pour résoudre des

problemes ou les interactions entre les acteurs sont complexes et difficiles a modéliser.
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4.7 Adaptabilité a la diversité :

Les SMA sont capables de gérer des situations diverses en utilisant des agents spécialisés. Les
agents peuvent avoir des compétences différentes, des connaissances et des préférences qui
peuvent étre utilisées pour résoudre des problemes spécifiques. Les SMA peuvent également
étre utilisés pour résoudre des problemes dans des domaines variés, tels que la finance,

I'industrie, les sciences de la vie, etc.

5 la négociation dans SMA :

Négociation est une interaction entre agents basée sur communication pour parvenir a un
accord [11]

En vue de modéliser la négociation dans un SMA, il est habituel de considérer les éléments

suivants :

+ Le langage de négociation : Il s'agit d'un ensemble de primitives de communication qui
décrit comment les agents communiquent entre eux.

+ Le protocole de négociation : Il désigne I'ensemble des régles régissant la négociation,
telles que les propositions licites ou les états de la négociation.

+ Les objets de négociation : Il s'agit des éléments sur lesquels porte la négociation, tels
que le prix, les délais ou les temps de réponse.

+ Le processus de décision : C'est le cceur du fonctionnement et de l'intelligence de la
négociation, car il oriente la stratégie de I'agent au cours de la négociation. La stratégie
peut étre prédéfinie et immuable ou bien modifiée en fonction des stratégies des autres

agents (observation, supposition).

Il convient également de tenir compte de la cardinalité des participants a la négociation, qui
peut varier entre une négociation un-a-un, une négociation un-a-plusieurs ou une négociation

plusieurs-a-plusieurs. [12]

6 Les techniques de négociation des agents :

Les technigues de négociation des agents sont des régles et des procédures qui permettent a des
agents autonomes de communiquer et de négocier entre eux afin d'atteindre des objectifs
communs ou individuels. Les agents autonomes peuvent étre des robots, des programmes

informatiques ou des entités virtuelles qui ont la capacité de prendre des décisions et d'agir de
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maniére autonome. Il existe différents types de techniques de négociation des agents c'est

comme suit :

6.1 La négociation bilatérale :

La négociation bilatérale est un type de négociation qui implique deux parties qui cherchent a
parvenir a un accord ou a une entente. Ce type de négociation peut se produire dans de
nombreux contextes, tels que les négociations commerciales, les négociations de contrats, les

négociations salariales, les négociations diplomatiques, ou encore les négociations de divorce.

6.2 La négociation multilatérale :

La négociation multilatérale est un processus impliquant plusieurs parties des échanges qui
permettent aux participants ayant des interéts différents d'atteindre des objectifs ensemble, Ces
participants ont le comportement égoiste le plus courant, et ne partagez pas d'informations a
leur sujet fonctions utilitaires et leurs préférences. chaque essayer d'orienter les négociations
vers un accord' atteindre ses objectifs. dans une telle circonstance, Lorsque la quantité Les
participants comptent. [13] La plupart des études menées sur la négociation multilatérale ne
proposent pas de protocoles spécifiques ou reposent sur des hypotheses difficilement
applicables dans un contexte réel. Certains auteurs étendent les mécanismes de négociation
développés pour le cas d'une négociation bilatérale [14]. Par exemple, propose une
généralisation du protocole de concession monotone [15] pour la négociation multilatérale,

mais ne fournit pas de protocole spécifique.

6.3 La négociation mini latérale :

la négociation mini latérale est un processus de négociation impliquant un petit nombre de
parties ayant des intéréts communs, et peut étre utilisée pour résoudre des problemes régionaux
ou spécifiques, ou pour faire avancer des questions dans des domaines tels que le commerce,
I'environnement ou la seécurité. et peuvent impliquer des rencontres informelles ou des
pourparlers en petit comité. Les négociateurs peuvent également avoir plus de flexibilité pour

explorer des options créatives ou innovantes pour résoudre les problemes.

7 Les avantages et les inconvénients de chaque technique de
negociation :
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Technique de

négociation

Les avantages

Les inconvénients

Négociation bilatérale

- Rapidité et efficacité dans la prise de

décisions

- Meilleure capacité a contréler le
processus de négociation et a défendre
les intéréts de chaque partie.

- Plus grande flexibilité pour s'adapter
aux besoins et aux intéréts de chaque

partie.

- Plus de confidentialité, car les
négociations se déroulent en petit

comité.

de

pouvoirs entre les deux parties, ce

- Risque déséquilibre  des
qui peut affecter le résultat de la

négociation.

- Moins d'opportunités pour trouver
des solutions créatives et innovantes,
car il

y a moins de parties

impliquees.

- Risque de conflits et de désaccords
si les parties ont des positions

diametralement opposees.

Négociation multilatérale

- Meilleure  représentation  des
différents intéréts et perspectives des

parties prenantes

- Plus grande opportunité de trouver
des solutions créatives et innovantes,

car il y a plus de parties impliquées.

- Plus grande Ilégitimité, car les
résultats sont soutenus par un plus

grand nombre de parties prenantes.

- Moins de risques de conflits et de
désaccords, car les parties prennent en

compte les intéréts des autres parties.

- Risque de blocage si les parties ne
parviennent pas a trouver un terrain

d'entente.

- Plus de difficultés a s'adapter aux
besoins et aux intéréts de chaque
partie, car il y a plus de parties

impliguées.

- Plus de difficultés a s'adapter aux
besoins et aux intéréts de chaque
partie, car il y a plus de parties

impliquées.
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- Plus grande opportunité de trouver | - Risque de représentativité limitée
des solutions créatives et innovantes, | si certaines parties prenantes sont

car les parties partagent des intéréts et | exclues des négociations.

[<B) , . e -

IS des préoccupations similaires. _ . .
@ -Risque de déséquilibre des pouvoirs
(58]

= -Processus plus rapide et plus flexible | si une partie est plus dominante que
S L. S

= que les négociations multilatérales. les autres.

kS _ _ .

é -Plus grande capacité a travailler -Risque de ne pas prendre en compte
Z ensemble en étroite collaboration les intéréts des parties prenantes qui

ne sont pas incluses dans le

processus de négociation.

Tableau 1: Les avantages et les inconvénients de chaque technique de négociation

8 Comparaison entre les technigues de négociation :

La négociation peut prendre plusieurs formes en fonction du nombre de parties impliquées et de
la nature des accords qui en résultent. Les trois types de négociations les plus courants sont la

négociation bilatérale, la négociation multilatérale et la négociation mini-latérale.

8.1 Négociation bilatérale :

-Deux parties impliquées

-Utilisée pour résoudre des problémes spécifiques ou établir des relations commerciales
-Plus rapide et plus flexible que les négociations multilatérales

-Moins de parties impliquées

-Les parties peuvent se concentrer sur leurs intéréts respectifs

-Peut-étre plus informelle et moins structurée

8.2 Négociation multilatérale :

-Trois ou plus de parties impliquées

-Utilisée pour négocier des accords commerciaux, des traités internationaux ou des accords

environnementaux
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-Plus complexe que les négociations bilatérales

-Prend plus de temps pour aboutir a un accord

-Tous les participants doivent prendre en compte les intéréts de toutes les parties
-Nécessite souvent des structures et des procédures formelles

8.3 Négociation mini-latérale :

-Petit groupe de parties impliquées

-Utilisee pour des questions specifiques nécessitant I'expertise d'un petit groupe de parties
-Plus rapide que les négociations multilatérales

-Plus complexe que les négociations bilatérales

-Les parties doivent travailler ensemble pour parvenir a un accord qui convient a tous.
-Peut impliquer des discussions plus techniques et spécialisees

-Nécessite souvent une expertise spécifique

9 La negociation multi-issue :

la négociation multi-issus est un processus consiste a regrouper tous les enjeux et a en discuter
simultanément. [16] Cette approche réduit le codt de transaction pour chaque accord de
probleme individuel, mais cela peut prendre beaucoup de ressources pour parvenir a un accord
sur tous les problemes simultanément, car il peut étre difficile de diriger un processus de

recherche dans un espace vaste et complexe. [17]

les parties impliquées cherchent a résoudre plusieurs probléemes ou questions en méme temps.

Contrairement a la négociation a issue unique, ou les parties cherchent a parvenir a un seul

accord sur une question spécifique, la négociation multi-issu implique souvent plusieurs

problemes a résoudre collectivement.

Les problemes peuvent également étre de nature différente, tels que les questions financiéres,
les questions de personnel, les aspects techniques, les questions réglementaires, les questions

juridiques, etc. Par exemple, les problémes financiers peuvent inclure des problémes de
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liquidité, de rentabilité ou de gestion de la dette, tandis que les problémes de personnel peuvent
inclure des problémes de rétention, de formation ou de motivation. Dans une négociation
multi-issus, chaque partie peut avoir des priorités différentes et des objectifs distincts pour

chaque question a résoudre.

Les objectifs de chaque partie peuvent également varier en fonction de la nature des problémes.
La négociation multi-issus est souvent utilisée dans des situations complexes ou il y a plusieurs
parties impliquées, des intéréts différents et des enjeux multiples. Les négociateurs doivent étre
en mesure de hiérarchiser les probléemes, de rechercher des solutions créatives et d'établir des

compromis pour parvenir & un accord global qui convient a toutes les parties.

En fin, La négociation multi issus est un processus itératif qui nécessite une communication

efficace et un engagement a long terme pour maintenir les accords.

Les parties doivent étre disposées a travailler ensemble pour maintenir les relations et résoudre

les problémes a l'avenir.

10 conclusion

Dans ce chapitre nous avons vu les systéemes multi-agents et la négociation multi issus, les
SMA sont des systémes composés de plusieurs agents autonomes qui interagissent pour
atteindre des objectifs communs, tandis que la négociation est un processus d'échange
d'informations et de propositions entre deux ou plusieurs parties en vue d'arriver a un accord
mutuellement satisfaisant. Les agents dans les systémes multi-agents peuvent étre programmes
pour représenter des parties négociantes, et peuvent utiliser des techniques d'intelligence
artificielle pour identifier les intéréts et les préférences des parties, proposer des offres et
négocier pour parvenir a un accord. Et dans le chapitre suivant, nous verrons Machine Learning

et les algorithmes de ML.
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1 Introduction:

Le Machine Learning, également appelé apprentissage automatique, occupe une place centrale
dans les domaines de la science des données et de I'intelligence artificielle. [18] [19] qui permet
a un systeme informatique d'apprendre a partir de données et de réaliser des taches sans étre
explicitement programmeé. Le but de la machine Learning est de développer des modéles et des
algorithmes qui permettent aux ordinateurs d'apprendre a partir des données, afin de les utiliser
pour résoudre des problemes complexes ou pour prendre des décisions. Le machine Learning
est un domaine fascinant qui résulte de la combinaison de nombreuses disciplines telles que les
statistiques, l'optimisation, l'algorithmique et le traitement du signal. Ce champ d'études est en
constante évolution et a maintenant trouvé une place importante dans notre société. Bien qu'il
soit utilisé depuis des décennies pour la reconnaissance automatique de caracteres ou les filtres
anti-spam, le machine Learning est maintenant utilisé pour de nombreuses autres applications,
telles que la détection de la fraude bancaire, la recommandation de produits personnalises,
I'identification de visages dans les photos ou la traduction automatique de textes entre
différentes langues. [20] [21] [22] dans ce chapitre en va voir définition et I’objectif de machine
Learning et les algorithmes de ML , deep Learning , Les réseaux de neurones convolutifs ,

Réseau de neurones artificiels , Réseau neuronal récurrent.

2 Definition de Machine Learning:

Est une application de l'intelligence artificielle (IA) permet aux systémes d'apprendre et de
s'ameéliorer automatiquement en utilisant leur propre expérience, sans nécessiter une
programmation explicite. [23] [24] Il s'agit d'un systeme ou d'une technique qui se sert
principalement de données et d'algorithmes pour reproduire la fagcon dont les étres humains

apprennent, en améliorant continuellement sa précision. [25]

3 L'objectif de Machine Learning :

L'objectif principal du machine Learning est de permettre a des ordinateurs d'apprendre
automatiquement a partir de données, sans étre explicitement programmeés pour chaque tache.

Le machine Learning utilise des algorithmes et des modéles mathématiques pour analyser les
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données et en extraire des modéles et des tendances. En genéral, les objectifs du machine

Learning sont les suivants :

e Classification : Prédire la classe ou I'étiquette d'un objet ou d'un événement donne, tel
que la reconnaissance de visages ou l'identification de spam.

e Régression : Prédire une valeur numérique continue a partir de données, telles que la
prédiction du prix des maisons ou des actions.

e Clustering : Regrouper les données en clusters ou en groupes similaires sans étiquettes
préalables.

e Réduction de la dimensionnalité : Trouver une représentation de données avec moins de
variables tout en conservant I'essentiel de I'information.

e Apprentissage par renforcement : Apprendre & prendre des décisions en interagissant
avec un environnement, en recevant des récompenses pour des actions correctes et des

sanctions pour des actions incorrectes.

Le machine Learning est utilise dans de nombreuses applications, telles que la reconnaissance
de la parole, la vision par ordinateur, la recommandation de produits, la prédiction de la fraude

et la détection de spam.

4 Les algorithmes de Machine Learning :

Les algorithmes de Machine Learning sont des méthodes mathématiques et statistiques qui
permettent aux ordinateurs d'apprendre a partir de données et d'exécuter des taches sans qu'il
soit nécessaire de les programmer explicitement a chaque étape . sont en mesure de prendre
des décisions plus précises en se basant sur les données qui leur sont fournies. [26] Il existe
plusieurs types dalgorithmes de Machine Learning, chacun étant concu pour résoudre des

problemes spécifiques. Voici les types principaux :

4.1 I'apprentissage supervisé :

4.1.1 définition:

I'apprentissage supervisé est une technique de machine Learning qui utilise des données
préalablement étiquetées ou annotées pour entrainer des modéles d'lA capables de prédire des
résultats futurs . [27] Le processus d'apprentissage supervisé implique de guider la machine en

lui montrant des exemples ou des données pour lui permettre d'accomplir une tache spécifique.
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4.1.2 Les applications de 'apprentissage supervisé :
Cette méthode est couramment utilisée dans de nombreuses applications telles que la

reconnaissance vocale, la vision par ordinateur, les régressions et les classifications. Etant

donné que la plupart des probléemes de Machine Learning et de Deep Learning font appel a
I'apprentissage supervisé, il est crucial de bien comprendre son fonctionnement pour réussir
dans ce domaine. [28] est employé dans divers domaines tels que la détection de courriers
indésirables dans les emails [29], la gestion des chatbots et des voicebots [30], ainsi que dans la
robotique . En outre, cette méthode favorise l'avancement des technologies embarquées

spécifiqguement congues pour les véhicules autonomes [31] .
4.1.3 lesalgorithmes d’apprentissage supervisé :
4.1.3.1 Régression linéaire :

La régression linéaire est a la fois I'un des algorithmes d'apprentissage supervisé les plus
populaires et I'un des plus simples a comprendre en statistique et en apprentissage automatique

C'est une forme d'analyse prédictive élémentaire.

utilisés pour modéliser la relation entre une variable dépendante et une ou plusieurs variables
indépendantes .Le but de l'algorithme est de trouver la ligne droite qui permet de mieux

expliquer la variation de la variable dépendante en fonction des caractéristiques.

* ®Daonndess

Draise da
régression

T T T 1
L] 1 r ] i =]
b s

Figure 1 : La régression linéaire [43]

35

Modélisation de I’adversaire dans un domaine de négociation multi issus non linéaire



Chapitre 2 Machine Learning

4.1.3.2 la régression logistique :

La régression logistiqgue est un modele mathématique qui permet d'estimer la probabilité
d'occurrence d'un événement (variable dépendante) en fonction d'un ensemble de variables
indépendantes ou explicatives. Ces variables représentent les facteurs qui peuvent

potentiellement influencer I'événement en question. [32]

e
0.5

| | ol | | J

-6 -4 -2 0 2 4 6

Figure 2: La régression logistique [33]

La régression logistique produit un résultat qui est une probabilité comprise entre 0 et 1.
Lorsque cette probabilité dépasse 0,5, cela indique que I'événement est susceptible de se
produire, tandis qu'une probabilité inférieure a 0,5 suggére que I'événement est peu probable.
En utilisant ces probabilités, la régression logistique peut étre utilisée pour construire des

modeéles de prédiction et de classification en optimisant les coefficients de régression.

La formule de la régression logistique est la suivante :

p=1/( +exp(-2))

- p est la probabilité d'appartenance a la classe positive.
- exp est la fonction exponentielle.
- Z est la somme pondérée des variables prédictives :

Z = B0 + BLX1 + B2X2 + ... + PkXk
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- B0, B1, B2, ..., Pk sont les coefficients de régression qui mesurent l'effet des variables

prédictives sur la probabilité de la variable dépendante .

- X1, X2, ..., Xk sont les valeurs des variables prédictives pour lI'observation considérée.

4.1.3.3 SVM:

Les SVM (Support Vector Machine ou Machine a vecteurs de support) sont une catégorie
d'algorithmes d'apprentissage automatique qui peuvent étre utilisés pour résoudre des
problémes de classification, de régression et de détection d'anomalies. [34] .Dans les années
1990, les informaticiens russes Vladimir Vapnik et Alexey Chervonenkis ont congu les
premiéres machines a vecteurs de support en utilisant leur théorie statistique de I'apprentissage

automatique appelée la theéorie de Vapnik-Chervonenkis.

Figure 3: Machine a vecteurs de support [35]

Dans cette zone bidimensionnelle, la ligne noire représente la « frontiére », tandis que les
points encerclés, les plus proches de la frontiére, sont appelés « vecteurs de support ». La

distance entre la frontiere et les lignes bleue et rouge est appelée la « marge ».

La notion de frontiére implique que les données peuvent étre séparées de maniere linéaire, ce
qui est rarement le cas. Pour résoudre ce probléme, les SVM utilisent souvent des « noyaux »,
des fonctions mathématiques qui projettent les données dans un « feature space » (un espace

vectoriel de plus grande dimension, comme illustré dans la figure ci-dessous). En outre, la
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technique de maximisation de la marge renforce la robustesse du modéle face au bruit et assure

ainsi une meilleure généralisation.

T
il
F;
.- r.
r, T
/o ®
/S e\ o
A B )
\ &
r - #
o * % )
¥
Input Sgace Featurs Gpace

Figure 4: un espace vectoriel de plus grande dimension [42]

Les SVM utilisent une fonction noyau pour projeter les données dans un espace de dimension

supérieure, ce qui facilite leur séparation linéaire.

Les SVM sont couramment utilisés dans divers domaines tels que la bioinformatique, la
recherche d'informations, la vision par ordinateur et la finance, car contrairement aux réseaux
de neurones, leur fonctionnement n'a pas besoin d'étre compris pour les utiliser efficacement.
En effet, il existe des jeux d'hyperparamétres par défaut pour la classification, la régression ou

la détection d'anomalies, qui fonctionnent dans la plupart des cas.

L'un des principaux avantages des SVM est donc la simplicité de leur utilisation. De plus, le
nombre d'hyperparamétres est tres limité, se résumant au choix de la technique de
régularisation (lasso ou régularisation RKHS(Reproducing Kernel Hilbert Space ou espace de
Hilbert a noyau autoreproduisant) , spécifiqgue aux SVM) et du noyau (polynomiaux, Sobolev,
RBF(Radial Basis Function, désigne souvent le noyau gaussien.), etc.).parmi les algorithmes
SVM, on peut citer le kernel ridge regression pour la régression et le one class SVM pour la

détection d'anomalies.

D'aprés les données disponibles, il est généralement constaté que les performances des SVMs
sont similaires, voire supérieures, a celles des réseaux de neurones ou des modeles de mélanges
gaussiens. Cependant, il convient de noter que pour certaines taches spécifiques, telles que la
classification d'images, ces modeéles peuvent étre plus performants que les SVMs. En outre,
l'utilisation d'un noyau RBF permet aux SVMs de devenir un "approximateur universel”,ce qui
signifie que, avec suffisamment de données, l'algorithme est capable de trouver la meilleure

frontiére possible pour séparer deux classes, a condition que cette frontiére existe.
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4.2 I'apprentissage non supervisé :

4.2.1 définition:

L'apprentissage non supervisé est une sous-discipline du domaine de [l'apprentissage
automatique, qui se concentre sur l'analyse et la classification de données non étiquetées sans la
nécessité de la supervision d'un expert humain. [36] Les techniques courantes de I'apprentissage
non supervisé comprennent la réduction de dimensionnalité, la classification non supervisee, la
clustering, l'analyse en composantes principales (PCA) et les réseaux de neurones auto-

encodeurs.

4.2.2 Les applications de I'apprentissage non supervisé :

L'apprentissage non supervise a de nombreuses et diverses applications dans divers domaines.
telles que le clustering, la réduction de la dimensionnalité, la détection des anomalies et
I'association de réegles. Ces techniques sont utiles pour l'analyse exploratoire des données, la
segmentation de la clientéle, la déetection de fraudes ou de comportements inhabituels, la

recommandation de produits et la personnalisation de I'expérience utilisateur.
4.2.3 Lesalgorithmes de I'apprentissage non supervisé :

4.2.3.1 Kmeans :
L'algorithme K-means, également connu sous le nom de méthode des K-moyennes, est un
modeéle d'apprentissage non supervisé qui permet de partitionner les données de maniere non

hiérarchique. [37]
Il s'agit d'un algorithme itératif qui fonctionne de la maniére suivante :

= Sélectionnez le nombre de clusters (K) que vous souhaitez trouver.

= Sélectionnez aléatoirement K points de données pour étre les centres de chaque cluster
initial.

= Calculez la distance entre chaque point de données et les K centres de cluster.

= Affectez chaque point de données au cluster dont le centre est le plus proche.

= Recalculez les centres de chaque cluster en prenant la moyenne de tous les points de
données qui lui sont assignés.

= Répétez les étapes 3 a 5 jusqu'a ce que les centres des clusters ne changent plus ou que

le nombre maximum d'itérations soit atteint.
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L'algorithme K-means cherche & minimiser la distance entre les points de données et leur centre
de cluster respectif, tout en maximisant la distance entre les différents centres de cluster. Les
résultats de l'algorithme dépendent donc fortement de la sélection initiale des centres de cluster,
qui peut étre effectuée de maniére aléatoire ou en utilisant une méthode plus avancée telle que

la méthode des k-means++.

K-means est couramment utilisé dans de nombreux domaines, tels que la segmentation de
clients, la classification d'images et la détection d'anomalies. Cependant, il peut étre sensible a
la présence de points de données aberrants et ne fonctionne pas toujours bien avec des données

de dimensions élevées.

4.2.3.2 Algorithme Apriori :

Les algorithmes Apriori sont des algorithmes utilisés en apprentissage automatique. exploite
des ensembles d'éléments fréquents dans les bases de données transactionnelles pour dériver
des regles d'association, qui peuvent étre utilisées pour quantifier la force de la connexion entre
deux objets. En examinant la fréquence a laquelle les articles se produisent simultanément dans
les transactions, l'algorithme peut identifier les articles susceptibles d'étre achetés ensemble, ce
qui donne un apercu des modeles de comportement des consommateurs. [38] L'objectif
principal de cet algorithme est de découvrir des régles d'association fréquentes dans un

ensemble de transactions.
L'algorithme Apriori fonctionne en deux étapes principales :

= Définir un seuil de support minimum : le seuil de support est le nombre minimum de
fois qu'un motif doit apparaitre dans I'ensemble de données pour étre considéré comme
fréquent.

= |dentifier tous les motifs a un élément (itemset) dans l'ensemble de données : cela
impligue d'identifier tous les éléments individuels dans I'ensemble de données.

= Calculer la fréquence de chaque motif a un élément (itemset) : cela implique de
parcourir I'ensemble de données et de compter le nombre de fois que chaque élément
apparait.

= Eliminer les motifs & un élément qui ne répondent pas au seuil de support minimum.

= |dentifier tous les motifs a deux éléments possibles en utilisant les motifs fréquents a un
élément restants.

= Calculer la fréquence de chaque motif a deux éléments possibles.
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= Eliminer les motifs & deux éléments qui ne répondent pas au seuil de support minimum.

= Répéter les étapes 5 a 7 jusqu'a ce qu'il n'y ait plus de motifs fréquents.

= Générer des regles d'association a partir des motifs fréquents restants : cela implique de
trouver tous les sous-ensembles d'un motif fréquent et de calculer la confiance de
chaque regle d'association. Une régle d'association est considérée comme forte si sa
confiance dépasse un seuil de confiance minimum.

= Retourner toutes les regles d'association fortes identifiées dans I'ensemble de données.

4.2.3.3 clustering hiérarchique :

Le clustering hiérarchique est une technique d'apprentissage non supervisé en machine
Learning utilisee pour regrouper des données similaires en groupes ou en clusters. Cette
méthode commence par considérer chaque point de données comme un cluster individuel et
fusionne ensuite les clusters les plus similaires les uns aux autres jusqu'a ce qu'un seul cluster

contenant toutes les données soit obtenu.

Le clustering hiérarchique consiste a diviser un ensemble de données de maniére hiérarchique
en groupes en combinant progressivement les deux groupes les plus proches a chaque étape.
[39] . Le processus de clustering hiérarchique implique la construction d'un arbre de clusters,
appelé dendrogramme, qui représente la hiérarchie des groupes. Il existe deux types de
clustering hiérarchique : le clustering hiérarchique agglomératif et le clustering hiérarchique
divisif,

4.3 Dapprentissage semi supervisé :

4.3.1 définition:

L'apprentissage semi-supervisé représente une solution équilibrée entre I'apprentissage
supervisé et non supervisé en permettant de traiter de grandes quantités de données sans
nécessiter I'étiquetage complet de celles-ci. 1l bénéficie des avantages des deux types

d'apprentissage mentionnés.

4.3.2 lesapplications d’apprentissage semi supervisé :

les applications de l'apprentissage semi-supervisé incluent la classification, la détection
d'anomalies, la prédiction de liens, l'apprentissage actif et le clustering. Cette approche combine
des données étiquetées et des données non étiquetées pour entrainer un modele prédictif et

améliorer la précision et la performance du modele
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4.3.3 Les algorithmes de I'apprentissage semi supervisé :

Il existe plusieurs algorithmes pour l'apprentissage semi-supervisé, notamment :

4.3.3.1 Label Propagation Algorithme :

L'algorithme de détection de communautés appelé LPA permet de détecter des groupes ou des
clusters au sein de réseaux complexes représentés par des graphes. Comparé a d'autres
algorithmes, il est a la fois plus rapide et plus efficace, et nécessite également moins
d'informations initiales pour fonctionner. [40] [41]

Lors du premier passage de l'algorithme, une étiquette est attribuée a chaque nceud du graphe,
puis ces étiquettes sont propagées lors des passages suivants pour former des groupes de nceuds
avec des etiquettes similaires. Ces groupes d'étiquettes sont considérés comme des
communautés et constituent le résultat de I'algorithme lorsque celui-ci atteint son point d'arrét.
[42].

Figure 5: LPA [43]

4.3.3.2 L'apprentissage par co-enseignement (co-training) :
deux ou plusieurs classifieurs sont entrainés sur des ensembles de caractéristiques différents

pour exploiter les informations mutuelles.

4.4 Dapprentissage par renforcement :

L'apprentissage par renforcement (reinforcement learning RL) est une branche de l'intelligence
artificielle qui concerne l'apprentissage automatique basé sur la prise de décision et la
récompense. Dans ce type d'apprentissage, un agent apprend a accomplir une tache en

interagissant avec un environnement et en recevant des récompenses ou des pénalités en
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fonction de ses actions. Dans le cadre de I'apprentissage par renforcement, I'agent se sert d'une
politique = pour selectionner une action a. Le but de cette méthode est d'optimiser la politique
d'action & de l'agent en utilisant des récompenses positives et négatives dans un contexte de jeu.

Action a
e e
-
’ o
1
Agent -I
a=mis) | Env
A
\
» 7

- o = ™

Etat s, recompenses

Figure 6: Schéma d’interaction entre I’agent et son environnement [44]

Pour pratiquer l'apprentissage par renforcement, il est essentiel de comprendre plusieurs

concepts et mesures fondamentales, tels que :

Agent : un systeme ou un robot qui interagit avec son environnement et prend des actions en

fonction de son état et de sa politique .

Action a : I'une des options disponibles pour I'agent lorsqu'il prend des décisions en fonction de

son etat .
Etat s : une situation spécifique dans laquelle l'agent se trouve & un moment donné .
Politique & : une stratégie qui définit le comportement de l'agent en fonction de son état actuel.

4.5 Deep learning :

Deep learning est un sous-ensemble du machine learning , sont composés de couches de
réseaux neuronaux qui sont congues de maniére a imiter de maniére approximative le
fonctionnement du cerveau humain. [44]. En utilisant de vastes ensembles de données,
I'entrainement des réseaux de neurones permet de configurer leurs parameétres. Cette
configuration conduit a la création d'un modeéle de deep learning qui, une fois entraing, est
capable d'analyser efficacement de nouvelles données, Les modeéles de deep learning collectent
des informations provenant de multiples sources de données et effectuent une analyse en temps
réel, sans nécessiter d'intervention humaine. L'un des avantages clés de lI'apprentissage profond
est sa capacité a extraire des caractéristiques a partir de données brutes, sans nécessiter une

connaissance experte approfondie du domaine. Cela signifie qu'il peut étre utilisé pour résoudre
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des problemes dans des domaines variés tels que la médecine, la finance, les sciences de

I'environnement et les sciences sociales.

4.6 Réseau de neurones artificiels (ANN ):

Un réseau de neurones artificiels est un modéle mathématique inspiré du fonctionnement du
cerveau humain. Il est constitué de nombreux neurones artificiels interconnectes, organisés en
couches. Chaque couche de neurones transforme l'information d'entrée en une représentation
plus abstraite, jusqu'a ce que I'information soit finalement classifiée ou régressée par la derniére
couche. Le réseau de neurones artificiels utilise plusieurs processeurs qui fonctionnent
simultanément et sont organisés en niveaux , Le premier niveau est responsable de la réception
des données brutes en entrée, Les sorties d'informations transmises par le niveau précédent sont
ensuite regues par chaque niveau suivant, Le dernier niveau est chargé de produire les résultats
du systeme, Pour traiter des probléemes complexes, il est nécessaire d'ajouter plus de niveaux au
réseau. [45]Chaque neurone dans un réseau de neurones artificiels a une valeur qui détermine
I'information qu'il peut transmettre au systeme. La fonction d'activation est utilisée pour
calculer la sortie de chaque neurone, ce qui détermine le nombre de neurones qui doivent étre
activés pour résoudre un probleme donné. Un algorithme est ensuite créé pour associer une

sortie a chaque entrée.

o
-
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Figure 7 : un réseau de neurones artificiels [46]

4.6.1 Lesréseaux de neurones convolutifs (CNN ):
Les réseaux de neurones convolutifs sont directement inspirés du cortex visuel des vertébrés.

On distingue deux parties, une premicre partie que I’on appelle la partie convolutive du modele
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et la seconde partie, que ’on va appeler la partie classification du modele qui correspond a un

modéle MLP (Multi Layers Perceptron).

Convolution Classification
Figure 8: réseaux de neurones convolutifs [47]

C'est un réseau de neurones multicouches et plus précisément c’est un réseau profond composé
de multiples couches qui en géneérale sont organisées en blocs (CONV— RELU — POOL).
[48]1l existe quatre types de couches pour un réseau de neurones convolutif: la couche de
convolution, la couche de pooling, la couche de correction ReLU et la couche fully-connected.
[48]
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Figure 9: les couches de réseau de neurones [49]

4.6.2 Réseau neuronal récurrent (RNN):
Un réseau de neurones récurrent (RNN) est un type de réseau de neurones artificiels qui est

capable de traiter des données séquentielles. Sa structure comporte au moins une connexion

45

Modélisation de I’adversaire dans un domaine de négociation multi issus non linéaire



Chapitre 2 Machine Learning

récurrente qui forme une boucle ou un cycle. les signaux peuvent donc revenir en arriere (via
une boucle ou un cycle) et alimenter des neurones d'une couche précédente ou de la méme
couche. [48] Les réseaux neuronaux récurrents présentent la capacité de traiter des données de
tailles variables, les rendant particulierement adaptés pour I'analyse de séquences temporelles
ou chronologiques.[50] Il existe différents types de RNN, tels que les réseaux de neurones
récurrents a mémoire courte (LSTM) et les réseaux de neurones récurrents a mémoire a court
terme (GRU), et ont une grande variété d'applications dans de nombreux domaines, tels que le
traitement du langage naturel, la reconnaissance d'images, la prédiction de séries temporelles et

bien d'autres encore.

I nput

layer

Hidden Crutput
laver layer

Inputs
Outputs

Figure 10 : Réseau de neurones récurrents [51]

5 Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons vu Machine Learning et expliqué le fonctionnement des
algorithmes d’apprentissage automatique les plus populaires, I’apprentissage automatique est
un outil puissant pour faire des prédictions a partir de données. Cependant, il est important de
se rappeler que l'apprentissage automatique est aussi bon que les données utilisées pour former
les algorithmes. Afin de faire des prédictions précises, il est important d'utiliser des données de
haute qualité qui sont représentatives des données du monde réel sur lesquelles I'algorithme
sera utilisé. Dans le chapitre suivant nous allons présenter un état de ’art sur les travaux

existants qui utilisent ML dans la négociation de SMA.
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1 Introduction :

Dans le chapitre précédent, nous avons vu le ML et expliqué le fonctionnement des
algorithmes d’apprentissage automatique les plus populaires, Et dans ce chapitre nous verrons
les travaux existants qui utilisent ML dans la négociation de SMA. Les travaux de Machine
Learning dans la négociation de SMA consistent généralement a entrainer des modeles de
réseaux de neurones a partir de données de négociation passées, afin de prédire les
comportements et les décisions des autres agents. Le ML peut également étre utilisé pour
améliorer la compréhension des relations entre les différents agents dans un SMA, en analysant
les modeles de comportement et les interactions passées. Cette compréhension peut aider a
élaborer des stratégies de négociation plus efficaces pour lI'ensemble des agents et & maximiser
les résultats de la négociation. Dans ce chapitre nous avons proposées une revue de I’état de
I’art sur les travaux de ML dans la négociation Y compris Apprentissage par renforcement
multi-agents pour la négociation avec des adversaires inconnus, Apprendre a negocier dans
des systemes multi-agents a l'aide de l'apprentissage par renforcement profond ,Apprentissage
par renforcement profond pour la négociation (Learning from Experience and Dialogue
Feedback) , Conception de mécanismes d'enchéres avec apprentissage par renforcement dans
des environnements multi-agents , D’apprentissage bayésien, régression non _ linéaire,
estimation de la densité du noyau ,Enquéte sur l'apprentissage dans les environnements multi-

agents (Gérer la non-stationnarité).

2 Les travaux de Machine Learning:

Le Machine Learning est un domaine trés utile dans la négociation de systéemes multi-agents
car il permet aux agents de s'adapter et d'apprendre de maniére autonome, ce qui peut améliorer
considérablement les résultats de la négociation. 1l y a plusieurs travaux existants qui utilisent
la machine Learning dans la négociation systéeme multi-agent (SMA). Voici quelques
exemples:

2.1 Apprentissage par renforcement multi-agents pour la négociation avec des
adversaires inconnus :

L'apprentissage par renforcement multi-agents (MARL) peut étre utilisé pour développer des
agents de négociation intelligents qui peuvent interagir avec des adversaires inconnus. La

premiére étape consiste a définir les regles et les objectifs du jeu. Ensuite, les agents peuvent
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apprendre indépendamment ou en coopération a l'aide d'algorithmes d'apprentissage par
renforcement. Pour s'adapter aux différents adversaires, les agents peuvent utiliser des
méthodes de Learning ou de gradient politique. Les performances du systeme peuvent étre
évaluées par des simulations avec différents adversaires. Les systémes de négociation basés sur
MARL ont des applications potentielles dans le commerce électronique, l'allocation des
ressources et la résolution des conflits

2.2 Apprendre a négocier dans des systemes multi-agents a I'aide de I'apprentissage par
renforcement profond :

L’apprentissage par renforcement profond Learning pour apprendre a négocier dans un
environnement de marché. Les agents apprennent a maximiser leur profit en interagissant avec

d'autres agents.

L’apprentissage évolutif des politiques coordonnees des agents et de la communication entre
les agents dans les SMA est un probleme ouvert de longue date. Nous nous attaquons a ce
probleme en développant des algorithmes pour la RL profonde multi-agents, dans lesquels
plusieurs agents apprennent & communiquer et a interagir de maniére optimale pour atteindre
un objectif spécifié, Alors que RL profond a permis I’évolutivité a de grands espaces d’état,
I’objectif de MARL doit permettre une évolutivité efficace du nombre d’agents 1a ou I’espace
de décision conjointe le ferait autrement. Etre insoluble pour des approches centralisées. [52]

2.3 Apprentissage par renforcement profond pour la négociation (Learning from
Experience and Dialogue Feedback):

L'apprentissage par renforcement profond (DRL) est un sous-domaine de I'apprentissage
automatique qui peut étre appliqué a des scénarios de négociation. L'approche consiste a former
un agent a apprendre de I'expérience et du retour d'expérience du dialogue (Learning from
Experience and Dialogue Feedback) afin de prendre des décisions optimales. Dialogue
feedback peuvent étre utilisés pour améliorer les performances de lI'agent. L'agent interagit avec
I'environnement de négociation et apprend des résultats de ces interactions pour maximiser sa
récompense. Les décisions de l'agent sont prises a l'aide d'un réseau de neurones et d'une
politique qui équilibre l'exploration et l'exploitation .DRL peut gérer des scénarios de
négociation complexes avec de nombreuses variables. En fin de compte, le DRL pour la
négociation a le potentiel de révolutionner la fagon dont nous abordons les négociations dans

divers contextes.
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2.4 Conception de mécanismes d'enchéres avec apprentissage par renforcement dans
des environnements multi-agents:.

La conception du mécanisme d'encheres implique la conception des régles et procédures d'une
enchére pour atteindre certains objectifs, tels que la maximisation des revenus du commissaire-
priseur, la garantie d'une allocation efficace des biens et la promotion d'une concurrence loyale
entre les soumissionnaires. Dans les environnements multi-agents, ou plusieurs agents
participent a l'enchére, la conception de mécanismes d'encheres efficaces peut étre difficile en

raison de la complexité des interactions entre les agents.

Dans cette conception de jeu, les agents saffrontent pour obtenir un produit P dans une
enchere. Chaque agent a une évaluation privée pour le produit vendu. L'action définie pour les
agents consiste de « offrir un nouveau prix » (le prix est une option disponible dans I'enchére
qui peut étre croissante ou décroissante pour le différents types d'enchéres) et "arréter
d'enchérir”. Lorsqu'une enchére se termine, la récompense pour le gagnant est la différence
entre le prix du gagnant et I'appréciation de l'agent ; le perdant n’obtient aucun résultat , La
figure ci-dessous illustre un cas simpliste pour une enchére en apprentissage par renforcement.
les agents avoir I'espace d'action de "Bid" et "Stop". Enchérir signifie ‘action initiale pour
intervenir dans l'enchere, ainsi que l'augmentation le prix actuel du produit. Action "Stop",
d'autre part main, a le sens de reposer I'enchére .En fonction de la type d'enchere, I'état suivant
est déterminé par I'enchére comportement des agents. La récompense finale est la différence
entre I'évaluation privée du produit et le prix de cléture de I'enchére. La récompense sera
positive lorsque le prix est fixé en dessous du niveau d'expertise ; sinon, ce sera 0 ou négatif.
Dans le scénario de cas ou cette étude suggere, il n'y a pas de frais d'entrée ou d'encheres. Par
conséquent, si un l'agent dessine I'enchere a n'importe quelle étape, la récompense sera nulle.
[53]
Agent Agent
) @

Product

State State

Reward m Reward
Action Action
b
9 il
Actions = {Bid, Stop} Appraisal = Vi Reward = max{Vi-P, 0}

Figure 11: Un mécanisme d'apprentissage par

renforcement pour une enchere conception [54]
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2.5 Apprentissage bayésien :

Une méthode d'apprentissage bayésienne est présentée pour évaluer la valeur de la réservation
en utilisant les données de négociations passées. Cette méthode se concentre sur une seule issue
quantitative qui suppose que les agents ont des préférences opposées. Avant la négociation, un
ensemble d'hypotheses H = {h; ......... h,} sur la valeur de réservation de l'adversaire est
généré. Chaque hypothése Hi est de la forme r, = v; , ou vi est I'une des valeurs possibles pour
la valeur de réservation de I’adversaire 1, . Les hypothéses, les valeurs vi et leur vraisemblance
a priori sont déterminées a partir des connaissances du domaine tirées des négociations
précédentes. Pendant la négociation, l'apprentissage bayésien est utilisé pour mettre a jour les
probabilités des hypothéses en fonction du comportement observé et des connaissances du
domaine disponibles. L'idée sous-jacente est qu'une offre initiale est susceptible d'étre loin de la
valeur de la réservation. La valeur de la réservation est estimée en utilisant une somme

pondeérée des hypothéses en fonction de leur probabilité. [55]

2.6 Estimation de la densité du noyau :

La probabilitée d'acceptation calculée par interpolation ne peut étre directement appliquée a un
parametre de négociation a problémes multiples, car l'espace de préférence a problemes
multiples est structuré differemment de l'espace de préférence a probléme unique avec des
préférences opposées. Pour résoudre ce probleme, les auteurs de cette étude ont utilisé une base
de données de négociations impliquant des négociateurs humains avec des profils de
préférences connus. Pendant la négociation, la position de profil de préférence était supposée
connue, et les auteurs ont utilisé I'estimation de la densité du noyau pour estimer la probabilité
d'acceptation de toutes les autres offres. Les auteurs ont montré que les préférences de
négociation d'un adversaire dans les négociations bilatérales multi-issues peuvent étre
efficacement apprises en utilisant I'estimation de la densité du noyau. Plus précisément, ils ont
appliqué cette méthode au modele de compromis de Faratin et ont démontré que cela peut
améliorer l'efficacité des négociations en termes d'utilité et de délai d'accord. Contrairement a
d'autres méthodes d'apprentissage, I'estimation de la densité du noyau ne nécessite pas
d'hypotheses explicites sur la relation entre le temps, I'historiqgue des négociations et les

préférences de l'adversaire.

2.7 Régression non _ linéaire :

Hou propose une méthode innovante pour évaluer la tactique de l'adversaire dans une
négociation portant sur un seul probleme quantitatif, impliquant des délais privés. Selon cette
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méthode, il est supposé que l'adversaire utilise une tactique qui dépend de facteurs tels que le
temps, le comportement ou les ressources. La méthode de régression non linéaire est employée
pour estimer le type de stratégie utilisé, parmi les trois existantes, ainsi que les paramétres
associés a la tactique, y compris la valeur de réservation. Cette approche est similaire a celle
d'Agrawal et Chari, qui utilisent une fonction exponentielle pour modéliser la fonction de
décision de l'adversaire. Si le délai est connu du public, la méthode de Haberland peut étre
utilisée pour estimer la valeur de réservation de l'adversaire, en supposant qu'il utilise une
tactigue dépendante du temps. Yu et al. ont combiné la régression non linéaire avec
I'apprentissage bayésien dans leur modele pour améliorer la fiabilité des estimations de la
valeur de réserve de l'adversaire et du délai. Ils ont postulé que l'adversaire mettait en ceuvre
une tactique temporelle avec des parametres inconnus, et qu'a chaque tour, ces parametres
étaient évalués a travers une régression non linéaire. Par la suite, ils ont employé cette
évaluation pour élaborer un ensemble plus fiable d'hypothéses sur la valeur de la réserve et le
temps d'attente de l'adversaire en utilisant une méthode d'apprentissage bayésien.

2.8 Enquéte sur I'apprentissage dans les environnements multi-agents (Gérer la non-
stationnarite):

L'apprentissage multi-agents est confronté au defi majeur d'apprendre une réponse optimale
face au comportement des autres agents, qui peuvent étre des entités non-stationnaires. Cette
situation rend difficile I'atteinte de la cible pour I'apprentissage, car les autres agents peuvent
ajuster leur stratégie de maniére constante. Cette enquéte présente une vue d'ensemble
cohérente des travaux qui utilisent des outils de la théorie des jeux, de l'apprentissage par
renforcement et des bandits multi-armés pour traiter cette non-stationnarité provoquée par les
adversaires. Elle examine les principales approches des algorithmes pour modéliser et faire face
a cette non-stationnarité, et propose un nouveau cadre pour y répondre. L'apprentissage multi-
agents a recu beaucoup d'attention ces derniéres années et certaines enquétes précédentes ont
émergé avec des motivations et des résultats différents. L'apprentissage multi-agents a recu
beaucoup d'attention ces dernieres années et certaines enquétes précédentes ont émergé avec

des motivations et des résultats différents.

» Shoham et al.(2007) présenté une étude générale de l'apprentissage multi-agents
fournissant quelques questions fondamentales intéressantes et identifier cing agendas

différents dans cette communauté de recherche. [56]
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» Tuyls et Weiss (2012) présenté une vue d'ensemble sur le probleme de l'intelligence
artificielle de l'apprentissage multi-agents, en identifiant les étapes franchies par la
communauté et mentionnant les défis ouverts a I'époque. [57]

> Anait et Luke (2005) ont présenté une analyse approfondie des algorithmes
d'apprentissage coopératif multi-agents, en les divisant en deux catégories : apprenant
unique dans un probléme multi-agents (apprentissage en équipe) et plusieurs apprenants
(apprentissage simultané).[58]

L'apprentissage par renforcement est une méthode d'apprentissage automatique, contient
plusieurs algorithme ou technique d'apprentissage parmi eux l'algorithme Q-Learning.

3 Algorithme Q-Learning :

3.1 Définition :

Est-ce qu'un algorithme d'apprentissage par renforcement populaire existe qui ne repose pas sur

m A

le modele et ne fait pas appel a I"équation de Bellman™ ci-dessous :

v(s) = [R(s,a) +y z p(s,a,s")v(s")

Equation 1: équation de Bellman

L'objectif principal de cet algorithme est d'acquérir des stratégies permettant aux agents de
déterminer quand prendre des actions afin de maximiser les recompenses. Dans notre situation,

nous cherchons spécifiquement a maximiser I'efficacité de notre agent négociateur.

Il apprend la fonction de valeur Q (s, a) ; ce qui signifie a quel point il est bon d’agir ‘a’ a un
¢tat ‘s’, dans notre cas veut dire quel offre est le meilleur parmi les offres proposées par
I’adversaire. Le modeéle permet une compréhension rapide du processus d'apprentissage de
nombreuses techniques et permet de déterminer la meilleure action a prendre dans un contexte

spécifique.[59]

L'organigramme suivant illustre la fonction du Q-Learning :
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[ Initialisé le Q-table ]

"

[ Sélectionner 1’état de I’agent ]

"

[ Sélectionner une action pour ’agent ]

"

[ Mesurer le reward ]

"

[ Mise a jour le Q-table ]

Figure 12: Explication de la fonction de Q-learning

3.2 LeQ-table:

Pendant le Q-learning, une table ou une matrice Q est construite. Cette table enregistre les
paires d'état et d'action (s, a) et initialise leurs valeurs a zéro. Apres chaque interaction, la table
est mise a jour et les valeurs Q sont stockées. L'agent de renforcement utilise cette table Q

comme réference pour sélectionner la meilleure action en fonction des valeurs Q.

—
nn-nna—nnn!

Q Learning

Figure 13: . Le Q-table [60]
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3.3 Le principe:

Le principe de I’algorithme Q-Learning, défini formellement par la figure 12 , est de mettre a
jour itérativement, a la suite de chaque transition(s, a , r) la fonction de valeur courante Q pour
le couple (s, a) ou s représente I’état courant , a 1’action selectionné et réaliser , s' I’état
résultant et r la récompense immédiate. Cette mise a jour se fait sur la base de 1’observation

des transitions instantanées et de leur récompense associee. [61]

[mitialiser Q[s.a]
Répéter un nombre N de fois
initialiser ['état s
repeter
choisir action a depuis s en utilisant () et un peu d'aléatoire
exécuter |'action a
observer la récompense r ef I'état §'
mettre a jour Q) :
Q[s, a] = Q[s, a] + afr + vy max.Q(s', a') - Q(s, a)]

5.:=8

Jusqu'a ce que s soit |'état terminal ou pour un nombre de boucles max

Figure 14: algorithme Q-Learning [62]

Dans cet algorithme, Le taux d’apprentissage a (s, a) est propre a chaque couple (s, a), et
décroit vers 0 a chaque passage. Et y facteur de remise qui prendre la récompense suivante .

Ces hyper parametre a et y leur valeur entre [0,1].
Voici les étapes détaillées de l'algorithme de Q-Learning :

Initialisation : Initialisez la fonction de valeur Q pour tous les états et actions possibles avec des

valeurs arbitraires ou a zéro.
Interaction : L'agent interagit avec I'environnement en suivant ces étapes :

a. Observation de I'état : L'agent observe I'état actuel s de I'environnement.

b. Sélection de l'action : L'agent choisit une action a a prendre dans I'état s en utilisant une
politique d'exploration-exploitation. Pendant I'exploration, l'agent choisit des actions
aléatoires pour explorer l'environnement. Pendant I'exploitation, l'agent choisit les
actions avec les valeurs Q les plus élevées.
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c. Exécution de l'action : L'agent prend l'action a et I'environnement passe a I'état suivant
s' et I'agent recoit une récompense r pour avoir pris l'action a dans I'état s.
d. Mise a jour de la fonction de valeur Q : La fonction de valeur Q est mise a jour en

utilisant I'équation suivante :
Q(s, @) =r+y max(Q(s, a))
Equation 2: équation de mise & jour de Q

e. Déplacement vers I'état suivant : L'agent met a jour son état actuel s «— s'.

f. Répétez les étapes a a e jusqu'a ce que la convergence soit atteinte.

Utilisation de la fonction de valeur Q : Utilisez la fonction de valeur Q pour déterminer la
politique optimale. La politique optimale consiste a sélectionner l'action ayant la valeur Q la

plus élevée pour chaque état.

4 Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons vu les travaux existants qui utilisent ML dans la négociation de
SMA tel que la conception de mécanismes d'enchéres, I'apprentissage profond, l'adaptation a
des adversaires inconnus, et ’algorithme de I’apprentissage par renforcement qui s’appelle le

Q-Learning.

Le prochain chapitre présentera une approche de modélisation ou conception émergente pour

la création d'un agent négociateur basé sur « Apprentissage par renforcement ».
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1 Introduction :

Dans le chapitre précédent, nous avons expose diverses techniques de modélisation de Machine
Learning dans le cadre de négociations multi-agents. Dans ce chapitre, nous allons construire
un agent négociateur en utilisant la technique d'apprentissage par renforcement. Cette méthode
se concentre sur la prédiction des actions de l'adversaire, ce qui est plus complexe que de
déterminer ses intentions. Dans ce chapitre, nous commencerons par une bréve présentation de
notre agent négociateur, puis nous aborderons l'approche d'apprentissage par renforcement.
Enfin, nous proposerons une conception de l'agent négociateur, ainsi que sa stratégie
d'apprentissage, d'acceptation/refus, d'offre et de concession.

2 Description de notre agent :

Ce mémoire se concentre sur la modélisation d'un agent capable de négocier avec un adversaire
et de maximiser son utilité pour remporter le tour de négociation. Nous utiliserons une stratégie
d'apprentissage par renforcement pour permettre a l'agent de prédire les actions de son
adversaire et de lui proposer des offres a la fois plus utiles pour lui-méme et satisfaisantes pour

I'adversaire.

La capacité d'un agent a réagir aux évenements externes, son autonomie dans l'action sans
intervention extérieure, sa rationalité dans l'utilisation de ses connaissances antérieures et de ses
perspectives futures pour maximiser sa performance, la possession d'un ou plusieurs objets, la
perception de son environnement et la possibilité d'agir en fonction de ses résultats, ainsi que

son tempérament égoiste qui le pousse a privilégier son propre intérét. [63]

3 Conception de notre agent :

La plateforme GENIUS sera utilisée pour mener des expériences visant a simuler des
négociations automatisées entre des agents intelligents, dans le but de modéliser l'adversaire
lors d'une négociation multi issus non linéaire, tel que décrit dans ce mémoire. Le produit

cartésien des issues représente l'espace de résultats d'une négociation présenté sous forme :

Q={W;......... Wy You W; , L'ensemble des résultats envisageables est représenté par le terme

"résultats possibles"”, et leur nombre total est indiqué par N.
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Chaque agent associe une utilité a chaque résultat w en fonction de son propre profil de
préférences. noté par U A€ [0, 1] de I'agent A , I’espace de résultat envisageables définie un
scénario de négociation avec le profil de préférence. Chaque agent a une valeur minimale

dutilité, appelée "valeur réservée", en dessous de laquelle il ne sera jamais disposé a accepter

un résultat. Cette valeur est notée . Trouver un cadre d'apprentissage commun pour renforcer
les négociations multi-issues s'avere étre une tdche complexe. L'un des principaux défis
consiste a trouver un moyen de représenter de maniére concise un espace d'états et d'actions
partagé, tout en permettant au concepteur d'agents de le personnaliser librement pour s'adapter

a divers parametres de négociation.

4 les stratégies de négociation :

La stratégie de négociation est un plan d'action qui vise a atteindre les objectifs fixés lors d'une
négociation. Elle implique la préparation minutieuse de la négociation, la détermination des
objectifs souhaités, ainsi que des stratégies et tactiques spécifiques pour les atteindre. La
stratégie de négociation peut également inclure des plans d'action pour gérer les conflits et les
objections, ainsi que des plans de communication pour établir une relation de confiance avec
l'autre partie. En somme, la stratégie de negociation est un guide pour maximiser les résultats

d'une négociation tout en préservant une relation positive entre les parties impliquées.

Notre stratégie de négociation qui comprend une approche d'apprentissage pour comprendre les
besoins et les motivations de l'autre partie, une approche d'acceptation pour étre ouvert aux
idées de l'autre partie, une approche de proposition pour présenter nos propres idées, et une
approche de concession pour trouver un terrain d'entente qui convienne a toutes les parties

impliquées.
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Figure 15: Stratégie de négociation

4.1 Stratégie d’apprentissage :

Notre approche d'apprentissage pour notre agent se divise en quatre étapes principales est la
mémorisation, le renforcement, I'évaluation et la décision. Le modele fonctionne selon cette

structure organisee.

4.1.1 [l'étape de mémorisation :

La mémoire permet de conserver la valeur d'utilité actuelle en utilisant une Q-table de
dimension composée du nombre d'états possibles (S) et du nombre d'actions possibles (A).
Ainsi, elle enregistre les valeurs dutilité Q(s, a) pour toutes les combinaisons possibles des

situations S et des actions A.

4.1.2 L'étape de renforcement:

La fonction de renforcement du Q-Learning repose sur des algorithmes itératifs visant a
optimiser la valeur de la fonction d'utilité pour chaque paire état-action (s, a) afin d'obtenir la
meilleure stratégie de contrdle. Ainsi, son objectif est d'améliorer I'estimation de gain Q(s, a)

pour un état "s™ et une action "a" en utilisant I'équation de mise a jour du Q-Learning.

4.1.3 L'étape d’évaluation:
Le module d'évaluation vise a relier la mémoire et les fonctions de prise de décision en
fournissant la fonction de décision, qui représente I'estimation actuelle du retour attendu pour

chaque action dans I'état actuel du systeme.

4.1.4 L'étape de décision:

Nous avons constaté que l'algorithme d'apprentissage Q converge vers la direction optimale en
respectant la contrainte de parcourir tous les états et actions possibles de maniére indéfinie (via
la Q-table). L'agent doit constamment choisir quelle commande exécuter, et donc trouver un
compromis entre exploitation et exploration. Pour ce faire, nous avons opté pour une fonction
de décision g-greedy, qui permet de privilégier les choix optimaux la plupart du temps tout en

conservant un certain degré d'exploration.

4.2 Stratégie d’acceptation :

La stratégie d'acceptation est une technique de négociation qui implique d'accepter une offre ou

une proposition faite par l'autre partie dans le cadre d'une négociation. Cette stratégie peut étre
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utilisée dans une variété de contextes de négociation, tels que les négociations commerciales,
les négociations de contrat, les négociations salariales, etc. basée sur la combinaison de

condition de temps (t> T) et utilité (U_A), elle est représentée comme suit :

—Tant que t > T faire :
Si Uy(Wi_,)>dalors
= A = accepte 'offre de I"opposant ;
. Sinon si [a Uy(Wi_ ) > Uy WD)

Sinon A :=refus I'offre de 'opposant ;

Figure 16: La stratégie d'acceptation [64]

4.3 Stratégie de proposition :

Notre agent utilisera la stratégie de proposition, qui implique de comprendre les préferences de
I'adversaire et de proposer une offre en conséquence. Tout d'abord, nous allons fixer une valeur
d=0.9 pour représenter l'utilité objective de notre offre. Ensuite, nous calculerons la distance
euclidienne entre l'utilité de chaque offre et la derniére offre proposée par l'adversaire. Nous
sélectionnerons la valeur "min-espace-euc™” avec d=0.9 pour déterminer le moment ou notre

agent proposera une offre. Le pseudo-code suivant résume cette stratégie :

_—— Tant que Uy(Wg_,) < d ett>T faire :
*/d la valeur d’utilit¢ demandée /*
d:=0.9;
- A := effectuer un choix pour proposer la plus proche offre de la
— derniére offre d’adversaire ;
(Calculer la distance euclidienne)
=2 A = choisir le résultat min de I’espace euclidienne ET d=0.9 ;

> Ua(WiZh)-

Figure 17: la stratégie de proposition [64]
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4.4 Lastratégie de concession :

La stratégie de concession dans la négociation consiste a faire des compromis et des
concessions afin de parvenir a un accord satisfaisant pour toutes les parties. Les agents qui
utilisent cette stratégie offrent souvent des concessions mineures pour encourager l'autre partie
a faire de méme. Nous formulons une condition qui permet de faire des concessions en fonction
du temps. Selon cette condition, lorsque la deadline ne représente plus que 10% du temps
initial, 'agent commence & faire des concessions de la maniére suivante : Il ajuste la valeur de
I'utilité objective pour qu'elle corresponde a la valeur de I'utilité réservée en la diminuant si

nécessaire.

Tant que d = f et t<= 10%T faire
d=d-10%d:

Figure 18: stratégie de concession [64]

5 Conclusion :

Dans Ce chapitre expose les principes fondateurs de notre modéle de conception pour un agent
négociateur. Le chapitre suivant vise a confirmer la validité de notre modele de conception en

le testant sur la plateforme de simulation de négociation automatique GENIUS.
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1 Introduction :

Dans le chapitre précédent, nous avons expose les fondements de notre modele pour concevoir
un agent négociateur. Dans ce chapitre Nous avons dédié I'analyse comportementale de 1’agent
sur négociation multi issus non linéaire dans la plateforme GENIUS. Dans ce chapitre, nous
expérimenterons l'un des algorithmes d'apprentissage par renforcement pour la négociation
multi-issus non linéaire en effectuant des tests avec divers agents compatibles sur la plateforme

utilisée. Nous présenterons également les logiciels qui ont été utilisés.

2 La plateforme GENIUS :

(Nous avons opté pour l'utilisation de la version 7.1.8 tout au long de cette mémoire.) GENIUS
(Geniric Environment for Negotiation with Intelligent multi-purpose Usage Simulation)
.GENIUS est le premier environnement de ce genre qui soutient la conception de stratégies
pour les négociateurs automatises et facilite également le processus d'évaluation du mandataire.
Nous estimons que cet environnement est extrémement utile pour les concepteurs d'agents et
peut jouer un réle central dans le processus de conception des agents automatisés. Bien que les
agents puissent étre congus avec n'importe quelle méthodologie d'ingénierie logicielle orientée
agent, GENIUS propose une approche conviviale qui permet aux concepteurs de se concentrer
sur le développement de stratégies pour la négociation dans un environnement ouvert doté de
fonctions utilitaires multi-attributs. GENIUS se concentre sur la négociation bilatérale, c'est-a-
dire la négociation entre deux parties ou agents A et B. Les agents négocient sur des questions
appartenant a un domaine de négociation, ou chaque question est associée a une gamme
d'alternatives ou de valeurs. Le résultat de la négociation consiste en un mappage de chaque
question a une valeur, et I'ensemble de tous les résultats possibles est appelé I'espace de
résultat, noté Q. L'espace de résultat est fixe et connu de toutes les parties pendant toute la

durée d'une session de négociation.

Nous supposons également que les deux parties ont des préférences qui sont définies par un
profil de préférences sur Q. Ces préférences peuvent étre modélisées a l'aide d'une fonction

dutilité normalisée U, qui associe un résultat possible ® € Q a un nombre réel compris entre 0
et 1. [65]

2.1 Présentation des interfaces du GENIUS :
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) GenIUs 7.1.8
Start Help

BOA components
Scenarios

Parties Boa Parties
Agents

pie_domain.xml

Domainace.xml

Smart_Grid.xml

DomainTwF.xml

WindFarm.xml
KDamain. xrm

PEnergy.xml
domain.xml
JapanTrip.xml
MewDormain. sl

University.rml
Foliticssxeml
Groupd. sl
car_domain.xml

Trarn.xml

movie,xml

hnliday.wml

ThexvsCypress_domain.xml
party_domain,xml
energy_grid_domain.xml
StnartEnergyGrid.ml
triangularFight.sxml

SrmartGridDormain.xml

Stmart_Energy_Grid.xm|

Electricvehicle.xml

Smart_Energy_Grid.xm|

MNew_sporthal xml

Bank_Robbery.xml

Figure 19: GENIUS juste aprés le démarrage, a la gauche on a le panneau de composants

| £ GENIUST1E

a la droite Le panneau d’état.

Start Help
BOA companents Parties o Parties,
Scenarias H Agents
Agent Hame Description

\Utiicy Based Acceptor

Uity Based Acceptor

AMAC 2010 - AgentFSEGA

ANAC 2010 - AgentFIEGA

[ANAC 2010 - Agentk (co...

ANAC 2010 - Agentk

ANAC 2010 - IaMhaggler

ANAC 2010 - Takhaggler

ANAC 2010 - IAMorazyH. .

ANAC 2010 - TaMcrazyH. .,

ANAC 2010 - AgentSmith

ANAC 2010 - AgentSmith

IANAC 2010 - Nozomi

ANAC 2010 - Nozomi

ANAC 2010 - Vushu

ANAC 2010 - Yushu

IANAC 2011 - TheNegatistor

ANAC 2011 - TI or

ANAC 2011 - ValugMadel...

ANAC 2011 - YalueModel. .

ANAC 2011 - Gahborinho. ..

ANAC 2011 - Gshboninha

AMAC 2011 - ERAMAgent

ANAC 2011 - ERAMAgent

ANAC 2011 - HardHeaded

ANAC 2011 - HardHeaded

ANAC 2011 - Mice Tit fo Tat

ANAC 2011 - Nice Tit for ...

(ANAC 2011 - TAMhaggler ..

ANAC 2011 - 1Abhaggler ..

ANAC 2011 - AgentkZ (c...

ANAC 2011 - Agentk2

ANAC 2012 - AgentlG

ANAC 2012 - AgentLi

ANAC 2012 - AgentMR,

ANAC 2012 - AgentMR.

IANAC 2012 - The Megoti. .

ANAC 2012 - The Negoti...

AMAC 2012 - ERAMAgentZ

ANAC 2012 - ERAMAgeNtZ

IANAC 2012 - CUHKAgent

ANAC 2012 - CUHKAgent

ANAC 2012 - IaMhaggler. ..

ANAC 2012 - TaMhaggler ..

ANAC 2012 - Metahgert

ANAC 2012 - Metafigent

ANAC 2012 - OMACAgeNt

ANAC 2012 - OMACAgent

IANAC 2013 - InoxAgent.

ANAC 2013 - InoxAgent

ANAC 2013 - TheFawkes

ANAC 2013 - TheFawkes

[ANAC 2013 - AgentkF (c. .

ANAC 2013 - AgentkF

ANAC 2013 - GAgenk

ANAC 2013 - GAgent

ANAC 2013 - Meta-Agent

ANAC 2013 - Meta-Agent

ANAC 2013 - Slavadgent. .

ANAC 2013 - Slava Agent

ANAC 2013 - TMFAgent

ANAC 2013 - THFAgent

ANAC 2014 - AgentM (co...

ANAC 2014 - AgentM

[ANAC 2014 - AgentQues...

ANAC 2014 - AgentQuest

ANAC 2014 - AgentTD (c...

ANAC 2014 - AgentTD

ANAC 2014 - AgentTRP (...

ANAC 2014 - AgentTRP

ANAC 2014 - WhaleAgen. .

ANAC 2014 - WhaleAgent

[ANAC 2014 - AgentyK (c. .

ANAC 2014 - Agenktrk

ANAC 2014 - Arisawataki, ..

ANAC 2014 - ArisawaVaki

~

v
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|£&] GEMIUS 708 - X
Start Heln
Scenatios . Agents
BOA components | Parties Boa Parties
Type Hame

Bidding strateqy 2010 - Agent FSEGA "
Bidding strateqy 2010 - Agent K
Bidding strategy 2010 - Agent Smith
Bidding strateqgy 2010 - IAMcrazyHaggler
Bidding strateqgy 2010 - IAMHaggler2010
Bidding strateqgy 2010 - Mozomi
Bidding strateqy 2010 - Yushu
Bidding strateqy 2011 - Agent K2
Bidding strategy 2011 - BRAMAgent
Bidding strateqgy 2011 - Gahboninho
Bidding strateqgy 2011 - HardHeaded
Bidding strateqy 2011 - IAMHaggler2011
Bidding strateqy 2011 - Mice-Tit-For-Tat
Bidding strateqy 2011 - The Hegotiator
Bidding strategy 2011 - WalueModelsgent
Bidding strateqgy 2012 - AgentLG
Bidding strateqy 2012 - AgentMR.
Bidding strateqy 2012 - BRAMAgent2
Bidding strateqy 2012 - CUHKAgent
Bidding strategy 2012 - IAMHaggler 2012
Bidding strategy 2012 - OMACagent
Bidding strateqgy 2012 - The Hegotiator Re...
Bidding strateqgy 2013 - InoxAgent
Bidding strateqy 2013 - InoxAgent_Onels...
Bidding strateqy 2013 - TheFawkes
Bidding strategy Other - Better Time depe...
Bidding strateqgy Other - IAH predictor
Bidding strateqgy Other - Offer decreasing ...
Bidding strateqgy Other - Random walker
Bidding strateqy Other - Time dependent
cceptance strategy 2010 - Agent FSEGA
ihcceptance strategy 2010 - Agent K
Aeceptance strategy 2010 - Agent Smith
Aeceptance strategy 2010 - IAMcrazyHagaler
Aeceptance stratedy 2010 - IAMHaggler2010
cceptance strategy 2010 - Mozomi
ihcceptance strategy 2010 - Yushu
Acceptance strategy 2011 - Agent K2 v

Figure 21: : composants BOA ; offrant a I"'utilisateur la possibilité de créer et d'appliquer des

composants nouvellement développés utiliser une interface utilisateur graphique.

2| GEMIUS7.1.8 - X
Start | Help

MNegotiation Session 2 Boa Parties
Tournament fntis

Distributed Tourmament

IWulti-Party Tournament (il
Multi-Party Negotiation
Run From CSV File n

SmartEnergyGrid.xml

Domainace.xml
triangularFight.xml
Srnart_Grid.xml
SmartGridDomain.xm!
DomainTwF.xml
Smart_Energy_Grid.xml
WindFarm.xml
KDomain.xml
Electricvehicle.xml
PEnergy.xml
domain.xml
JapanTrip.sml
NewDormain.xml
Smart_Energy _Grid.xml
University.xml
Mew_sporthal.ml
Politics xml
Banlk_Robbery.xml
Group4.xml
car_domain.xm|
Tram.xml

movig.xml

hinlidaw. ol
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Figure 22: Création d’une négociation session simple.

[£] GEMILS 708
Start Help

Boa Parties
Agents

BO# comoonents Parties

pie_dormain.xml
TtencveCypress_domain.xml
party_dormain.xml
energy_grid_domain.xml
SrnartEnergyGrid.ml
Domainace.zml
triangularFight.xml
Smart_Grid.xml
SmartGridDamain.xml
DormainTwF.xml
Smart_Energy_Grid.xml
WindFarrm xml
KDomain.xml
Electricvehicle.xml
PEnergy.xml
domain.xml
JapanTrip.xml
MewDomain.xml
Smart_Energy_Grid.xml
Uniwersity.xml
Mew_sporthal.xml
Politics xml
Bank_Robbery.xml
Group4.xrml
car_daormain.xml
Tram.ml

movie.xml

hnlidaw.xml

Sess, Editar 3¢

Megotiation Session Setup
Negotiation protocal

Side A

Alternating Offers

Preferences profils |etcitemplates/pie/pie_a.xml

Agent name

Side B

The Random walker (compatibls with non-inear utiiy spaces)

Preferences profile |etcitemplates/pie/pie_a.xml

Agent name
Timeout

Deadine (seconds)  [180

The Random Walker (compatible with non-linear utility spaces)

Start

Figure 24: : Choisir les parameétres d’une négociation, ainsi que le protocole de négociation,

deadline et les agents et leurs préférences, enfin, cliqué « start » pour commencer la négociation

&) GEMIUS 7.1.8 -
Start Help
BOA companents Parties Boa Parties Sess. Prog. 3
Scenarios Agents
log Negotiation dynamics chart
pie_damain.xml agent Simple Agent begine 1.1
. Bger. Timple Agere. (5] serm the folloming sffes:
TtesvsCypress_domain.xml (Offer bid:Bid[Pie: 545, 1)
Utility of Simple hgert(a): 0.5%5 10 -
party_domain.xml Deilivy of Simple Agerm(E): 0.545
Bgent, Simple Agert (B sent the folloming effer: 0g
energy_grid_dorain.xml (Oter bid:Bid[Pir: 503, 1) :
Deility of Simple Agent(d: 0.50
SmartEnergyGrid.smi eility of Siuple Agemm(E): 0503 08
Bgent Simple Agert (3] sent the folloming effer: -
(Offer bBid:Bid[Pir: a%0d, 1) £
Domainace.xml Deilivy of Siuple Agere(dl: 0.2 Z 07
" Utility of Simple Agert(B1: 0.% <
triangularFightsml Bgeres Sinple Agern. (B serm. the folloning sffes: £
(0ffer bid:Bid[Pie: a275. 11 "
Smart_ Grid iy ot Soete Bares 1 57 £
. . Deility of Simple Agent(El: 0.375 05
SmartGridbomain.xml Bgeres Sinple Agerm. (5] serm. the folloning sffes: @
(0ffer bid:Bid[Pie: allg, 1) e
DomainTwF.xml Deility of Binple Agerm(a): 0.114 204
Deilivy of Siuple Agers(E: 0,114 £
Smart_Energy_Grid.xml gent Timple Agert (B) sent the folloming effez: 03
. (Oter bid:Bid[Pir: 733, 1) :
WindFarm x| Utility of Simple Agert(A): 0.7#3
eility of Sinple Agemm(E): 0745 02
KDomain.xml Bgent Simple Agert (3] sent the folloving offes:
(Oiter bid:Bid[Pir: a89i, 1) e
Electricvehicle.xml Utility of Simple Agert(A): 0,891 01
Ueility of Sinple Agemm(E): 0441
FErRergy.xml Bgere Simple Agert. (B) serm the folloming offer: 00
4 | oty bl :i?c;{ R 0.0 0.1 0.2 03 04 0.5 08 07 08 08 10 11
iomain.xmi iliey of Siuple Age :
Utility of Simple Agert(B): 0,326 AgentA:Simple Agent
Bgeres Sinple Agern. (5] serm. the folloning sffes:

JapanTrip.sml
NewDomain.xml
Smart_Energy_Grid.xml
University xml
New_sporthal xml
Politics. xml
Bank_Robbery.xml
Group4.xml
car_domain.xml
Tram.xml

movie.xml

hinlidaw. ol
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(Oifer bidiBid[Piz: 923, 1)
Deilivy of Siuple Agerm(d): 0943
Ueility of Simple Agert(B): 0.913

® all possible bids — Pareto efficient frontier -4 AgentA's bids - Agent B's bids ® Nash Point ® Kalai Point

= Agreement

Lasthid by A = Lasthid by B — Agent A's reservation value — Agent B's reservation valug

Exchanged offers

Round Side: kil utilE: kil discount utilE discount Timne:

n S e u.a03 Uz UETT) u.aoa U.uuzaa0

Z Simple Agent 0,509 0.509 0.509 0.509 0.0108226622222, .
3 Simple Agent 03 0.3 03 0.3 0.0158630738888,

4 Simple Agent 0.375 0,375 0.375 0.375 0.0209302605555.

S Simple Agent 0114 0.114 0114 0.114 0.0260140334444, .
6 Simple Agent 0,788 0.768 0,785 0.788 0.03102125

7 Simple Agent 0,492 0,492 0,492 0.492 0.036034305

8 Simple Agent 0,338 0,338 0,335 0.338 0.0410313872222,

9 Simple Agent 0,928 0.929 0.929 0.828 0.0461341755555, ..
10 imple Agent 0928 0.929 0,929 0.828 0,0511839529399,

Figure 23 : Le résultat de la négociation.

67




Chapitre 5 Implémentation et résultats

3 Lacompétition des agents de negociation automatisés ANAC :

Le Concours International des Agents de Négociation Automatisés (ANAC) est un événement
annuel qui vise a évaluer et a comparer les performances des agents de négociation automatisés
dans des environnements de marché simulés. Il est organisé par la RoboCup Federation, une
organisation internationale a but non lucratif qui promeut la recherche en robotique et en
intelligence artificielle. Le concours ANAC est une plateforme qui réunit des chercheurs de la
communauté de la négociation et fournit des repéres uniques pour évaluer des stratégies de
négociation pratiques dans des domaines a enjeux multiples. Les compétitions organisées ont
favorisé I'émergence de nouvelles recherches en intelligence artificielle dans le domaine de la
conception d'agents autonomes, et ont éte mises a disposition de la communauté de recherche
dans son ensemble. [66] La premiére édition de 'ANAC a eu lieu en 2005, et depuis lors, la
compétition a été organisée chagque annee. Le concours est ouvert aux chercheurs, aux étudiants
et aux professionnels du domaine de I'lA qui souhaitent tester leurs algorithmes de négociation

automatisés contre d'autres participants.

4 Eclipse :

Eclipse est un environnement de développement intégré (IDE) pour le développement
d'applications utilisant le langage de programmation Java et dautres langages de
programmation tels que C/C ++, PHP, Python, PERL, Ruby etc. La plate-forme Eclipse, créée
a l'aide de Java, est polyvalente et permet de développer une variété d'outils tels que des
applications clients riches, des environnements de développement intégrés, etc. Grace a la
disponibilité de plug-ins, Eclipse peut étre utilisé comme un environnement de développement
intégré (IDE) pour pratiquement n'importe quel langage de programmation. [67] Grace a
Eclipse, il est possible de programmer des agents en établissant un lien de connexion entre

Genius et Eclipse. Requiert une machine virtuelle Java (JRE) pour marcher.

5 java (JDK) :

Java Development Kit (JDK) est un ensemble d'outils logiciels permettant aux développeurs de
créer des applications Java. Il contient des compilateurs Java, des outils pour la documentation,
des outils pour lI'emballage et le déploiement de code, ainsi que d'autres outils utiles pour le
développement de logiciels en Java. Le JDK comprend également la Java Runtime
Environment (JRE), qui permet I'exécution d'applications Java sur une machine locale. Le JDK
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est une plate-forme logicielle essentielle pour les développeurs Java, qui l'utilisent pour écrire,

compiler, déboguer et déployer des applications Java.

6 Discussion des résultants :

6.1 Exemple d’application dans une session de négociation :

|£ GEMIUS 7.1.8 - m}
Start Help
BCA components Parties Boa Parties Sess. Edtor §¢
Scenarios Agents
Agent Name Deseription Megotiation Session Setup
ANAC 2013 - GAgent AMAC 2013 - GAgent £ Negotiation protocol | Alernating Offers ~
ANAC 2013 - Meta-Agent  AMAC 2013 - Meta-Agent
|ANAC 2013 - Slavahgent, ., AMAC 2013 - Slava Agent Side &
ANAC 2013 - TMRAgent  AMAC 2013 - TMFAgent Preferences profile | etcjtemplates/partydomainparty ] _utility. sxml v
[ANAC 2014 - AgentM (ro.., ANAC 2014 - Agenth - : =
[ANAC 2004 - Agentues... ANAC 2014 - AgentOuEst Agent name Riyane({compatible with non-linear utility spaces) v
ANAC 2014 - AgentTD (c... AMAC 2014 - AgentTD
ANAC 2014 - AgentTRP (... AMAC 2014 - AgentTRP
ANAC 2014 - WhaleAgen. .. AMAC 2014 - WhalsAgent
ANAC 2014 - Agent¥k (0., AMAC 2014 - AgentVk
BIAC 2014 - Arisawataki, . ANAC 2014 - ArisawaVaki Side B
[ANAC 2014 - Aster (rom... ANAC 20114 - Aster Preferences profile | eteftemplatesipartydamainiparty2_utility . <ml v
ANAC 2014 - Atlas (comp... AMAC 2014 - Atlas -
ANAC 2014 - BraveCat (c... AMAC 20114 - BraveCat Agent name ANAC 20 i
ANAC 2014 - DONA (com. .. AMAC 2014 - Dolld
ANAC 2014 - E2Agent (C... ANAC 2014 - E2Agent Timeout
ANAC 2014 - Flinch {com... AMAC 2014 - Flinch
|ANAC 2014 - Gangster (c... ANAC 2014 - Gangster Deadine (seconds)  |180
ANAC 2014 - kGA_gent [... ANAC 2014 - kGA_gent
WANAC 2014 - Simpatica {c... AMAC 2014 - Simpatico
WANAC 2014 - Sobut (com... AMAC 2014 - Sobut
ANAC 2014 - Group2Age... AMAC 2014 - GroupZAgent
ULagent Sirnple: UT agent
ULagent Extended Ul agent with advanced ...
\The Random Walker (com... The Random Walker
Improved Random Walker  Improved Random Walker
ITrade-OFf agent Trade-OFff agent designe. ..
FuzzyAgent Fuzzy agent designed by...
Boulware Boulware
Conceder Concedsr
Hardliner Hardliner
Conceder Linear Conceder Lingar
Immediate Acceptar Immediste Acceptor
OptimalBidderSimple Implementation of optima...
Functionaldcceptar Implementation of Functi...
Bayesianagent Start
ABMPAgent?
Riyane{compatible with n... Rivane{compatible withn... w

Figure 25: La session de négociation est selon le protocole alternative, notre agent
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est de la coté « A » nommé« Riyane» avec I’agentKF
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0.9 -

0.8 1

074

064

054

Agent B:AgentkF

0,44

0.3 1

0.2 1

0.1 1

0.0 . ; ; ; ; ; : : : ; |
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 10 1.1

Agent A:Riyane

® all possihle bids — Pareto efficient frontier AgentA's bids < AgentB's bids ® Kash Point ® Kalai Point
® Agreement  Lastbid by A © Lastbid by B — Agent A's reservation value — Agent B's reservation value

Figure 26: Les résultats selon la négociation session entre I’agent Riyane et ’agent KF .

Nous remarquons gque notre agent est gagné la session avec une utilité max environ 0.929.
Les offres de notre agent au cours la négociation est comme suit :

Agent Riyane begins

Agent Riyane (A) sent the following offer:

(Offer bid:Bid[Food: Handmade Food, Drinks: Beer Only, Location: Party Room, Invitations:
Custom, Handmade, Music: DJ, Cleanup: Water and Soap, ])

Utility of Riyane(A): 0.9035557405886917
Utility of AgentKF(B): 0.5161726822666586
Agent AgentKF (B) sent the following offer:

(Offer  bid:Bid[Food: Catering, Drinks: Handmade Cocktails, Location: Party Room,
Invitations: Custom, Printed, Music: MP3, Cleanup: Water and Soap, ])

Utility of Riyane(A): 0.6586134337130735
Utility of AgentKF(B): 1.0
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Agent Riyane (A) sent the following offer:

(Offer bid:Bid[Food: Chips and Nuts, Drinks: Beer Only, Location: Party Room, Invitations:
Custom, Handmade, Music: DJ, Cleanup: Water and Soap, ])

Utility of Riyane(A): 0.9666591760120626
Utility of AgentKF(B): 0.46857814169718903
Agent AgentKF (B) sent the following offer:

(Offer  bid:Bid[Food: Catering, Drinks: Handmade Cocktails, Location: Party Room,
Invitations: Custom, Printed, Music: Band, Cleanup: Water and Soap, ])

Utility of Riyane(A): 0.5952489329200307
Utility of AgentKF(B): 0.9639760602643335
Agent Riyane (A) sent the following offer:
Utility of Riyane(A): 0.9291224619048221
Utility of AgentKF(B): 0.6498158026543664

6.2 Résultats obtenus :

Nous avons testé notre agent « Riyane » par tous les scénarios non linéaires disponibles dans
GENIUS avec tous les agents compatibles avec les utilités non linéaires sous forme d’un

tournoi.
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£ GENIUS £, - ]} X
Start Help

BOA components Patties Boa Parties Sess. Prog. Sess, Prog. Tour.1 settings 3¢ | DistributedTour.1 settings
JCenatios Agents

[ ~ Tournament Settings

Energy-A-tomain.xml Variable Values

Energy-B-domain,xml Pratacal Alternating OFfers]

Freference profiles et ftemplatespartydomain/party L _utiity.xml, ete, rdomainyparty2_Ukilicy. xm, eteft rdomainyparty3_Ukilicy xml]
Agent side A Rivane(campatible with non-linear wtilty spaces)]

EnergySmmall-4-domain.xml \Agent sids B ANAC 2010 - Agentk (compatible with non-linear utiliy spaces), ANAC 2011 - Agentk2 (compatible with non-linear utiity spaces)]

Energy-C-dormain.xrml

Mumber of sessions 1]
Tournament options {shownlBids=1, IngCompetitiveness=0, generatiorMade=10, startingAgent=0, loghegotiationTrace=0, pratocolMode=0, appendviodeandDeadine=0, randomSeed=0, play...
EnergySmall-C-domain.xml [BOA Agert sids A 1

EnglandveZirmbabwe-A-domain.xml [EOA Agent side B 1
: 1]

EnergySmall-B-domain.xml

EnglandvsZimbabwe-B-dornain.xml
EnglandvsZimbabwe-C-domain.xrml
Fitness-a-domain.zml
Fitness-B-domain.xml
Fitness-C-damain.xml
FiftyFifty-A-damain.ml
FiftyFifty-B-domain.xml
FiftyFifty-C-damain.xml
FlightBooking-A-domain.xml
FlightBooking-B-daomain, xml
FlightBooking-C-dormain.xml
Grocery-A-domain.xml
Grocery-B-domain, xml

Grocery-C-domain.xml

HouseKeeping-A-cormain.xml
HouseKeeping-B-domain.xm| Stark local bournament
HouseKeeping-C-cormain, xml Save tournament
ItexvsCypress-4-domain.xml Load tournament
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.| HowreCinrass-C-darmain veal
‘ma—

Figure 27: Une session tournoi avec tous les agents compatibles avec les utilités

nonlinéaires sous GENIUS.
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Apres avoir cliqué sur « start local tournament », Le panneau est ensuite échangé pour

une progression du tournoi.

&) GENIUS 7.1.8 - [m] X
Start Help
BOA comoanents Parties Boa Parties Sess. Prog. Sess, Prog, DistributedTour.1 settings Tour.1 Progress 3¢
Scenarios Agents
Tournament Cverview
o ~
Car-C-dormain.xml Prof. A Prof. B Agenth Agents AgerkA params  AgentB params  Rounds util utie Ut discount bl discount  Time:
Erergy-A-darnain.xml partyl utiity  |party2_utility  |Rivane Agent K 2 0.7217168691,..|0.9762027257... 0.7217168691 ...|0.9762027297, .. 84511111111, A
Energy-B-domain.xml partyl_utilty |party2_utilty  Riyans lAgert k2 12196 0.9416346399, . 0,6662919536. ., [0.9416346999...[0.666291 9536, . [0.8429579972...
partyl_utiity |party3_utility  |Rivane Agenk_K 14425 0.9524562291,..|0.7129014321... 09524562291 ...|0.7129014321 .. |0.8522752550...
Energy-C-damain.xml partyl_utility  |party3_utity  [Rivane Bgert_Kz 12964 0.9524562291,..|0.7129014321... 0.9524562291.../0.712901 4321, .. |[0.858334
ErergySmall-A-comain.xml party2_utilty  |party1_utilty  [Riyans lAgent K 13116 0.9266081891. . |0.7848203045. . [0.9266081891...[0. 7648203045, .. [0.8520877666...
party2_utiity  |partyl_utility  |Rivane Agent_K2 14692 0.9266081891,..|0.7845203045. .. 0.9286081891 ../0.7848203045, .. |0.8534101661 ...
EnergySrall-B-dormain.xrml R TR o s [PT 1 n A
EnergySmall-C-domain.xm| Negatiation Session
Englandvezimbawe-A-darmain xml hegotiation log Negotiation dynamics chart
) Agert. Riyane | a 1
EnglandvsZimbabwe-B-domain.xml 1o
EnglandvsZimbabwe-C-dormain.xml 05
Fitness-A-domain.xml o o8
Fitness-B-domair.xml o7
T
Fitness-C-domain.xml 2 08
i 05
FiftyFifty-a-domain.xml =
S04
FiftyFifty-B-comain.xml o3
FiftyFifty-C-domain.xml 02
FlightBooking-4-dormain.xrml 0.1
0g
FlightBooking-B-domain.xml 00 01 02 03 04 05 06 07 08 08 10 11
FlightRooking-C-damain xrl AgentARiyane
Grocery-A-damain.xml ® all possible bids — Pareto efficient frontier
Grocery-B-domain.xrml -~ AgentA's hids -#-Agent B's bids ® Mash Point
Gracery-C-domain.xml ® Kalai Point ™ Agreement  Lastbid by A © Last bid by B
Housekeeping-a-damainxml — Agent A's reservation value — Agent B's reservation valug
Housekeeping-B-domain.xml Exchanged offers
Housekeeping-C-domain.xml Round Side e utle utilé discount e discount Time
IexveCypress-A-domain.ml 1 Riyane 0.0460203036313625  (0.25183334108247227  [0.9460203036313625  |0.28183334106247227 3. 7453606568585866E-5 |
HexusCypress-B-domain.xmi 2 Agent_K2 0.61204 0.37620: 1526 0.61204 0,37620272971526 6. 5 |y,
Ievusrimrase-Codarmain vl

Figure 28: Les résultats du tournoi

Les tableaux suivants montrent tous les résultats de la session :

Sess, Prog, Sess, Prog. DistributedTaur. 1 settings Taur.1 Progress 3¢
Taurnament Cvarview
Prof, & Prof, B figentd figentB figentd params  AgertB params  Rounds uilh utle uilh discount ubilE discount Time
pattyl_utilty  |party2_utity  Rivane Agent K 2 0,7217168681.., 09762027297, . [0.7217168691 ., [0.9762027297,, |3.451 1 LLLTAL. . | A
pattyl_utilty  |partyZ utity  Rivane fAgent_K2 1219 09416346999, 06662519536, 0,9416345999,., [0 6662519536, 0,8429579972..,
partyl_utilty  |party3_ubity  Rivane Agent K 14425 09524562291, 0.7129014321. ., 0.9524562291 .., [0, 7129014321, |0.8522752550...,
pattyl_utiity  |party3_utlity  Rivane Agent_K2 12964 0,9524562291.., 0.7129014321. ., 0.9524562291...0. 7129014321, 0.858334
patty2_utilty  |partyl utity  Rivane gent K 13116 09286061851, 0,7648203045, ., 0,5286061891 ., [0, 7846203043,, |0,8520877666. .,
patty2_utilty  |partyl_utity  Rivane Agent_K2 14692 0,9286081831,., 0,7848203045, , 0,9286081891 ., [0, 7848203045, |0.8534 101661,
b kilib sk kil HECTY Bmmmk 14107 (W yiwl=rf =3 R=7uk ] [ Wk i § Tl (M l=T4u =k E=Ix k] (B rin s Tl C Inl v
| Negatiation Session

Figure 29: Tableau de résultats
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Sess, Prog. Sess, Prog. DistributedTour.1 settings Taur.1 Progress 3¢

Tournament Cveryview

Prof. & Prcf, B AgentA figentB Agenth patams  AgentE params  Rounds WGl tle wild discount oGIB discount Time

e s— . S . I S S A SRU———
partyZ_utiity  |parkyd utiity  [Rivane fgent K 14107 09286081891 ..0.7179322367. . [0.9Z36 051591, [0.71 79322367... . 8568308336, .|
pattyz ity party3_utlity  |Rivane Agent_K2 13258 0.9286081891...(0.7179322367... [0.9266081891.., 0,7179322367 .. |0.6775243738...
party3_utiity  |partyl_utlity  [Rivane fgent K 16322 0,9105738762, |0, 7072442015,., 0. 3105735762 |0, 7072442015, |0.59594671

partya ity pattyl_utlity  |Rivane Agent_K2 18048 0.9285405625, . 0.6735503159..., [0.9285405625, ., [0,6738503158.. |0.8610686327...
party3_utiity  |partyZ_utility  [Rivane fgent K 16162 (0,9353004043, ., |0,6396643256,,, [0,3353004045, .. |0.6396643296, , 0.5330414185, .,
partya_tilty  patty2_utlity  |Rivane Agent_K2 17 0.9358004045,...|0.639664329%. ., [0.9358004045, ., [0,6396643296.. |0.B399678672...| v
MNegotiation Session

Figure 30: Suite tableau de résultats.

Nous observons que noter agent termine le tournoi avec la plus grande utilité, finalement
nous pouvons dire que notre agent « Riyane » capable d’apprenait leur opposant et

maximiser leur valeur d’utilité.

7 Conclusion :

Au cours de ce chapitre, nous avons évalué les performances de notre agent "Riyane” dans la
plateforme GENIUS en l'opposant a plusieurs autres agents capables de traiter des utilités non
linéaires pour les parametres d'apprentissage dans des négociations multi-issues non linéaires.
Ces experimentations nous ont permis de finaliser la conception d'un agent négociateur basé sur

le Q-Learning.

74

Modélisation de I’adversaire dans un domaine de négociation multi issus non linéaire



Conclusion générale et perspectives

Dans ce mémoire, nous avons adopté une approche pour la conception de notre agent
neégociateur, qui consiste a agir de maniere intelligente en apprenant les intentions de notre
adversaire grace a l'algorithme Q-learning, dans le but de maximiser notre utilité et de
remporter les tours de négociation. Nous avons testé notre agent "riyane™ sur la plateforme
GENIUS, et nous avons obtenu des résultats satisfaisants tant pour notre agent que pour

I'adversaire.

En fin de compte, ce travail nous encourage a envisager de tester notre agent sur différentes
plateformes de simulation de négociations automatisées, en utilisant différentes stratégies
d'apprentissage et en maximisant les objectifs, tels que la bibliotheque Negmas en Python.
Nous souhaitons donc tester notre agent sur cette plateforme spécifique.et Et nous pouvons
changer I’algorithme Q-learning par I’algorithme SARSA ou Deep Learning ou apprentissage

bayésien .
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Annexe A

Genius est un environnement qui met en ceuvre une architecture ouverte pour des agents de
négociation hétérogénes. Genius peut étre utilis¢é pour mettre en ceuvre ou simuler des
négociations de la vie réelle. Et pour mener une négociation , Il existe plusieurs modes pour

executer une négociation parmi eux :

1. Session de négociation : Une session de négociation concerne une négociation unique
dans laquelle deux agents saffrontent. Ce mode est principalement destiné aux
nouveaux utilisateurs.

Pour exécuter une session de négociation, sélectionnez "start”, puis "Negotiation
Session " Les paramétres suivants doivent étre spécifiés pour exécuter une négociation :
> Negotiation protocol : I'ensemble des protocoles disponibles. Normalement, on

utilise "Alternating Offers".

Side A/Side B : la configuration des agents des deux parties.

Preference profile : le profil de préference a utiliser par I'agent de cette partie.

YV V V

Agent name : l'agent participant a la négociation.
» Deadline (secondes) : la duree de la négociation en secondes.
2. Tournoi : Un tournoi est un ensemble de sessions. Deux ensembles d'agents s'affrontent

sur un ensemble de domaines. Les resultats des sessions sont stockés dans le répertoire
« log ». En plus d'exécuter une session de neégociation individuelle, il est également
possible d'organiser un tournoi. Un tournoi peut étre considéré comme une collection de
sessions. Contrairement a I'exécution d'une session unique, les résultats d'un tournoi
sont enregistrés dans le répertoire "log”. Un tournoi peut étre créé en sélectionnant
d'abord “start”, puis "Tournament”. Cette fenétre affiche un ensemble d'options que
nous devons spécifier :

» Protocol : L'ensemble des protocoles disponibles.

» Preference profiles : L'ensemble des scénarios sur lesquels les agents doivent
concourir. Chaque scénario sélectionné doit comporter au moins deux profils de
préférence.

» Agent side A/B : L'ensemble des agents du cété A qui concourent contre tous les
agents du coté B.

» Number of sessions : Le nombre de fois que chaque session doit étre répétée.

» Tournament options : Les options qui spécifient comment exécuter le tournoi.

» BOA Agent side A/B : Type d'agents composes de plusieurs composants.
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