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1 Introduction

Pour modéliser un systeme, il est nécessaire de disposer de données, méme
lacunaires, sur celui-ci. Dans le cas des systémes complexes !, le modélisateur ne
dispose que tres rarement d’informations exhaustives sur le systéme a un niveau
d’observation donné. Il est généralement confronté & un ensemble de données
éparses, ne concernant que quelques aspects du systeme, de lois générales, i.e.,
relations entre propriétés, toutes choses étant égales par ailleurs. Apres étude des
données dont il dispose, deux possibilités s’offrent a lui : considérer le systeme
comme un tout cohérent dont certaines propriétés présentent des régularités
quantifiables ou qualifiables, ou comme un ensemble de parties en interrelations
faisant émerger ces mémes régularités. Le choix de I'une ou l'autre alternative
implique I'utilisation de paradigmes de modélisation mutuellement inconsistants
et repose généralement sur des raisons pratiques et/ou personnelles : résultats
attendus, données disponibles, difficultés liées & I'implémentation, familiarité
avec le paradigme, intuition, etc. Ainsi, méme si le modélisateur a conscience
que le systéme étudié est complexe, i.e., qu’il est a la fois tout, composé de sous-
systemes, et partie d’'un méta-systeme, il peut et souvent doit faire abstraction
de telles considérations afin de construire un modele opérationnel a partir des
données et observations dont il dispose.

Un modele holiste (i.e., qui considere le systéme comme un tout) permet de
modéliser le comportement d’un systeme « en ne retenant que des structures ou

1. Dans le cadre de cet article, le mot complexe n’est pas a prendre au sens de « compliqué »
mais se réfere a I'idée de nombreuses entités en interaction. La notion de systéme complexe
est définie plus précisément dans la section 2.1.



des dynamiques globales ignorant ainsi en grande partie les phénomenes sous-
jacents et leurs interactions » [45]. Ce type de modele décrit donc le comporte-
ment d’une propriété sans considérer les conditions « a I'intérieur du systeme »,
qui permettent son émergence. D’autre part, un modele émergent (e.g., un mo-
dele centré individu, orienté agent ou encore basé sur un réseau d’automates
cellulaires) permet de simuler comment le comportement global d’un systéme
émerge & partir des interactions entre ses constituants (figure 1). Cet article sera
centré sur le paradigme agent, celui-ci étant tres général. Il n’impose en effet
aucune contrainte sur l’architecture des entités représentées (c’est a la fois sa
force et sa faiblesse) et permet donc de décrire tout systeme [37].

Ces deux approches, holiste et émergente, peuvent se révéler dans certains
cas inadaptées a la modélisation ou a la conception de systémes treés complexes,
évolutifs et donc nécessairement mal connus comme les systemes vivants ou
inspirés du vivant. Cela est particulierement vrai lorsque le comportement du
systeme dépend fortement de son contexte écosystémique et que celui-ci est tres
variable [9].

Ainsi, approche holiste ne permet pas, dans le cas général, de modéliser les
conditions qui permettent d’appliquer telle ou telle loi, celles-ci ne pouvant étre
connues sans modéliser le systéme du point de vue de ses constituants. De plus,
dans le cas des systemes complexes, de tels modeles permettent généralement
de comprendre le comportement de certaines propriétés prises indépendamment
mais plus rarement la dynamique de I’ensemble des propriétés systémiques.

Modele holiste Modéle émergent

Tout

Parties

R
R

Figure 1. Approches holiste et émergente

La modélisation émergente répond, ou tout du moins a été congue, pour ré-
pondre a ce probleme. Cependant, modéliser de maniere adéquate un systeme
du point de vue de ses constituants suppose de modéliser de maniere adéquate
les constituants (objets, agents, environnement) ainsi que les interactions entre



eux et ’environnement. Or, cela peut se révéler particulierement difficile lorsque
certains aspects de leurs comportements sont eux-mémes particulierement com-
plexes, et donc difficiles & modéliser voire tout simplement & déterminer ex-
périmentalement pour des raisons pratiques. Le modélisateur doit déterminer
I’ensemble des comportements susceptibles d’expliquer le ou les phénomeénes
observés (hypothéses) et, & la suite d’un processus de validation de ces hypo-
theses, déterminer la ou les plus plausibles. On parle de raisonnement abductif
ou « raisonnement en faveur de la meilleure explication » pour caractériser un
tel processus de choix et de validation d’hypotheses [3]. Ce type de raisonnement
étant par essence conjectural, la validité de la solution repose sur la qualité des
méthodes de choix et de validation des hypotheses. Si dans un cadre formel et
sur des problémes jouets de telles méthodes ont été développées et validées, en
pratique cela est bien plus difficile : les criteres de validation d’'une hypothéese
peuvent étre plus ou moins qualitatifs et subjectifs, le processus de validation
d’une hypothese est délicat et son exécution fastidieuse, le nombre d’hypotheses
peut étre important et en dernier ressort, le choix des hypotheéses dépend de
I'imagination plus ou moins fructueuse du modélisateur. Ainsi, la qualité de la
solution produite ne peut étre assurée et les modeles émergents peuvent finale-
ment se révéler tres mal adaptés et moins réalistes que leur homologues holistes.
Bien souvent d’ailleurs, 'utilisation de I'un de ces deux types de modélisa-
tion, holiste ou émergente, est également problématique pour la modélisation
et le controle de systemes de production. Ainsi, pour faire face a de nouvelles
contraintes de fabrication (e.g., personnalisation en masse des produits, réduc-
tion des cofits de transport, tragabilité, etc.) [30], de nouvelles méthodes de
pilotage de la production ont récemment vu le jour. Dans ce cadre, deux prin-
cipales approches se distinguent : hiérarchique (que l'on pourrait rapprocher
de I'approche holiste) et hétérarchique? (que I'on pourrait rapprocher de I’ap-
proche émergente). La premiére considére généralement le systéme de contrdle
de la chaine de production comme une hiérarchie a plusieurs niveaux [2]. L’autre,
inspirée des systemes biologiques?® [40, 38] ou basée sur le concept de produit
actif et communicant (systéme de production holonique HMS [42]) ont mis le
produit au centre de la chaine logistique comme acteur interactif de son propre
cycle de fabrication [35]. Des systémes controlés par le produit [26] ont alors
pu se développer grace a Parrivée de nouvelles technologies (RFID, GPS, etc.).
Mais, les structures hiérarchiques apparaissent souvent trop rigides [41] et, a
Iinverse, les méthodes émergentes, méme si elles sont plus flexibles, peuvent
difficilement prendre en compte ’ensemble des contraintes et régles comporte-
mentales imposées aux acteurs d’une chaine logistique par son concepteur.
Ainsi, pour remédier a la « simplification de la complexité » des modeles ho-
listes et au manque de fiabilité des modeles émergents, nous proposons dans cet
article une méthode de modélisation et de contréle des systéemes complexes, ba-
sée sur le paradigme agent, permettant d’unifier au sein d’'un méme modele ces
deux approches et donc de prendre en compte les connaissances du modélisateur

2. Une hétérarchie désigne une direction collégiale par opposition a la hiérarchie.
3. La notion de Biological Manufacturing System (BMS) est généralement employée pour
désigner ce type de systémes.



aux différents niveaux d’observation et leurs relations. Cette méthode s’appuie
sur le caractere organisationnel des systémes et pose comme nécessaire la com-
préhension de la dynamique des organisations au sein d’un systeme complexe.
Ainsi, des liens peuvent étre établis avec les travaux traitant de la « réification
de I’émergence » dans les modeles orientés agents [9]. Elle se distingue en re-
vanche de la modélisation hybride dans laquelle des modeles microscopique et
macroscopique sont liés par des relations de production-utilisation de données
et dans laquelle chaque modele est supposé définir adéquatement le systéeme a
un niveau d’observation donné [13].

L’approche proposée dans cet article consiste donc a modéliser, du point
de vue des agents, la fagon dont une organisation émerge & partir de leurs in-
teractions et, du point de vue du systeme, les contraintes imposées aux agents
par l'organisation ainsi que les propriétés émergentes. La dynamique des or-
ganisations se réalisant dans un systeme étant spécifiée a différents niveaux
d’observation, cette méthode de modélisation est qualifiée de « multiniveau ».

Cette méthode a été initialement développée pour répondre a un probleme
de modélisation dans le domaine de la biologie [28]. Cependant elle peut étre
appliquée a la problématique du controle des systemes complexes ; un exemple lié
au routage de véhicules autoguidés est présenté dans la section 5.2. Mais avant
tout, les concepts fondamentaux sont présentés, puis I’architecture de 'approche
multiniveau proposée est détaillée.

2 Concepts fondamentaux

2.1 Systemes complexes et émergence

Un systeéme peut étre défini comme une « unité globale organisée d’interre-
lations entre éléments, actions, ou individus » [27]. On parle de systéme com-
plexe lorsque cette « unité globale » est composée de nombreux éléments inter-
agissant localement et simultanément. Les systeémes complexes peuvent étre le
siege de processus de rétroaction, d’autoorganisation ou d’autopoiese (autopro-
duction), générant des émergences au niveau macroscopique.

Le terme « émergence » est fréquemment rencontré dans la littérature re-
lative & de nombreux domaines comme la biologie, la philosophie [23], la so-
ciologie [32], I’économie [10], la conception de systéme de production [39] et
d’une maniere générale, 'étude des systemes complexes. Cependant, la défini-
tion méme de la notion d’émergence pose un grand nombre de problématiques
non résolues. Bien que dans la suite de cet article une définition volontairement
« naive » et générale, i.e., admise par I’ensemble des chercheurs s’intéressant a
ce concept, est adoptée, il semble important de revenir sur les points importants
permettant de spécifier cette notion.

Toute définition du concept d’émergence débute généralement par la citation
de la maxime suivante, attribuée a Aristote : « la totalité est plus que la somme
des parties » [4]. Cette maxime pose la non-équivalence entre les propriétés
de « parties » ou composants pris indépendamment et les propriétés résultant



de linteraction de ces mémes composants, formant un « tout » ou systéme.
L’émergence est donc le processus par lequel un systéme acquiert de nouvelles
propriétés ne pouvant étre expliquées ou déduites par la seule connaissance de ses
parties. Cette idée est formalisée par [5] de la maniére (ici simplifiée) suivante :
soit un ensemble de structures* Si, une fonction obs; permettant d’observer
certaines propriétés de S1. De plus, on suppose que les éléments de S; peuvent
interagir. On pose Sz = R1(S1) ol Ry est le résultat du processus d’interactions
des structures de niveau 1 et Sy est un ensemble de structures de niveau 2. Soit
obss, une fonction d’observation permettant d’observer certaines propriétés de
Sa. P est une propriété émergente de Ss si et seulement si P € obsy(S2) mais
P ¢ 0bs1(S1). Cette définition est généralisable a tout ensemble de structures
de rang N.

Bien que cette définition pose le probleme de 'existence de nouvelles pro-
priétés « triviales® » et qui ne devraient donc pas étre considérées comme émer-
gentes au sens ou 'entendent par exemple [24], elle semble intéressante dans le
cadre de notre problématique. En effet, elle intégre la problématique des diffé-
rents niveaux d’observation d’un systeme, i.e., d’une hiérarchie de structures,
et souligne 'importance de l'interaction dans le processus d’émergence.

Notons de plus que 'on distingue généralement deux types d’émergence :
forte et faible. Les définitions de I’émergence forte sont relatives a ’apparition
de nouvelles propriétés dans le systeme a un niveau de complexité donné, in-
dépendamment de toute observation. En d’autres termes, ’apparition de ces
propriétés ne peut (et ne pourra jamais) étre prédite (et inversement expliquée)
a l'aide de connaissances relatives aux propriétés du systéme a un niveau de
complexité inférieur. D’autres définitions, telle celle de Baas, sont relatives a
la difficulté pour un observateur, de qualifier les causes de cette apparition (et
inversement de la prédire). La propriété observée est donc subjectivement consi-
dérée comme émergente. On parle alors d’émergence faible.

2.2 Modélisation et simulation orientées agent

Parmi les paradigmes de modélisation et de simulation des systemes com-
plexes, I'approche « orientée agent » se distingue par son applicabilité a de
nombreux domaines et sa facilité de mise en ceuvre [7]. Cette approche repose
sur un ensemble de concepts et de méthodes développés dans le cadre des re-
cherches sur les systémes multi-agent (SMA) [15, 47]. [12] notent que dans le
cadre de la modélisation/simulation orientée agent, trois instances du concept
d’agent sont manipulées : les « agents réels » vus comme des entités pouvant étre
observées dans le systéme étudié (notion proche de celle d’acteur), les « agents
conceptuels » constituant une formalisation des agents réels a 1’aide des notions

4. Le terme « structure » est une abstraction pour désigner, par exemple, les notions de
systeme, d’organisme, etc.

5. S’il est aisé de déterminer des exemples d’« émergence triviale », e.g., le fait qu’il soit
possible de s’asseoir et de se maintenir & une certaine distance du sol sur une chaise mais que
cela soit en revanche impossible sur les atomes, pris indépendamment, qui constituent cette
méme chaise, le probléeme de la définition de la notion de trivialité est tout sauf trivial. Le
lecteur intéressé par ce probléme peut se référer a [17].



relatives aux SMA (communications, interactions, etc.) et enfin les « agents
informatiques » ou « agents computationnels » , implémentations des agents
conceptuels exécutables dans un environnement de simulation donné. Ce cadre
méthodologique permet ainsi de concevoir des modeles émergents en manipulant
des concepts ayant une sémantique bien définie.

Ainsi, un agent est un systéeme capable de percevoir, et éventuellement de
se représenter partiellement 'environnement dans lequel il est situé, d’agir dans
celui-ci et de communiquer avec d’autres agents. De plus, un agent possede
éventuellement des ressources propres et des objectifs a satisfaire. De nombreuses
architectures d’agent (e.g., modulaire, de subsomption, compétitive, etc.) ont
été développées ainsi que diverses méthodes et langages de communication (e.g.,
KQML [16]) adaptés & des problématiques variées. Un SMA est ici défini comme
un ensemble d’entités B, situées dans un environnement E, avec A C B un
ensemble d’agents interagissant selon une certaine organisation 6.

Un modele orienté agent est un modele émergent permettant de simuler
les interactions d’individus dans un espace fini. L’activité de modélisation pro-
prement dite consiste a concevoir un SMA qui, exécuté (simulé), permet de
reproduire certaines régularités propres au systeme modélisé.

Implémenter efficacement un SMA n’est pas chose aisée : l'intégration des
standards de communication, des mécanismes d’exécution adéquats, etc., sont
autant de probléemes a résoudre pour le développeur. De nombreuses plates-
formes comme JADE 7 ou MADKIT ® ont vu le jour afin de simplifier le dévelop-
pement, le déploiement et I’exécution de SMA. De plus, certaines plates-formes,
comme NETLOGO ? ou TURTLEKIT [25], sont dédiées & la simulation et per-
mettent au non-spécialiste d’implémenter et d’exécuter facilement un modele
orienté agent. En revanche, ces plates-formes imposent des contraintes fortes
sur I'architecture des agents et leur exécution ; ainsi, le choix de I'une ou 'autre
plate-forme peut étre un probléme en soit [31].

3 Organisation multiniveau d’un systéme

Une organisation est définie par Edgar Morin comme « 'agencement de
relations entre composants ou individus qui produit une unité complexe ou sys-
téme, dotée de qualités inconnues au niveau des composants ou individus » [27].
L’organisation au sein d’un systéme permet ’émergence de nouvelles propriétés
mais en revanche, elle contraint le comportement des éléments qui la constituent.
Si 'on consideére par exemple une organisation sociale, ses contraintes propres
pourraient étre définies comme 1’ensemble des lois, coutumes, habitudes sociales
qui la régissent et ses propriétés émergentes seraient sa culture, sa science, etc.

Dans les modeles organisationnels et méthodologies de conception de sys-
temes multi-agent centrées sur les organisations, les propriétés et contraintes

6. Cette problématique est traitée dans la section suivante.
7. http ://jade.tilab.com

8. http ://madkit.org

9. http ://ccl.northwestern.edu/netlogo/



propres & une organisation ne sont généralement pas énoncées spécifiquement et
ne sont pas considérées comme des notions spécifiant I’organisation mais comme
des propriétés émergentes. Notons cependant que dans le modele MOISE, la no-
tion de role est exploitée pour « contraindre les comportements individuels des
agents » [19].

Plus généralement, ces modeles permettent de structurer 1’activité des agents
en utilisant des concepts comme les groupes ou les roles. Par exemple, une
organisation sera arbitrairement décrite par ’ensemble des roles que les agents
peuvent prendre dans un groupe, les interactions possibles entre roles, etc. [14].
L’organisation est spécifiée a un niveau d’observation donné.

Cependant d’un point de vue pratique, les propriétés émergentes et les
contraintes propres a une organisation donnée peuvent étre observées et donc
connues. Il semble donc intéressant d’intégrer cette connaissance dans les mo-
deles émergents. Pour conserver le caractére émergent du modele, cela suppose
également d’intégrer les conditions permettant a cette organisation de naitre,
de se perpétuer et de mourir. Ainsi, une stratégie d’agentification du concept
d’organisation est proposée.

3.1 Agentification d’une organisation

Le comportement des constituants d’un systéme (agents, objets) dépend des
propriétés émergentes de celui-ci. Le tout, dépendant des parties, rétroagit donc
sur les parties, celles-ci devenant dépendantes du tout. Cette relation de codé-
pendance entre le tout et les parties a été étudiée par des chercheurs de dif-
férents horizons [27, 43] et a semble-t-il inspiré les concepteurs de systémes
multi-agent [15] mais n’a pas débouché sur une réelle remise en cause des pa-
radigmes de modélisation. Cet article propose d’adopter une vision multiniveau
des systemes et donc des organisations se réalisant en eux et par eux.

Cette approche, qui considére qu'une organisation, une fois créée, possede
une « vie » propre, suppose de considérer une organisation, non plus seule-
ment comme une structure, mais également comme un agent. Un tel agent
est appelé agent-organisation et un agent pouvant intégrer une organisation,
agent-entité. Un agent-organisation doit étre capable d’une communication « in-
terne », i.e., avec les agents-entité constituant l’organisation, et « externe »,
i.e., avec d’autres agents-organisation. Son comportement dépend a la fois de
ses constituants (qui spécifient les conditions dans lesquelles certaines propriétés
émergent), des autres agents-organisation et bien sir, de la dynamique propre
a Porganisation (modélisation des contraintes et des propriétés émergentes).
Notons que différents types d’agents-entité et d’agents-organisation peuvent in-
teragir au sein d’'un méme systeme.

Ces notions d’agent-entité et d’agent-organisation ne sont en aucun cas abso-
lues mais relatives, encore une fois, au niveau d’observation du systeme. Bien que
les idées d’agent-organisation et de hiérarchie d’agents Entité et Organisation
soient assez proches des concepts d’holon et d’holarchie [21, 1], dans cet article
un vocabulaire purement « agent » sera employé. En effet, un agent-organisation
est essentiellement défini par un cycle de vie particulier qui conditionne son exis-



tence méme (section suivante). Toutefois, dans un premier temps, pour faciliter
la compréhension de la méthode et son implémentation, ne seront considérés
que des systemes observés a deux niveaux, macroscopique et microscopique,
correspondant aux agents-organisation et agents-entité.

Il ne s’agit pas ici de soutenir un point de vue plutét qu’un autre sur la
nature des organisations ou l’organisation de la nature, mais de proposer une
solution pratique aux problémes que rencontrent le modélisateur de systémes
complexes, partiellement connus a divers niveaux d’observation, et le concepteur
de systemes artificiels, a la structure et aux objectifs complexes et évolutifs.
Ainsi, un agent-organisation peut étre vu comme un agent « virtuel », c’est-a-
dire n’ayant pas d’équivalent dans le systeme étudié, au niveau d’observation
des constituants et de I’émergence de nouvelles propriétés, et réel au niveau
d’observation considérant le systéme comme un tout.

La dynamique des organisations dans un systeme complexe peut étre chao-
tique, stochastique, en un mot difficile & déterminer. Ainsi, les conditions dans
lesquelles de nouvelles propriétés émergent peuvent étre, elles aussi, difficiles a
déterminer si ’on ne connait pas, ou si I’on ne prend pas en compte le comporte-
ment des constituants du systéeme. Dans cette approche, il n’est pas nécessaire de
modéliser totalement ces comportements (il a été dit que cela pouvait présenter
certaines difficultés, notamment pratiques), mais il est en revanche nécessaire de
modéliser les interactions entre les agents. Ce propos peut sembler paradoxal, les
relations entre constituants étant justement « le terreau » d’une organisation.
Il faut donc clarifier la notion assez floue de « modélisation des interactions ».
Il s’agit de la modélisation de I’ensemble des actions réciproques susceptibles de
modifier le comportement des autres agents [15]. La stratégie de déplacement
d’agents cherchant & s’éviter tout en voulant atteindre un but est un exemple
typique d’interaction qui sera traité dans la section 5.2.

Cette méthode s’appuie donc sur deux aspects des systémes : l'interaction
et 'organisation, et situe ces deux concepts a des niveaux différents du point de
vue de I'observateur et du modélisateur : aux niveaux microscopique et macro-
scopique (figure 2). La notion de « conditions nécessaires » & l'existence d’une
organisation a été évoquée précédemment. Ces conditions portent sur certaines
propriétés du systeéme et permettent a un agent-organisation de déterminer si
une propriété particuliere peut émerger et comment.

3.2 Cycle de vie d’un agent-organisation

D’un point de vue pratique, un agent-organisation est créé par des agents-
entité lorsque ceux-ci constatent que I’état de leurs relations est compatible avec
les conditions de naissance de I’organisation qu’il représente. L’ agent-organisation
peut par la suite évoluer (e.g., en intégrant de nouveaux agents, en développant
de nouvelles contraintes et propriétés émergentes) ou mourir en fonction de I’état
des relations entre agents. Les agents-entité inteégrent les connaissances liées a la
naissance des organisations qu’ils peuvent constituer et les agents-organisation
les connaissances liées a la vie et a la mort de 'organisation qui leur est propre.

Le cycle de vie de I'agent-organisation peut donc se résumer aux activités
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Figure 2. Concepts manipulés aux niveaux microscopique et macroscopique dans
la méthode de modélisation proposée

suivantes : (1) vérifier que les contraintes définissant ’organisation sont vérifiées
(en d’autres termes, vérifier que lorganisation existe encore); (2) calculer les
propriétés émergentes en fonction de 1’état des relations entre agents au sein
de l'organisation et entre 1’agent-organisation et les autres agents-organisation ;
(3) communiquer le résultat de ces calculs aux agents concernés (figure 3). Le
calcul d’une propriété émergente est intimement lié & I’application. Ainsi, dans
I’exemple développé dans la section 5.1, la valeur la propriété émergente consi-
dérée (la température) est une fonction du nombre d’agents-entité (larves d’in-
sectes) dans l'organisation (un agrégat).

L’agent-organisation n’est pas seulement un simple superviseur ou observa-
teur du systeme comme peut le laisser supposer la définition du cycle de vie de
I’agent-organisation et I'utilisation du terme « communiquer ». En effet, com-
muniquer la valeur d’'une propriété permet a 1’agent-organisation de rétroagir
sur le comportement des agents-entité (si leurs comportements dépendent de
cette propriété).



Calcul des
propriétés émergentes

Vérification
des contraintes

Diffusion des
propriétés émergentes

Figure 3. Cycle de vie d’un agent-organisation

4 Implémentation et problématiques

La méthode de modélisation, introduite dans la section précédente, vise a
résoudre un ensemble de problemes pratiques mais peut, par ailleurs, en poser
d’autres liés a I'implémentation d’un tel modele. Certains d’entre eux sont abor-
dés dans cette section et des pistes de réflexion, basées sur des travaux antérieurs,
sont proposées pour les résoudre. Par la suite, une stratégie d’implémentation,
basée sur des méthodes de communication stigmergique, est indroduite.

4.1 Problématiques d’implémentation
4.1.1 Synchronisation des agents

Le cycle de vie d’un agent-organisation, a été décrit sans avoir été relié au
cycle de vie des agents-entité composant 1’organisation. Pour implémenter un
systeme basé sur une telle méthode, il faut spécifier comment ces cycles de
vie peuvent se synchroniser. Il semble pertinent de s’inspirer du concept de
« société de modeles » permettant de faire collaborer des modeles hétérogenes
dans un méme systeme [8]. Dans cette approche, les modeles sont « agenti-
fiés » et les agents-modéle ainsi constitués produisent et utilisent des résultats
locaux ou « artefacts » pour construire des patterns, c’est-a-dire des composi-
tions d’informations permettant de comprendre le comportement du systeme.
Un agent-modele exécute le modele qu’il encapsule tant qu’il dispose des données
nécessaires pour le faire.

Il s’agit d’un mode de synchronisation sans doute trop « basique » car dans
I’approche multiniveau, le probléme de la synchronisation des cycles de vie des
différents agents vient du fait que le comportement de ’organisation est copro-
duit par I'ensemble des agents-entité qui la composent et 1’agent-organisation.
Ce probleme semble particulierement crucial dans le cadre de systemes s’exé-
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cutant en temps réel et pour lesquels une discrétisation du temps n’est pas
possible.

4.1.2 Efficacité des simulations

Le principal probleme lié & lefficacité d’exécution d’un tel modele est la
quantité de messages potentiellement échangés pour observer (monitorer) le
systeme. En effet, ’agent-organisation doit pour calculer ses propriétés émer-
gentes, connaitre 1’état de 1'organisation et donc l'observer. Les recherches vi-
sant & élaborer des méthodes efficaces de monitoring portent essentiellement
sur des systemes dans lesquels des agents cognitifs sont physiquement distribués
et communiquent intensivement pour atteindre leurs objectifs [20]. Dans le cas
de simulations multi-agent, les problématiques sont différentes et des travaux
ont montré que des approches organisationnelles permettent un monitoring ef-
ficace [18].

L’approche proposée dans [29] est basée sur le concept de report based moni-
toring dans lequel chaque agent reporte son état & un superviseur [46]. Cepen-
dant, faut-il réellement observer chaque agent pour calculer la valeur d’une pro-
priété émergente ? En d’autres termes, I'information a observer est-elle « véhi-
culée » par tous les agents ou par un sous-ensemble d’entre eux 7 Cette méthode
d’observation est basée sur la notion de groupe. Un groupe est défini comme un
ensemble d’agents qui contiennent les informations nécessaires au calcul d’une
propriété. Les agents adherent volontairement aux groupes. Ils doivent donc
s’autoobserver pour déterminer s’ils doivent rejoindre, quitter ou rester dans un
groupe. Un systeme a base de regles, permettant de faciliter la conception de la
phase d’autoobservation, a été proposé. Un ensemble de regles, représentant une
observation particuliere et spécifié par le modélisateur/observateur, est évalué
a chaque pas de simulation. Un agent appartient a un groupe st et seulement
st ’ensemble des regles définissant le groupe est positivement évalué. Dans le
cadre de la méthode de modélisation proposée dans cet article, les regles d’au-
toobservation pourraient étre intégrées dynamiquement dans les agents-entité
par des agents-organisation et non par le modélisateur.

4.2 Une stratégie d’implémentation stigmergique

Dans cette section, une stratégie d’implémentation du modele multiniveau
basée sur la notion de stigmergie est introduite. La stigmergie est une méthode
de communication indirecte utilisant ’environnement comme medium [6]. Les
individus communiquent en modifiant localement, dans I’espace et le temps,
leur environnement. D’abord étudiée en entomologie (les fourmis et les termites
notamment utilisent ce type de communication), la stigmergie a été utilisée dans
des algorithmes d’optimisation, basés sur le comportement de fourragement des
fourmis [11]. Nous nous plagons ici dans le cadre de SMA pour lesquels le temps
et ’espace sont discrétisés et I’exécution des agents est synchronisée. Cela signifie
que 'environnement est découpé en cellules, et qu’a chaque pas d’exécution, un
ordonnanceur autorise chaque agent a exécuter une partie de son cycle de vie.
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Concretement, et dans le cadre des SMA, les agents communiquent en dif-
fusant des signaur et en déposant des marques dans ’environnement. Un si-
gnal est une propriété environnementale se propageant selon une loi qui lui est
propre. Une marque est un signal ne se propageant pas et au temps de vie
éventuellement limité. Par exemple, il est possible d’associer a chaque cellule
un ensemble de wariables d’environnement. Chaque variable d’environnement
possede trois parametres : sa valeur, un coefficient de diffusion et un coefficient
d’évaporation. Le coefficient de diffusion représente la proportion de la valeur de
la variable d’environnement qui sera répartie équitablement entre les voisins de
la cellule au pas d’exécution suivant. Le coefficient d’évaporation représente la
proportion de la valeur de la variable d’environnement (apres diffusion) qui sera
perdue par la cellule au pas d’exécution suivant. Les agents doivent bien stir
disposer d’effecteurs leur permettant de manipuler des variables d’environne-
ment. Le comportement d’une variable d’environnement s’inspire de celui d’une
phéromone et permet, par exemple, de modéliser la dynamique d’un systeme
complexe sous la forme d’un réseau d’automates cellulaires. Il est & noter que
le comportement des variables d’environnement peut étre modifié en intégrant
des notions comme la saturation.

Cette stratégie d’'implémentation repose sur 'existence d’un signal ou d’une
agrégation de signaux et de marques permettant d’induire localement la ou les
propriétés responsables d’une émergence a un niveau d’observation plus élevé.
Ces signaux peuvent représenter certaines réalités du systeme étudié, e.g., un
champ de potentiels, ou peuvent étre introduits artificiellement dans le modele.

Soit O, 'ensemble des organisations auxquelles un agent-entité peut appar-
tenir et Fp un ensemble de fonctions conditionnant l'existence d’organisations
de O (ces fonctions sont appelées « fonctions de conditionnement »), tels qu’il
existe une application surjective de O vers Fp 0. Cependant, pour simplifier
la notation, dans la suite de cet article nous considérerons que cette applica-
tion est bijective (une fonction de Fp ne conditionne lexistence que d’une seule
organisation de O).

Ainsi, formellement, on pose l'existence d’un ensemble de fonctions condi-
tionnant la création des différents agents-organisation, i.e.,

Yoe O,Nece E, f,: V(c)— {T,L} (1)

ou f, est la fonction de conditionnement de 1’organisation o, E représente 1’en-
semble des cellules de I'environnement et V'(¢) représente I’ensemble des valeurs
des variables d’environnement de la cellule c. Les fonctions de conditionnement
sont implémentées dans chaque agent-entité; en revanche, ’évaluation de ces
fonctions dépend de ’état des variables d’environnement de la cellule dans la-
quelle se trouve I'agent et non de 1’état de I’agent lui-méme.

Cependant, il existe un risque que plusieurs agents-organisation soient créés
pour une méme organisation. Ce probleme peut étre résolu en analysant de ma-
niere systématique I’ensemble des cellules de ’environnement, ce qui peut étre

10. La notion de « type d’organisation » pourrait étre utilisée pour désigner I’ensemble des
organisations partageant une méme fonction de conditionnement.
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problématique si le nombre de cellules est élevé. En revanche, un algorithme
d’analyse de I'environnement plus efficace peut étre utilisé si ’'on pose la condi-
tion suivante : une organisation ne peut s’exprimer que dans une partie continue
de l’environnement, i.e., dans un continuum de cellules ou « ilot ». Cette condi-
tion peut paraitre restrictive si ’on se limite a I’idée de I’environnement comme
« espace géographique ». En effet, ’environnement peut représenter de maniére
plus générale I’espace topologique ' dans lequel interagissent les agents ou en
d’autres termes, le « contexte d’interaction » des agents, pouvant intégrer des
dimensions immatérielles, e.g. relatives aux caractéristiques sociales ou « psy-
chiques » des agents (objectifs, intentions, etc.). Formellement, cette condition
peut s’écrire sous la forme :

Yoe O,Ve e Esi fo(V(e) =T 5
alors, V' € E — Tloty(c), fo(V(<) = L (2)

ott Ilot,(c) représente 'ensemble des cellules au voisinage étendu'? de c et c
elle-méme, tel que,

V" € Iloty(c), fo(V(") =T (3)

La fonction d’analyse de environnement (analyse Environnement) exécu-
tée séquentiellement par chaque agent-entité est présentée dans ’algorithme 1.
Dans cet algorithme, m, est une marque (variable d’environnement ne se dif-
fusant pas) a la durée de vie limitée & un pas d’exécution, représentant le fait
qu’une cellule ait été analysée durant le pas courant. Si la fonction de condition-
nement retourne T alors 'algorithme est exécuté récursivement pour I’ensemble
des cellules au voisinage de ¢ (Voisins(c)).

Lorsqu’'un agent-entité exécute analyseEnvironnement(c,o), si la fonction
retourne un ensemble de cellules non vide, alors 'agent crée 1’agent-organisation
correspondant a I'organisation o et lui transmet ’ensemble retourné ainsi que son
identifiant (algorithme 2). L agent-organisation pourra ainsi rétroagir sur les
agents faisant partie de I'organisation qu’il représente en modifiant les variables
d’environnement des cellules ol se « situe » 'organisation. L’ agent-entité créant
un agent-organisation prend le role de représentant de 1’ agent-organisation. Aux
pas d’exécution suivants, 1’agent-organisation réifiant ’organisation o se substi-
tue a son représentant, dans sa phase de vérification des contraintes propres a
Porganisation, pour l'analyse de Uenvironnement (mais seulement pour l'orga-
nisation o). Si analyse Environnement(c,0), ou ¢ représente la cellule du repré-
sentant de I’agent-organisation, retourne I’ensemble vide, alors ce dernier « se
suicidera ». De plus, la stratégie d’ordonnancement suivante est imposée : les
agents-organisation exécutent leur cycle de vie prioritairement aux agents-entité.

Cependant, ce mode de vérification des contraintes peut étre peu efficace,
notamment s’il existe un turn-over organisationnel important, i.e., si des agents

11. Un espace topologique est un ensemble muni d’une structure permettant de définir la
notion de voisinage d’un élément de cet ensemble.
12. « Le voisin de mon voisin est mon voisin. »
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Entrée : La cellule ¢ sur laquelle est situé I’agent exécutant la fonction
Entrée : Une organisation o que 1’agent-entité peut intégrer
Sortie : Ilot,(c), ’ensemble des cellules ou se « situe » l'organisation
1: Tloty(c) < 0
2: si m, ¢ V(c) alors

3 V(e) < V(e)Um,

4: si fo(V(c)) =T alors

5 Iiot,(c) « {c}

6: pour tout ¢’ € Voisins(c) faire

7 Tlot,(c) + Ilot,(c) U analyseEnvironnement(c’, o)
8 fin pour

9: fin si

10: fin si

Algorithme 1. Fonction analyse Environnement : détermination de l’ensemble
des cellules dans lequel se « situe » une organisation

integrent et quittent fréquemment 'organisation. Ainsi une fonction de vérifica-
tion plus élaborée (existenceOrganisation), présentée dans I’algorithme 3 peut
étre utilisée. Cette fonction exécute récursivement analyse Environnement pour
chacune des cellules non vides de Ilot,(c), i.e., contenant au moins un agent-
entité. Elle met a jour 'identifiant du représentant et I’ensemble des cellules ot
se « situe » 'organisation si I'existence de 'organisation est confirmée. Dans
le cas contraire, I’agent-organisation se suicide. L’utilisation de ce mode de vé-
rification des contraintes peut se traduire par une efficacité moindre si le cotut
d’exécution moyen de la fonction existenceOrganisation est supérieur au cott
de destruction puis de création d’un agent-organisation.

Entrée : La cellule ¢ sur laquelle est situé I’agent-entité exécutant la fonction
Entrée : L’ensemble O des organisations que 1’agent-entité peut intégrer

1: pour tout o € O faire

2:  llot,(c) < analyseEnvironnement(c, o)

3:  si Iloty(c) # () alors

4: Créer un nouvel agent-organisation pour o avec Ilot,(c) et identifiant

de I'agent-entité exécutant la fonction comme parametres
5. fin si
6: fin pour

Algorithme 2. Fonction creationAgentsOrganisation : création d’agents-
organisation si cela est nécessaire

Cette stratégie d’implémentation reposant sur la stigmergie pour, d’une part
déterminer si une organisation existe, et d’autre part déterminer comment cette
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Entrée : L’identifiant a du représentant de 1’agent-organisation au pas d’exé-
cution précédent

Entrée : La cellule ¢ sur laquelle est situé le représentant de 1’agent-organisation
exécutant la fonction

Entrée : L’organisation o que représente 1'agent-organisation

Entrée : Ilot,(c), 'ensemble des cellules ou se situait l'organisation au pas
d’exécution précédent

Sortie : L’identifiant a du représentant de I'agent-organisation au pas d’exécu-
tion courant

Sortie : Ilot,(c), 'ensemble des cellules ol se situe 'organisation au pas d’exé-
cution courant

1. Tlot! (c) < analyseEnvironnement(c, o)

2: si Ilot! (c) = () alors

3:  si Iloty(c) — {c} = 0 alors

4: Se suicider

5:  sinon

6: Choisir une cellule non vide ¢’ de Ilot,(c). Soit o’ I'identifiant de I'un

des agents-entité présents dans ¢’

7: a, Ilot,(c) + existenceOrganisation(a’,c’, o, Ilot,(c) — {c})
8  finsi

9: sinon

10:  Ilot,(c) « Ilot!(c)

11: fin si

Algorithme 3. Fonction existenceOrganisation : vérification de l’existence de
l’organisation

organisation rétroagit sur ses constituants, permet de modéliser efficacement,
i.e., en limitant au maximum les informations échangées entre agents, les dif-
férentes phases de la « vie » d’un agent-organisation : naissance, vie et mort.
Dans le cadre d’un langage de programmation objet comme Java™, les fonc-
tions présentées dans cette section peuvent étre facilement découplées du code
des différents agents eux-méme, en utilisant des méthodes « statiques », i.e., ne
dépendant pas du contexte d’exécution des agents.

5 Illustrations
Deux illustrations du concept de modélisation multiniveau sont présentées
dans cette section. La premiere a trait a la biologie tandis que la seconde propose

une ébauche de solution au probleme du routage de véhicules autoguidés dans
un environnement complexe et incertain.
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5.1 Application a I’entomologie médico-légale

L’idée originelle de ce travail vient d’un probleme lié & la modélisation du
comportement thermique des masses de larves de dipteres nécrophages. Ces
larves sont le matériel de base de I'entomologie médico-légale, dont 1'une des
applications est la détermination de la date de la mort d’un individu, en fonc-
tion des insectes nécrophages retrouvés sur le corps. Pour dater la mort d’une
personne, l'expert entomologiste cherche a déterminer le taux de développe-
ment accumulé par des insectes au moment de la découverte du cadavre. Ce
taux est principalement dépendant de la température ressentie par les insectes
au cours de leur vie [34]. Pour simplifier, plus ’environnement est chaud, plus
I'insecte se développe rapidement. Cependant, sauf dans le cas d’un environne-
ment controlé, il est extrémement difficile de connaitre la température ressentie
par un insecte : celle-ci est généralement fonction de la température ambiante,
des caractéristiques thermiques du cadavre mais aussi du comportement grégaire
des larves.

40 T T T T T T LT T T
¢ . température max .
* - *
*
35 - —
*
)
]
jv/ 30 + * o —
~
= .
g .
& 251" .
g 0 R
3 .
‘0
20 f¢ -
o *
15 | | | | | | | | |

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
masse (g)

Figure 4. Température maximale observée dans des agrégats

Cette grégarisation est a l’origine d’un dégagement de chaleur, signalé dans
de nombreux articles comme une source importante d’erreur dans I’estimation
de lintervalle post-mortem (e.g. [22]). La température & 'intérieur d’une masse
de larves peut en effet étre de plusieurs dizaines de degrés supérieure & celle de
I’environnement et pourtant aucune méthode ne permet aujourd’hui de prendre
en compte ce phénomene. Expérimentalement, il est en effet extrémement dif-
ficile de mesurer la quantité de chaleur émise par une unique larve mais cette
grandeur est quantifiable a ’échelle des masses de larves. C’est ce constat expéri-
mental qui a motivé la mise en place de la méthode de modélisation multiniveau
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proposée dans cet article.

Ainsi, dans le cadre de cette méthode, les comportements thermiques ne
sont plus spécifiés au niveau de l'individu (un agent-entité) mais de agrégat
(agent-organisation). La dynamique des agrégats (naissance, vie, mort) est dé-
finie & partir des interactions entre larves, et de I'agrégat lui-méme & partir des
connaissances que l'on a de telles organisations (contraintes liées a 'acces a la
nourriture, augmentation de la température et diffusion de la température en
fonction de la masse et de la topologie de 'agrégat, dégradation de I’environ-
nement, etc.). Le modele a été implémenté selon la méthode présentée dans la
section 4.2. Cependant, la fonction de vérification des contraintes présentée dans
I’algorithme 3 n’a pas été utilisée.

Il a ainsi été possible de mesurer la quantité de chaleur dégagée par les
agrégats en fonction de leur masse (figure 4) et de reproduire un dégagement
similaire dans les simulations (figure 5). Sur la figure 5, nous observons la tem-
pérature ressentie par six larves choisies aléatoirement dans un agrégat. Cette
température correspond a la température du cadavre tant que I’agrégat n’est
pas formé (jusqu’a 'heure 9). Une fois Pagrégat constitué, une dynamique ther-
mique apparait durant laquelle la température se stabilise autour de 35 °C.
Cette dynamique s’éteint apres 57 heures, lorsque les larves quittent l'agrégat
qui se dissout alors.
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Figure 5. Température ressentie par 6 agents-entité choisis aléatoirement

Méme si ce modele doit encore étre affiné et validé pour étre utilisé dans le
cadre d’enquétes criminelles, il constitue d’ores et déja un outil de simulation
intéressant et fonctionnel : des scénarios complexes intégrant plusieurs milliers
d’agents-entité de différents types, i.e., représentant des insectes de différentes
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especes, comme celui présenté ci-dessus, peuvent étre simulés efficacement. Le
lecteur intéressé pourra se référer a [29, 28, 44] pour plus de détails sur les
méthodes mises en ceuvre dans le cadre de cette application.

5.2 Application au routage de véhicules autoguidés

Pour illustrer ce propos au niveau industriel, nous nous placons dans le cadre
couramment étudié [33, 40, 36] du routage des véhicules & guidage automatique
(AGV) ou véhicules autoguidés. Dans cette section, une implémentation de I’ar-
chitecture multiniveau, ainsi que ses apports potentiels pour de telles probléma-
tiques, sont présentés.

5.2.1 Présentation du contexte

Un véhicule autoguidé est une unité mobile de manutention a déplacement
automatique. En général, spécifique aux objets qu’il manipule, un AGV peut se
mouvoir dans tout type d’environnement et ses modes de guidage sont variables
(e.g., filoguidage, optoguidage, guidages laser, magnétique, etc.).

Les systemes industriels intégrant ce type de véhicule sont habituellement
décissionnellement centralisés et les comportements des AGV déterministes.
Ces véhicules n’y ont aucune capacité de coopération et d’autonomie, méme si
quelques expériences ont déja permis de les rendre interactifs. Bien qu’il puisse
sembler naturel d’établir un systeme de controle hiérarchique dans des systemes
(entreprises) eux-méme organisés hiérarchiquement, [39] soulignent les difficultés
que rencontrent ces systemes dans des environnements complexes et incertains
(e.g., conjoncture économique peu prévisible, variabilité des besoins, etc.). De
plus, les perturbations possibles a tous les niveaux de la chaine, ainsi que les
réactions correspondantes & déclencher sont difficilement anticipables et/ou mo-
délisables. Et, une maintenance évolutive, méme élémentaire (e.g., ajout, modifi-
cation, suppression de ressources, etc.), est peu évidente & mettre en ceuvre [42].

Ces systemes présentent des problemes de fiabilité et de robustesse qui
peuvent étre solutionnés par des architectures plus réactives basées sur 1'idée
de controle hétérarchique. Les relations hiérarchiques sont transformées en re-
lations d’égal a égal et les AGV acquierent plus d’autonomie. Plusieurs tra-
vaux, souvent inspirés du vivant [39], ont permis de mettre en place de telles
structures. Mais '« indépendance » des AGV n’est généralement pas propice
a l'utilisation d’informations globales et des conflits locaux sont susceptibles
d’apparaitre, pour lesquels une résolution n’est pas aisée. En effet, la somme
des objectifs de chacun des AGV n’est pas nécessairement égale au but du sys-
teme global, pouvant étre en constante évolution. Enfin, méme s’ils sont basés
sur les principes d’autoorganisation et d’apprentissage, ces systemes de controle
ne permettent pas toujours de garantir les performances minimales du systeme
global lors de situations de crise ou imprévisibles [42].
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5.2.2 Modeéles existants

Une grande majorité des modeles de controle de véhicules autoguidés est
basée sur le principe de controle hiérarchique. E.g., [33] proposent que l’envi-
ronnement soit équipé de capteurs (e.g., des caméras) reliés & un systéme central
capable de calculer les chemins optimaux (en prenant en compte les congestions
par exemple) et de retransmettre ces informations aux véhicules concernés. Ce-
pendant, les algorithmes de résolution proposés ne prennent pas en compte
I’ensemble des données du probleme.

Dans [36], des capteurs sont directement positionnés sur les AGV mais le
systéme de controle central est quant a lui inspiré des systémes biologiques (ou
Biological Manufacturing Systems) et plus particulierement du comportement
de fourragement des fourmis. Les AGV sont assimilés & des fourmis se déplacant
selon un gradient de phéromones. Il est possible d’effectuer des émulations (i.e.,
des simulations informatiques & vitesse accélérée) pour déterminer les chemins
optimaux de chacun des AGV. Les AGV regoivent alors leur « plan de route » et
si 'un d’eux pergoit un probleme, une nouvelle phase d’émulation est exécutée
pour réorganiser le routage. On pourrait parler de controle semi-hétérarchique
pour désigner ce type d’approche car bien que la planification du routage soit
centralisée, les AGV ont un role d’« observateur actif ».

L’inspiration du vivant se retrouve également dans les diverses formes de
controle hétérarchique. [38] proposent une approche stigmergique du routage
des AGV en utilisant des champs magnétiques pour implémenter dans un sys-
teme réel des « variables d’environnement » (principe des phéromones). Ainsi,
contrairement aux approches précédentes, il n’existe pas de chemin prédéter-
miné : les AGV sont totalement autonomes dans les choix de leurs trajets. Pour
s’orienter, les AGV sont attirés par les champs magnétiques émis par les ate-
liers qu’ils doivent desservir et émettent des champs répulsifs afin d’éviter les
collisions et favoriser une bonne répartition des taches. C’est I’existence de ces
champs et la sensibilité des AGV & ceux-ci qui caractérisent le controle hétérar-
chique. Ainsi, un AGV disponible et percevant un champ attractif le remonte
jusqu’a la source et empéche en parallele ses semblables de faire de méme, en
émettant un champ répulsif. Cela permet, en théorie, d’éviter d’avoir plusieurs
AGV affectés pour une méme tache. Cependant, des conflits peuvent émerger
entre AGV et les performances du systéme peuvent en souffrir. De méme, dans
le pire des cas, les AGV peuvent rester bloqués, provoquant des congestions
devant étre réglées par un agent (typiquement un opérateur) extérieur. Pour
résoudre ce probleme, Ueda propose d’introduire des AGV a rationalité limitée,
dont le comportement est partiellement aléatoire. Le systéme doit cependant
étre calibré afin de déterminer le nombre optimal d’AGV semi-rationnels & in-
troduire. En effet, 'introduction d’un nombre trop important d’AGV de ce type
peut dégrader considérablement les performances globales du systéme.
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5.2.3 Approche multiniveau

Une perspective d’implémentation de I’approche multiniveau est présentée
dans cette section. A la frontitre entre les approches hiérarchique et hétérar-
chique, la méthode proposée consiste a donner de 'autonomie aux AGV tout
en permettant la création d’agents-organisation capables de régir le fonctionne-
ment du systeme, ou d’une de ses parties, lors de I'apparition de perturbations.
Nous nous plagons dans le cadre de travail proposé par [38] et décrit ci-dessus :
le routage d’AGYV rationnels se déplagant dans des champs de potentiels attrac-
tifs et répulsifs. Ainsi, en mode normal, les AGV sont autonomes et peuvent
reconnaitre et desservir les ateliers en toute indépendance. En mode dégradé,
lorsqu’une modification survient (e.g., un probléme lors du déplacement d’un
véhicule, une panne sur une machine, une modification des besoins de produc-
tion, etc.), un agent-organisation est créé et tente alors de rétroagir de maniere
automatique et globale pour optimiser le fonctionnement du systeme.

L’exemple de I'apparition et de la résolution de congestions dans un tel sys-
teme est considéré. La fonction conditionnant la création des agents-organisation
peut étre définie comme suit : si un véhicule autoguidé (agent-entité) se voit dans
Uimpossibilité d’accéder a son point de destination au bout d’un temps T (ot T
est un seuil pouvant étre défini de maniére empirique ou par apprentissage)
alors il déclenche la création d’un agent-organisation. Le probleme de la syn-
chronisation des cycles de vie des agents-entité (section 4.1.1) se pose dans un
tel environnement temps réel. Un systéme de gestion des priorités pourrait étre
envisagé pour pallier cela. Cet agent-organisation, physiquement représenté par
PAGV P'ayant créé, va alors émettre un champ magnétique répulsif prédominant
tous les autres champs de I’environnement local. Proche du fonctionnement des
phéromones d’alarme de certains insectes [48], ce champ aura pour effet de faire
fuir les AGV de la congestion. La puissance de I’émission de ce signal d’alarme
peut étre définie en fonction du nombre d’AGV impliqués dans la congestion.
Ceux-ci chercheront simplement a s’échapper du champ « d’alarme » dans une
direction choisie aléatoirement. L’ agent-organisation se suicidera lorsque tous les
AGYV seront hors de portée du champ et qu’ils ne seront plus dans un état blo-
qué. L’AGV ayant créé 1’agent-organisation reprend alors son fonctionnement
normal en tant qu’agent-entité (figure 6).

Cette breve illustration permet déja de mettre en valeur les possibilités de
I’approche de contréle multiniveau dans le cadre de chaines de production. Il
est en effet envisageable de considérer autant d’agents-organisation qu’il y aura
de types d’agents-entité différents (i.e., toute machine pouvant étre considérée
comme un agent) et donc de pouvoir définir différents agents-organisation sus-
ceptibles d’interagir dans ’environnement. De plus, il sera également possible
de considérer tout produit comme un agent-entité et de générer des agents-
organisation gérant le cycle de vie des produits de cette organisation. Enfin, cette
structure semble particulierement adaptée dans le cas de chaines de productions
dans lesquelles les produits sont fortement personnalisés (mass customization),
ou un agent-organisation pourrait, par exemple, augmenter ou atténuer de ma-
niere artificielle les champs d’attraction ou de répulsion d’agents-entité ayant
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des besoins plus ou moins importants. Des travaux plus approfondis devraient
confirmer la flexibilité et la robustesse de 'approche dans le cas de modifications
(volontaires ou subies) de la production.

AGV3 AGV3

'

H

) :
Atelier a | o Atelier ¢ Ateliera | W Atelier ¢

\=/ . Y
AGVA ?)))@ CCC?AGW .-_})DD@ @?AGM

Atelier b | A [Atelier d Atelierb | A ﬂ
H )
: :
' ]

AGV2 AGV2

Naissance de la congestion Détection de la congestion par PAGV1

Création d’un agent-organisation, Résolution de la congestion

émission d’un signal répulsif

Figure 6. Illustration de ’approche multiniveau dans le cadre du routage de
véhicules autoguidés

6 Conclusion et travaux futurs

Cet article propose une méthodologie adaptée a la modélisation, la concep-
tion et le controle de systemes complexes considérés a différents niveaux d’obser-
vation, macroscopique (tout/systéme) et microscopique (parties/constituants).
Le niveau macroscopique est représenté par des agents, appelés agents-organisation,
qui : (1) calculent les nouvelles propriétés émergeant des interrelations entre les
parties et des relations entre agents-organisation ; et (2) imposent aux parties
un certain nombre de contraintes. Ces procédures de calcul et contraintes sont
définies explicitement durant la phase de modélisation. Le niveau microscopique
est représenté par des agents, appelés agents-entité, dont le comportement n’est
pas nécessairement totalement défini. Seuls : (1) les comportements et proprié-
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tés individuels permettant aux agents-entité d’interagir, et (2) les conditions de
création d’une organisation doivent étre impérativement définis.

L’objectif de cette méthode est de permettre au modélisateur d’utiliser dans
un méme modele des données provenant de différents niveaux d’observation du
systeme. Elle se distingue de approche « société de modeles » mais pourrait
s’en nourrir. Dans cette approche, plusieurs modeles, concernant par exemple
différents aspects du systeme, s’exécutent simultanément et communiquent leurs
résultats a travers des structures spécialisées pour former un résultat d’ensemble
cohérent. De méme, elle n’est pas incompatible avec les modeles organisationnels
existants mais offre un regard différent sur la notion d’organisation.

Dans le cadre de I'application présentée dans la section 5.1, les résultats ob-
tenus sont déja trés prometteurs. D’un point de vue pratique, il serait intéressant
d’implémenter ’approche multiniveau que nous proposons dans le cadre du rou-
tage de véhicules autoguidés sur une plate-forme de simulations et de comparer
ses performances & celles de 'approche proposée par exemple par [38]. D’autres
exemples d’application pourraient étre envisagés dans le cadre des systeémes de
production inspirés par le vivant (e.g., stockage de produits chimiques, controle
de 'humidité du bois, etc.). Le développement de stratégies d’implémentation
adaptées & des environnements temps réel (contrairement a ’approche stigmer-
gique présentée dans cet article) permettrait d’appliquer cette méthode & de
nombreux cas industriels. Plus généralement, il serait souhaitable de proposer un
modele d’implémentation générique et idéalement congu, par exemple, comme
une surcouche au modele organisationnel AGR (agent-groupe-role) utilisé dans
la plate-forme MadKit.

Enfin, cette méthode présente un certain nombre de problemes pratiques
qui se substituent a ceux qu’elle entend résoudre : synchronisation des diffé-
rents agents « de différents niveaux », efficacité des simulations, et sans doute
d’autres. Il est pourtant indispensable de vouloir résoudre des problemes métho-
dologiques méme si cela entraine des difficultés d’implémentation. En effet, la
complexité toujours croissante des systemes artificiels et 'importance cruciale de
mieux comprendre et maitriser la complexité des systemes naturels imposent le
développement de nouvelles méthodes de modélisation et de raisonnement per-
mettant d’acquérir une connaissance non mutilée de nos environnements tech-
nologiques et naturels.
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