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Chapitre 1

Introduction

Au cours des dernières années, les systèmes d'intelligence arti�cielle ont connu
une évolution remarquable et sont désormais intégrés dans de nombreux domaines
tels que la santé, les transports intelligents et les systèmes d'aide à la décision.
Parmi ces approches, les systèmes multi-agents occupent une place importante, car
ils permettent de modéliser des environnements complexes à travers l'interaction
d'entités autonomes capables de percevoir, raisonner et agir de manière distribuée.

Parallèlement à ces avancées, la complexité croissante des modèles d'intelli-
gence arti�cielle, en particulier ceux basés sur l'apprentissage automatique, sou-
lève des préoccupations importantes concernant la transparence et la compréhen-
sion des décisions produites par ces systèmes. Dans ce contexte, le domaine de
l'intelligence arti�cielle explicable vise à rendre les décisions des systèmes intelli-
gents plus compréhensibles pour les utilisateurs humains.

Toutefois, le problème de l'explicabilité devient encore plus complexe dans le
cadre des systèmes multi-agents hybrides, où di�érents types d'agents peuvent
combiner des approches symboliques et des techniques d'apprentissage automa-
tique. Dans de tels environnements distribués, les décisions émergent souvent d'in-
teractions multiples entre agents, ce qui rend di�cile l'identi�cation des causes et
la production d'explications cohérentes au niveau global.

Dans ce contexte, ce travail vise à analyser les enjeux liés à l'explicabilité
dans les systèmes multi-agents hybrides. Plus précisément, il propose d'examiner
l'état de l'art des approches existantes, d'identi�er leurs principales limites et de
proposer un cadre conceptuel permettant de mieux comprendre et structurer les
mécanismes d'explication dans les décisions collectives.

Le reste de ce rapport est organisé comme suit : la section suivante présente
le contexte théorique relatif aux systèmes multi-agents et à l'intelligence arti�-
cielle explicable. La troisième section analyse les principales approches proposées
dans la littérature. Ensuite, nous formulons le problème de recherche et propo-
sons un cadre conceptuel pour l'explication des décisions collectives dans les sys-
tèmes multi-agents hybrides. En�n, nous discutons les perspectives de recherche
et concluons ce travail.
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Chapitre 2

Contexte Théorique

2.1 Systèmes Multi-Agents

Les systèmes multi-agents constituent une approche fondamentale dans le
domaine de l'intelligence arti�cielle distribuée. Un système multi-agents est
généralement dé�ni comme un ensemble d'entités autonomes, appelées agents,
capables de percevoir leur environnement, de prendre des décisions et d'interagir
avec d'autres agents a�n d'atteindre des objectifs individuels ou collectifs.

Chaque agent possède un certain degré d'autonomie et peut disposer de
capacités de raisonnement, d'apprentissage et de communication. L'interaction
entre les agents permet de résoudre des problèmes complexes qui seraient di�ciles
à traiter par un système centralisé. Dans ce type d'architecture, les décisions
émergent souvent d'un processus de coordination ou de négociation entre agents.

Les systèmes multi-agents sont largement utilisés pour modéliser des
environnements distribués et dynamiques, tels que les systèmes de transport
intelligents, les réseaux de capteurs ou encore les systèmes d'aide à la décision.
Leur capacité à représenter des interactions multiples et des comportements
adaptatifs en fait une approche particulièrement pertinente pour l'étude de
systèmes complexes.

2.2 Architectures Multi-Agents Hybrides

Dans de nombreux systèmes intelligents modernes, les approches purement
symboliques ou purement basées sur l'apprentissage automatique ne sont pas
toujours su�santes pour répondre aux exigences de complexité et d'adaptabilité.
C'est dans ce contexte qu'apparaissent les systèmes multi-agents hybrides, qui
combinent di�érentes formes de raisonnement au sein d'une même architecture.

Dans un système hybride, certains agents peuvent s'appuyer sur des méthodes
de raisonnement symbolique fondées sur des règles ou des représentations logiques,
tandis que d'autres utilisent des techniques d'apprentissage automatique pour
analyser des données et adapter leur comportement. Cette combinaison permet
de tirer parti des avantages de chaque approche : la capacité d'interprétation et de
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structuration du raisonnement symbolique, ainsi que la puissance d'apprentissage
des modèles statistiques.

Cependant, cette hétérogénéité introduit également de nouveaux dé�s,
notamment en termes de coordination entre agents et de compréhension globale
des décisions produites par le système. Les décisions collectives résultant de
l'interaction entre di�érents types d'agents peuvent devenir di�ciles à analyser, ce
qui soulève des questions importantes concernant la transparence et l'explicabilité
des systèmes.

2.3 Intelligence Arti�cielle Explicable

L'intelligence arti�cielle explicable vise à rendre les décisions des systèmes
d'intelligence arti�cielle compréhensibles et interprétables pour les utilisateurs
humains. Avec l'utilisation croissante de modèles complexes, en particulier dans
le domaine de l'apprentissage automatique, la capacité à expliquer les décisions
d'un système devient un enjeu majeur pour la con�ance, la transparence et la
responsabilité des systèmes intelligents.

Dans ce contexte, une explication peut être dé�nie comme un ensemble
d'informations permettant de comprendre les raisons ayant conduit à une
décision donnée. Les approches d'explicabilité peuvent prendre di�érentes formes,
telles que l'identi�cation des facteurs in�uençant une décision, la visualisation
du processus de raisonnement ou encore la génération d'explications textuelles
compréhensibles.

Lorsque ces mécanismes sont appliqués aux systèmes multi-agents, la question
de l'explicabilité devient encore plus complexe. En e�et, les décisions résultent
souvent de l'interaction entre plusieurs agents autonomes, chacun disposant de
ses propres informations et de ses propres mécanismes de raisonnement. Par
conséquent, produire une explication globale cohérente pour une décision collective
représente un dé� important pour la recherche actuelle.
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Chapitre 3

État de l'Art

3.1 Explicabilité dans les Systèmes d'Intelligence Arti�-
cielle

Avec la croissance rapide des systèmes d'intelligence arti�cielle basés sur des
modèles d'apprentissage automatique, la question de la transparence des décisions
devient un enjeu majeur. Les modèles complexes, en particulier les réseaux
neuronaux profonds, sont souvent considérés comme des � boîtes noires �, ce
qui rend di�cile la compréhension des mécanismes qui conduisent à une décision
donnée. Dans ce contexte, le domaine de l'intelligence arti�cielle explicable vise
à développer des méthodes permettant d'interpréter et de justi�er les décisions
produites par ces systèmes.

Plusieurs approches ont été proposées dans la littérature pour améliorer
l'interprétabilité des modèles d'intelligence arti�cielle. Ces approches incluent
notamment les méthodes d'explication post-hoc, telles que les techniques
d'attribution de caractéristiques ou les méthodes basées sur l'analyse des
contributions des variables dans la décision �nale. Ces techniques permettent de
fournir des explications compréhensibles pour les utilisateurs humains tout en
conservant la performance des modèles complexes.

Cependant, la plupart de ces approches ont été initialement conçues pour des
systèmes d'intelligence arti�cielle centralisés ou pour des modèles opérant de
manière individuelle. Leur application dans des environnements distribués, tels
que les systèmes multi-agents, soulève de nouveaux dé�s liés à la nature collective
et interactive des décisions.

3.2 Explicabilité dans les Systèmes Multi-Agents

Dans les systèmes multi-agents, les décisions émergent souvent de l'interaction
entre plusieurs agents autonomes disposant chacun de leurs propres informations
et mécanismes de raisonnement. Cette nature distribuée complique
considérablement l'analyse et l'explication des décisions produites par le système.
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Plusieurs travaux récents se sont intéressés à l'intégration de mécanismes
d'explicabilité dans les systèmes multi-agents. Par exemple, certains travaux
proposent l'introduction d'agents spécialisés dans la génération d'explications a�n
d'améliorer la transparence du système global. Dans une étude portant sur un
système de recommandation énergétique basé sur une architecture multi-agents,
un agent d'explication a été introduit a�n de fournir des justi�cations
compréhensibles pour les recommandations produites par le système. Les
résultats montrent que l'intégration de mécanismes d'explicabilité permet non
seulement d'améliorer la compréhension des décisions, mais également
d'augmenter la con�ance des utilisateurs dans le système.[1]

D'autres recherches ont exploré l'utilisation de techniques d'apprentissage
multi-agents explicables a�n de rendre les politiques de décision plus
transparentes. Par exemple, certaines approches basées sur l'apprentissage par
renforcement multi-agents cherchent à expliquer les stratégies coopératives
développées par les agents à travers l'analyse de leur contribution individuelle à
la décision collective.[2]

3.3 Méthodes d'explication des décisions collectives

Plusieurs approches ont été proposées pour expliquer les décisions collectives
dans les systèmes multi-agents. Parmi celles-ci, certaines méthodes s'appuient sur
des concepts issus de la théorie des jeux, tels que les valeurs de Shapley, a�n
de mesurer la contribution de chaque agent dans une décision collective. Cette
approche permet d'identi�er l'in�uence relative de chaque agent dans le résultat
global et de mieux comprendre les dynamiques de coopération entre agents.[2]

D'autres travaux récents proposent des méthodes basées sur l'analyse causale
a�n d'expliquer les comportements collectifs dans les systèmes multi-agents. Par
exemple, certains modèles utilisent des modèles causaux structurels et des
simulations contrefactuelles a�n d'identi�er les relations de cause à e�et entre les
actions des agents et les résultats observés dans le système.[3]

Par ailleurs, plusieurs études ont également exploré l'intégration de techniques
d'apprentissage profond et de simulation pour produire des explications
compréhensibles dans des environnements multi-agents complexes. Ces approches
permettent d'analyser les interactions entre agents et d'identi�er les facteurs ayant
conduit à une décision collective donnée.[4]

3.4 Agents Neuro-Symboliques

Les agents neuro-symboliques représentent une approche hybride combinant
les capacités d'apprentissage des réseaux neuronaux avec les structures logiques
et symboliques du raisonnement symbolique. L'objectif principal de ces agents est
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de tirer parti à la fois de la puissance prédictive des modèles neuronaux et de
l'explicabilité o�erte par la représentation symbolique.

Dans un contexte multi-agents, l'intégration de composants neuro-symboliques
permet de :

1. Rendre certaines décisions plus interprétables : les règles symboliques
peuvent être utilisées pour générer des explications lisibles pour l'utilisateur
�nal.

2. Améliorer la coordination entre agents hétérogènes : les agents
hybrides peuvent partager des connaissances symboliques tout en conservant
des modèles neuronaux pour l'adaptation dynamique aux données.

3. Combiner performance et interprétabilité : les réseaux neuronaux
o�rent des performances élevées, tandis que la partie symbolique permet
de justi�er les décisions.

Plusieurs études récentes mettent en évidence l'intérêt des agents neuro-symboliques
pour l'explicabilité. Par exemple :

. Garcez et al. (2019) proposent des architectures neuro-symboliques
permettant de représenter des connaissances sous forme de règles logiques
tout en utilisant des réseaux neuronaux pour l'apprentissage de
représentations complexes. Cette approche améliore la traçabilité des
décisions dans des systèmes complexes.[5]

. Marra et al. (2020) montrent que les agents hybrides neuro-symboliques
peuvent générer des explications globales cohérentes même dans des
environnements multi-agents distribués, en combinant reasoning symbolique
et apprentissage automatique.

Les agents neuro-symboliques apparaissent ainsi comme une solution prometteuse
pour résoudre le compromis classique entre performance et explicabilité dans les
systèmes multi-agents hybrides. Cependant, plusieurs dé�s persistent, notamment
la scalabilité et la formalisation des explications collectives, qui restent des sujets
ouverts pour la recherche actuelle.
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Table 3.1 � Analyse comparative des approches d'explicabilité dans les systèmes multi-agents

3.5 Comparaison des approches d'explicabilité

A�n de synthétiser les principales approches étudiées dans la littérature, le
tableau suivant présente une comparaison des méthodes d'explicabilité appliquées
aux systèmes multi-agents, en mettant en évidence leurs principes, leurs niveaux
d'explication et leurs principales limites.

Table 3.2 � Comparaison des approches d'explicabilité dans les systèmes multi-agents
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3.6 Limites des Approches Existantes

Malgré les avancées importantes dans le domaine de l'intelligence arti�cielle
explicable appliquée aux systèmes multi-agents, plusieurs dé�s demeurent. Tout
d'abord, la plupart des méthodes existantes se concentrent sur l'explication des
décisions individuelles plutôt que sur l'explication des comportements collectifs
émergents dans les systèmes multi-agents.

Ensuite, les interactions complexes entre agents rendent di�cile la production
d'explications cohérentes et globales. Dans de nombreux cas, les explications géné-
rées restent locales et ne permettent pas de comprendre pleinement les mécanismes
de coordination entre agents.

En�n, il existe encore un manque de cadres théoriques uni�és permettant de
formaliser l'explicabilité dans les systèmes multi-agents hybrides combinant rai-
sonnement symbolique et apprentissage automatique. Cette limitation ouvre la
voie à de nouvelles perspectives de recherche visant à développer des modèles
capables d'expliquer de manière cohérente les décisions collectives dans des envi-
ronnements multi-agents complexes.

Parmi les limites les plus critiques, la gestion des con�its d'interprétation entre
agents hétérogènes reste un problème ouvert : lorsqu'un agent classique basé sur
l'apprentissage automatique et un agent neuro-symbolique produisent des explica-
tions contradictoires pour une même décision collective, aucun mécanisme formel
n'existe actuellement pour arbitrer ces con�its et garantir une explication globale
cohérente.
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Chapitre 4

Formulation du Problème de Recherche

4.1 Introduction

Dans les systèmes multi-agents hybrides, les décisions collectives résultent sou-
vent de l'interaction entre plusieurs agents hétérogènes utilisant di�érentes mé-
thodes de raisonnement, telles que le raisonnement symbolique et l'apprentissage
automatique. Cette complexité rend di�cile l'interprétation des décisions et sou-
lève des questions cruciales en matière de transparence, traçabilité et explicabilité.

Le problème de recherche vise à formaliser ces dé�s et à proposer un cadre
permettant de générer des explications cohérentes pour les décisions collectives.

4.2 Dé�nition des Concepts Clés

Pour formaliser le problème, nous dé�nissons les éléments suivants :

1. Agent (Agentii) : entité autonome capable de percevoir son environnement,
de raisonner et de prendre des décisions. Chaque agent est dé�ni comme :

Agenti = (Perceptioni, Connaissancei, Décisioni, Explicationi) [6]

. Perceptioni : informations reçues de l'environnement et des autres agents

. Connaissancei : base de connaissances et modèles internes

. Dcisioni : mécanisme de prise de décision

. Explicationi : module permettant de générer des justi�cations pour les
décisions individuelles

2. Système Multi-Agents Hybride (SMAH) : ensemble de n agents
hétérogènes

SMAH = {Agent1,Agent2, ...,Agentn}
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4.3 Décision Collective

La décision globale du système, notée Décision_globale , résulte de
l'agrégation des décisions individuelles de chaque agent :

Décisionglobale = f(Décision1, Décision2, ..., Décisionn) [2]

où f représente le mécanisme d'agrégation (vote, négociation, consensus, etc.) qui
combine les décisions locales pour produire un résultat collectif.

4.4 Objectifs de l'Explicabilité

Le problème de recherche consiste à dé�nir un cadre capable de :

1. Fournir des explications compréhensibles pour la décision globale

2. Garantir la cohérence des explications entre agents hétérogènes

3. Maintenir un compromis entre performance et interprétabilité

4. Permettre la traçabilité des décisions individuelles et collectives

4.5 Formalisation de la Contribution des Agents

Pour analyser la contribution de chaque agent à la décision globale, on peut
introduire une fonction de contribution :

Contributioni = g(Decisioni, Interactioni)

où g mesure l'impact de l'agent i dans le résultat collectif. Cette formalisation
permet de :

. Identi�er les agents in�uents

. Produire des explications locales et globales

. Comparer les approches classiques et neuro-symboliques

4.6 Problématique Synthétique

En résumé, le problème de recherche peut être formulé ainsi :
Comment dé�nir un cadre formel d'explicabilité pour les systèmes multi-

agents hybrides, capable de générer des explications cohérentes pour les décisions
collectives, en tenant compte des interactions entre agents hétérogènes et de la
combinaison de raisonnement symbolique et apprentissage automatique ?

Cette formulation servira de base pour proposer un cadre conceptuel dans le
chapitre suivant.
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Chapitre 5

Cadre Conceptuel Proposé

5.1 Introduction

Suite à la formalisation du problème, nous proposons un cadre conceptuel pour
améliorer l'explicabilité dans les systèmes multi-agents hybrides. Ce cadre vise à :

. Fournir des explications cohérentes pour les décisions collectives

. Intégrer les agents neuro-symboliques et les agents classiques

. Assurer un compromis entre performance et interprétabilité

Le cadre repose sur trois couches principales : agents hybrides, explications locales,
et agrégation des explications pour produire une explication globale.

5.2 Architecture du Cadre Conceptuel

Voici un diagramme conceptuel illustrant le cadre proposé :

Figure 5.1 � Diagramme conceptuel des agents hybrides et de l'agrégation des explications
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5.3 Description des Composants

1. Agents Classiques (ML seul)

. Prise de décision basée uniquement sur l'apprentissage automatique

. Fournit une décision locale mais souvent peu explicable

2. Agents Neuro-Symboliques

. Combinaison de raisonnement symbolique et de modèles neuronaux

. Capables de générer des explications locales lisibles et structurées

3. Module d'Agrégation des Explications

. Collecte les explications locales de tous les agents

. Génère une explication globale cohérente pour la décision collective

. Permet de détecter les con�its et d'assurer la cohérence

4. Décision Collective et Explication Globale

. Résultat �nal du système multi-agents

. Explication structurée permettant à l'utilisateur de comprendre les dé-
cisions
. Traçabilité complète : chaque décision locale peut être reliée à l'explica-
tion globale

5.4 Fonctionnement du Cadre

1. Chaque agent observe l'environnement et prend une décision locale.

2. Les agents neuro-symboliques produisent explications locales associées à leur
décision.

3. Les décisions et explications locales sont transmises au module d'agrégation.

4. Le module produit la décision collective et l'explication globale pour l'utili-
sateur.

5. Si nécessaire, le système peut analyser la contribution de chaque agent pour
améliorer la transparence.

5.5 Avantages du Cadre Proposé

1. Transparence améliorée : toutes les décisions sont traçables et expliquées

2. Compatibilité avec les systèmes hybrides : intégration facile d'agents ML et
neuro-symboliques

3. Cohérence des explications : module d'agrégation réduit les contradictions
entre agents

4. Flexibilité : cadre applicable à di�érents types de SMA (recommandation,
plani�cation, gestion de ressources)
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5.6 Perspectives d'Évaluation

Pour valider ce cadre, on peut envisager :

1. Mesures de compréhension utilisateur : est-ce que l'explication est
claire et utile ?

2. Mesures de cohérence globale : toutes les explications locales concordent
avec la décision globale

3. Mesures de performance : temps de calcul et qualité des décisions col-
lectives
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Chapitre 6

PROTOTYPE

6.1 Introduction

A�n d'illustrer concrètement le cadre conceptuel proposé au Chapitre 5, nous
avons développé un prototype fonctionnel d'un système multi-agents hybride (SMAH)
appliqué à un cas d'usage réel : la plani�cation intelligente des révisions acadé-
miques orientée par objectif de moyenne. Ce prototype constitue une validation
empirique du cadre théorique dé�ni précédemment. Il démontre que les quatre
composants du cadre Agents Classiques (ML), Agents Neuro-Symboliques, Mo-
dule d'Agrégation et Explication Globale peuvent être implémentés de manière
fonctionnelle, produisant des décisions à la fois performantes et entièrement expli-
cables. Le prototype prend en entrée le pro�l académique de l'étudiante (moyenne
précédente, moyenne cible, état physique, niveau de compréhension par matière)
et génère en sortie un plan de révision hebdomadaire personnalisé, accompagné
d'une documentation complète de traçabilité décisionnelle.

6.2 Architecture du prototype

L'architecture du prototype suit �dèlement le modèle proposé en Section 5.2
(Figure 5.1). Elle repose sur un pipeline décisionnel structuré en quatre niveaux
successifs, depuis la perception des données jusqu'à la génération de l'explication
globale. Comme illustré dans la Figure 6.1, le �ux de traitement suit quatre étapes
principales :

1. Perception des données : collecte des entrées utilisateur (pro�l académique,
état physique, compréhension).

2. Traitement par les agents hybrides : Agent ML pour le scoring, Agent NS
pour l'ajustement contextuel.

3. Agrégation : fusion des décisions locales et résolution des con�its potentiels.

4. Génération des sorties : plan de révision + trace d'exécution + explication
globale.
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Figure 6.1 � Architecture du prototype SMAH : pipeline décisionnel du Study Planner

6.3 Description des Composants

Le tableau suivant décrit les quatre composants principaux du prototype en
correspondance avec le cadre conceptuel du Chapitre 5 :

Table 6.1 � Composants du prototype SMAH et leur correspondance avec le Chapitre 5
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6.4 Implémentation des Agents

6.4.1 Agent ML Classique

L'Agent ML calcule un score de priorité numérique pour chaque matière selon
la formule suivante :

score = di�culté Ö coe� Ö facteur_compréhension Ö facteur_gap

où les facteurs sont dé�nis comme suit :

. facteur_compréhension = 1 + (compréhension � 1) / 10� varie de 1.0 (tout
compris) à 1.9 (rien compris)

. facteur_gap = 1 + gap / 20 � matière avec grand écart par rapport à
l'objectif reçoit un score plus élevé

. gap = max(0, note_cible � moyenne_précédente)� points manquants pour
atteindre l'objectif

Cet agent fournit une décision locale basée sur des données objectives. Il corres-
pond au composant � Agents Classiques (ML seul) � du Chapitre 5.3, qui produit
une décision locale mais peu explicable en isolation.

6.4.2 Agent Neuro-Symbolique

L'Agent Neuro-Symbolique ajuste l'ordre et la durée des sessions selon six
règles contextuelles SI/ALORS, intégrant des connaissances cognitives et organi-
sationnelles que l'Agent ML ne peut pas capturer :

Table 6.2 � Règles SI/ALORS de l'Agent Neuro-Symbolique
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Ces règles correspondent au composant � Agents Neuro-Symboliques � du
Chapitre 5.3, qui génèrent des explications locales lisibles et structurées, combi-
nant raisonnement symbolique et adaptation dynamique au contexte.

6.4.3 Module d'Agrégation des Explications

Le Module d'Agrégation implémente directement la formalisation proposée en
Section 4.3 :

Décisionglobale = f(Décision1, Décision2, ..., Décisionn)

Contributioni = g(Decisioni, Interactioni)

Ce module collecte les décisions locales des deux agents, gère les contraintes tem-
porelles (heures disponibles par jour), résout les con�its potentiels entre la durée
souhaitée par l'Agent NS et le temps réellement disponible, et produit le plan
�nal. Chaque décision est étiquetée selon sa source :

. ML -> décision issue uniquement de l'Agent ML

. NS -> décision issue uniquement de l'Agent Neuro-Symbolique (ex : Anglais
R5)

. ML+NS -> décision combinant les deux agents

. AGG -> décision contrainte par le Module d'Agrégation (con�it temps)

6.4.4 Trace d'Exécution - Explicabilité Démontrée

Le prototype génère automatiquement une documentation complète de traça-
bilité décisionnelle, accessible directement dans l'interface. Cette trace constitue
la validation concrète de l'objectif d'explicabilité dé�ni en Section 4.4 :

Table 6.3 � Correspondance entre objectifs d'explicabilité (Chapitre 4) et implémentation
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À titre d'exemple, pour un pro�l avec moyenne précédente de 11/20 et moyenne
cible de 14/20, la trace d'exécution produit pour le lundi :
Agent ML :

Agent NS (Lundi) :

Module d'Agrégation (Lundi) :

6.5 Conclusion du Chapitre

Ce chapitre a présenté un prototype fonctionnel qui implémente �dèlement
l'architecture SMAH proposée au Chapitre 5. Le prototype démontre qu'un sys-
tème multi-agents hybride peut être à la fois performant grâce à l'Agent ML qui
optimise les scores de priorité et entièrement explicable grâce à l'Agent Neuro-
Symbolique dont chaque règle est tracée et justi�ée, et au Module d'Agrégation
qui documente la source de chaque décision �nale.

Ce prototype démontre qu'un SMAH peut être à la fois performant et explicable

chaque décision est traçable, justi�able, et compréhensible par l'utilisateur �nal.

Il constitue ainsi une réponse concrète à la problématique posée en Section 4.6.
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Chapitre 7

Discussion

La modélisation proposée du problème de décision collective dans un système
multi-agents intelligent met en évidence l'importance de la coordination entre
agents autonomes. Dans un environnement complexe, chaque agent possède une
perception locale de la situation et prend des décisions basées sur ses propres
connaissances ou modèles d'apprentissage.

Cependant, ces décisions individuelles peuvent parfois être con�ictuelles ou
sous-optimales lorsqu'elles sont considérées à l'échelle globale. C'est pourquoi les
systèmes multi-agents intègrent généralement des mécanismes d'agrégation, de
négociation ou de consensus a�n de produire une décision collective cohérente.

Dans le contexte des agents neuro-symboliques, cette problématique devient
encore plus intéressante. Les approches neuro-symboliques permettent de com-
biner la capacité d'apprentissage des réseaux neuronaux avec les mécanismes de
raisonnement logique issus de l'intelligence arti�cielle symbolique. Cette hybrida-
tion o�re un potentiel important pour améliorer la qualité des décisions collectives
dans les systèmes distribués.

Ainsi, la formulation du problème présentée dans ce travail vise à structurer
le processus de décision collective en tenant compte à la fois des capacités d'ap-
prentissage et des mécanismes de coordination entre agents.

Un dé� particulièrement important mis en évidence par ce travail concerne
les con�its d'interprétation entre agents hétérogènes. En e�et, lorsqu'un agent
classique basé sur l'apprentissage automatique et un agent neuro-symbolique pro-
duisent des explications divergentes pour une même décision collective, le module
d'agrégation proposé dans notre cadre conceptuel joue un rôle central : il per-
met de détecter ces con�its, de les arbitrer et de produire une explication globale
cohérente et compréhensible pour l'utilisateur �nal.
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Chapitre 8

Perspectives de Recherche

Plusieurs pistes de recherche peuvent être envisagées a�n d'approfondir cette
problématique.

Tout d'abord, il serait intéressant d'explorer l'intégration de modèles d'appren-
tissage avancés, tels que l'apprentissage par renforcement ou les modèles de deep
learning, a�n d'améliorer les capacités d'adaptation des agents dans des environ-
nements dynamiques.

Ensuite, le développement de mécanismes de coordination plus sophistiqués
pourrait permettre d'optimiser le processus de décision collective. Par exemple,
l'utilisation de protocoles de négociation automatisée ou d'algorithmes de consen-
sus distribués pourrait améliorer la robustesse du système.

Par ailleurs, l'intégration complète d'architectures neuro-symboliques dans les
systèmes multi-agents constitue une direction prometteuse. Ces architectures pour-
raient permettre aux agents de combiner apprentissage automatique, raisonne-
ment logique et partage de connaissances.

En�n, l'évaluation expérimentale de ces approches dans des scénarios réels ou
simulés représenterait une étape importante pour mesurer leur e�cacité et leur
applicabilité dans des domaines tels que les systèmes autonomes, la robotique
collaborative ou les systèmes intelligents distribués.
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Chapitre 9

Conclusion

Ce chapitre a présenté la formulation du problème de recherche relatif à la prise
de décision collective dans les systèmes multi-agents intelligents. L'objectif prin-
cipal est de comprendre comment les décisions individuelles des agents peuvent
être combinées a�n de produire une décision globale cohérente et e�cace.

La modélisation proposée met en évidence le rôle central des mécanismes
d'agrégation et de coordination dans les environnements multi-agents. Elle sou-
ligne également l'intérêt des approches hybrides, notamment les agents neuro-
symboliques, qui permettent de combiner les capacités d'apprentissage des mo-
dèles neuronaux avec les mécanismes de raisonnement symbolique.

Cette formulation constitue une base conceptuelle pour le développement d'ap-
proches plus avancées permettant d'améliorer la qualité des décisions collectives
dans les systèmes distribués intelligents.
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Chapitre 10
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