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Introduction



Motivations

• Les systèmes d’IA ont de plus en plus d’impact sur les humains
• (conséquences positives ou négatives)

• La société exprime le besoin d’intégrer des considérations
éthiques [OCD20]

• De nombreuses approches ont été proposées [Yu+18], mais la
question de l’adaptation reste ouverte

Notre objectif
Proposer un modèle d’apprentissage capable d’apprendre des
comportements ”éthiques”1 et de s’adapter face aux changements
dans la fonction de récompense.

1Comportement pouvant être jugé par un humain comme correspondant à ses
valeurs ou principes éthiques
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Contributions



Modèle d’apprentissage

Figure 1: Cycle d’apprentissage et décision

• Modèle s’inspirant de l’approche de Smith [Smi02]
• Q-Learning [WD92]
• 2 Dynamic Self-Organizing Maps [RB11]

• Récompense différenciées [YT14] (Credit Assignment Problem)
• Ri = V(Actions)− V(Actions\{Actionsi})

• Éthique par conception [Dig18]
• (un peu d’Éthique dans la conception également)
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Cas d’application



Smart Grids

Répartition de l’énergie ; maximiser confort et intérêt des autres

Figure 2: Schéma d’une Smart Grid (dans notre simulateur). 3/6



Expérimentations



Modèles et Fonctions de récompense

• 4 Modèles
• Aléatoire
• DDPG [Lil+19] (Deep Deterministic Policy Gradient)
• Q-SOM [Smi02] (modèle initial de Smith)
• Q-DSOM (notre modèle)

• 6 Fonctions de récompense
• Équité : minimiser dispersion des conforts
• Sur-consommation : minimiser l’énergie sur-consommée
• Multi-Objectif Somme : minimiser sur-consommation et maximiser
confort personnel

• Multi-Objectif Produit
• Adaptabilité1 :

• D’abord minimiser sur-consommation
• Puis, minimiser sur-consommation et maximiser équité

• Adaptabilité2 :
• D’abord minimiser sur-consommation
• Puis, minimiser sur-consommation et maximiser équité
• Puis, minimiser sur-consommation, maximiser équité et confort
personnel 4/6



Résultats

Figure 3: Résultats
pour chaque modèle
et fonction de
récompense.

Score de simulation =
moyenne du score
”global” (tous agents) sur
l’ensemble des pas de
temps.
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Conclusion



Limitations et perspectives

• Améliorations techniques :
• Q-DSOM et Q-SOM ont des résultats assez proches
• Apprentissage des actions (multi-dimensionnelles)
• Question de la non-stationarité

• Scénarios différents :
• Profils de consommation annuels au lieu de journaliers
• Périodes de ”pénuries” (moins d’énergie dans la grille)
• Différentes tailles de sociétés multi-agents

• Questions éthiques :
• Les fonctions de récompense sont-elles adaptées ?
• Possibilité d’avoir des fonctions différentes selon les agents
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Merci de votre attention !

Questions ?
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