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Titre
Le calibrage de modéles 4 base d’agents pour la simulation de systémes complexes

Mot-clefs
modele & base d’agents, simulation multi-agent, calibrage, optimisation

Résumé

Llapproche & base d’agents s’intéresse a la modélisation et la simulation de systémes complexes.

Un des aspects importants dans le processus de conception est lié & la mise au point des para-
métres du modéle. En effet, ces modéles sont généralement caractérisés par de nombreux para-
métres qui déterminent la dynamique globale du systéme simulé. L'espace des paramétres peut étre
alors gigantesque. De plus, le comportement de ces systémes complexes est souvent chaotique.

L'approche que nous suggérons est de considérer le probléme de calibrage des modeéles a base
d’agents comme un probléme d’optimisation. La validation peut alors étre reformulée comme I'iden-
tification d’un jeu de paramétres qui optimise une fonction, par exemple une mesure de distance
entre le modeéle artificiel que nous simulons et le systéme réel. Nous avons proposé trois approches
complémentaires dans le cadre de la thése,

La premigre approche se fonde sur 'application directe d’'un algorithme d’optimisation ou le mo-
d2le est vu comme une boite noire dont les entrées sont les valeurs de parameétres et la sortie la
valeur d’'une fonction objectif évaluée apres la simulation du modele. La deuxiéme approche consiste
ensuite a explorer différentiellement ’espace des paramétres en le découpant de maniére adaptative
en sous-espaces d’autant plus finement découpés que les paramétrages correspondants sont a priori
intéressants. Enfin, la troisiéme approche consiste a effectuer une seule simulation ou les agents
sont modifiés en ligne.

Title
Calibration of Agent-based Model For Complex Systems.

Keyword
agent-based model, agent-based simulation, calibration, optimization

Abstract

The agent based approach is interested in the modelling and the simulation of complex systems.

The tuning of the model constitutes a crucial step of the design process. Indeed, agent-based mod-
els are generally characterized by lots of parameters, which together determine the global dynamics
of the system. The search space can thus be gigantic. Moreover the behavior of these complex
systems is often chaotic.

The approach that we suggest is to consider the problem of the tuning of the agent-based model
as an optimization problem. The validation can thus be reformulated as the identification of a
parameter set that optimizes some function, for instance a measure of the distance between the
artificial world that we simulate and the real system. We proposed three approaches.

The first approach is based on the direct use of an optimization algorithm where the model is seen
as a black box whose inputs are the values of the parameters, and whose output is the value of fitness
function computed after the simulation of the model, The second approach consists in exploring the
parameter space differentially, dividing it adaptively into sub-spaces. The third approach consists
in a single simulation where the agents are modified online.
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Infroduction

Le domaine des systémes complexes est un domaine actuellement en plein essor, ainsi qu’en té-
moignent le développement de multiples instituts de recherche, et la création réguliére de nou-
velles revues et conférences sur le sujet. Issues d’échanges transdisciplinaires entre de nombreux
domaines scientifiques tels que les sciences humaines, les sciences du vivants, les sciences de la ma-
tiére ou encore les mathématiques et 'informatique, les études sur les systémes complexes visent
a améliorer la compréhension du fonctionnement et de 'organisation dynamique de ces systéemes.
Ceux-ci présentent notamment comme caractéristiques d’étre constitués d’un grand nombre d’enti-
tés en interaction locale et simultanée, avec un haut degré d’imbrication, des boucles de rétroaction,
et potentiellement différents niveaux d’organisation qui s'influencent mutuellement. Dans ce cadre,
certaines études visent & comprendre le fonctionnement particulier de certains systémes spécifiques,
tandis que d’autres visent A proposer des méthodes et outils d’analyse applicables & tous types de
systémes, ou en tout cas & la majorité d’entre eux. Tout au long de ce manuscrit, nous nous pla-
cons dans le cadre de cette deuxiéme approche, en faisant abstraction du type de systéme complexe
modélisé, et en ne retenant que leurs principales caractéristiques.

Ces caractéristiques ont notamment pour conséquence qu’il n’est pas possible d’appliquer, dans
Pétude de ces systémes, une approche purement réductionniste dans laquelle les différents compo-
sants sont étudiés de maniére détaillée, en les isolant des autres composants. Une grande partie
des propriétés que 'on peut caractériser au niveau global lorsque I'on observe le systéme sont en
effet la résultante des interactions locales entre les composants et 'on ne peut donc étudier les
entités du systéme indépendamment des interactions qu’elles ont entre elles et avec leur environ-
nement. Par ailleurs, le fait que les interactions sont généralement locales (les entités interagissent
avec un nombre limité d’autres entités présentes dans un voisinage) et différenciées (tout le monde
n'interagit pas avec tout le monde) limite I'intérét des approches de type « systémes dynamiques ».
Ces approches, modélisant les systémes par un ensemble de variables agrégées et d’équations dif-
férentielles traduisant les interactions entre les variables, sont impuissantes & rendre compte des
phénomeénes d’émergence et d’auto-organisation caractérisant bon nombre de systémes complexes.

L'approche de modélisation et de simulation a base d’agents offre une alternative intéressante aux
deux approches précédentes: de I’approche réductionniste, elle reprend le principe de décomposition
du systéme en entités autonomes ; de Papproche systémes dynamiques, elle reprend la description
des interactions entre ces entités. Celles-ci sont modélisées comme autant d’agents dont on spéci-
fie les comportements et les interactions. Ces agents évoluent dans un environnement également
modélisé pour permettre la prise en compte des interactions localisées entre les agents. Cette ap-
proche permet ainsi la prise en compte de 'espace et de 'hétérogénéité du systéme, mais apporte
avec elle son lot de difficultés. Parmi ces difficultés se pose en particulier le probleme du choix des
valeurs paramétrant le comportement des agents. Ce choix non seulement n’est pas simple car ces
parameétres, pour une grande part, ne correspondent pas & des valeurs mesurables dans le systéme
réel (on pourra seulement les estimer), mais il est surtout crucial car des valeurs de ces parameétres
dépend bien souvent la dynamique globale du systéme. Comme le rappelle 'encyclopédie en ligne
Wikipedia & propos des systémes complexes [Wikipedia, 2007], « contrairement au cas d’'un systéme
chaotique, ce n’est pas tant la précision de ses paramétres qui est primordiale, mais le nombre de
paramétres, et le fait que chacun d’entre eux peut avoir une influence essentielle sur le comporte-
ment du systéme. Pour prévoir ce comportement, il est nécessaire de tous les prendre en compte, ce
qui revient a effectuer une simulation du systéme étudié. »

Une des étapes fondamentales dans la conception d'une modélisation & base d’agents résidera
donc dans le calibrage et la validation du modele. La validation devra permettre de déterminer si
le modéle & base d’agents ainsi con¢u représente de maniére satisfaisante le systéme modélisé. Une
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premiére validation d’'un tel modéle est obtenue en comparant la dynamique résultante du modeéle
simulé avec celle du systéme réel. Pour valider ce modéle, il est nécessaire dans un premier temps de
le calibrer, ce qui revient a choisir des valeurs pour chacun des paramétres qui le constituent. Dans
le cadre de l'approche a base d’agents, un modéle est généralement caractérisé par de nombreux
parameétres qui déterminent la dynamique globale du systéme simulé, et 'espace des parameétres
peut alors étre gigantesque. Pour certains de ces paramétres, le modélisateur dispose de valeurs
trés précises, soit & partir de connaissances du domaine, soit & partir d’observations du systéme.
Pour d’autres parameétres, il dispose juste d’'un ordre de grandeur plus ou moins fin des valeurs,
& cause par exemple de connaissances du domaine incomplétes. Pour d’autres enfin, il peut n’avoir
simplement aucune idée des valeurs : par exemple, des paramétres qui sont hors contexte du systéme
comme la discrétisation de I'espace (le comportement d'un modéle peut étre trés différent suivant
que 'espace est discrétisé finement ou grossiérement).

D’une part, une simulation d’'un modéle 4 base d’agents peut étre sensible a certaines valeurs
de certains parameétres : une petite modification peut mener a des comportements de la simulation
totalement différents. Un mauvais choix de paramétres peut conduire a 'apparition en simulation
de comportements non désirés par le modélisateur, au sens ou ils ne correspondent pas aux com-
portements connus dans le systéme réel. Ce mauvais paramétrage peut ainsi amener a rejeter un
modele alors qu’il aurait été possible de trouver un jeu de parameétres menant aux comportements
attendus. D’autre part, certains phénomeénes « émergents » ne se produisent que dans des conditions
trés spécifiques, nécessitant alors de paramétrer le modéle plus finement. La calibrage du modéle
apparait donc comme une étape primordiale dans la phase de conception. La difficulté est que le
développement et le réglage des paramétres peut devenir long et fastidieux en I'absence de stra-
tégie précise, automatique et systématique d’exploration de l'espace de parameétres. Proposer des
méthodes, des techniques pour calibrer de facon plus ou moins automatique un modéle constitue
donc une démarche importante, et ¢’est ce que nous proposons a travers ce manuscrit.

Le but de cette thése est ainsi de proposer des méthodes pour calibrer des modéles 4 base d’agents
de facon automatique. Nous nous plagons dans le cadre oii nous avons un modeéle déja congu, que
nous cherchons a calibrer. Dans ce contexte, les objectifs principaux de notre travail sont les sui-
vants:

— proposer des méthodes qui minimisent le nombre de simulations & exécuter, chacune d’entre
elles étant coliteuse en temps de calcul;

— proposer des méthodes simples et aussi génériques que possible, applicables a tous types de
modeéles.

Le manuscrit se compose de deux parties principales: la premiére partie, composée de trois cha-
pitres, constitue un état de Part des domaines de modélisation et simulation 4 base d’agents d’'une
part, d’optimisation d’autre part; nous présentons dans la deuxiéme partie, composée de cing cha-
pitres, les différentes méthodes d’exploration de 'espace des paramétres que nous avons dévelop-
pées, en discutant leurs points forts respectifs, et en montrant leur application sur plusieurs exemples
réels.

Nous rappelons d’abord briévement ce qu’est un agent, puis ce qu’est une simulation d’'un modele
a base d’agents, et les principaux avantages de cette approche. A partir de ces définitions, nous pré-
sentons ensuite le probléme spécifique d’exploration de l'espace des parameétres et les différentes
méthodes pour Pexplorer. Dapproche qui nous apparait comme la plus satisfaisante consiste a ex-
plorer l'espace des paramétres de maniére aussi systématique que possible, tout en utilisant des
heuristiques pour accentuer la recherche sur les zones a priori les plus intéressantes. Nous nous
appuyons sur les conclusions de ce chapitre pour annoncer notre approche qui consiste a voir le ca-
librage comme un probléme d’optimisation associé & une fonction objectif ou fitness. Nous passons
donc également en revue différentes techniques d’optimisation.

Dans la deuxiéme partie du manuscrit, nous exposons les trois familles de méthodes que nous
avons développées.

xvi



Nous nous intéressons tout d’abord a l'application d’un algorithme d’optimisation & notre pro-
bléme de calibrage. Les modéles sont vus comme des boites noires ayant pour entrées les valeurs des
parameétres et en sortie la valeur de fitness aprés simulation du modéle. Nous montrons comment
appliquer une telle méthode en tenant compte des aspects stochastiques de la simulation, et en pro-
posant de réaliser les simulations de fagon distribuée. A travers différents résultats, se basant tant
sur l'utilisation d’algorithmes génétiques que sur le recuit simulé, et en appliquant 'approche aussi
bien & des modeles a base d’agents qu’a des fonctions mathématiques de référence, nous montrons
qu’'elle permet effectivement le calibrage de modéles avec une convergence nette vers des solutions
proches des solutions optimales connues. Cette méthode présente I'intérét d’étre générique (pouvant
s’appliquer a tous types de modéles) et d’étre facilement parallélisable ; elle nous sert également de
méthode de référence pour 'évaluation des autres méthodes développées.

Nous proposons ensuite une méthode pour explorer I'espace des parameétres de fagon adaptative.
Pour cela, les plages de valeurs des parameétres sont découpées en intervalles, et au fur et & mesure
des simulations, la méthode divise les intervalles les plus intéressants en plus petits intervalles, et
fusionne au contraire ceux qui sont moins intéressants. Nous montrons comment implanter une telle
méthode, et montrons les principales variantes de cette approche. Sur un exemple, nous exposons
des résultats et discutons des avantages de cette méthode par rapport & d’autres. Ces avantages sont
notamment, en plus d’étre générique et facilement parallélisable comme I'approche précédente, de
converger plus rapidement en début d’optimisation, et de fournir en fin d’optimisation, non seule-
ment un paramétrage solution mais également un « paysage » de solutions.

Nous proposons enfin une méthode qui consiste a ouvrir le modele pour paramétrer individuel-
lement chacun des agents, en modifiant leur paramétrage dynamiquement. Cela permet de n’avoir
qu'une seule simulation au cours de laquelle le paramétrage des agents évolue jusqu’a obtenir une
dynamique globale satisfaisante du systéme. Nous illustrons 'application de la méthode sur diffé-
rents exemples et présentons les résultats correspondants. Nous concluons enfin sur les principaux
intéréts de cette approche. Malgré une difficulté de conception accrue par rapport aux méthodes pré-
cédentes, qui la rend également moins facilement généralisable, cette méthode se révele en effet trés
rapide puisqu'une seule simulation suffit 4 obtenir le calibrage du modéle.

Nous discutons ensuite des avantages et inconvénients des différentes approches, et nous propo-
sons des méthodes les combinant les unes avec les autres de maniére 4 essayer d’en combiner les
avantages. Nous montrons finalement quelques applications a des cas réels.

Le manuscrit comporte également cing annexes, présentant différentes plates-formes de simula-
tion multi-agent, les modeles 4 base d’agents et les fonctions mathématiques de référence utilisés
dans les évaluations, des détails d'implantation, ainsi qu'un exemple détaillé d’application des diffé-
rentes méthodes.
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Premiere partie

Etat de I'art




1.1

Modélisation et simulation multi-agent

Nous allons nous intéresser dans ce chapitre a la simulation multi-agent. Tout d’abord, nous dé-
finirons dans la premiére section la notion de simulation multi-agent, puis nous exposerons dans
la deuxiéme section les principaux intéréts et avantages de la simulation & base d’agents, et enfin,
nous discuterons de la question de la validation et du calibrage des modéles & base d’agents.

1.1.1 Définition

.1.1.1 Qu’est-ce un agent?

La notion d’agent provient de l'intelligence artificielle distribuée, mais elle varie en fonction du
domaine ou des auteurs [Bird, 1993, Franklin et Graesser, 1997, Stone et Veloso, 2000, Hare et
Deadman, 2004]. Par conséquent, avoir une définition précise d’agent est difficile.

Une des plus utilisées est celle de Wooldridge et Jennings [Wooldridge et Jennings, 1995a, Wool-
dridge et Jennings, 1995b]. Le terme agent! est utilisé pour dénoter un systéme informatique maté-
riel ou plus usuellement logiciel qui a les propriétés suivantes:

autonomie: les agents opérent sans intervention directe des humains ou des autres agents, et
ont une certaine forme de contrdle sur leurs actions et leur état interne.

capacité sociale: les agents interagissent avec les autres agents (éventuellement avec des hu-
mains) via un langage de communication entre agents.

réactivité : les agents percoivent leur environnement (lequel peut étre le monde physique, un
utilisateur avec une interface graphique utilisateur, une collection d’autres agents, Internet,
ou peut-étre tous ces types combinés), et répondent en un temps limité aux changements qui
8’y produisent.

pro-activité : les agents n’agissent pas simplement en réponse de leur environnement, ils sont
capables d’exhiber un comportement dirigé par un but en prenant des initiatives.

Une autre définition trés courante est la définition de Ferber [Ferber, 1995] o un agent est une
entité physique ou virtuelle qui:

est capable d’agir dans un environnement;

peut communiquer directement avec d’autres agents;

est mue par un ensemble de tendances (sous la forme d’objectifs individuels ou d’'une fonction
de satisfaction, voire de survie, qu’elle cherche a optimiser);

posséde des ressources propres;

est capable de percevoir (mais de maniére limitée) son environnement ;

ne dispose que d'une représentation partielle de cet environnement (et éventuellement au-
cune);

posséde des compétences et offre des services;

1. Dans ce manuscrit, nous proposons une traduction de la définition anglaise suivante: Perhaps the most general way in
which the term agent is used is to denote a hardware or (more usually) software-based computer system that enjoys the
following properties:

autonomy: agents operate without the direct intervention of humans or others, and have some kind of control over their
actions and internal state;
social ability: agents interact with other agents (and possibly humans) via some kind of agent-communication language;

reactivity: agents perceive their environnement (which may be the physical world, a user via a graphical user interface,
a collection of other agents, the Internet, or perhaps all of these combined), and respond in a timely fashion to changes
that occur it;

pro-activeness: agents do not simply act in reponse to their environment, they ara able to exhibit goal-directed behaviour
by taking the initiatives.



— peut éventuellement se « reproduire »;

— a un comportement qui tend & satisfaire ses objectifs, en tenant compte des ressources et des
compétences dont elle dispose, et en fonction de sa perception, de ses représentations et des
communications qu’elle recoit.

1.1.1.2 Et la simulation?

Le terme de simulation informatique peut avoir différentes significations. Ainsi, comme le signale
Varenne[Varenne, 2001], Pritsker [Pritsker, 1979] a répertorié 21 définitions différentes. Nous re-
tiendrons dans ce manuscrit la définition de Drogoul [Drogoul, 1993]: « On nomme simulation la
démarche scientifique qui consiste a réaliser une reproduction artificielle, appelée modele, d'un phé-
nomene réel que l'on désire étudier, 4 observer le comportement de cette reproduction lorsquon en
fait varier certains paramétres, et & induire ce qui se passerait dans la réalité sous l'influence de
variations analogues. » Cette démarche est résumée par la figure I.1.1.

I Collecte des donnéesgl

- Construction du modele
IConstructlon des hypothésesJ du phénomeéme a étudier

I Création d'un modéle I

Simulation du modéle

Expérimentation

Calibrage du modele ] Validation du modéle I Validation

Analyse du modele

Fic. 1.1.1 - Principe de la simulation

Pour définir la simulation, il faut aussi évoquer la notion de modélisation. D’aprés [Coquillard
et Hill, 1997], « un modele est une image simplifiée de la réalité, forgée a partir d'une certaine
sélection des données d’observation et d’'un certain nombre d’hypothéses. Ces derniéres concernent
I'importance présumée des faits & retenir et, si le modéle est explicatif, les mécanismes probablement
en jeu » Minsky [Minsky, 1965] propose une définition de modéle? : « Pour un observateur B, un objet
A* est un modele d’un objet A dans la mesure ot B peut utiliser A pour répondre & des questions
qui l'intéressent au sujet de A* ». En résumé, nous retiendrons qu'un modéle est une représentation
simplifiée de la réalité, élaborée en vue de répondre 4 certaines questions.

1.1.2 Simulation a base d’agents: exemple et intéréts

Dans cette section, nous allons caractériser la simulation 4 base d’agents et en montrer les princi-
pales qualités, notamment en comparaison avec d’autres approches de simulation.

. Dans le manuscrit, nous proposons une traduction de la définition suivante : « To an observer B, an object A* is a model of an
object A to the extent that B can use A* to answer questions that interest him about A» (définition citée dans de nombreuses
théses sur la simulation multi-agent [Servat, 2000, Duboz, 2004, Calderoni, 2002]...).



1.1.2.1 Exemple

A cette fin, nous allons utiliser un exemple concernant I'évolution de deux populations: le systéme
proie-prédateur.

Historiquement, ce systéme a été représenté par un modele a2 base d’équations différentielles.
Avant de s'intéresser au modéle a base d’agents, nous nous intéressons d’abord & la modélisation
continue dont les équations différentielles sont les plus grands représentants. Le modéle, constitué
d’équations différentielles, représente 'ensemble des mémes entités composant le systéme par une
grandeur moyenne : c’est une modélisation par agrégation. Ces équations décrivent I'évolution de ces
moyennes. Ce type de modélisation traduit une conception descendante ou top down. Il est possible
de distinguer différentes sortes d’équations différentielles [Servat, 2000]: ordinaires, aux dérivées
partielles, stochastiques... Un exemple de modélisation de ’évolution de deux populations par ce
type d’approche est le modele de Lotka-Volterra [Lotka, 1925, Volterra, 1926]. Celui-ci décrit les
interactions entre une population de prédateurs et une population de proies & travers le systéme
d’équations différentielles suivant:

dN;

— =bh N1 — k1 N1 N.
dt 14V1 14V14V2
g‘% = kleNz - d2N2

Nous avons dans ce modéle une agrégation du nombre d’individus de chaque population. La pre-
miére équation représente 'évolution de la population des proies: le premier terme b, /V; correspond
a la reproduction des proies avec un taux b;. Le second terme k; N1 N, refléte la fréquence d’inter-
action entre les proies et les prédateurs: & chaque fois qu'une proie rencontre un prédateur, elle
disparait. La deuxiéme équation représente I’évolution de la population de prédateurs: le premier
terme ko N1 N3 correspond a la reproduction des proies avec un taux dépendant de la fréquence d’in-
teraction entre les proies et les prédateurs. Le deuxiéme terme d2 N> correspond au taux de mortalité
des prédateurs avec une taux d,. La figure 1.1.2 page suivante montre 1’évolution des populations
des proies et de prédateurs: en choisissant correctement les parameétres, il est possible d’observer
des oscillations des populations.

Les équations différentielles font partie des modélisations continues. Une approche complémen-
taire est constituée par les modélisations discrétes, et plus particuliérement les automates cellu-
laires [Von Neumann, 1966, Burks, 1971]. Un automate cellulaire est composé d’'un ensemble d’au-
tomates & états finis répartis sur les noeuds d'un réseau a d dimensions. Chaque automate, appelé
cellule, calcule son état & l'instant ¢t + 1 en fonction de son état et de ceux des automates de son
voisinage & 'instant ¢. La spécification de 'automate est simple d’apparence, mais insuffisante pour
permettre d’en déduire la dynamique globale : un automate peut avoir un comportement global com-
plexe, nécessitant la simulation pour Fappréhender. Un exemple d’automate cellulaire est le jeux
de la vie de John Conway [Gardner, 1970], sans doute le plus célébre, dans un espace de dimension
deux. Les régles d’évolution sont trés simples: une cellule devient active si et si seulement trois de
ses cellules voisines sont actives; une cellule reste active si et si seulement deux ou trois de ses
voisines sont actives, sinon elle devient inactive. Avec ces régles trés simples, il est possible d’ob-
tenir un comportement trés complexe: « glider », canon a « glider »... La figure 1.1.2.1 montre une
visualisation d’'un jeu de la vie. Les automates cellulaires sont trés utilisés dans la modélisation de
systémes complexes [Ganguly et al., 2003], et il est notamment possible de modéliser le modele de
Lokta-Volterra par un automate cellulaire [Cattaneo et al., 2006]. Il présente cependant un certain
nombre d’inconvénients: probléme de découpage et discrétisation de l'espace, calcul du voisinage,
conditions initiales (trés importantes pour les automates cellulaires)...

Ce modéle de Lotka-Volterra peut étre aussi représenté en utilisant d’autres modélisations dis-
crétes, telle que 'approche & base d’agents. Le principe de cette modélisation est de décomposer un
phénomeéne réel en un ensemble d’éléments qui agissent et inter-agissent, puis de modéliser chacun
de ces éléments, leurs comportements et leurs interactions, de maniére a essayer de produire une
construction artificielle aussi proche que possible de la réalité étudiée. Le modélisateur construit, a
partir de chaque élément du phénomeéne étudié, un agent, autrement dit, une entité logicielle dont
il décrit les différents états possibles et les régles de comportement, mettant en relation état interne
et perceptions externes pour en déduire les décisions prises, qui elles-mémes peuvent se traduire
par une modification de I'état interne de 'agent, et des actions sur son environnement et les autres
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agents. Le modéle général est la résultante des actions et des interactions entre les agents. La dy-
namique du systéme est le résultat des actions locales des agents et des interactions entre agents.
Nous pouvons appliquer cette démarche pour le modéle proie-prédateur. Chaque proie est représen-
tée par un agent, de méme que chaque prédateur. Les agents sont placés dans un environnement ou
ils se déplacent. Lors de leurs déplacements, si une proie rencontre un prédateur, elle est mangée
par celui-ci. Ce comportement correspond au terme k; NV, N, du systéme d’équations différentielles. Il
" faut ajouter un mécanisme pour prendre en compte la mortalité des prédateurs (le terme d> N; dans
le modele a base d’équations différentielles): nous ajoutons des points de vie pour chaque agent pré-
dateur. A chacune de leurs actions, ils perdent des points de vies. Quand ils attrapent une proie,
leur nombre de points de vie augmente. Si ce nombre devient négatif, ils disparaissent. Il faut de la
méme maniére prendre en compte la reproduction des proies (le terme b; N; du systéeme d’équations
différentielles). Chaque agent proie a une probabilité, & chaque pas de simulation, de se cloner. Tout
ce travail a déja été réalisé [Wilensky et Reisman, 2006]: Wilensky a ainsi utilisé la plate-forme
multi-agent Net Logo [Wilensky, 1999] (voir 'annexe A page 119) pour développer le modéle « Wolf
Sheep Predation » [Wilensky, 1998¢g] (voir 'annexe B.6 page 132). Le modéle proie-prédateur a été
instancié dans ce cas-la sur la prédation de loups sur des moutons. En calibrant le modeéle, il est
possible d’obtenir les mémes oscillations que dans le modele de Lotka-Volterra & base d’équations
différentielles ; ce comportement oscillatoire est cependant trés difficile & obtenir avec le modéle a
base d’agents.

1.1.2.2 Discussion

Nous avons rapidement montré, sur un méme exemple, comment différentes approches peuvent
étre employées pour la modélisation de systémes complexes. Nous pouvons maintenant nous inté-
resser aux avantages et inconvénients de chacune de ces méthodes, et plus particuliérement pour la
simulation & base d’agents et les équations différentielles.

Le principal avantage des équations différentielles [Duboz, 2004] est que cette modélisation se
fonde sur une théorie mathématique et des outils développés et utilisés depuis de nombreuses an-
nées. Ainsi, il existe de nombreux outils pour I'analyse et la résolution analytique et numérique des
équations différentielles. De plus, les équations différentielles manipulent des valeurs continues, ce
qui, pour certains systémes, permet de confronter directement les valeurs obtenues avec des don-
nées réelles du systéme modélisé (concentration chimique, par exemple). Il est également possible
d’augmenter le nombre d’entités dans le systéme sans ajouter de charge de calcul supplémentaire.
Par exemple, pour le modéle précédent, multiplier par 100 le nombre d’individus de chaque popula-
tion n'augmente pas le temps de calcul pour le systéme d’équations différentielles, alors que pour la
simulation multi-agent, ce n’est pas le cas: le temps de calcul va augmenter de maniére significative,
de méme que l'utilisation de la mémoire.

Mais les équations différentielles présentent aussi des inconvénients {Calderoni, 2002]: d’une
part, elles manquent souvent de réalisme et d’autre part elles ne permettent une analyse qu’'a un
niveau global du fait de leur approche par agrégation.

Ce premier inconvénient, le manque de réalisme, est dii & 'approche des équations différentielles:
elles obligent & une agrégation, et si le modélisateur veut augmenter le degré de réalisme de son
modele, il sera obligé de complexifier ses équations en distinguant différentes sous-populations dans
le systéme étudié. Nous pouvons illustrer ces constats sur le modeéle proie-predateur. Le modéle a
base d’agents issu de Net Logo semble plus réaliste qu'un systéme de deux équations différentielles
(méme si le modéle a base d’agents est aussi trés loin de la réalité: par exemple, avec la reproduc-
tion qui se résume & du clonage...). Comme le montre la figure 1.1.2 page précédente, le systéme
d’équations différentielles considéere les différentes variables comme continues: cela peut é&tre cor-
rect dans le cas général, mais c’est problématique pour représenter le nombre d’'individus dans une
population. La notion de « quart de mouton » n’est pas trés réaliste: en-dessus de 1, il y a extinction
de la population et donc il est impossible d’obtenir une explosion du nombre d’'individus de cette
population par la suite, alors que c’est possible avec le modéle & base d’équations différentielles.
Ceci explique en grande partie la difficulté qu’il y a a calibrer le modéle & base d’agents pour obser-
ver le comportement oscillatoire du nombre d’individus des deux populations. Le fait de discrétiser
permet d’avoir des comportements différents qu'une approche continue: extinction ou survie d'une
population [Shnerb et al., 2000, Hutzler, 2007]. De méme, Wilson [Wilson, 1998] a comparé la si-
mulation multi-agent et les équations différentielles sur un méme modeéle. Les résultats obtenus



par la simulation multi-agent sont généralement plus réalistes : sur son modéle a base d’équations
différentielles, Wilson a été obligé d’ajouter de la stochasticité.

Le second inconvénient & savoir que les équations différentielles ne permettent qu’'une analyse a
un niveau global, rend difficile la modélisation des actions au niveau individuel ainsi que des effets
spatio-temporels. Au contraire, ces aspects individuels et spatio-temporels sont les deux principaux
avantages de la simulation & base d’agents. En effet, il est possible de repérer individuellement
chaque entité du systéme, et de la localiser. Les modéles a base d’agents permettent de modéliser
les actions des entités du systéme et des interactions entre elles. Ainsi, les hétérogénéités locales du
systéme [Hutzler, 2007] peuvent étre modélisé, ce qui est difficilement réalisable avec les équations
différentielles. L/utilisateur modélise le comportement des entités au niveau individuel et leurs in-
teractions, et non, comme les équations différentielles, 'évolution globale du systéme. Parunak et
ses coauteurs [Parunak et al., 1998] ont comparé la simulation multi-agent et les équations diffé-
rentielles sur un méme modéle. En plus de I'aspect spatial, la simulation multi-agent permet une
validation supplémentaire par rapport aux équations différentielles: non seulement, il est possible
de valider au niveau global, mais il est aussi possible de valider les résultats au niveau local. Avec
ses aspects spatiaux et individuels, la simulation multi-agent permet de modéliser les systémes com-
plexes [Parker et al., 2003, Macal et North, 2005], qui sont caractérisés par des interdépendances
entre les entités du systéme, & travers le temps et 'espace, et aussi de modéliser I'émergence ( « le
tout est plus grand que la somme des parties » ).

Avec le modeéle multi-agent, il est possible d’ajouter facilement des comportements, des hypothéses
supplémentaires. Par exemple, dans le modéle « Wolf Sheep Predation » est ajouté un comportement
supplémentaire pour les proies : les proies (dans le cadre de ce modéle, des moutons) peuvent manger
I'herbe, qui elle-mé&me pousse & une certaine vitesse et avec une taille maximale. En calibrant le
modéle sont obtenues des oscillations pour les trois types de populations. Nous pourrions essayer de
faire de méme avec le modéle 4 base d’équations différentielles. Un tel systéme pourrait étre:

N
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dN.

d—tZ == k2N1N2 — d2N2
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d—f = b3 N3 — k3N N3

avec N3 la quantité totale d’herbe disponible. Il faudrait alors & nouveau résoudre le systéme. Avec
un modéle & base d’équations différentielles, ajouter des hypothéses est souvent synonyme de grands
remaniements nécessaires dans la modélisation : il faut modifier globalement les équations (la pre-
miére équation a di étre modifiée pour prendre en compte la présence d’herbe) et, dans le cas d'une
résolution analytique, il faut également refaire ’étude. Par contre, avec un modéle & base d’agents,
il est facile d’ajouter des hypothéses grice a une approche incrémentale. Pour prendre en compte la
présence d’herbe dans le systéme, il suffit ainsi d’ajouter un nouveau type d’agent, de déterminer ses
régles d’évolution, et d’enrichir le répertoire comportemental des autres agents afin qu’ils prennent
éventuellement en compte ce nouveau type. Enfin, du fait d'une part de la trés grande similitude
entre le modele & base d’agents et le systéme réel, et d’autre part de la facilité de poser de nouvelles
hypothéses, il sera relativement aisé de reproduire en simulation des expériences menées habituel-
lement sur le systéme réel, voire d’en imaginer de nouvelles, impossibles a réaliser sur le systeme
réel, d’ol1 1a notion de "laboratoire virtuel” que I'on peut attacher a 'approche a base d’agents.
Le principal inconvénient de la simulation 4 base d’agents est le manque de formalisme, surtout
en comparaison aux équations différentielles.
En résumsé, en quoi les modeéles & base d’agents peuvent-ils étre intéressants? [Bonabeau, 2002]
— Quand le comportement des entités du systéme est non-linéaire, peut étre caractérisé par des
seuils, des conditions, ou des couplages non-linéaires, ou peut inclure de la mémoire, des cor-
rélations temporelles, de 'apprentissage et de 'adaptation. Décrire des discontinuités dans un
comportement individuel est difficile avec les équations différentielles.
— Quand la notion d’espace est cruciale et que la position des entités n’est pas fixe.
— Quand la population est hétérogene, voire quand chaque entité est (potentiellement) différente.
— Quand les interactions entre les agents sont complexes, non linéaires, discontinues, ou dis-
cretes.



— Quand la moyenne ne fonctionne pas: 'agrégation des équations différentielles tend a lisser
les fluctuations, ce que les modéles a base d’agents ne font pas. Ceci peut étre trés important:
un systéme peut étre linéairement stable sans perturbation, mais instable en présence de per-
turbations.

1.1.3 Calibrage/Validation

Apres, la phase de construction du modele vient la phase fondamentale d’expérimentation et de
validation. Cette derniére phase est composée de trois étapes : la simulation, le calibrage et la valida-
tion. La simulation consiste seulement a faire agir les agents ensemble. Cependant les deux autres
étapes sont plus complexes.

[.1.3.1 Calibrage

Lors de la construction d’un modéle multi-agent, et du simulateur associé, il y a une phase de
calibrage des parameétres. Il est possible de distinguer deux sortes de paramétres. D’abord, il y a
ceux liés au simulateur ou & la plate-forme de simulation. Par exemple, ce sont des parameétres liés
a la discrétisation du temps ou de 'espace. Et généralement, ces paramétres ne sont pas modifiables
par l'utilisateur. Puis, il y a les paramaétres liés directement au modéle. En général, il faut en choisir
les valeurs. Pour une partie de ces paramétres, le modélisateur dispose des valeurs précises car il
est possible d’extraire ces valeurs de la connaissance du domaine. Pour d’autres paramétres, il ne
posséde que des valeurs plus ou moins précises car la connaissance du domaine pour ces paramétres
n’est pas suffisante. Pour les parametres restants, le modélisateur peut n’avoir aucune idée pour le
choix des valeurs de ces parameétres car la connaissance du domaine est inexistante pour ce para-
meétre, ou non applicable dans le cadre de ce modele. Le probléme du calibrage consiste a déterminer
des valeurs pour ces paramétres, ce qui pose la question conjointe de la validation de ce modéle avec
ce jeu de parameéetres.

L'une des difficultés spécifiques avec 'approche & base d’agents, liée au probléme du calibrage, est
Pabsence de formalisation. Dans le cas des équations différentielles, lorsque le systeme d’équations
peut étre résolu de maniére analytique, il est alors possible d’étudier les classes de comportements
du systéme en fonction des valeurs de paramaétres, grice 4 des outils mathématiques, et sans avoir
a tester individuellement chaque jeu de parameétres. Une telle approche mathématique n’est pas
applicable dans le contexte de la modélisation & base d’agents et il sera donc nécessaire de développer
des stratégies spécifiques d’exploration de 'espace des paramétres.

1.1.3.2 Validation: qu’est-ce un systéme valide?

L'une des étapes les plus importantes du processus de modélisation concerne la validation du mo-
déle [Troitzsch, 2004]: il existe principalement trois grandes méthodes de validation de modéle. La
premiére consiste 4 confronter les résultats de la simulation avec des données réelles. Cette méthode
est souvent utilisée dans le domaine de ’économie [Sallans et al., 2003, Windrum et al., 2007, Bian-
chi et al., 2007a, Bianchi et al., 2007b] qui posséde beaucoup de données sur les phénoménes a
simuler. Le modélisateur crée un modéle, puis il compare les résultats de la simulation du modéle
avec les données réelles. Et si les résultats de la simulation concordent avec ces données, il peut
envisager de faire des prédictions a partir des résultats de simulation.

Une autre méthode est d’avoir un modéle mathématique décrivant le phénomeéne a simuler. Il
est possible d’illustrer cette approche en reprenant 'exemple du modéle proie-prédateur de la sous-
section 1.1.2.1 page 5: le comportement global du systéme est décrit par un systéme d’équations
différentielles. Le but du modélisateur est de reproduire ce comportement par un modele a base
d’agents. Dong, il crée ce modele, puis, pour le valider, il va comparer les résultats obtenus par
simulation avec les résultats théoriques obtenus par 'approche mathématique.

Ces deux premiéres méthodes supposent d’avoir soit beaucoup de données réelles, soit un modeéle
mathématique. Généralement, les modélisateurs ne sont dans aucun de ces deux cas-1a. Alors, une
troisieme méthode pour valider un modeéle est 'alignement de modeéles (docking) [Axtell et al., 1996] :
dans cette méthode, le méme modéle est créé plusieurs fois de fagon indépendante (par exemple, par
des équipes différentes), puis, les résultats de simulation des différents modeéles sont comparés:



si les résultats obtenus concordent, il est possible de valider le modéle [Takadama et al., 2003]. Il
est possible aussi qu'une méme équipe implante le méme modéle sur différentes plate-formes de
simulation, puis compare les résultats de simulation des différents modeéles [Xu et al., 2003].

1.1.3.3 Exemple sur le fourragement: pourquoi est-ce un probléme intéressant?

Il parait opportun de souligner I'importance de la phase de calibration. L'exemple est la modé-
lisation du comportement des fourmis lors du fourragement. Dans la nature, des files de fourmis
sont observées lors de I'exploitation de sources de nourriture par une fourmiliére. Le but de cette
modélisation est d’observer ce comportement. Pour cela, afin de reproduire ce phénomeéne est créé
un modeéle & base d’agents en utilisant des régles trés simples: quand une fourmi rapporte de la
nourriture a la fourmiliére, elle dépose des phéromones sur le 8ol du chemin de retour. Quand une
fourmi part a la recherche de nourriture, si elle pergoit des phéromones, elle en suit les traces. Si-
non, dans le cas oit elle ne percoit rien, elle fait une recherche aléatoire. En appliquant ces regles
trés simples (beaucoup plus simples que la réalité), le modéle obtenu est le modéle multi-agent
« Ants » de NetLogo [Wilensky, 1998a] (pour plus de détails sur ce modéle, il faut se reporter a la
section B.5 page 130). Ce modéle est caractérisé par un grand nombre de paramétres: vitesse des
fourmis, angle de perception des phéromones, distance de perception des phéromones, taux d’évapo-
ration des phéromones sur le sol, taux de diffusion des phéromones... Ainsi, il faut choisir des valeurs
4 ces parametres: un des objectifs du calibrage est de trouver au moins un jeu de parameétres qui
permette d’observer le comportement désiré c’est-a-dire les files de fourmis. Par exemple, si le taux
d’évaporation des phéromones varie en maintenant constants les autres parameétres, il est possible
d’obtenir deux comportements : une recherche aléatoire de nourriture, et une recherche via des files
de fourmis. Si le taux d’évaporation est faible, alors les phéromones saturent tout I'environnement,
et donc les fourmis effectuent une recherche aléatoire de nourriture. Si le taux d’évaporation est
fort, alors il n’y a pas de phéromones sur Penvironnement, et donc les fourmis effectuent encore une
recherche aléatoire de nourriture. C’est seulement quand 1'évaporation est moyenne que des files de
fourmis sont observables. La figure 1.1.3.3 montre les différences de comportements en fonction de
la quantité de phéromones. Cet exemple montre 'importance de calibrer correctement son modéle.

(a) Faible taux d’évaporation (b) Taux d’évaporation des phé- (c) Fort taux d’évaporation des
des phéromones. romones moyen. phéromones.

F1G. 1.1.4 — Evolution du comportement des fourmis en fonction du taux d’évaporation des phéro-
mones

1.1.4 Conclusion et objectif de la thése

Nous avons montré dans ce chapitre que les modales &4 base d’agents constituent une approche de
modélisation intéressante. Cependant une phase délicate, lors de la conception d’'un modele a base
d’agents, est le calibrage de ce modéle : un méme modeéle peut avoir des comportements totalement
différents en fonction des valeurs de paramétres.

Réaliser un modéle recouvre différents objectifs. Le but le plus classique est d’avoir un modele
aussi proche que possible des données réelles. L'intérét de cet objectif est de préparer la phase de
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validation du modale. Par exemple, 'utilisateur a un phénomeéne & modéliser avec beaucoup de don-
nées : le but de 1a phase de calibrage sera de réduire la distance entre le phénomeéne réel et le résultat
de la simulation. Le modéle multi-agent simulé peut réaliser une fonction. Dans ce cas-la, un autre
type d’objectif pourrait 8tre d’optimiser le comportement du systéme, c’est-a-dire de maximiser l'ef-
ficacité de la fonction accomplie par le systéme. Par exemple, pour le modéle de fourragement par
colonie de fourmis, un des buts serait d’optimiser la vitesse pour ramener la nourriture & la fourmi-
lidre. Un autre objectif est de déterminer les différentes classes de comportement d'un modéle. Par
exemple, pour le modele de fourragement par colonie de fourmi, il est possible de distinguer deux
grands types de comportements : un premier comportement serait la recherche de nourriture avec
des files de fourmis, un second serait la recherche de nourriture de fagon aléatoire. Un objectif peut
aussi étre de tester des hypothéses : des hypothéses sont faites sur la modélisation d’un phénomeéne,
et le modélisateur veut vérifier ces hypothéses.

Le modélisateur propose au final un modele et ses objectifs dans le calibrage. Le but de ce manus-
crit est de proposer des méthodes d’exploration de 'espace des parametres au modélisateur afin de
calibrer son modéle suivant ses objectifs de fagon plus ou moins automatique.

11
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.2 Espace de parameéetres

Nous allons nous intéresser dans ce chapitre & l'espace des parameétres d’'un modele a base d’a-
gents, plus particuliérement au calibrage.

Lors de la conception d’'un modéle (quelqu’en soit le type : modéle multi-agent, systéme d’équations
différentielles), il y a toujours une phase de paramétrage. Comme nous I'avons évoqué précédem-
ment, dans le cadre de modéles mathématiques que I'on peut étudier analytiquement, le probleme
du paramétrage revient & une étude mathématique d’'un ensemble d’équations. Cependant, lorsque
le nombre de variables et d’équations augmente, une résolution analytique devient rapidement im-
possible et il faut alors se tourner soit vers des techniques spécifiques d’estimation des paramétres,
soit vers une résolution numérique des équations. Cette derniére approche nécessite alors une ex-
ploration empirique et expérimentale de 'espace des paramétres. De méme dans le cadre de la mo-
délisation a base d'agents, il n’est pas possible d’étudier de maniére formelle et théorique I'influence
de tel ou tel parameétre et il faudra alors explorer 'espace des parameétres en choisissant des jeux de
parameétres et en simulant les modeéles correspondants.

Une des méthodes les plus intuitives pour ce faire est de parcourir tout I'espace des parameétres.
Cette méthode présente cependant deux inconvénients majeurs. Le premier est que le nombre de
jeux de parameétres a évaluer augmente de maniére trés rapide avec les nombres de paramétres
et avec le nombre de valeurs possibles pour chaque paramétre: avec seulement trois paramétres
pouvant prendre chacun 100 valeurs différentes, il existe déja un million de combinaisons possibles !
Le deuxiéme défaut est que I'évaluation d’un jeu de parameétres nécessite la simulation du modele
correspondant, ce qui signifie un temps d’évaluation qui est loin d’étre négligeable. Une maniére de
contourner ce dernier probléme consisterait & construire un modeéle mathématique du modele & base
d’agents, ce qui pose également un certain nombre de problemes.

Certains auteurs [Edmonds et Bryson, 2004] affirment ainsi I'insuffisance des méthodologies for-
melles pour créer des modeles multi-agents: « nous affirmons que n'importe quelle méthodologie pu-
rement conceptuelle sera confrontée a4 d’insurmontables difficultés dans les systémes multi-agents
ouverts et complexes d’aujourd’hui. Nous recommandons, & la place, une méthodologie fondée sur la
méthode expérimentale classique. »1.

Sl est difficile de formaliser un modéle 4 base d’agents au stade de la conception, il serait possible
de formaliser a posteriori. Ainsi & partir des simulations, une idée serait de créer un nouveau modéle
(un méta-modele), équivalent au modéle 4 base d’agents, plus formel, qui, en fonction des mémes
entrées (c’est-a-dire les valeurs de paramétres), redonne les mémes sorties (c’est-a-dire les résultats
de la simulation). Cette idée a été un peu explorée durant mon DEA [Calvez, 2004]. L'idée est de
réaliser de nombreuses simulations avec des jeux de paramétres différents, puis a partir de ces jeux
de parameétres (entrées du systéme), et de ces résultats de simulation (sorties du systémes), de créer
un nouveau modéle qui prend en entrée un jeu de parameétres et qui en sortie redonne le résultat de
la simulation. Ce nouveau modéle [Jin, 2005] peut se faire de différentes manieéres, parmi lesquelles :

— par un modeéle polynomial [Ingu et Takagi, 19991];

— par un réseau de neurones [Jin et al., 2002];

— par un processus gaussien [Biiche et al., 2004].
La figure 1.2.1 page suivante en montre le principe.

Lors de mon DEA, c’est un réseau de neurones que nous avons utilisé comme le préconise Jin [Jin,
2005] quand la dimension de Pespace d’entrée est grande, et que le nombre de données d’apprentis-
sage est faible. Cependant les résultats ont été peu probants (pour plus de détails, se reporter a [Cal-
vez, 2004]). Ces résultats peu intéressants sont slirement diis au fait que le méta-modeéle essayant de
modéliser le modéle n’était pas assez complexe. Mais si le nouveau modeéle qui est construit a partir

. Dans ce manuscrit, nous proposons une traduction de la définition anglaise suivante: « We then argue that any pure design

methodology will face insurmountable difficulties in today’s open and complex MAS. Rather we suggest a methodology based
on the classic experimental method ».
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FiG. 1.2.1 - Principe de construction d’'un méta-modéle

du modeéle multi-agent devient trop complexe (voire plus complexe que le modele multi-agent), cette
démarche devient inintéressante.

Il y a d’autres travaux sur cette idée de méta-modeéle pour un modeéle multi-agent [Klein et al.,
2005, Klein et al., 2006] : 'inconvénient est qu’il faut imposer de grandes contraintes sur le systéme.
Pour réduire le recours a des simulations, De Wolf et ses co-auteurs [De Wolf et al., 2005] proposent
de coupler a4 une simulation &4 base d’agents une technique d’analyse macroscopique, comme par
exemple, le paradigme « equation free » développé dans l'article de Kevrekidis et ses co-auteurs
[Kevrekidis et al., 2004]. Dans cette approche, des mesures macroscopiques sont effectuées durant
la simulation, puis sont analysées par Iapproche « equation free ». A partir de cette analyse, la
simulation peut étre accélérée : une partie des pas de simulation est réalisée a partir du simulateur,
puis a partir des données obtenues par les pas de simulation précédents, 'autre partie des pas de
simulation est calculée grice a I'analyse « equation free ». Cependant, cette approche se fonde sur
Pobservation des tendances globales du modéle qui sont supposées évoluer graduellement, ce qui
n’est pas forcément le cas avec les systémes complexes. Plus important, cette approche requiert
une bonne compréhension des relations entre les comportements macroscopiques du systéme et les
comportements microscopiques de ses constituants, ce qui est généralement 'un des objectifs de
recherche lors de la création de modeéles & bases d’agents.

En conclusion, l'idée d’essayer d’abstraire un modeéle mathématique a partir du modéle & base
d’agents semble difficilement applicable dans le cas général, ce qui rend les méthodes de calibrage &
base de modéles mathématiques elles aussi difficilement applicables a I'approche agent.

1.2.1 Calibrage pour les modéles a base d’agents

Nous allons nous intéresser dans cette section au calibrage de simulations multi-agents en géné-
ral.

Le plus souvent, la phase de calibrage d'un modele & base d’agents est faite « 4 la main », comme
par exemple, dans 'article de Antunes et ses co-auteurs[Antunes et al., 2006a]. Ce constat est encore
plus fréquent dans le cas de l'utilisation de plates-formes de simulation telles que NetLogo. Par
exemple, sur cette plate-forme, il est trés simple de jouer avec la glissiére (slider) d'un parameétre
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pour en ajuster la valeur.

1l est aussi possible d’automatiser cette tdche par une fonctionnalité intéressante de NetLogo:
BehaviorSpace. C’est un outil qui permet 'exploration automatique et systématique de I'espace des
parametres. A 'aide soit d’une interface graphique, soit d’une ligne de commande, soit d’un fichier
au format xML, l'utilisateur choisit les paramétres qu’il désire faire varier, et précise leur valeur
minimale, leur valeur maximale, et leur incrément pour chaque parameétre qui doit varier, et indique
ce qu’il veut en sortie (par exemple, le nombre d’agents). L'outil BehaviorSpace exécute ensuite toutes
les simulations avec les différents jeux de parameétres, et renvoie les résultats. La figure 1.2.2 montre
Poutil BehaviorSpace en mode avec interface graphique. Cependant, ’'approche systématique n’est
pas utilisable pour un modéle un peu complexe, car le nombre de simulations a réaliser devient
énorme. A la différence d’un utilisateur qui calibre « 4 la main » un modéle, et qui ne va pas parcourir
tout I'espace (par son intuition et son expérience, il sait que certains paramétrages ne sont pas
intéressants), outil BehaviorSpace parcourt tout ’espace de fagon systématique. Un autre exemple
du méme type d’outil est Parameters Variation dans AnyLogic [Technologies, 2007]: la figure 1.2.3
page suivante montre l'interface graphique de 'outil Parameters Variation.
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Fic. 1.2.2 — Outil BehaviorSpace

Il est aussi possible de prévoir la partie de calibrage dés la conception du modele. Par exemple,
certains auteurs [Fehler et al., 2004, Fehler et al., 2006] proposent une calibrage en boite blanche.
Le principe est d’utiliser la connaissance du modéle a base d’agents pour améliorer le processus de
calibrage. Le but est de réduire 'espace des parameétres en découpant le modele en sous-modéles plus
petits, ce qui peut étre fait par différentes méthodes (« General Model Decomposition », « Functional
Decomposition »...). Chaque sous-modele est alors calibré, avant fusion de tous les sous-modéles afin
de reformer le modele entier. D’une part, l'opération de division requiert ’addition de connaissances
sur le modeéle, qui n’est pas forcément disponible. D’autre part, 'opération de fusion doit regrouper
des sous-modeles calibrés en un modéle de plus haut niveau calibré, ce qui n’est pas forcément
automatique. Une autre méthodologie est proposé par Antunes et ses co-auteurs [Antunes et al.,
2006b] dans laquelle I'utilisateur doit calibrer les paramétres au moment de la conception du modeéle.

Ces méthodes supposent de se trouver au tout début de la phase de conception d’'un modele.
Lorsque le modele est déja congu, il faut reprendre 'idée d’exploration de 'espace des parametre, en
évitant de tout explorer. C’est le cas de la méthode développée par Brueckner et Parunak[Brueckner
et Parunak, 2003]. Celle-ci se fonde sur une infrastructure dite de balayage de parameétres, a la ma-
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niere du BehaviorSpace de Net Logo. Cependant, la notion de fitness est introduite pour caractériser
la qualité d’'un modele et éviter ainsi une exploration systématique. Des agents chercheurs voyagent
a travers l'espace des parameétres a la recherche de la fitness la plus haute. Partant d’'un point précis
de l'espace, les agents chercheurs ont deux choix : bouger ou simuler. Chaque agent choisit en fonc-
tion de la confiance qu’il a sur I'estimation de la fitness (proportionnelle au nombre de simulations en
ce point) et de la valeur de la fitness. Si ’'agent décide de bouger, il se dirige vers les zones voisines ot
la fitness est la plus haute. Un désavantage de cette méthode est qu'un agent chercheur peut tomber
dans un maximum local de la fitness.

Un autre exemple est proposé par Sallans et ses co-auteurs [Sallans et al., 2003]. Pour créer un mo-
dele avec de nombreux parametres, une partie de ces parametres est choisie & la main en faisant des
simulations. Les autres parameétres sont choisis par une adaptation de la méthode de Monte-Carlo
par chaines de Markov pour faire une marche aléatoire dirigée a travers I'espace des parameétres,
couplée avec un algorithme de Metropolis [Metropolis et al., 1953]. Cette méthode fonctionne bien
sur un espace continu, mais sera difficilement utilisable quand 'espace des parametres est chaotique
et quand il y a de la stochasticité dans la simulation.

D’autres méthodes, au lieu de s’'intéresser spécifiquement au calibrage, visent a étudier 'espace
des parametres, comme par exemple, 'analyse de sensibilité [Ginot et Monod, 2006]. Cette méthode
permet de connaitre la sensibilité de chaque parametre. Mais, ce parcours de I'espace des parameétres
est colGteux en simulations et ne résout pas le probléme de calibrage.

1.2.2 Discussion

Ainsi que nous venons de le montrer dans les sections précédentes, en I’'absence de méthodes for-
melles, calibrer un modele & base d’agents est un probleme difficile. En ’'absence de modéle formel,
il est nécessaire de réaliser des simulations du modele avec différents jeux de parametres. Or si-
muler un modeéle multi-agent requiert du temps, et généralement une méme simulation n’est pas
« multithreadable », ni distribuable. Il faut donc absolument limiter le nombre de simulations, ce
qui interdit de parcourir 'espace des parameétres de maniére exhaustive. Terdn et Edmonds [Teran
et Edmonds, 2002, Terdn et Edmonds, 2004] montrent que la complexité de 'exploration avec ajout
de contraintes sur les trajectoires de simulation d'un modeéle a base d’agents pour prouver des ten-
dances dans la dynamique du modeéle est coNP-complet. Le parcours de 'espace ne peut pas alors
étre systématique: il faudra une exploration de 'espace des parameétres de facon non-systématique.
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Notre démarche va étre de voir le probléme d’exploration de I'espace des paramatres dans le but
de calibrer un modéle & base d’agents comme un probléme d’optimisation, comme le montre la fi-
gure [.2.4. Pour réaliser cette démarche, une fonction a optimiser est créée: elle prend en entrée un
jeu de paramétres. Elle renvoie en sortie un résultat (c’est & la dire une fitness) qui dépendra des ob-
jectifs fixés par l'utilisateur pour calibrer son modele (voir la section I.1.4 page 10) et du résultat de
la simulation du modale & partir du jeu de paramétres. Le but sera de minimiser (ou de maximiser)
cette fonction.

P _.» Initialisation
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F1G. 1.2.4 ~ Vision entrées [ sortie d’une simulation & base d’agents

Le choix de la fonction objectif ou de la fonction de fitness dépend des buts de l'utilisateur. Par
exemple, le modélisateur peut vouloir obtenir un modele proche des données réelles: une fonction
objectif pourrait étre la distance entre les résultats du modéle simulé et de la réalité, du point de vue
quantitatif. Du point de vue qualitatif, le modélisateur sait que le phénoméne a modéliser fonctionne
de telle manieére, il veut obtenir ce méme mode de fonctionnement dans le modéle a base d’agents.
Par exemple, sur le modéle de fourragement par une colonie de fourmis, le phénoméne intéressant
a obtenir sur la simulation est I'apparition de files de fourmis. Il serait possible d’obtenir un modele
identique aux données réelles (par exemple, le temps moyen pour ramener la nourriture au nid...)
sans file de fourmis. Ce modeéle serait du point de vue quantitatif trés bon, mais du point de vue
qualitatif trés mauvais. Cependant, il existe un probléme pour optimiser un modéle du point de vue
qualitatif: il faut d’abord traduire ce point de vue qualitatif en une mesure quantitative pour pouvoir
avoir une fonction de fitness a optimiser. Caractériser un phénomeéne du point de vue qualitatif peut
étre difficile, d’autant plus que les phénomeénes émergents et auto-organisés sont souvent le résultat
d’interprétation subjective de la part de Pobservateur [Moncion et al., 2006].

La fonction de fitness dépend aussi du résultat de la simulation du modéle a base d’agents. Or une
simulation multi-agent est un processus dynamique, qui n’a pas forcément de fin, et qui évolue au
cours du temps. Dans un probléme d’optimisation classique, ce probléme ne se pose pas: la fonction
de fitness correspond au résultat d’un calcul et la question de déterminer quand arréter le calcul
n’a pas de sens: la mesure est faite quand le calcul est fini. Mais dans le cadre de la simulation
multi-agent, la question de savoir & quel pas de simulation il faut calculer la fitness est importante.
Si le modélisateur s’intéresse & un comportement transitoire, il faut peut-étre répéter plusieurs fois
une mesure de fitness a différents pas de temps. Ce probléme peut étre illustré sur I'exemple du
fourragement par colonie de fourmis comme le montre la figure 1.2.5 page suivante. Si, par exemple,
la fonction de fitness est la quantité de nourriture ramenée avant n pas de simulation, et si n est
choisi trop petit (¢ < 30) ou trop grand (¢ > 600), alors la valeur de la fitness sera la méme quelque
soit le jeu de parameétres choisi (sauf cas extrémes): si le calcul est effectué trop t6t, alors aucune
nourriture n'est ramenée a la fourmiliére, méme pour le meilleur modeéle. Si le calcul est effectué
trop tard, alors toute la nourriture a été ramenée dans le nid, méme pour le pire modele. Il faut donc
choisir le bon moment pour évaluer la fonction de fitness : il est donc nécessaire d’évaluer la fonction
de fitness a différents pas de temps. De méme, si la fonction de fitness est plus qualitative comme
la présence de files de fourmis, alors si la fonction de fitness est évaluée trop tot, ou trop tard, il n’y
a pas de files de fourmis. De nouveau, c’est entre 60 et 420 pas de simulation qu’il faut calculer la
fonction de fitness. Mais, le nombre de files évolue au cours de la simulation, ce qui suggére que la
fonction de fitness devra étre déterminée & différents pas de simulation sur cet intervalle.

En plus de 'aspect dynamique, il faut prendre en compte ’aspect stochastique des simulations
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F1G. 1.2.5 — Evolution d’une simulation multi-agent

multi-agents. Deux exécutions d'un méme modele multi-agent avec les mémes parametres ne fournit
pas forcément les mémes résultats a la fin de la simulation. Une seule exécution d’'un modele multi-
agent ne donne qu’'une estimation de la fitness. En fonction des modéles, il peut étre nécessaire de
simuler plusieurs fois le méme modeéle multi-agent pour avoir une fitness relativement précise. Il y
a donc un choix a effectuer entre précision et temps de simulation.

1.2.3 Conclusion

En conclusion, I'objectif des méthodes proposées dans ce manuscrit est de calibrer un modele a
base d’agents en considérant cette exploration de I'espace des paramétres comme un probléme d’op-
timisation, en se limitant au niveau du nombre de simulations et en tenant compte de la présence
de stochasticité dans les modeéles ou dans les simulateurs.

Dans cette démarche, il existe des outils qui permettent de calibrer un modéle comme un probleme
d’optimisation, comme par exemple 'outil Optimization (dérivant de OptQuest® [opttek, 1992] (basé
sur une recherche « scatter search ») de la plate-forme commerciale de simulation AnyLogic [Techno-
logies, 2007] ; mais ce sont des outils génériques, non spécifique a la simulation multi-agent, oubliant
la stochasticité de la simulation a base d’agents. Sur-les quelques tests que nous avons effectué sur
cette plate-forme de simulation, nous avons rencontré a chaque fois des problémes de consommation
en excés de la mémoire. La figure 1.2.6 montre 'interface graphique de I'outil.
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F1G. 1.2.6 — Outil Optimization de AnyLogic

Les outils existants ne semblent donc pas répondre de maniére satisfaisante aux problématiques
qui nous intéressent et nous allons donc travailler a la création de nos propres outils. Puisque nous
avons décidé de voir le probléme de calibrage comme un probléme d’optimisation, nous allons donc
maintenant nous intéresser a différentes approches d’optimisation indépendamment des domaines
d’applications, a savoir les systémes multi-agents et la simulation.




1.3 Optimisation

Nous présentons dans ce chapitre différents algorithmes d’optimisation, qui seront par la suite
utilisés dans la partie suivante sur I'exploration de I'espace des paramétres. Nous expliquons d’abord
les algorithmes génétiques et le recuit simulé; ces algorithmes sont utilisés dans le chapitre II.1
page 31. Nous présentons ensuite les algorithmes colonies de fourmis; ils ont inspiré une méthode
du chapitre I1.2 page 43. Nous décrivons enfin la programmation génétique et 'apprentissage par
renforcement employé dans le chapitre I1.3 page 67.

1.3.1 Algorithme génétique

Les algorithmes génétiques [Whitley, 1994, De Jong, 1999, Bick et al., 1997, Mitchell et Taylor,
1999] sont une famille de modeles de calcul inspirés par la théorie de I'évolution. Ils permettent de ré-
soudre de nombreux problémes, plus spécialement ceux liés P'optimisation. IIs encodent une solution
potentielle & un probléme spécifique sur une structure de données linéaire appelée chromosome (par
analogie avec les chromosomes des étres vivants) et y appliquent des opérateurs de recombinaison.
L'algorithme commence avec une population de chromosomes (généralement initialisés de maniére
aléatoire). Puis les chromosomes sont évalués par une fonction de fitness caractérisant la qualité du
chromosome par rapport au probléme posé. Les chromosomes représentant les meilleurs solutions
au probléme posé ont alors plus de chances de se « reproduire » que les chromosomes représentant
les plus mauvaises solutions.

Ce modale a été proposé par John Holland [Holland, 1975, Holland, 1962] dans les années 60-70.
Le schéma d’un algorithme génétique se déroule en quatre phases (figure 1.3.1):

O ®

Sélection

Population de Population
chromosomes Evaluation Parent

@

Remplacement
Evaluation Recombinaison

®

Population
Descendant Mutation

F1G. 1.3.1 — Schéma d’un algorithme génétique
@ Il'algorithme génétique commence avec une population courante;

@ une sélection est appliquée sur la population courante pour créer une population intermédiaire ;
® des opérateurs (recombinaison et mutation) sont appliqués sur la population intermédiaire ;
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@ les chromosomes de cette population intermédiaire sont évalués et une nouvelle population est
constituée a partir de la population intermédiaire et de la population courante.

Exemple d’application d’un algorithme génétique
Soit la fonction & minimiser
f: [-127,127]*> —R
(@y)  — ety

1.3.1.1 Chromosomes

Un chromosome est une structure de données linéaire ou est encodée une solution potentielle.
Par exemple, si on encode les entiers sur 8 bits avec un bit de signe, alors une solution potentielle,
c’est-a-dire un chromosome, est la séquence formée par I'écriture en binaire de z et y en 8 bits.

Exemple de chromosome
Soient = = 25 et y = - 99, le chromosome obtenu y est:
([OJoJo[1]1JoJoJ1J1J1]1[0fO[O[1]1]

[\

[\ o

M M
Fonction de fiftness

La fonction de fitness est primordiale dans I’algorithme génétique. Elle mesure si un chromosome
est bon en fonction des hypothéses:

f:{0,1}} = R avec ! longueur du chromosome

S'il s’agit par exemple de minimiser une fonction, la fonction de fitness serait de fagon intuitive la
valeur de la fonction par rapport & un jeu de parameétres.

Pour cet exemple, une fonction de fitness possible pour ce probléme de minimisation est la valeur
de la fonction. Dong, ici, la valeur de la fonction de fitness pour le chromosome x est 10426.

Opérateurs

Lors de la reproduction, il est possible d’appliquer des opérateurs: recombinaisons et mutations.

Recombinaisons ou crossing-over
Lors de cette opération, deux chromosomes s’échangent des parties de leurs séquences, ce qui crée
alors de nouveaux chromosomes. C’est 'opérateur le plus présent dans les algorithmes génétiques.
Intuitivement, cela correspond & prendre dans plusieurs solutions la bonne partie du code génétique
afin d’améliorer la solution globale. Il existe plusieurs sortes de recombinaisons, notamment;
— croisement & un site : cet opérateur choisit un rang au hasard et échange les parties commen-
¢antes et finissantes des deux chromosomes;
— croisement & deux sites : cet opérateur échange une partie choisie aléatoirement des deux chro-

mosomes ;
— croisement uniforme : chaque géne est pris aléatoirement chez 'un des deux parents;

Par exemple, soient deux chromosomes x; et x2,
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Mutation

Un géne peut, au sein d’'un chromosome, étre substitué a un autre. Ce mécanisme permet de
maintenir une certaine diversité dans la population et ainsi évite une convergence prématurée vers
une solution locale.

Par exemple, soit un chromosome Y1,

:[0J0J0 T[T ]0 0] T[T[T[1][0]0]0[1[1]

Une mutation revient & modifier un géne c’est-a-dire ici un bit:

X :[0T0 O T T]0[O T[T 1]t WM O[O[1[T]

Ces opérateurs ne sont pas appliqués de facon aléatoire. Il existe des méthodes permettant d’aug-
menter la vitesse de convergence vers Poptimum global en évitant 'homogénéisation de la popu-
lation: par exemple, le principe de la roulette biaisée (les opérateurs sont appliqués suivant une
probabilité définie au départ. Les meilleurs chromosomes sont ensuite avantagés c’est-a-dire que ce
sont eux qui vont avoir la plus grande possibilité de se voir appliquer un opérateur).

1.3.1.2 Variantes

Une variante des algorithmes génétiques est la stratégie d’évolution [Rechenberg, 1973, Schwe-
fel, 1979, Schwefel et Rudolph, 1995, Schwefel, 1993]. A la différence des algorithmes génétiques
classiques, elle utilise directement le codage des chromosomes en réel et non en binaire:

f:MCR"—R

Il est possible de distinguer plusieurs variantes. Une premiére est la stratégie (u,\): elle utilise
un schéma déterministe de sélection. Dans la phase de sélection, i parents créent A > p descendants
par recombinaisons et mutations. Dans la phase de remplacement, les ;4 meilleurs descendants rem-
placent leurs parents. Cet algorithme est non élitiste, c’est-a-dire que d’'une génération a la suivante,
il n’est pas assuré de conserver les meilleurs individus. Une deuxiéme variante est la stratégie (u+\).
Comme précédemment, ; parents créent A > i descendants par recombinaisons et mutations. Mais
dans la phase de remplacement, ce sont les ;. meilleurs chromosomes parmi I'union des parents et
des descendants qui sont choisis pour former la population de la génération suivante. Cette fois-ci,
I'algorithme est élitiste. Une troisiéme variante est la généralisation des deux premieéres: la straté-
gie (y,x,A\) ol k indique le nombre de générations maximums que peut vivre un chromosome. Le cas
ou k = 1 correspond a de la stratégie (u,\); si k = +00, il s’agit de la stratégie (1 + A).

1.3.2 Programmation génétique

La programmation génétique ou Genetic Programming [Cramer, 1985, Koza, 1992] est une ex-
tension des algorithmes génétiques. Au lieu de travailler sur des nombres, cet algorithme travaille
sur des programmes. L'idée est de voir un programme comme une structure d’arbre et d’appliquer
des opérateurs de mutation et de recombinaison de la méme maniére que sur les chromosomes d’'un
algorithme génétique. Les figures 1.3.2, 1.3.3 et 1.3.4 montrent respectivement le codage sous forme
d’arbre des opérations arithmétiques infixes, la recombinaison entre deux arbres et la mutation dans
un arbre.

Le « genetic programming » peut s’appliquer a de nombreuses applications, comme par exemple
pour étudier I'évolution des stratégies de recherche de nourriture d’'un lézard des Caraibes [Koza
et al., 1992].

[.3.3 Recuit simulé

Le recuit simulé [Kirkpatrick et al., 1983] est une heuristique pour 'optimisation. Il s’appuie sur
l'algorithme de Metropolis [Metropolis et al., 1953]. Ce dernier fait une analogie entre un processus
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F1G. 1.3.2 — Exemple de « genetic programming »

F1G. 1.3.3 — Recombinaison
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Fi1c. 1.3.4 — Mutation

physique et le probléme d’optimisation : la fonction & optimiser devient dans le recuit simulé I'énergie
E du processus physique. Le processus est aussi caractérisé par une température 7.

Initialement, 'algorithme du recuit simulé démarre d’'une solution donnée: 'énergie du systéme
est calculée en ce point. Puis, une seconde solution est choisie dans le voisinage de la solution ini-
tiale: I'énergie du systéme est calculée en ce nouveau point. Si la nouvelle énergie est plus basse que
I’énergie initiale, ¢’est-a-dire que la nouvelle solution améliore la fonction & minimiser, alors cette
solution est acceptée. Et I'algorithme recommence a partir de ce point. Il est aussi possible d’accepter
une solution qui n’améliore pas la fonction & minimiser: cela permet d’éviter les optima locaux, et
d’explorer une plus grande partie de ’espace des solutions. Cette acceptation va dépendre de la tem-
pérature du systéme. Au départ de l'algorithme, la température T" est choisie haute ce qui permet
a Palgorithme d’accepter des « mauvaises » solutions. Au fur et mesure du déroulement de 'algo-
rithme, la température baisse. Plus elle sera basse, plus la probabilité que l'algorithme accepte une
« mauvaise » solution, sera faible. Il existe deux grandes maniéres de faire varier la température:

— la premiére est de la baisser de facon continue;
— la seconde est de la baisser par paliers c’est-a-dire que la température reste constante un cer-
tain nombre de générations de 'algorithme, puis elle diminue.

La figure 1.3.5 résume le principe du recuit simulé.

Le recuit simulé peut étre parallélisable a I'aide de diverses méthodes [Greening, 1990]. L'une
d’elles [Ram et al., 1996] est d’exécuter un recuit simulé sur chaque machine et de synchroniser
I'ensemble toutes les n générations. La figure 1.3.6 en montre le principe.

1.3.4 Colonies de fourmis

Les algorithmes dits de « colonies de fourmis » (« Ants Colony Algorithms ») [Blum, 2005, Dorigo et
Blum, 2005, Dorigo et al., 2006, Dorigo et al., 1999, Dorigo et of Socha, 2007] peuvent é&tre considérés
comme une partie de l'intelligence collective (« Swarm Intelligence ») [Bonabeau et al., 1999] c’est-
a-dire la création de systémes multi-agents intelligents en prenant inspiration de comportements
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naturels collectifs intelligents chez les animaux sociaux, plus particuliérement chez les insectes:
c’est un exemple de stimergie [Grassé, 1959] olt un jeu de mécanismes dynamiques permettant & la
structure globale d’émerger comme résultat d’interactions parmi les entités locales.

Le principe des algorithmes « colonies de fourmis » est inspiré du dép6t de phéromones par les
fourmis (voir 'exemple du fourragement dans la section B.5 page 130 et la sous-section 1.1.3.3
page 10). La figure 1.3.4 en montre le principe a travers l'expérience du double pont [Deneubourg
et al., 1990, Goss et al., 1989].

Fourmiliére Nourriture
Fourmiliére Nourriture

-~ - o
- o o
(a) Les fourmis partent de la fourmiliére & la re- (b) Les fourmis ayant choisi le chemin le plus court
cherche de nourriture: deux chemins se présentent a arrivent et vont choisir le chemin de retour: comme le
elles. La probabilité de choix d'un chemin est propor- chemin le plus court posséde le plus de phéromones,
tionnelle & la quantité de phéromones présente sur ce elles vont le choisir en priorité.

chemin. La moitié d’entre elles choisit un chemin et le
reste choisit 'autre chemin.

Fourmiliére Nourriture
Fourmiliére Nourriture

D P Pt o ..;“.~.............‘.‘........:“..-.-...

-~

(e) Les trois derniéres fourmis arrivent a leur tour et (d) Au final, c’est sur le chemin le court qu'il y a le plus
vont choisir le chemin de retour: commme le chemin le de phéromones.

plus court posséde le plus de phéromones, elles vont le

choisir en priorité.

F1G. 1.3.7 = Expérience du double pont

Pour illustrer les algorithmes « colonies de fourmis », nous pouvons nous intéresser a un algo-
rithme tel que les « Ant Systems » [Dorigo et al., 1991, Dorigo et al., 1996]. Pour illustrer cet algo-
rithme, nous allons utiliser ’exemple du voyageur de commerce : ¢’est un graphe complet non-orienté
ol les noeuds et les arcs représentent respectivement les villes et les distances entre les villes. Un
neeud est choisi comme nceud de départ pour les fourmis. Puis les fourmis explorent le graphe. La
probabilité pour une fourmi & d’aller de la ville ¢ & la ville j est donnée par:

(1i5)™ x ()P e s o Tk
P:\J = ek (Tid)* X (mig)” ifjed;
0 ifj¢Jk
ou 7;; est la quantité de phéromones, 7;; est la visibilité (= 31—] ou d;; est la distance entre les villes 4
et j) (cela représente une heuristique), et JF est une mémoire des villes déja visitées.
Aprés la fin d’un tour, chaque fourmi k& dépose une quantité ATi’;- de phéromones sur I'arc (4,j) de
la maniére suivante :
Atk = % %f (i.d) € T8
9 0 if (i) TF
o1 T* est le tour fait par la fourmi k a litération ¢, L* est sa longueur et Q est un paramétre.
La quantité de phéromones est alors mise a jour afin de simuler I'évaporation des phéromones, en

utilisant la formule:
Tij — (1 — p)m; + Ay

ol A7y = Y i, At et m est le nombre de fourmis.
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La méthode peut se généraliser avec les méta-heuristiques d’optimisation par colonies de fourmis
[Dorigo et Di Caro, 1999]. Le schéma général de la méta-heuristique d’optimisation par colonies de
fourmis est:

tant que conditions de terminaison non atteintes faire
OrdonnanceActivités
ConstructionSolutionParFourmis()
MiseAJourPheromones()
ActionsDémons()
fin OrdonnanceActivités
fin tant que

De plus I'espace des paramétres peut étre un espace continu [Bilchev et Parmee, 1995]. Une ap-
proche intéressante dans ce cas est 'algorithme proposé par Socha et Dorigo [Socha et Dorigo, 2006].

Les algorithmes « colonies de fourmis » ont été utilisés dans de nombreux domaines [Blum, 2005,
Dorigo et Stiitzle, 2002], allant du probléme du voyageur de commerce jusqu’a & des problémes de
planification en passant par des problémes en bio-informatique ou en musique.

1.3.5 Apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement est une technique d’apprentissage couramment utilisée. De
nombreux papiers [Kaelbling et al., 1996, Gongalo, 2005, Keerthi et Ravindran, 1995] proposent
des états de 'art sur cette technique. Nous allons la présenter de maniére succinte dans cette sous-
section.

Llapprentissage par renforcement consiste & apprendre & partir d’expérimentations ce qu’il con-
vient de faire dans différentes situations, de facon a optimiser une récompense au cours du temps.
Un exemple trés classique pour présenter cet apprentissage est de considérer un agent qui doit
prendre des décisions en fonction de son état courant. Suivant son choix dans ses décisions, il recoit
une récompense algébrique de la part de Penvironnement. L'agent cherche, au travers d’expériences
itérées, un comportement décisionnel (appelé politique) optimal, c’est-a-dire il essaie de maximiser
la somme des récompenses au cours du temps.

Plus formellement, I'apprentissage par renforcement peut se définir par I'intermédiaire d’'un pro-
cessus de décision de Markov. Un quadruplet (S,4,T,R) est définit ol :

— A est un ensemble d’actions;

-~ S est un ensemble d’états;

— T:58xAxS — [0,1] est une fonction de transition définie comme une distribution de probabilité
sur les états. Ici, on a T'(s,a,8’) = Pr(sg1 = §'|sy = s,a; = a) ol s, représente Vétat du
processus au temps ¢+ 1, s; représente I'état du processus au temps ¢, a, est ’action prise apres
Tobservation de I’état s,.

— R: S xAx S5 — R est la fonction de récompense représentant la valeur attendue de la pro-
chaine récompense étant donné ’état courant s et 'action a et de prochain état s’': R(s,a,s') =
E(ris1]s: = s,ar = a,8:+1 = s’ Dans ce contexte, r;..1 représente le paiement immédiat de I’envi-
ronnement a I'agent au temps ¢ + 1.

A chaque pas d’interaction i, ’agent pergoit Penvironnement a 'état courant s (s € S). Puis, P'agent
choisit une action a € A. L’action change I'état de 'environnement : I’état courant devient s’ € S. La
valeur de la transition d’état est communiquée a 'agent a travers un signal de renforcement r calculé
par la fonction de récompense R:r = R(s,a,s’). L'agent choisit ses actions pour essayer de maximiser
la somme des valeurs du signal de renforcement. Il a plusieurs fagons d’optimiser cette somme. A
chaque étape, 'agent choisit une action a € A suivant sa perception de ’environnement & 'état s € S.
On appelle politique de Markov déterministe = une fonction S — A qui associe & chaque perception
de Venvironnement & I’état s, une action n(s) a effectuer. 1l existe différents algorithmes pour trouver
une politique optimale : par exemple TD(0) [Sutton, 1988] ,ou @-Learning[Watkins et Dayan, 1992].

26



Ces algorithmes d’apprentissage par renforcement ont notamment été utilisés dans le domaine
des systémes multi-agents [Panait et Luke, 2005, Shoham et al., 2003].

.3.6 Discussion

Comme nous 'avons expliqué dans ce chapitre, il existe un grand nombre d’algorithmes d’op-
timisation par rapport & notre probléme. Ce chapitre expose quelques algorithmes comme les al-
gorithmes génétiques ou les colonies de fourmis mais il existe un grand nombre d’autres méta-
heuristiques pour 'optimisation, par exemple la recherche tabou [Glover, 1986]. Et, pour augmen-
ter la variété d’algorithmes, une tendance actuelle est d'hybrider les différentes méta-heuristiques:
Larticle de Sinha et de Goldberg [Sinha et Goldberg, 2003] donnent ainsi quelques possibilités d’hy-
bridation avec les algorithmes génétiques.

Parmi toutes ces méthodes d'optimisation, Iutilisateur se pose trés rapidement une question:
quelle est la meilleure méta-heuristique? Répondre a cette interrogation est difficile : dans la litté-
rature scientifique, les réponses sont souvent contradictoires. Les algorithmes génétiques sont pré-
sentés comme étant plus efficaces dans un certain nombre de références [Chiaberge et al., 1994, Ma-
nikas et Cain, 1996, Vanier et Bower, 1999, Ghosh et al., 2005, Krishnan et Purdy, 2006]. D’autres
références mettent en avant plutét le recuit simulé [Lahtinen et al., 1996, Franconi et Jennison,
1997, Arostegui et al., 2006]. Ceci rejoint le théoréme « No Free Lunch » [Wolpert et Macready,
1997, Wolpert et Macready, 1995, Ho et Pepyne, 2002] ;. aucune méta-heuristique n’est la meilleure
quel que soit le probléme.

Nous allons maintenant utiliser une partie de ces algorithmes pour explorer I'espace des para-
metres.
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Seconde partie

Exploration de I'espace des
parameétres: les différentes méthodes
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II.1 Algorithmes génétiques ou les méthodes
classiques d’optimisation

Nous présentons dans ce chapitre une méthode de calibrage basé sur l'utilisation des algorithmes
génétiques. Le but est d’exhiber au moins un jeu de paramétres pour un modéle multi-agent selon
un objectif défini (voir la section I.1.4 pour une liste de différents objectifs possibles). Comme nous
I'avons mentionné dans la section 1.2.2, une possibilité pour calibrer un modéle a base d’agents est
de parcourir 'espace des paramétres, mais ce parcours ne peut pas étre exhaustif. Une solution est
alors de considérer ce probléme comme un probléme d’optimisation, et d’appliquer des heuristiques.
Ce probléme peut étre considéré comme un probléme d’optimisation et étre résolu en appliquant des
heuristiques. Notre choix de I'heuristique s’est porté sur les algorithmes génétiques (voir la sous-
section 1.3.1 pour une description des algorithmes génétiques) [Rogers et von Tessin, 2004, Narzisi
et al., 2006]. Pour résumer la méthode, le modéle sera vu comme un modéle en boite noire: les
entrées correspondront aux valeurs des parameétres ; la sortie correspondra au résultat de la fonction
de fitness. Le calcul de la sortie & partir des entrées nécessite une simulation du modéle paramétré
par l'entrée. La figure II.1.1 montre le principe.

!  |nitialisation

Calcul de fa
fitness

Entrées Sortie

U I N =R N N ]
VOO er=mn

Boite noire

F1G. I1.1.1 - Vision en boite noire de la simulation multi-agent

1.1.1 Méthode

L'idée majeure de cette méthode est d’appliquer un algorithme génétique pour optimiser le para-
métrage de la simulation multi-agent vue comme une boite noire. Nous avons développé différentes
versions. Toutefois seules les deux plus représentatives seront présentées ici: I'application directe
d’un algorithme génétique et une variante plus complexe prenant en compte stochasticité.

II.1.1.1 Version ndive

Dans cette premiére version, nous appliquons directement un algorithme génétique (AG). Un mo-
déle avec un jeu de parametres (c’est-a-dire un modéle paramétré) correspond & un chromosome
de l'algorithme génétique. Un parameétre de ce modele coincide avec un géne (ou plusieurs géenes
suivant le codage des nombres et de I'algorithme génétique)?.

La figure 11.1.2 page suivante résume le principe de cette approche naive :

@ D’abord, une population de modéles paramétrés est créée de facon aléatoire c’est-a-dire
que la méthode crée un ensemble de jeux de paramétres, dont les valeurs sont choisies de fagon

1. Dans I'implantation informatique de cette méthode, un parameétre correspond a un géne.
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1I.1 Algorithmes génétiques ou les méthodes classiques d’optimisation

aléatoire, pour un méme modele. Puis la fitness de chaque modéle paramétré est calculée ce qui
nécessite une simulation (voire plusieurs simulations pour tenir compte de la stochasticité).

@ A partir de cette population est créée une population « parents ».

® Sur cette population « parents » sont appliqués des opérateurs: recombinaison et mutation.
Une nouvelle population est créée: population « descendants ». Puis est calculée la fitness de
chaque modele de la population « descendants »: une simulation (voire plusieurs simulations
pour tenir compte de la stochasticité) est exécutée.

® A partir des populations « parents » et « descendants » est créée une nouvelle population.
Lalgorithme recommence avec cette nouvelle population.

@

Sélection

9,

Population de modeles paramétrés Parents

Remplacement

Recombinaison

Mutation @

Parents Descendants

FiG. 11.1.2 — Schéma de la méthode algorithme génétique

La partie la plus cotiteuse en temps est le calcul de la fitness de chaque modéle paramétré. En
effet, cela nécessite au moins une simulation, ce qui requiert du temps. Mais, toutes ces simulations
peuvent se faire en paralléle pour chaque modéle paramétré. A partir de cette version initiale de la
méthode, il dérive une version ou, lors de ’évaluation de fitness, les simulations sont distribuées sur
plusieurs ordinateurs pour évaluer en paralléle plusieurs modéles [Cantu-Paz et Goldberg, 2000,
Back et al., 1995]. La figure I1.1.3 page ci-contre résume le principe.

Cependant, comme nous ’avons montré dans la section 1.2.2 page 16, les simulations multi-agent
sont généralement stochastiques: deux simulations d’'un méme modéle avec le méme jeu de para-
meétres ne donnent pas nécessairement les mémes résultats. Il faut donc multiplier le nombre de
simulations, ce qui augmente encore le temps de calcul. Nous avons donc développé une version plus
complexe de la méthode visant a limiter le nombre de simulations en tenant compte de la stochasti-
cité.

I1.1.1.2 Quelques précisions sur la méthode

Cette sous-section détaille quelques points particuliers liées aux algorithmes génétiques.
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11.1.1 Méthode

Sélection

Population de Modéles paramétrés Parents

Recombinaison

Remplacement

Mutation

Descendants

Parents Descendants

e Simulation

F1G. I11.1.3 — Schéma de la méthode algorithme génétique avec les simulations distribuées
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I1.1 Algorithmes génétiques ou les méthodes classiques d’optimisation

Choix de l'algorithme génétique

Un point important de la méthode est le choix de I'algorithme génétique. 1l existe un trés grand
nombre d’algorithmes génétiques avec de trés nombreuses variantes (voir la sous-section 1.3.1 page 19
pour une description des algorithmes génétiques). Le but de ce manuscrit n’est pas de détailler les
caractéristiques de toutes ces variantes mais de préciser les choix effectués. Nous avons choisi plus
particuliérement d’'implanter un modeéle élitiste d’algorithme génétique afin d’avoir une améliora-
tion continue de 'optimisation (les meilleurs chromosomes sont toujours conservés). Ce choix auto-
rise ainsi I'arrét de Poptimisation & n’importe quel moment, en étant assuré de conserver le meilleur
résultat obtenu jusque 1a. Plus précisément, ’algorithme génétique, utilisé dans ce manuscrit, est
un algorithme s’'inspirant de 'algorithme proposé par Whitley [Whitley et Kauth, 1988, Whitley,
1989]. 1l dérive de la stratégie (1 + \): & chaque génération, les n chromosomes parents produisent
n chromosomes enfants. Les t% des pires parents sont ensuite remplacés par les t% des meilleurs
enfants. Ce taux de remplacement ¢ est généralement fixé & 25%, valeur que nous avons également
retenue. Par conséquent, le schéma de I'algorithme est:

1. Initialisation: génération aléatoire d'une population;

Evaluation de cette population ;

Tri de cette population ;

Reproduction des chromosomes : les meilleurs chromosomes ont une grande probabilité de se
reproduire ;

Evaluation des chromosomes fils;

Tri des fils;

Remplacement des 25 % pires parents par les 25 % meilleurs enfants;

Retour a I’étape 4.

B WD

® N o o

Parameétres de I'algorithme génétique

Il faut ensuite choisir les parameétres de lalgorithme génétique. Notre choix s’est porté sur un
paramétrage standard de I'algorithme. Le principal paramétre de I’algorithme génétique oi1 le choix
est important est le nombre de générations de l'algorithme a effectuer. Ainsi, une question a se
poser est de savoir quand arréter la méthode? Une premiére idée est de décider un nombre fixe
de générations. Tout au long de ce manuscrit, c’est ce choix qui a été fait: étant donné un modele
multi-agent, I'objectif est de rechercher un paramétrage adéquat en un nombre fixé de simulations.
Nous avons choisi 10 000 simulations: ce choix peut paraitre énorme dans le cadre de simulations
nécessitant un temps d’exécution long. Toutefois cela permet d’étudier sur un grand nombre de
simulations le comportement présenté dans ce manuscrit. Un des objectifs des méthodes de calibrage
proposées dans ce manuscrit est d’arriver a trouver le meilleur calibrage possible en un minimum de
simulations. Le modélisateur choisit donc le nombre de générations ou de simulations (par exemple,
pour que le temps de calcul corresponde a une journée de calcul). Un deuxiéme critére pour arréter
I’'algorithme est lié 4 la convergence de la fitness individuelle du meilleur modéle paramétré (ou
des meilleurs) au fil des générations. Quand cette fitness converge, alors il est possible de décider
d’arréter la méthode algorithme génétique.

I1.1.1.3 Prise en compte de la stochasticité

Diverses approches ont été proposées pour prendre en charge la stochasticité dans les algorithmes
génétiques. Une premiére solution est d’augmenter la taille de la population [Goldberg et al., 1992]
Une deuxiéme solution est d’évaluer plusieurs fois la fitness de chaque chromosome [Beyer, 2000,
Canti-Paz, 2004]. Chacune de ces deux approches ont pour conséquence une hausse du nombre
d’évaluations de la fitness. Dans le cadre des modéles a base d’agents, cela signifie augmenter le
nombre de simulations, et donc prolonger le temps d’exécution de I'algorithme. Une autre solution
est d’approximer le résultat du calcul de la fitness a partir d'un modéle mathématiques [Jin, 2005] ou
a partir du voisinage [Branke et Schmidt, 2005]. En partant de cette idée, une approche intéressante
[Jin et al., 2000] est que I'évaluation de la fitness soit effectuée a partir du modéle mathématique
dans tous les cas, et que toutes les A générations, 'évaluation de la fitness soit effectuée & partir dela
fonction de fitness réelle (c’est-a-dire, pour les modeéles a base d’agents, avec des simulations) durant
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11.1.2 Résultats

n générations. Mais comme nous l'avons noté dans la section 1.2 page 13, la création d'un méta-
modéle pour un modéle multi-agent est délicate et n’est généralement pas une solution satisfaisante.

Cependant la fitness obtenue avec une unique simulation peut &tre considérer comme une ap-
proximation de la fitness réelle, qui nécessitera quant-a elle d’effectuer plusieurs simulations pour
tenir compte de la stochasticité. Une solution est alors d’estimer la fitness avec une seule simulation
durant n générations. Aprés ces n générations, selon la stochasticité de la simulation et du souhait
de qualité de la fitness, cette derniére sera estimée avec z simulations. La figure II.1.4 résume ce
principe. En pratique, 'algorithme génétique implanté est un algorithme génétique élitiste (voir la
sous-section 1.3.1 page 19). A chaque génération de l’algorithme, seulement 25 % de la population
est remplacée. Le choix de n et de = dépend de la stochasticité du simulateur. Idéalement il faudrait
étudier cette stochasticité, sachant qu’elle peut varier en fonction des valeurs de parameétres. Le
probléme est que cette analyse nécessite de réaliser de nombreuses simulations, donc est elle-méme
trés consommatrice de temps. Dans 'exemple suivant, nous avons choisi que la fitness de chaque
modele soit estimée toutes les dix générations avec ¢ing simulations.

Sélection
Mutation
Recombinalson

Evaluation

Remplacement
de la fitness

Population de Modéles Descendants

Initiale +

............
.............
.................
.................

_l{z?—.(:% :Z-( )—L"I XX -’z&:z@"’\—"—‘l'

| -

x simulations - x simulations
par chormosomes. per chormosomes

n générations f générations

Amdélloration de l'estimation Amélloration de I'estimation
de |a fitness de la fitness

F16G. 11.1.4 — Principe de la méthode tenant compte de la stochasticité

11.1.2 Résultats

Cette section va détailler quelques résultats sur un exemple simple.

11.1.2.1 Description du modéle

L'exemple est fondé sur le fourragement par une colonie de fourmis. Il utilise une version modifiée
du modeéle « Ants » de la plate-forme de simulation NetLogo: pour plus de détails sur le modéle

original et le modéle modifié, il faut se reporter & la section B.5 page 130. Les parametres de cet
exemple a optimiser sont les suivants:

— speed
— patch_ahead
— angle_vision

— drop_size

Tous ces paramétres sont des paramétres propres aux agents. Tous les autres sont fixés avec des
valeurs standards:

— le taux de diffusion des phéromones dans 'environnement diffusion-rate est fixé & 50;
— le taux d’évaporation des phéromones de 'environnement evaporation-rate est égal & 10;

35



I1.1 Algorithmes génétiques ou les méthodes classiques d’optimisation

— le nombre de fourmis dans I’environnement est de 25.

Le modeéle est simulé durant 500 pas de simulation. L'objectif de ce calibrage est d’optimiser la fonc-
tion de récupération de nourriture par les fourmis: la fonction de fitness est la quantité de nourriture
ramenée a la fourmiliére au bout des 500 pas de simulation, que I'on va chercher & maximiser.

11.1.2.2 Résultats

La figure I1.1.5 page suivante représente le résultat de ’évolution de la fitness des meilleurs mo-
déles paramétrés en fonction du nombre de simulations. Cette courbe est construite en calculant, a
chaque génération de 'algorithme, une fitness moyenne pour les « meilleurs » modéles (définis par
rapport & la fitness moyenne et a I'écart-type de cette fitness). Nous aurions pu choisir plus simple-
ment de ne retenir que la fitness du meilleur modéle, mais du fait de la stochasticité, cette fitness
peut étre surévaluée par rapport aux autres modéles. Plus préoccupant, du point de vue du para-
métrage, si I’'algorithme n’a pas convergé, les paramétrages des différents modeéles peuvent étre treés
différents. Au contraire, lorsque l'algorithme a convergé, il n’y a pas de différence notable entre le
meilleur modéle et les n meilleurs modeéles, du point de vue du paramétrage. Le paramétrage solu-
tion est ainsi calculé comme la moyenne des paramétrages des n meilleurs modéles. La courbe de
la figure est trés instable. Cette instabilité est due & la stochasticité de la simulation : durant les n
générations de I'algorithme, la fitness est évaluée avec une seule simulation, et donc, la valeur de la
fitness des meilleurs modeéles paramétrés est surévaluée. Aprés cette phase, nous calculons de fagon
plus précise la fitness des modéles: la valeur de la fitness des meilleurs modéles paramétrés n’est
plus surévaluée. Cette phase correspond au rond sur la courbe. La fitness des meilleurs modéles
paramétrés a une convergence assez rapide. La table II.1.1 montre le paramétrage solution. Avec ce
jeu de parameétres, 'agent fourmi se déplace avec une grande vitesse : cependant cette vitesse n’est
pas la vitesse maximale. En effet, si Yagent allait & la vitesse maximale (c’est-a-dire 20), la distance
parcourue en un pas de simulation serait plus grande que le diameétre des sources de nourriture,
et, donc il pourrait, en se dirigeant vers une source de nourriture, la dépasser. Il a un angle de
vision d’environ 200°: ’'agent ne regarde que devant lui. Il a une perception longue distance maxi-
male. Pour résumer, 'agent se déplace relativement rapidement, percoit seulement devant lui et le
plus loin possible, ce qui apparait comme un comportement logique. La figure 11.1.6 page suivante
montre 1'évolution de la valeur du parameétre speed des meilleurs modéles paramétrés au cours de
lalgorithme génétique. Aprés un début un peu oscillant , il y a une convergence trés franche vers
une valeur. La figure I1.1.7 page 38 montre la méme évolution, mais sur un parameétre artificiel qui
n’a aucune influence sur la simulation. Ce parameétre varie entre 0 et 5. Il a été ajouté pour tester
la méthode. A la différence du précédent, les valeurs de ce paramétre ne convergent pas; de plus,
I’évolution des valeurs est trés instable d’'une génération de 'algorithme génétique a une autre.

| nom du paramétre || valeur |

speed 8,667
patch_ahead 9,625
angle_vision 203,687
drop_size 120,317

TAB. I1.1.1 — Paramétrage solution obtenu avec la méthode algorithme génétique

11.1.3 Choix de la fitness

Un aspect trés important de cette méthode est le choix de la fitness, qui comme nous 'avons vu
dans la section 1.1.4 page 10, dépend des objectifs du modélisateur. Ce choix doit en plus tenir compte
de 1la dynamique du modéle : par exemple, si le modélisateur s’intéresse aux files de fourmis lors du
fourragement, s’il évalue trop t6t ou trop tard, il n’y a aucune file, comme nous I'avons déja indiqué
dans la section 1.2.2 page 16.

Les résultats dépendent aussi trés fortement du choix de la fitness. Nous pouvons percevoir ce lien
a laide d’'un exemple avec trois choix de fitness différents. Pour cet exemple, nous utilisons le modele
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F1G. I1.1.5 — Résultat de la méthode algorithme génétique sur le modéle de fourragement par colonie
de fourmis: Uévolution de la fitness des meilleurs modeles paramétrés en fonction du nombre de
simulations
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FiG. I1.1.6 — Evolution de la valeur du paramétre speed des meilleurs modeéles paramétrés au cours
de Ualgorithme génétique




I1.1 Algorithmes génétiques ou les méthodes classiques d’optimisation
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FIG. I11.1.7 — Evolution de la valeur d’un paramétre artificiel des meilleurs modéles paramétrés au
cours de lalgorithme génétique

«Ant ». Cependant, pour cet exemple, a la différence du précédent résultat et des résultats suivants,
nous allons calibrer les deux parameétres globaux:

— diffusion-rate,

— evaporation-rate.

fitness 1
Dans ce premier cas, la fitness est la quantité de nourriture ramenée a la fourmiliére entre le

100'€™€ et le 200'€™M€ pas de simulation.

La table II.1.2 page suivante indique le paramétrage solution. A la fin des 100 premiers pas de
simulation, les files de fourmis sont formées. Durant les 100 pas de simulation suivant, les four-
mis exploitent les sources de nourriture en utilisant le chemin de phéromones ainsi formé. Sur les
meilleurs modéles, les trois sources de nourriture sont exploitées en méme temps. Cependant, sur
ces modeles, le taux d’évaporation de phéromones est plutot bas. Cela a pour conséquence qu’a I'épui-
sement d’une source de nourriture, les chemins de phéromones persistent dans I'environnement, et
donc les fourmis continuent a vouloir exploiter cette source de nourriture.

fitness 2

Dans ce deuxiéme cas, la fitness est le temps pour ramener toute le nourriture a la fourmiliére.

La table I1.1.2 page ci-contre indique le paramétrage solution. Comme précédemment, les meil-
leurs modéles sont les modeéles ol les trois sources de nourriture sont exploitées en méme temps.
Cependant, le taux d’évaporation des phéromones dans cet exemple est plus grand que dans le pré-
cédent exemple. Cela permet d’obtenir un comportement beaucoup plus dynamique des fourmis:
quand une source de nourriture s’épuise, rapidement les fourmis arrétent de 'exploiter et cherchent
d’autres sources de nourriture.

fitness 3

Dans ce dernier cas, nous nous intéressons a une fitness plus qualitative. L'objectif du modélisa-
teur est d’obtenir des files de fourmis. Un choix de fitness est le nombre de lignes de fourmis. Plus
quantitativement, nous déterminons les chemins continus de phéromones entre la fourmiliére et les
sources de nourriture. Ce nombre de chemins est mesuré toutes les 10 pas de simulation, et la fitness
est la somme de ces valeurs durant 400 pas de simulations.

La table I1.1.2 page suivante indique le paramétrage solution. Les meilleurs modeles exploitent
encore les trois sources de nourriture en méme temps. A la différence des deux précédents exemples,
le taux d’évaporation et le taux de diffusion sont trés bas. Cette faiblesse permet de concentrer les
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phéromones sur un chemin étroit sans recouvrir tout ’environnement, mais réduit aussi la flexibilité
du comportement des fourmis.

[ Paramétre [ fitness 1 ] fitness 2 | fitness 3 ]
Taux d’évaporation | 8,1 21,68 9,32
Taux de diffusion 88,6 2,83 1,42

TaB. 11.1.2 — Différents paramétrages solutions pour différentes fitness

Sur ce petit exemple, nous avons montré que le choix de la fitness peut induire des résultats trés
différents, et donc des comportements des agents trés différents. Ainsi le choix de la fonction de la
fitness doit étre effectué de maniére attentive. Cette fonction de fitness doit ainsi étre choisie avec
beaucoup de soin.

I1.1.4 Par rapport aux autres méthodes d’optimisation

Comme nous I'avons évoqué dans le chapitre 1.3 page 19, il existe un grand nombre d’heuristiques
d’optimisation, autres que les algorithmes génétiques, qui seraient utilisables pour explorer I'es-
pace des paramétres. Par exemple, il est possible d’utiliser la méthode du recuit simulé décrite a la
sous-section 1.3.3 page 21. Comme pour l'algorithme génétique, c’est un recuit simulé parallele que
nous avons implanté, similaire & celui de la figure 1.3.6 page 24. Pour gérer la stochasticité, nous
avons utilisé la méme technique que celle développée avec les algorithmes génétiques, c’est-a-dire
que, dans la phase d’exploration en parallele, une seule simulation est réalisée pour le calcul de
la fitness, et dans la phase de synchronisation, plusieurs simulations sont réalisées pour avoir un
calcul précis de la fitness. Il est important de calculer une fitness relativement précise lors de la
phase de synchronisation, afin de choisir le meilleur point de I'espace (c’est-a-dire le meilleur jeu
de parameétres) pour poursuivre 'exploration. La figure I1.1.8 page suivante résume la méthode. La
figure I1.1.9 page suivante montre 'évolution de la fitness en fonction du nombre de simulations
pour les méthodes utilisant le recuit simulé et les algorithmes génétiques. La table I1.1.3 montre le
paramétrage solution obtenu. Comme pour 'algorithme génétique, il y a convergence de ’évolution
de la fitness. Le paramétrage solution présente les mémes caractéristiques : des agents se déplagant
vite et regardant loin devant eux pour la recherche de phéromones. Au final, le résultat de I'évo-
lution est moins bon qu’avec un algorithme génétique. Cependant il serait possible d’obtenir des
résultats comparables aux algorithmes génétiques avec le recuit simulé en essayant de chercher un
meilleur paramétrage de algorithme lui-méme (température initiale, méthode de mise a jour de la
température, nombre de recuits simulés en paralléle...) et/ou en changeant de recuit simulé.

| nom du paramétre || valeur |

speed 7.439
patch_ahead 10.0
angle_vision 196.370
drop_size 153.208

TAB. I1.1.3 — Paramétrage solution obtenu avec la méthode recuit simulé

Nous pouvons aussi nous intéresser a la stabilité des résultats a différentes exécutions des algo-
rithmes d’optimisation. La figure 11.1.10 page 41 représente les évolutions de la fitness a différentes
exécutions de la méthode : pour chagque méthode, il y a trois courbes: les valeurs moyennes, maxi-
males et minimales des fitness lors des 26 exécutions. Ce test a été effectué sur des fonctions ma-
thématiques prédéfinies : 'annexe E page 143 explique le principe de fonctionnement de ces tests et,
plus particuliérement, la section E.3 page 147 détaille la fonction utilisée. Nous créons une « pseudo-
simulation » ol le comportement d’un agent est le résultat d’'une fonction mathématique. Lintérét
est de pouvoir réaliser un grand nombre de « pseudo-simulations » en peu de temps. Sur les tests
réalisés, les algorithmes génétiques semblent beaucoup plus stables que le recuit simulé. Cepen-
dant, il serait possible de proposer un recuit simulé qui aurait une stabilité comparable a celle de
I'algorithme génétique.
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Fi1G. 11.1.8 — Schéma de la méthode avec recuit simulé

800

750 - o

600

Algorithme génétique

550 - Recuit simulé

Fitness

500
450 -
400 | ] 4

350 |- K 4

300 : !
100 1000 1000t
Nombre de simulations

F1G. 11.1.9 — Résultat des méthodes algorithme génétique et recuit simulé sur le modeéle de fourrage-
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FI1G. 11.1.10 — Evolution de la fitness & différentes exécutions de la méthode & base d’algorithme
génétique et a base de recuit stimulé

Finalement la conclusion est donc identique & la conclusion de la sous-section 1.3.6 page 27 sur le
théoréme « No Free Lunch »: aucune méta-heuristique n’est la meilleure quel que soit le probleme.
Etant donné que, dans cette approche, nous considérons la simulation multi-agent comme une boite
noire, nous n’avons aucune idée du paysage de ’espace des paramétres, et donc aucune possibilité
de se rapprocher d’'un type de fonction & optimiser connu : il n’est pas possible de déterminer a priori
P’algorithme d’optimisation qui sera le plus efficace pour un modéle donné.

11.1.5 Discussion

Nous avons expliqué dans ce chapitre 'utilisation d’algorithmes d’optimisation, plus particulie-
rement les algorithmes génétiques et le recuit simulé dans le paramétrage de simulations multi-
agents. Cette approche ne nécessite pas a priori des connaissances sur le modele a base d’agents.
Elle permet d’obtenir des résultats qui optimisent notre fitness et permettent ainsi de proposer un
jeu de parameétres satisfaisant notre objectif de calibrage. Ces résultats s’expliquent par le fait que
nous avons une vision en boite noire du modeéle : si cette boite noire ne renvoie pas des résultats trop
fortement stochastiques, et si nous tenons compte de ces aspects stochastiques, il apparait logique
que l'optimisation réussisse. Cette premiére méthode servira de méthode de référence par rapport
aux autres méthodes, développées par la suite dans cette these.

Au contraire, du fait de cette approche en boite noire, cette méthode n’exploite pas le fait de tra-
vailler sur un modele a base d’agents. A chaque simulation, nous ne testons qu’un seul jeu de para-
meétres.

Il y a aussi tout un aspect de paramétrage de 'algorithme d’optimisation. D’abord, il faut choisir
I'algorithme d’optimisation: algorithme génétique, recuit simulé ou autres... Aprés avoir choisi le
type d’algorithme, il faut aussi choisir la version particuliere de I’algorithme a utiliser: dans le cas
des algorithmes génétiques, algorithme élitiste ou non, représentation binaire ou réelle, etc. Il faut
enfin fixer les parameétres de l'algorithme : cette étape n’est généralement pas triviale. Comme nous
I'avons vu, il est difficile a priori de choisir I'algorithme d’optimisation.

Sur la base de ces différents constats, nous nous sommes attachés a proposer une nouvelle mé-
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thode d’exploration de I'espace des parametres, plus simple que I'approche basée sur les heuristiques
d’optimisation (en termes de nombres de paramétres de la méthode en elle-méme), et en nous ap-
puyant sur les spécificités de la modélisation a base d’agents.



1.2 Découpage de parameires ou
optimisation dichotomique adaptative

Dans notre objectif de calibrage de modéles, nous avons décrit des approches par exploration d’'un
espace des paramétres donné. Cependant, il n’est pas forcément utile d’explorer tout 'espace des
parametres. De plus, une exploration exhaustive n’est pas réalisable (voir la section 1.2.2 page 16).
Ainsi, il faut se focaliser sur les zones intéressantes de cet espace. Pour mettre en ceuvre cette
idée, une source d’inspiration vient du principe de la recherche dichotomique : chaque parameétre est
discrétisé en un ensemble d’intervalles et 'on ne développe la recherche que dans les intervalles qui
ont produit les meilleurs résultats, en les subdivisant.

Par ailleurs, il ne faut pas oublier une caractéristique importante de la simulation multi-agent:
une simulation multi-agent comporte plusieurs agents. En général, une grande partie de ces agents
est identique (voir la liste des exemples de modéles multi-agents dans 'annexe B page 127). Cette
particularité va étre utilisée pour explorer Pespace des parameétres : pour une simulation donnée, les
différents agents de méme type vont étre initialisés individuellement avec des jeux de paramétres
différents. Ainsi, en une seule simulation, une partie plus importante de I'espace des paramétres
peut étre explorée. Llidée sous-jacente est que le résultat d’'une simulation sera d’autant meilleur
gue la simulation compte de « bons » agents, c’est-a-dire des agents ayant un bon paramétrage.

C’est en partant de ces deux idées qu’a été créée la méthode « Découpage de paramétres » pour I'ex-
ploration de 'espace des paramétres. En résumé, plusieurs simulations sont réalisées : pour chaque
simulation, les agents sont initialisés avec des valeurs de paramétres choisis a partir du découpage
des parametres en intervalles. A la fin de la simulation, une fitness est calculée: chaque intervalle
de chaque paramétre recgoit autant de récompenses que la simulation compte d’agents qui ont des
valeurs de ce paramétre dans cet intervalle. Et I'opération est recommencée plusieurs fois. Enfin,
l'intervalle de chaque parameétre ayant recu le plus de récompense est sélectionné et est coupé en
deux.

Nous détaillons cette méthode dans ce chapitre en nous focalisant sur quelques points particuliers,
puis nous nous intéressons a quelques variantes de la méthode avant de conclure.

11.2.1 Méthode en détail

1.2.1.1 Introduction informelle

La figure 11.2.1 page suivante résume le principe général. Au début (schéma @), les paramétres
sont découpés en un ensemble d’intervalles. A partir de cet ensemble d’intervalles va étre créé un
modele paramétré (phase @) de la maniére suivante: pour chaque parameétre de chaque agent, un
intervalle est choisi avec une probabilité uniforme parmi les intervalles de ce parameétre, puis une
valeur est choisie avec une probabilité uniforme dans cet intervalle. En répétant la méme procédure
pour chaque parameétre de chaque agent, nous obtenons un ensemble d’agents paramétrés différem-
ment. A partir de 13, le modéle paramétré est simulé. A la fin de la simulation est calculée la fitness.
Puis les intervalles sont récompensés (phase @) : chaque intervalle de chaque parameétre recoit au-
tant de récompenses que la simulation compte d’agents qui ont des valeurs de ce parameétre dans cet
intervalle. Puis le cycle Création de modeéle | Récompense recommence. Au bout d'un certain nombre
de cycles, une phase de découpage des parametres s'effectue (phase @): durant cette phase, pour
chaque parametre, l'intervalle ayant regu le plus de récompenses est sélectionné et est divisé en
deux.

11.2.1.2 Formalisation

Il est possible de décrire de fagon plus formelle Ia méthode.
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Fi1G. 11.2.1 — Méthode « Découpage de paramétres »

Initialisation : phase @

Soit une simulation multi-agent S dont les [ (I € N*) agents ont n parametres P (n € N*) tels que:

Vi € [0,n] 3(c,B;) € R? tels que min P; = o; et max P, = f3; et o; < 3;

Chaque parametre P; est divisé en un ensemble de m; intervalles (ot m; € NT) tel que:

Vi € [[O,n]] P; = U [t]',tj_a’_:[} ‘ to = o et tm,- =B, etVk € [[O,vm . 1ﬂ te < gt
JEOQ,+ my;—1

On définit pour chacun des m; intervalles une variable appelé récompense : 7{ ou j € [0,m;]

Création d’'un modéle paramétré : phase @

La réalisation d’'un modele nécessite d’abord la création des agents. Pour chaque parametre de
chaque agent, un intervalle est choisi avec une probabilité uniforme parmi les intervalles de ce
parameétre, puis une valeur est choisie avec une probabilité uniforme dans cet intervalle. Plus for-
mellement, les paramétres de chaque agent sont initialisés aléatoirement de la fagon suivante:

— pour chaque agent k € [0,],
— pour chacun de ses paramétres PF ou i € [0,n],
— la valeur de ce paramétre p’ est choisie de la facon suivante:

1. un tirage aléatoire est effectué avec une probabilité uniforme sur 'ensemble des
m; intervalles du parameétre P;.
Supposons que l'intervalle tiré soit 'intervalle [t;.t;.1] ol j € [0,m;].
2. Un tirage aléatoire est ensuite effectué avec une probabilité uniforme sur cet in-
tervalle [t;,t+1].
— Le résultat de ce tirage définit la valeur de pF.

La figure 11.2.2 résume le principe.
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FiG. I1.2.2 — Initialisation des paramétres d’un agent
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Récompense: phase ®

A la fin de la simulation est calculée la fitness f, ot f € R, est calculée. Puis les intervalles sont ré-
compensés : chaque intervalle de chaque parameétre regoit autant de récompenses que la simulation
compte d’agents qui ont des valeurs de ce parameétre dans cet intervalle. Plus formellement, la phase
de récompense des parametres est exécutée de la fagon suivante:

Pour chaque agent k € [0,], pour chacun de ses parameétres P} ou i € [0,n],

35 € [0,m;] tel que p¥ € [t;,t;11] alors ) — 1! + f

Sélection et découpage: phase @

Durant cette phase, pour chaque parameétre, I'intervalle ayant regu le plus de récompenses est sélec-
tionné et est divisé en deux.
Plus formellement, pour chaque parameétre P; ou i € [0,n],

Ja € [0,m;] tel que r§ = max 7‘5’
kG[[O:m,]]

Alors, 'ensemble des intervalles du parameétre P; est modifié de la fagon suivante:

P, = U [thtie] [to=ciett,, ., =0 etVk e [0,m; + 1]t} <tj.y
JEL, my+1

ou
Vi € [0,a] t; =1

et

Viela+2,m;+ 1]t =t

et ; ;
+1 7 la
t;_l - a 2 a

Les sélections se font de maniére synchrone. La figure 11.2.3 résume la phase de sélection.
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F1aG. I1.2.3 — Sélection des intervalles

11.2.1.3 Remarque sur I'espace des parameétres

Supposons que nous ayons une simulation avec n parametres. L'espace des parametres est un
espace de dimension n : dans le cas de paramétres continues, ’'espace de recherche est alors de 'ordre
R™. Durant la phase de sélection, le nombre d’intervalles augmenterait de 2" — 1, ce qui causerait de
grandes difficultés. Avec un tel espace de recherche, la méthode proposée dans ce chapitre ne serait
pas utilisable.

Il faut donc faire une hypothése pour simplifier I'espace des parameétres. Une hypothése a été
implicitement faite: il est possible de calibrer chaque parameétre indépendamment des autres c’est-
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a-dire que le découpage est indépendant des autres découpages. Dans ce cas-la, 'espace des para-
metres est divisé en n parameétres eux-méme divisés en m; intervalles: ’espace de recherche est
alors de n x R. Avec cette hypothése, le nombre d’intervalles augmente seulement de » lors de la
phase de découpage.

Cette hypothése peut se justifier par le fait que de nombreuses simulations avec de nombreux
agents sont exécutées, ce qui implique que la totalité de ’espace des parameétres est globalement cou-
vert. Par ailleurs, cette hypothése a été confirmée du point de vue empirique : la méthode a été testée
sur différents modéles & base d’agents, et ’hypothése s’est avérée correcte. La figure I1.2.4 montre
sur un exemple la distribution des valeurs de deux parameétres pour les 100 premiéres simulations
de 'exemple décrit a la section I1.2.2 page 50. Malgré le peu d’agents dans ce modele (seulement 25
agents), la distribution couvre globalement tout 'espace. Cependant, si des problémes surviennent
(par exemple, deux parameétres fortement liés), alors il est possible de poser une hypothése moins
forte: par exemple, il serait possible de considérer des groupes de parameétres indépendants a la
place des parameéetres individuellement indépendants.

60

s
Paramétre 2

40

Nombre de fois qu'un agent est initialisé par

Paramétre 1

F1aG. I11.2.4 — Distribution des valeurs de paramétres pour les 100 premiéres simulations

Un autre point & noter concernant I'espace des parameétres est 'initialisation des agents. Le choix
que nous avons effectué est que pour chaque agent, nous allons fixer une valeur pour chaque inter-
valle de la maniére suivante: d’abord, un intervalle est choisi parmi tous les intervalles du para-
metre avec une probabilité uniforme ; puis, une valeur est choisie dans 'intervalle avec une probabi-
lité uniforme. Ce mode opératoire dans la création d’'un agent a été choisi afin que n’importe quelle
valeur puisse étre choisie. Méme jusqu’a la fin de l'algorithme, quoiqu’il arrive, des valeurs dans des
zones de l’espace potentiellement inintéressantes auront toujours une probabilité non nulle d’étre
choisie. L'objectif est d’éviter de converger vers un extremum local, et d’y rester. Une autre raison de
ce choix est I’hypotheése de parameétres indépendants : si les parameétres ne sont pas totalement indé-
pendants les uns des autres (c’est généralement le cas), restreindre au fur et & mesure I'espace des
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valeurs de certains paramétres risque d’entrainer de nombreux problémes dont ’oubli d’une grande
partie de I'espace de recherche. Cependant il est possible d'imaginer d’autres techniques pour initia-
liser les parameétres des agents:

— une probabilité proportionnelle & la largeur de l'intervalle : ce choix favorise les grandes plages
d’intervalles, dont celles a priori les moins intéressantes. Au cours de Palgorithme, si le décou-
page en intervalles converge, de nombreuses simulations seraient créées et exécutées compor-
tant un grand nombre d’agents dont le jeu de parameétres aurait des valeurs potentiellement
peu intéressantes. Cela entrainerait une augmentation du nombre de simulations. De plus,
ce choix risque d’empécher 'algorithme de converger en favorisant toujours les plus grands
intervalles, les zones de ’espace des parameétres les moins intéressantes.

— une probabilité inversement proportionnelle a la largeur de I'intervalle: ce choix favorise les
petites plages d’intervalles au détriment des grandes plages d’intervalle. Le risque avec un tel
choix est une convergence rapide vers un extremum local.

— une probabilité uniforme directement sur la valeur des parametres : avec ce choix, la notion de
découpage est perdue.

Le choix qui a été fait semble le plus raisonnable.

I1.2.1.4 Paramétrage de I'algorithme

Un aspect important est le paramétrage de la méthode elle-méme, plus particuliérement du nom-
bre de simulations entre chaque phase de sélection,

Ce paramétre est nécessairement variable: en effet, au départ, il y a peu d’intervalles, et donc
il suffit de peu de simulations pour avoir une évaluation satisfaisante des intervalles des para-
métres. Mais, & mesure que 'algorithme progresse, le nombre d’intervalles de chaque paramétre
augmente, et donc pour avoir une évaluation correcte des intervalles, il faut réaliser plus de simu-
lations. Alors, comment augmenter ce nombre de simulations entre chaque sélection? La réponse
dépend du nombre d’agents dans la simulation, et du nombre d’intervalles.

Soit une simulation multi-agent & avec [ agents possédant n paramétres. Chaque parametre P;
est divisé en un ensemble de m; intervalles.

Soit A le nombre minimal de récompenses que doit recevoir un intervalle pour que son évalua-
tion soit significative. Ce nombre comporte deux grandes composantes: une composante liée a la
stochasticité, et une autre composante liée & la méthode elle-méme.

Soit s le nombre de simulations entre chaque sélection. En moyenne, le nombre de récompenses
recues par intervalle du paramétre P, sera: %}

Ce nombre doit étre alors strictement supérieur au nombre minimal de récompenses : ﬁﬂ’f—" > A
Dot
A x m;

s > 7

Donc,
A xm;

l
En pratique, aprés des expérimentation , une valeur intéressante de A apparait étre 250.

Axk A .;7:2+:1:
g = — X -1
l l 2

kef2,x]

§ > Maticfo,n]

11.2.1.5 Cailcul de la solution

Une des étapes les plus importantes de la méthode est le calcul du paramétrage solution. Aprés
la convergence de I’algorithme, il est nécessaire de calculer un paramétrage solution et d’évaluer la
fitness de cette solution. En effet, le résultat de la méthode est seulement une discrétisation de l'es-
pace des parameétres. Mais cette discrétisation, achevée indépendamment sur chaque axe, ne fournit
pas directement un jeu de paramétres de solution unique. A partir des découpages en intervalles de
chaque parameétre, il va falloir construire une solution globale.
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Une premiére possibilité est de recommencer une nouvelle itération de I’algorithme (c’est-a-dire le
cycle de création de modéles paramétrés, puis de simulation et de récompense des intervalles). Le
paramétrage solution sera l'intervalle de chaque paramétre ayant recu la moyenne des récompenses
la plus haute. Et a partir de ce paramétrage solution, la fitness globale est calculée en exécutant une
simulation (plutét plusieurs simulations & cause de la stochasticité) ol les agents sont paramétrés
avec le paramétrage solution.

Une autre possibilité est de considérer que l'intervalle solution de chaque parameétre est l'inter-
valle de longueur minimale. En effet, ces intervalles de longueur minimale ont recu le plus de ré-
compenses durant les itérations de 'algorithme et ont donc été les plus divisés. Ces intervalles sont
a priori les plus intéressants pour le paramétrage solution. En fait, il y a toujours au moins deux
intervalles de longueurs minimales, parce que durant la phase de sélection, 'intervalle, qui a recu
le plus de récompenses, est divisé en deux intervalles de longueurs identiques. Dans le cas de deux
intervalles adjacents, il faut prendre I'union des deux intervalles. Et s'il y a des intervalles non
adjacents, il faut tous les considérer comme intervalles solutions. A partir de la détermination des
intervalles solutions, une fitness globale est calculée de la fagon suivante:

— Une simulation est créée. Pour cela, des agents sont initialisés de la fagon suivante: pour
chaque parameétre, un intervalle est choisi parmi les intervalles de largeur minimale avec une
probabilité uniforme, puis une valeur dans cet intervalle avec une probabilité uniforme.

— Le modéle est simulé.
— Puis, les intervalles sont récompensés.

Enfin, nous répétons plusieurs fois ces opérations. Puis, une fitness globale finale est déterminée:
somme des fitness divisées par le nombre de simulation.

Apres des tests variés, c’est cette derniére solution qui a été choisie pour calculer le paramétrage
solution et la fitness globale finale.

11.2.1.6 Critére d’arrét

I1 faut aussi s’intéresser au critére d’arrét de I’algorithme.

Une premiére idée est de suivre ’évolution de la fitness globale au fur et mesure de 'exécution de
lalgorithme. Quand la fitness converge, alors il est possible d’arréter I’algorithme. La figure 11.2.5
montre un exemple de convergence de fitness globale. Dans ce cas, I'’évolution de la fitness converge,
et donc l'utilisateur peut décider de stopper le déroulement de 'algorithme. Mais, ce cas idéal ne
se produit pas & chaque fois. Par exemple, la figure I1.2.6 page suivante montre un exemple ou
une fitness globale ne converge pas. Ainsi ce premier critére d’arrét ne permet pas de savoir quand
s’arréter dans le cas ol la fitness globale ne converge pas de facon franche.

Fitness

R
BN IEIY, " v bk Al S A |
T i | !

I

Nombre de simulations

Fi1G. I1.2.5 — Exemple d’une convergence de fitness globale
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Fitness

Nombre de simulations

F1G. I1.2.6 — Exemple d’'une non-convergence de fitness globale

Au lieu de s’intéresser a la convergence de la fitness globale, il est possible de regarder le découpage
des parameétres en intervalles. Un critére pourrait étre la convergence du découpage en intervalles
des parameétres, au lieu de la fitness globale. La figure I1.2.7 montre un exemple de convergence,
tandis que la figure I1.2.8 montre un exemple de non-convergence. L'inconvénient de ce critéere est
alors qu’il n’est possible d’arréter la méthode que quand il y a convergence nette. Un autre critere
d’arrét pourrait étre une longueur minimale que devra atteindre un des intervalles de chaque pa-
ramétre. Cependant, ce critére peut étre trés coliteux en imaginant un découpage trés régulier des
parameétres ou pour des parameétres qui n’influencent pas réellement la qualité du modeéle, donc qui
seront découpés en intervalles de maniére aléatoires sans convergence nette. Ce critére peut servir
de critére maximal d’arrét.

L
I J ! ! |

Fic. 11.2.8 — Exemple de non-convergence pour un découpage d’'un parametre

Comme pour la méthode avec des algorithmes génétiques (sous-section 11.1.1.2 page 32), arréter
la méthode a partir de 'observation d'une convergence n’est pas évident. Une solution est alors de
se donner un nombre maximal de simulations a réaliser, et d’arréter la méthode dés que le nombre
de simulations dépasse ce nombre. C’est le choix arbitraire qui a été fait dans ce manuscrit, dans un
soucis pragmatique de développement de la méthode, renvoyant a une étude ultérieure la délicate
question du critére d’arrét.

11.2.2 Premiers résultats

Cette section décrit 'application de la méthode « découpage de parameétres » avec un modeéle a
base d’agents. Le modeéle utilisé et les conditions de tests sont identiques au test de la méthode
avec algorithme génétique, décrit a la sous-section I1.1.2.1 page 35: méme modéle, méme fonction
de fitness, méme parameétres, méme nombre de pas de simulation, méme nombre de simulations.

La figure I1.2.9 page suivante montre I’évolution de la fitness en fonction du nombre de simula-
tions. Cette courbe montre la convergence assez rapide de la fitness en peu de simulations, ce qui est
un bon résultat. La table I1.2.1 page ci-contre montre le paramétrage solution obtenu. Le résultat
est similaire a celui de la méthode algorithme génétique, décrit a la sous-section I1.1.2.2 page 36.
Un des aspects les plus intéressants de la méthode est 'étude du découpage des parametres. La
figure 11.2.10 page 52 montre I’évolution du découpage du paramétre speed. Au commencement de
Palgorithme, le parameétre est divisé en dix parts égales, puis, au fur et & mesure des itérations de




11.2.3 Variantes

Ialgorithme, le découpage évolue: dans cet exemple, il y a convergence des découpages vers une
région précise du parameétre. Cela illustre un des intéréts de la méthode: la méthode démarre avec
I'espace des parameétres entier, avant de se focaliser vers les parties les plus intéressantes. En plus de
fournir un « meilleur » jeu de parametres solution, cette méthode fournit en plus une sorte de carto-
graphie de 'espace des parameétres. La figure I1.2.11 page suivante montre ’évolution du découpage
d’un parametre artificiel, dont la valeur n’a aucune influence sur la simulation. A la différence du
parameétre précédent, il n’y a pas de convergence dans le découpage : la méthode continue toujours
d’explorer tout 'espace des parametres.
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FI1G. I1.2.9 — Evolution de la fitness en fonction du nombre de simulations avec la méthode découpage
de paramétres

nom du paramétre || valeur |

speed 8,247
patch_ahead 8,989
angle_vision 208,492
drop_size 87,421

TAB. I1.2.1 — Paramétrage solution obtenu avec la méthode découpage de parametres

Cette méthode permet d’optimiser les paramétres internes d’'un agent. Cependant, cette méthode,
dans cette premiére approche, ne gére pas le calibrage de parameétres globaux a la simulation. Cette
difficulté peut étre résolue de la maniére suivante : le modele avec ses parameétres globaux est consi-
déré comme un agent avec des parametres locaux. La méthode s’appliquera donc sur cet agent « glo-
bal » comme elle s’applique sur un agent « local ». Ainsi cette méthode aurait deux niveaux de
granularité: un niveau global avec les parameétres globaux au modéle et un niveau local avec les
parameétres propres aux agents. Mais, ce choix ajoute de nombreuses simulations entre chaque sé-
lection : & la différence des parameétres locaux aux agents, ce parameétre est propre a un seul pseudo-
agent, et donc, chaque simulation apportera seulement une évaluation pour ce parameétre alors que
pour un parametre local, elle apportera autant d’évaluations qu’il y a d’agents. Généralement, un
modeéle a base d’agents posséde des parameétres globaux : une modification de la méthode précédente
est requise afin de tenir compte de ces deux points.

11.2.3 Variantes

Nous avons décrit la méthode découpage de parameétre précédemment dans le cadre général. Dans
cette section, nous allons nous focaliser sur quelques variantes de cette méthode.
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F1G. I1.2.10 — Evolution du découpage du paramétre speed avec la méthode découpage de paramétres
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F1G. 11.2.11 — Evolution du découpage du paramétre foo avec la méthode découpage de parameétres
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11.2.3.1 Méthode asynchrone

Comme le suggeére la section précédente, si nous cherchons & optimiser simultanément des para-
meétres internes aux agents et des paramétres globaux, ces derniers recevront une unique récom-
pense chacun & chaque simulation, tandis que les premiers pourront avoir re¢u de multiples récom-
penses. Lors des phases de sélection, les paramétres globaux auront donc regu beaucoup moins de
récompenses que les paramétres locaux, et la pertinence des découpages en intervalles de ces pa-
ramétres globaux sera donc plus faible. Ainsi, il faudra augmenter le nombre de simulations pour
pouvoir obtenir une pertinence raisonnable pour les parameétres globaux. Cette augmentation du
nombre de simulations va étre coliteuse, surtout pour les parameétres locaux.

Pour résoudre ce probléme, une idée est d’arréter de réaliser la phase de sélection et de découpage
de manigre synchrone sur tous les paramétres. Dans cette variante, chaque parameétre réalise la
phase de sélection et de découpage de maniére indépendante: quand le nombre de récompenses et
la répartition de ces récompenses lui semblent satisfaisantes, la phase de sélection et de découpage
est exécutée sur ce parametre.

11.2.3.2 Ajout d’aléatoire

Comme le montre la figure I1.2.9 page 51, la fitness converge, mais & un niveau plus bas qu’avec
la méthode par algorithme génétique: elle a probablement convergé vers un optimum local. Pour
éviter ce probléme, une idée est d’ajouter de la stochasticité. Cet ajout d’aléatoire peut se faire de
deux fagons. Une premiére maniére est de choisir de fagon complétement aléatoire des intervalles &
diviser et & fusionner. Cependant il est possible de faire mieux en essayant de diriger 'aléatoire. Une
premiére idée de cet aléatoire dirigé est d’explorer tout I'espace des parameétres en n’oubliant pas des
zones qui semblent a priori peu intéressantes (c’'est-a-dire celles qui sont peu découpées) : pour cela, il
suffit de découper ces zones en de plus petits intervalles. Une deuxiéme idée est d’éviter de continuer
d’explorer des zones qui semblaient auparavant intéressantes (c’est-a-dire fortement divisées), mais
qui ne le sont plus: pour cela, pour éviter d’explorer ces zones devenues peu intéressantes, il suffit
de fusionner ces zones en plus grands intervalles. En résumé, toutes les n itérations de 'algorithme,
une phase d’ajout d’aléatoire dirigé est exécutée : pour chaque parameétre, les intervalles qui ont été
les moins sélectionnés (c’est-a-dire les zones de I’espace a priori les moins intéressantes) sont choisis.
Parmi ceux-13, les plus grands Les plus grands (c’est-a-dire ceux qui représente plus qu'un vingtiéme
de la largeur totale du paramétre, par exemple) sont divisés: ¢’est Pexploration de zones de I’espace
peu intéressantes. Les plus petits sont fusionnés: ¢’est la fin de 'exploration de zones de I'espace qui
étaient auparavant intéressantes, mais qui ne le sont plus.

Cette variante a été appliquée sur le méme modéle que précédemment avec les mémes conditions
de tests. Cette méthode converge a une fitness supérieure par rapport 2 la méthode sans aléatoire,
mais démarre plus lentement. La figure 11.2.12 page suivante montre I'évolution du découpage d’'un
parametre. Grice a cette variante, des zones peu intéressantes sont explorées, et des zones, ancien-
nement intéressantes ne sont plus explorées. Les barres grises foncées sur la figure correspondent
a la fusion d’intervalles, et les barres grises claires a la division d’intervalle. Cependant, il y a autre
intérét: cette variante de la méthode est beaucoup plus stable que la méthode sans aléatoire dans la
répétition des mémes expérimentations. :

1.2.3.3 Colonie de fourmis

Une autre approche pour rendre le découpage plus dynamique consiste & s’inspirer des algo-
rithmes par colonies de fourmis, décrits & la sous-section 1.3.4 page 23, et plus particuliérement
aux Ant Systems. Il est possible de faire un paralléle entre les phéromones des algorithmes par
colonies de fourmis et les récompenses données aux intervalles. Plus précisément, la moyenne des
récompenses peut étre vue comme les phéromones pour les algorithmes par colonies de fourmis. A
la fin de chaque simulation, nous calculons la fitness de la simulation, et nous récompensons les
intervalles : chaque intervalle recoit autant de récompenses (c’est-a-dire de valeur de la fitness) qu’il
a « participé » a la simulation. Ce sont ces récompenses qui symbolisent les phéromones. A chaque
phase de sélection, une partie des récompenses (50%) s’évapore : cet action correspond & I’évaporation
des phéromones.
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F1G. 11.2.12 — Evolution du découpage d’un paramétre speed avec la méthode découpage de para-
métre avec ajout d’aléatoire

Comme pour l'algorithme Ant Systems, il est possible d’ajouter une heuristique: a chaque inter-
valle est ajoutée une valeur d’heuristique, et une confiance sur cette valeur. Cette valeur d’heuris-
tique est calculée en trois étapes. Dans la premiére étape, un modele est créé ou tous les agents sont
initialisés avec le méme jeu de parameétres qui est choisi de la maniére suivante:

— pour le parametre dont est issu l'intervalle spécifique dont la valeur d’heuristique est en train
d’étre calculée, la valeur médiane de 'intervalle est choisie;
— pour les autres parameétres, la valeur médiane du parameétre est choisie.

La figure I1.2.13 page suivante résume cette premiére étape. La seconde étape consiste a simuler
le modele ainsi initialisé (voire plusieurs simulations a cause de la stochasticité). Dans la derniére
étape est calculée la valeur d’heuristique : la valeur d’heuristique est la moyenne des valeurs des fit-
ness pour les différentes éxécutions de la simulation. La confiance sur cette valeur d’heuristique pour
cet intervalle est alors égale a 1 aprés ce calcul. Lors d'une fusion de deux intervalles, la confiance est
la moyenne des deux confiances, et la valeur d’heuristique est la moyenne des deux valeurs d’heu-
ristique. Lors d’une division d’'un intervalle en deux intervalles, la confiance des deux nouveaux
intervalles est divisée par 2, et la valeur d’heuristique est la valeur d’heuristique de l'intervalle a
diviser.

La phase de création des agents a été modifiée : d’abord pour chaque parameétre de chaque agent
est choisi un intervalle avec une probabilité telle que la probabilité de choisir un intervalle j du
parametre 7 est

[ri3]® x [mi;1°
ou 7 est la quantité de phéromones de cet intervalle (c’est-a-dire la moyenne des récompenses), 7 est
la valeur de ’heuristique de cet intervalle, et « et 3 sont les parameétres qui contrdlent I'importance
entre la valeur d’heuristique et les phéromones. Puis, une valeur est choisie dans cet intervalle avec
une probabilité uniforme.

La phase de sélection et de découpage d’intervalle a été modifiée. En effet, si nous avions gardé
I’ancienne maniére de diviser un intervalle, I'évaporation aurait tendance a supprimer les phéro-
mones, et donc le choix de l'intervalle & découper ne serait pas pertinent.

Un intervalle j d'un parameétre i est divisé si sa quantité de phéromones est anormalement su-
périeure a la quantité moyenne de phéromones de tous les intervalles du parametre i c’est-a-dire
Tij > T +2 x 0; ol 0; est 'écart type et 7; est la moyenne de la quantité de phéromones du paramétre
i. Un intervalle j d'un paramétre i est fusionné si sa quantité de phéromones est anormalement
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= = Pour chaque intervalle:[

L1
L
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Jd =1 L X -

Calcul de la valeur
d'heuristique pour

cet intervalle I

Initialisation des agents

F1G. 11.2.13 - Principe de linitialisation d’'un modeéle pour le calcul de la valeur d’heuristique d’un
intervalle
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inférieure a la quantité moyenne de phéromones de tous les intervalles du parameétre i c’est-a-dire
75 < T; —0;. Ce choix permet d’avoir des phases de découpage et de fusion beaucoup plus dynamique.

Pour résumer, il est possible de reprendre le schéma de I'algorithme Ant Systems:

— ConstructionSolutionParFourmis () : cette étape correspond a la phase d’initialisation du
modele avec le choix des valeurs des parameétres.

— MiseAJourPheromones () : cette étape correspond a la simulation du modele et a la récom-
pense des intervalles.

— ActionsDémons () : cette étape correspond a la mise a jour des valeurs d’heuristique.

La figure I1.2.14 résume cette variante de la méthode s’inspirant des algorithmes de colonies de
fourmis. Chaque fourmi est responsable du paramétrage d’'un agent. Chaque fourmi voyage a tra-
vers les paramétres pour choisir un intervalle par paramétre. Le choix de cet intervalle dépend de
la quantité de phéromones et de I’heuristique. A la fin du voyage des fourmis, nous obtenons les
différents intervalles pour créer les agents.

Fi1G. I11.2.14 — Schéma résumant la variante de la méthode découpage de paramétre s’inspirant des
algorithmes de colonies de fourmis

Cette variante a été également testée sur le calibrage du modele de fourragement avec les mémes
conditions de tests. La figure I1.2.15 page suivante montre I’évolution de la fitness en fonction du
nombre de simulations. La fitness converge trés rapidement avec peu de simulations. Le résultat
le plus intéressant est réside dans le découpage en intervalles des parametres. La figure 11.2.16
page ci-contre montre ’évolution du découpage du parameétre speed. La figure I1.2.17 page suivante
montre ’évolution du découpage d’'un parametre artificiel. Avec cette variante, il y a beaucoup plus
de phases de division et de fusion de parameétres: le découpage est beaucoup plus dynamique. Au
niveau du paramétrage solution, les conclusions sont similaires a celle du modéle avec algorithme
génétique.

Nous avons cherché a déterminer 'influence de la valeur des parametres a et 5 qui contrdlent
la phase de création des agents, sur l'efficacité de la méthode. La figure 11.2.18 page 58 montre
I’évolution des résultats de la méthode en fonction de « et de 3 comparée avec une courbe de réfé-
rence. Cette courbe de référence représente I'utilisation de cette variante de la méthode sans utiliser
I'heuristique, et sans réaliser de simulations supplémentaires pour le calcul de I'’heuristique. Cette
courbe s’appuie donc seulement sur les phéromones. Cette figure a été réalisée par I'intermédiaire
de pseudo-simulations (expliqué dans ’'annexe E page 143, plus particulierement a la section E.5
page 149 pour la fonction mathématique) avec 26 exécutions pour chaque variante. Comme le montre
la figure, les meilleurs résultats sont obtenus avec de faibles valeurs de 3: cela montre que l'infor-
mation heuristique ajoutée apparait peu pertinente et qu'une méthode sans cette information (et
toutes les simulations qui en découlent) est plus intéressante. Il est stirement possible de réaliser un
meilleur choix pour '’heuristique. Cependant, le calcul de 'heuristique est cofiteux en simulations.
Finalement, étant donné le colit de ’heuristique, et sa faible efficacité, la meilleure solution semble
étre d’appliquer cette méthode sans utiliser I'heuristique, en absence de meilleure heuristique.
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F1G. I1.2.15 — Evolution de la fitness en fonction du nombre de simulations avec la méthode découpage

de paramétres avec inspiration des colonies de fourmis
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F1G. I11.2.16 — Evolution du découpage du paramétre speed avec la méthode découpage de paramétre
avec inspiration des colonies de fourmis
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FI1G. 11.2.17 — Evolution du découpage d’un parameétre artificiel avec la méthode découpage de para-
metre avec inspiration des colonies de fourmis
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11.2.3.4 Variante ou le nombre de découpages est fixé

Un aspect négatif de ces méthodes de découpage de parametres, et plus particuliérement la mé-
thode s'inspirant des colonies de fourmis est 'obtention d’'un trés grand nombre d’intervalles. Si nous
utilisons la premiére méthode présenté dans ce chapitre, il faut que chaque intervalle ait recu un
certain nombre de récompenses pour que la phase de découpage ait lieu: plus il y a d’intervalles,
plus il est nécessaire de réaliser de simulations entre chaque phase de sélections.

Une idée est de limiter le nombre d’intervalles pour réduire le nombre de simulations entre deux
phases de découpage. A partir de la variante avec ajout d’aléatoire, nous créons une nouvelle va-
riante: le nombre maximal de découpages d'un parameétre est fixé. Initialement il n’y a pas de
différence avec ajout d’aléatoire. C’est seulement quand le nombre maximal de découpages d'un
paramétre que la méthode est différente: pour rajouter un nouvel intervalle, la méthode fusionne
I'intervalle ayant la moyenne des récompenses avec l'intervalle voisin ayant la moyenne la plus
basse.

Nous avons testé cette approche sur deux cas: 25 intervalles et avec 100 intervalles. Les fi-
gures I1.2.19 page suivante et 11.2.22 page 60 montrent 1’évolution de la fitness en fonction du
nombre de simulations pour les cas 25 intervalles et 100 intervalles. Les figures I1.2.20 page sui-
vante et 11.2.23 page 61 montrent I’évolution du découpage du paramétre speed pour les cas 25
intervalles et 100 intervalles. Les figures I1.2.21 page 60 et 11.2.24 page 61 montrent I’évolution du
découpage du parameétre artificiel pour les cas 25 intervalles et 100 intervalles. Du point de vue de
I’évolution de la fitness, les résultats sont plus mauvais (dans le cas général, mais il y a des exemples
ou ¢’était le contraire). L'intérét réside surtout au niveau du découpage des paramétres qui est beau-
coup plus net.

11.2.4 Résultats

Dans cette section, nous comparons les résultats des différentes méthodes de découpage de pa-
rametres avec la méthode algorithme génétique et une méthode test. Cette méthode test consiste a
parcourir 'espace des parameétres de facon systématique : la méthode de découpage en 2-étapes ou
n-étapes.

I1.2.4.1 Méthode de découpage en 2-étapes ou n-étapes

Cette méthode consiste & parcourir 'espace des paramétres de facon systématique. Par exemple,
si le modele comporte trois paramétres, alors espace de recherche est un parallélépipéde. Si la
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F1G. I1.2.19 — Evolution de la fitness en fonction du nombre de simulations avec la méthode découpage
de paramétres en limitant a 25 intervalles par paramétres
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F1G. I1.2.20 — Evolution du découpage du paramétre speed avec la méthode découpage de paramétres
en limitant a 25 intervalles par paramétre
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F1G. 11.2.21 — Evolution du découpage du paramétre artificiel avec la méthode découpage de para-
métres en limitant a 25 intervalles par paramétre
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F1G. 11.2.22 — Evolution de la fitness en fonction du nombre de simulations avec la méthode découpage
de parametres en limitant & 100 intervalles par paramétres
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F1G. I1.2.23 — Evolution du découpage du paramétre speed avec la méthode découpage de parametres
en limitant & 100 intervalles par paramétre
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F1G. 11.2.24 — Evolution du découpage du parametre artificiel avec la méthode découpage de para-
metres en limitant @ 100 intervalles par parametre
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méthode de découpage en 2-étapes est appliquée, alors ce parallélépipede est découpé en quatre
plus petit parallélépipédes, et chaque parallélépipéde va étre évalué: une simulation est construite
en paramétrant les agents avec les valeurs au centre du parallélépipede, elle est exécutée (voire
plusieurs fois & cause de la stochasticité), et une fitness est calculée. Puis, le découpage recommence
avec le parallélépipéde ayant la meilleure fitness... La figure 11.2.4.1 page 62 résume le principe. La
méthode de découpage en n-étapes se déroule de la méme maniére que la méthode en 2-étapes sauf
que l’espace est découpé en n au lieu de 2.

e
(a) Voici 'espace des paramétres initiale pour un mo- (b) Chaque dimension de ’espace est découpé en 2: on
dele a trois parameétres. obtient 4 cubes. Chaque cube est évalué par une (ou

des) simulation construite en paramétrant les agent
avec les valeurs au centre du cube.

(c¢) Le cube ayant la meilleure fitness est sélectionné. (d) Et lalgorithme recommence sur le cube sélec-
tionné.

F1a. I1.2.25 — Principe de la méthode de découpage en 2-étapes

Nous avons appliqué cette méthode sur le modéle « Ants » avec les mémes conditions de test que
précédemment, décrites a la sous-section II.1.2.1 page 35, en prenant n = 3 (découpage en trois
sous-intervalles a chaque étape). La figure 11.2.26 page suivante montre I’évolution de la fitness en
fonction du nombre de simulations. La figure I1.2.27 page ci-contre montre I’évolution du découpage
du parameétre speed. La figure I1.2.28 page 64 montre ’évolution du découpage du parametre arti-
ficiel. Cette méthode nécessite un grand nombre de simulations pour obtenir des premiers résultats.
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F1G. I1.2.26 - Evolution de la fitness en fonction du nombre de simulations avec la méthode découpage
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en n-étapes dans le cas n = 3

11.2.4.2 Comparaison

De nombreuses comparaisons ont été réalisées: nous ne présentons ici qu'un seul résultat de
comparaison, illustrant de maniére satisfaisante le comportement général de chaque méthode. La
figure I1.2.29 page 65 montre la comparaison des différentes méthodes présentées dans les précé-
dentes sections. Les méthodes limitant le nombre d’intervalles ont de plus mauvais résultats en
général, mais, dans quelques exemples précis, ont d’excellents résultats. La variante avec ajout
d’aléatoire permet a la fitness de converger plus haut mais avec un démarrage plus lent par rap-
port & la méthode initiale. La méthode de découpage en n étapes a des résultats en net retrait par
rapport aux autres méthodes: il faut un grand nombre de simulations pour obtenir des premiers
résultats et la valeur de fitness obtenue est plus basse que les autres méthodes. La variante s’inspi-
rant des algorithmes colonies de fourmis est la méthode la plus performante par rapport a toutes les
autres méthodes: un démarrage plus rapide, une convergence plus haute, une meilleure stabilité.

11.2.5 Discussion

Nous avons présenté, dans ce chapitre, la méthode de découpage de parameétres et quelques va-
riantes de cette méthode. L'idée de la création de cette méthode est d’avoir une méthode simple, et
s’appuyant sur le modéle a base d’agents. Au final, la méthode de découpage de parametres est une
méthode relativement simple (méme si la variante s’inspirant des algorithmes colonie de fourmis est
un peu plus complexe). Elle utilise le fait qu'un modéle a base d’agents posséde de nombreux agents
identiques.

Les principaux avantages de cette méthode sont de fournir, en plus un jeu de parameétres solution,
une espéce de « cartographie » de 'espace des paramétres. Cette cartographie permet de mesurer
I'influence des parameétres. Si un parameétre a une faible influence, c’est-a-dire que quelque soit la va-
leur du parameétre, la valeur de la fitness change peu, alors le découpage obtenu serait relativement
régulier, sans convergence. A l'inverse, si un parameétre a une forte influence, alors son découpage
est irrégulier.

Un autre avantage est qu’avec peu de simulations, la valeur de fitness est trés haute : cette caracté-
ristique est trés intéressante dans la cadre de simulations a base d’agents dont la durée d’exécution
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peut étre longue.

Un autre point & ne pas oublier est qu’il est possible de faire du calcul distribué avec cette mé-
thode : lors de la phase de génération de modéle, le programme géneére plusieurs modéles, et chacun
de ces modéles est simulé sur des processeurs différents.

Nous avons poser ’hypothése que nous pouvions calibrer en considérant les parameétres indépen-
dants: au vu des résultats, cette hypothese semble réaliste.

Un autre point & ne pas oublier est que cette méthode peut s’appliquer dans le cas de modele ou
les agents sont hétérogénes (voir 'annexe D page 137 pour voir un exemple).

Cependant, cette méthode, comme la précédente avec les algorithmes génétiques, requiert un
grand nombre de simulations. Une idée est de modifier en ligne les agents durant la simulation
afin de ne réaliser qu'une seule simulation.
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Pour explorer I'espace des parametres, les précédentes méthodes multiplient le nombre de simu-
lations a exécuter. Cette multiplication du nombre de simulations se traduit par un temps de calcul
tres important. L'idée de la méthode « évolution d’agents » est d’exécuter une seule simulation du
modeéle. Pour réaliser cette idée, au lieu de multiplier des simulations courtes, une seule simulation
du modele sera réalisée : cette simulation sera une simulation longue ol les agents seront modifiés
en ligne, c’est-a-dire qu’au cours de la simulation, les plus « mauvais » agents (en référence une fiz-
ness donnée) seront supprimés et de nouveaux agents seront ajoutés. Le but est d’obtenir au fur et a
mesure une population d’agents qui s’améliore du point de vue de la fitness.

Cette démarche d’évolution d’agents peut s’apparenter a de 'apprentissage par renforcement, mé-
thode décrite a la section 1.3.5 page 26. Mais, dans le cadre de la thése, les agents ont un comporte-
ment fixé par l'utilisateur, dont les seuls ajustements concernent les des parameétres: ils n’ont pas la
possibilité d’'évaluer la conséquence de leurs actions au niveau des récompenses. Dans 'apprentis-
sage par renforcement, ’'agent choisit sa décision en fonction de I’environnement et des récompenses
espérées. Pour pouvoir utiliser I'apprentissage par renforcement, il faudrait complexifier le fonction-
nement des agents, ce qui est en contradiction avec les objectifs initiaux : a partir d'un modéle a base
d’agents, l'objectif consiste a calibrer le modele sans avoir a le reconstruire.

Cette méthode d’évolution d’agents pourrait ressembler a la programmation génétique, méthode
décrite a la section 1.3.2 page 21: cela revient en effet a appliquer une « sorte » d’algorithme géné-
tique, non plus sur des parameétres, mais sur le comportement des agents. Il serait méme possible
d’aller plus loin en appliquant la programmation génétique, non plus sur un comportement géné-
rique des agents, mais sur le comportement individuel de chaque agent. A la différence de la méthode
proposée dans ce chapitre, avec une telle méthode, il serait possible d’obtenir des comportements des
agents « non réels »: par exemple, dans le modeéle du fourragement par colonie de fourmis, il serait
possible d’imaginer obtenir un modeéle ou les fourmis se passeraient la nourriture entre elles afin de
la ramener & la fourmiliére, au lieu d’effectuer des allers et retours entre les sources de nourriture
et la fourmiliere.

11.3.1 Description détaillée de la méthode

La méthode « évolution d’agents » se déroule en plusieurs étapes: une phase de simulation, une
phase de récompense, et une phase de sélection. La figure I1.3.1 page suivante montre un schéma
général de la méthode: il y a d’abord une phase de simulation, puis les agents sont récompensés, et
une phase de sélection se déroule finalement avec des suppressions et des ajouts d’agents. Cependant
il existe différentes manieres de concevoir une telle méthode. Une premiére idée est de faire un
parallele avec les algorithmes génétiques: au lieu d’avoir une population de modéles paramétrés, la
méthode a une population d’agents au sein d'un modéle. Cette population d’agent est modifiée lors de
phases de sélection espacées tous les n pas de simulation: c’est au cours de ces phases, que les plus
mauvais agents sont supprimés et remplacés par de nouveaux agents. Une telle méthode pourrait
se nommer l'évolution par générations. Une deuxiéme vision d’un tel algorithme est une évolution
beaucoup plus continue: chaque agent aurait des points de vie, et & chaque action élémentaire, il
perdrait ou gagnerait des points de vie. Quand son nombre de points de vie devient nul ou négatif, il
est supprimé. Une telle méthode pourrait se nommer 'évolution en continu.

11.3.1.1 Evolution par générations

La méthode « évolution d’agent » peut se découper en deux variantes différentes: cette sous-section
présente une variante de I'évolution d’agent par générations. La figure I1.3.2 page 69 montre le prin-
cipe de fonctionnement de cette variante. Au départ, un modele est initialisé avec des agents dont
les valeurs de parametres sont choisies de maniére aléatoire. Puis, le modele ainsi paramétré est
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F1G. 11.3.1 — Schéma du principe de la méthode d’évolution d’agents

simulé. Au cours de la simulation ou aprés la simulation, les agents recoivent des récompenses. Ces
récompenses dépendent du résultat d’'une fonction de fitness calculée individuellement sur chaque
agent. A partir de ces récompenses, les agents sont classés: les plus « mauvais » agents pour la fit-
ness sont supprimés. De nouveaux agents, initialisés aléatoirement sont ajoutés. Avec cette nouvelle
population, la phase de simulation recommence.

Général

Soit une simulation multi-agent S avec n agents a; avec ¢ € [0,n] (n € N*).
Chaque agent i posséde un certain nombre de paramétres k* (k' € N*):

Vi € [0,n] a; = {P}|j € [0,n]}

Supposons que pour chaque agent, une fitness F; soit disponible.

Initialisation des agents

Les agents sont initialisés aléatoirement.

Simulation

Durant la phase de simulation, le modeéle est simulé un certain nombre de pas de simulation
dépendant du modele multi-agent choisi. Il faut que le nombre de pas de simulations soit suffisant
pour que la fitness de chaque agent soit satisfaisante c’est-a-dire que le comportement de 'agent ait
duré pendant une durée suffisamment longue pour permettre d’évaluer une fitness pertinente. Par
exemple, sinous reprenons le fourragement par les fourmis, si la quantité de nourriture ramenée a la
fourmiliére est trés faible (quelques unités), la différence entre les « bons » agents et les « mauvais »
agents ne sera pas significative. Ceci dépend du modéle multi-agent et de la fonction de fitness
choisie. A contrario, si le nombre de pas de simulation est trop élevé, la simulation se poursuivra
alors que la fitness des agents est déja évaluée de maniére satisfaisante, entrainant ainsi une perte

de temps.
Récompense

Durant cette phase, les agents sont récompensés en relation avec une fonction de fitness indivi-
duelle.
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Sélection

Cette phase correspond a I’étape ot des agents sont supprimés, et ol de nouveaux agents sont
ajoutés. Pour réaliser ce processus, les agents sont triés en fonction de leur fitness. Les plus « mau-
vais » agents (c’est-a-dire ceux qui ont la fitness la plus basse) sont supprimés. De nouveaux agents
sont ajoutés dont les parameétres sont initialisés aléatoirement.

Le choix du nombre d’agents & supprimer dépend du modeéle (et plus particulierement du type
de modele). Si le modele est un modele ot il n’y a pas de création ou de suppression d’agents, une
proportion de 5% & 10% d’agents remplacés a chaque génération semble un choix intéressant, suite
a différentes expérimentations. Si un grand nombre d’agents est remplacé a chaque génération, une
grande partie de la population sera renouvelée a chaque sélection et donc, il y aura un probléme de
stabilité pour la convergence (et peut-étre méme la convergence sera compromise). La figure I1.3.3
montre I'évolution de la fitness en fonction du nombre de générations et du taux de remplacement
(ces résultats ont été obtenus par des pseudo-simulations a4 base de fonctions mathématiques, dé-
crites 4 'annexe E page 143, plus particuliérement a la section E.4 page 148 pour la fonction ma-
thématique). De méme, si peu d’agents sont supprimés par phase de sélection, alors il y aura une
plus grande stabilité des résultats mais la durée de I'algorithme augmentera. Donc il faut trouver
un juste milieu entre stabilité et rapidité.
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F1G. 11.3.3 — Evolution de la fitness en fonction du nombre de générations et du taux de remplacement

Le choix d’ajouter des agents initialisés de facon aléatoire est pour éviter une convergence trop
rapide, et surtout éviter une convergence vers des extremums locaux.

11.3.1.2 Evolution en continu

Apres avoir présenté la variante d’évolution par générations dans la section précédente, nous décri-
vons la deuxiéme variante dans cette sous-section, 'évolution d’agents en continu. Le schéma I1.3.4
page suivante résume le principe de fonctionnement de cette méthode. D’abord, un pas de simulation
est exécuté, puis les points de vie des agents sont modifiés, et enfin, les agents, dont les points de vie
deviennent nulles ou négatifs, sont supprimés.

Général

Soit une simulation multi-agent S avec n agents (n € N*).
Chaque agent a; avec ¢ € [0,n] posséde des points de vie p; (p; € Z).
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Initialisation des agents

Les agents sont initialisés avec des valeurs de parameétres choisies aléatoirement, avec un nombre
de points de vie identiques pour tous les agents.

Simulation

Le modele avec ses agents est simulé un pas.

Récompense

C’est durant cette phase que les agents sont récompensés: en fonction des actions réalisées par
lagent, il recoit ou perd points de vie. Par exemple, pour le fourragement par une colonie de fourmi,
chaque agent fourmi perd des points de vie & chaque déplacement, et ne gagne des points qu’il
raméne une unité de nourriture a la fourmiliére.

Sélection

La phase de sélection correspond a la phase ol les agents sont supprimés ou ajoutés. Lorsque
que le nombre de points de vie d’'un agent devient nul ou négatif, 'agent est supprimé. Et a chaque
agent supprimé est ajouté un nouvel agent dont les parameétres sont choisis aléatoirement Comme
précédemment, l'initialisation est réalisé de maniére aléatoire pour éviter la convergence vers des
extremums locaux.

11.3.1.3 Problématiques de conception

Dans cette sous-section, nous allons nous intéresser a quelques points particuliers de la méthode
évolution d’agents.

Choix de la fonction de fitness

Une des plus grandes difficultés de cette méthode est le choix de la fonction de fitness. C’est un
des choix essentiels pour la méthode. Faire un mauvais choix pour la fonction de fitness entraine
un mauvais résultat de la méthode et donc un mauvais choix des parameétres. Généralement il est
relativement facile de choisir une fonction de fitness du point de vue général du modeéle : par exemple,
pour le modéle « Ants », un bon modéle pourrait étre un modeéle qui rameéne toute la nourriture au nid
le plus rapidement possible. Mais du point de vue local, il est beaucoup plus dur de déterminer une
fitness intéressante : par exemple, pour le modéle « Ants », 1a fitness correspondant au « temps moyen
pour ramener la nourriture » est une fitness possible au niveau d’un agent, mais est-ce une fitness
intéressante qui va mener a 'obtention d’'un paramétrage intéressant au niveau global? Est-ce qu’a
partir de cette fitness locale, la méthode évolution d’agent va obtenir les mémes résultats qu’avec la
méthode algorithme génétique avec la fitness globale?

En fonction du choix de la variante de la méthode, la maniére de choisir la fitness est identique.
La plus grande difficulté est de concevoir une fonction de fitness dont les récompenses peuvent étre
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individualisées au niveau local. Il est possible de concevoir la fonction de fitness de différentes fagons
possibles. Voici quelques possibilités de choix de fonction de fitness:

— locale a4 un agent individuel : lorsqu'un agent réalise une action, 'agent est récompensé in-
dividuellement. Par exemple, dans le modéle « Ants », une fourmi qui raméne une unité de
nourriture est récompensée.

— locale a un groupe d’agents : par exemple, une récompense est attribuée & un méme type d’agent
ow/et attribuée a un groupe d’agents qui ont coopéré pour réaliser une tache. Par exemple, pour
le fourragement, quand une fourmi rameéne de la nourriture a la fourmiliére, nous récompen-
sons toutes les fourmis qui ont « participé » a cette récupération de nourriture, c’est-a-dire
I'ensemble des fourmis qui ont déposé des phéromones sur le chemin entre la fourmiliere et la
zone ou la nourriture a été prise.

— spatiale: une récompense est « attribuée » a une zone précise de 'environnement: tous les
agents se trouvant sur cette zone de 'environnement sont récompensés. Par exemple, dans le
modele « Ants », 4 chaque unité de nourriture ramenée, les agents fourmis se trouvant sur des
zones de régions de 'environnement contenant un certain seuil de phéromone sont récompen-
sées.

Il est possible d’imaginer encore d’autres variantes en combinant les précédentes, par exemple une
fitness spatiale propre & un groupe d’agents.

Apres avoir déterminé une fitness individuelle, il est intéressant de calculer une fitness globale au
modeéle. Cette fitness globale permettra de visualiser, de quantifier ’évolution de 'algorithme. Elle
est surtout intéressante dans l’exploitation des résultats (voir la section I1.3.1.4 page ci-contre). En
fonction de la variante de la méthode choisie, deux cas se présentent. En ce qui concerne le cas de
Pévolution par générations, une fagon simple d’obtenir cette fitness globale est de calculer la moyenne
des fitness individuelles des « meilleurs » agents (le nombre dépend du nombre d’agents remplacés a
chaque génération : une possibilité est de choisir environ de 50% & 75% des « meilleures » agents lors
du calcul de la moyenne. Ce choix semble conduire a des résultats intéressants.):

2 Fe

ei€P 2 (Agents)
Fitness Globale = meilleur
Pmeilleur (Agents )]

En ce qui concerne le cas de I'évolution en continu, le calcul de la fitness globale est un peu plus
compliqué : la fitness globale pourrait étre la somme des fitness (c’est-a-dire des points de vie) sur les
z derniers pas de simulations.

Critére d’arrét

Un parameétre important de la méthode est le nombre de générations de I'algorithme avant de
calculer le résultat. La question qui se pose est de savoir quand la méthode évolution doit s’arréter.
Une premiére idée est de choisir un nombre fixe de générations d’évolution. Tout au long de la
these, c’est ce choix qui a été fait : étant donné un modéle multi-agent, I'objectif est de rechercher les
« bons » parameétres en un minimum de simulations. Ainsi, 'expérimentateur choisit le nombre de
simulations (c’est-a-dire le nombre de générations de I’algorithme) (par exemple, dont le temps de
calcul correspond a une journée).

Une deuxiéme idée serait de s’intéresser a la convergence de la fitness individuelle du meilleur
agent (ou des meilleurs) au fil des générations. Quand cette fitness converge, alors il est possible
d’arréter la méthode évolution d’agent. C’est la méme idée qui a été développée dans la méthode
découpage de parameétres dans la sous-section 11.2.1.6 page 49. Il est possible de faire de méme pour
la fitness globale: quand la fitness globale converge, alors il est possible d’arréter 1’évolution des
agents.

Un autre critére d’arrét serait ’'homogénéisation de la population d’agent. Quand la population
devient homogeéne, & chaque sélection les plus mauvais agents sont en majorité ceux qui ont été
créés a la précédente sélection pour l'évolution d’agent par générations, ou les agents détruits sont
ceux qui viennent juste d’étre créés, la méthode a « convergé », et donc on peut arréter de faire
évoluer les agents.
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Ajout et suppression d’agents

L'étape de suppression d'un agent est une phase délicate. En fonction des situations, supprimer
un agent peut poser des difficultés, qui peuvent étre, par exemple:

— interactions entre agents: par exemple, dans le modéle « Ants », s’il est autorisé I'’échange de
nourriture entre les fourmis, un agent & supprimer peut se trouver en train d’interagir avec un
autre.

— interactions entre agents et environnement: par exemple, dans le modéle « Ants », s7il est
autorisé I'échange de nourriture entre les fourmis, un agent a supprimer peut se trouver en
train d'interagir avec un autre.

Le probléeme survient quand un agent & supprimer interagit avec 'environnement ou avec d’autres
agents. Pour supprimer un tel agent, il faut supprimer une a une toutes les interactions de I'agent
en faisant des choix: par exemple, dans le modéle « Ants », la nourriture portée par 'agent fourmi
est renvoyée dans la zone ol elle a été prélevée.

L'ajout d’agents est beaucoup moins problématique. Le seul point auquel il faut faire attention est
leur emplacement.

Il est possible d’avoir aussi des difficultés avec 'environnement : par exemple, des ressources de
lenvironnement peuvent disparaitre. Cela peut se voir dans le modéle « Ants » ou les zones de
nourriture disparaissent au fur et & mesure de leur exploitation : il faut donc les réapprovisionner
durant la sirnulation.

11.3.1.4 Caicul des solutions

Un des aspects les plus importants de la méthode est le calcul du paramétrage solution. Une pre-
miére approche est de choisir le paramétrage solution comme similaire au paramétrage du meilleur
agent. Cependant, du fait de la stochasticité de la simulation, la valeur de la fitness du meilleur agent
peut étre surévaluée par rapport aux autres agents. Ainsi, cette approche n’apparait pas comme un
choix raisonnable. Une proposition alternative est de considérer le paramétrage solution comme le
paramétrage des « meilleurs » agents (moyenne et écart-type). Mais le terme « meilleurs » agents
peut poser probléeme sur sa signification : si la population finale est homogeéne, le choix des « meil-
leurs » agents est simple. Par contre si la population n’est pas homogéne, il faudra distinguer des
groupes, donc distinguer plusieurs paramétrages solution différents.

De plus il se peut que pour certains parameétres, il n’y ait pas de convergence vers une valeur.
Ce probléme est similaire a celui rencontré avec la méthode découpage de parameétres pour la non-
convergence du découpage de certains parametres. De la méme maniére, cette non-convergence est
le signe d'un parameétre avec une influence faible sur la simulation.

A la fin de la méthode, une fitness globale finale peut étre calculée. Le principe de calcul est de
simuler le modéle avec des agents paramétrés avec le paramétrage solution.

11.3.2 Résultats

Cette section présente trois résultats d’application de la méthode évolution d’agents.

1.3.2.1 Modéle « Traffic 2 Lanes »

Dans cet exemple, nous allons nous intéresser a calibrer le modeéle « Traffic 2 Lanes » de la plate-
forme NetLogo. Ce modele est décrit en détail 4 la section B.2 page 128 représente une autoroute
a deux voies ou circulent des agents voitures. Ces voitures peuvent accélérer, freiner ou changer de
voie. Les parameétres dont 'espace va étre exploré sont:

— speed--up,

— slow—down,

— speed-limit,

— look-ahead.
La fonction de fitness est la somme sur tous les pas de simulation des vitesses instantanées supé-
rieures a 1. La simulation compte 54 agents.




I1.3 Evolution d’agents

La figure I1.3.5 montre ’évolution de la fitness du meilleur agent au fur et & mesure des pas de
simulations: en trés peu de pas de simulation, le modéle a été calibré. Les agents solutions sont des
voitures qui ont une accélération et un freinage faibles, mais qui ont une vitesse limite haute, et qui

regardent loin devant eux.
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FiG. 11.3.5 — Evolution de la fitness en fonction du nombre de pas de simulation pour le modéle
« Traffic 2 Lanes » par la méthode évolution d’agents

Fi1G. 11.3.6 — Le modéle « Traffic 2 Lanes » optimisé par la méthode évolution d’agents

11.3.2.2 Modéle « Divide the cake »

Nous nous intéressons ensuite dans cet exemple a calibrer le modeéle « Divide the cake » de la
plate-forme NetLogo. Ce modéle évolutionnaire est composé de trois types d’agents, caractérisés
par un appétit, se disputant une ressource commune. La survie d’'un agent dépend des agents situés
sur la méme zone de ’environnement que lui. Ce modéle est décrit plus en détail a la section B.4
page 130. La méthode va seulement jouer sur le paramétre appetite. Initialement, il y 200 agents.
Le but du calibrage est de maximiser le nombre d’agents présents sur 'environnement. Pour cela, la
fitness sera une fitness collective & un groupe d’agents : nombre d’agents identiques (ayant un méme
ancétre commun).

La figure I1.3.7 page suivante montre I'évolution des populations d’agents au cours de l'algo-
rithme. Avec cette fitness, ce sont les agents égoistes qui dominent 'environnement. Or, 'objec-
tif de cette exploration de parameétres était de trouver un jeu de paramétres pour optimiser le
nombre d’agents présents. Intuitivement et expérimentalement, ce n’est pas une population com-
posée d’agents égoistes qui maximise le nombre d’agents, mais une population composée majoritai-
rement d’agents équitables. Ainsi, cet exemple illustre le probléme du choix de la fonction de fitness
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au niveau local: un mauvais choix au niveau local peut entrainer des résultats sous-optimaux au
niveau global.
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F1G. I1.3.7 — Evolution des populations d’agents en fonction du nombre de pas de simulation pour le
modele « Divide the cake » par la méthode évolution d’agents

11.3.2.3 Modéle « Ants »

Les deux exemples précédents étaient des exemples bien choisis pour la méthode évolution d’a-
gents : de nombreux agents, simulation qui n’a pas de fin, ajout et suppression d’agents faciles. Pour
pouvoir comparer cette méthode avec les autres méthodes, nous utilisons le modéle « Ants » dans les
mémes conditions de test, décrites a la sous-section I1.1.2.1 page 35. La méthode évolution d’agent
par générations va étre employée : le modeéle est simulé durant 500 pas de simulation. Durant la si-
mulation, les agents sont récompensés proportionnellement au nombre d’'unités de nourriture qu’ils
rapportent a la fourmiliere. A la fin des 500 pas de simulation, une phase de sélection est exécutée :
les plus « meuvais » agents disparaissent et de nouveaux agents sont ajoutés. Puis recommence la
phase de simulation. L’algorithme s’arréte au bout de 10 000 x 500 pas de simulation. La fitness glo-
bale est la somme des unités de nourriture ramenées a la fourmiliére durant un cycle de simulation.

La figure I1.3.9 montre I’évolution de la fitness globale au fur et 4 mesure des simulations. Trés
vite, la fitness converge, mais a des valeurs moins hautes qu’avec les autres méthodes. De plus,
elle est moins stable en valeur. Par ailleurs cette méthode a été un peu « dénaturée » pour avoir
un exemple comparable aux autres méthodes. L'idée de base de cette méthode est d’avoir une seule
simulation continue. Ici, pour 'adapter au modele, la méthode exécute 500 pas de simulation, puis
les plus « mauvais » agents sont supprimés et de nouveaux agents sont ajoutés, ensuite 'environnent
est réinitialisé : suppression des phéromones et initialisation des sources de nourriture. Dans ce cas-
13, nous perdons I'idée d’'une seule simulation continue et nous avons plutdt une juxtaposition de
simulations. Il serait sGrement possible d’avoir de meilleurs résultats en changeant les conditions
de test.

La figure I1.3.10 page ci-contre montre ’évolution des valeurs du paramétre speed, et de ’écart-
type. Assez vite, il y a convergence des valeurs avec une homogénéisation de la population d’agents.
La figure I1.3.11 page suivante montre ’évolution des valeurs du parameétre artificiel, qui n’a aucune
influence sur le modéle, et de son écart-type. Il n’y a pas de convergence, et la population d’agents
pour ce parametre ne devient pas homogeéne. Au niveau des résultats que montre le tableau I1.3.1
page ci-contre, les conclusions sont relativement similaires aux conclusions obtenues avec les résul-
tats des précédentes méthodes, mais avec des valeurs de vitesses et de perceptions plus faibles.
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F1G. 11.3.8 — Le modéle « Divide the cake » optimisé par la méthode évolution d’'agents
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F1G. 11.3.9 — Evolution de la fitness globale en fonction du nombre de simulations pour le modéle
« Ants » par la méthode évolution d’agents

| nom du paramétre || valeur |

speed 6,44
patch_ahead 7,730
angle_vision 239.257
drop_size 127.912

TAB. 11.3.1 — Paramétrage solution obtenu avec la méthode évolution d’agents
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11.3.3 Discussion

Nous avons décrit dans ce chapitre la méthode d’évolution d’agents. L'idée de cette méthode est de
modifier les agents au cours de la simulation. Cette méthode a de trés bons résultats, en peu de pas
de simulation, et est peu sensible & la stochasticité.

Cependant cette méthode présente beaucoup d’inconvénients. D’abord, cette méthode ne fonc-
tionne que sur les parameétres internes aux agents, non sur les paramétres globaux au modéle. Il
serait possible d'intégrer la gestion de ces paramétres globaux & cette méthode (comme, par exemple,
au lieu de faire évoluer une simulation, en faire évoluer plusieurs simulations, avec des phases de
partage d’agents...); mais il y aurait la perte de 'intérét principale de cette méthode d’effectuer une
seule simulation. De méme, il sera trés difficile de réaliser du calcul distribué avec cette méthode:
lefficacité de cette méthode en terme de nombre de pas de simulation a exécuter sur un seul proces-
seur n’est pas forcément si rapide en terme de temps par rapport aux deux précédentes méthodes,
qui sont utilisables en calcul distribué. De plus, du point de vue de la programmation, cette méthode
est plus complexe : dans cette méthode, il faut pouvoir supprimer des agents précis durant la simu-
lation, modifier 'environnement et donc il faut ajouter et modifier dans le modéle un grand nombre
de fonctions.

La difficulté la plus grande de cette méthode est le choix de la fonction de fitness. Généralement
les objectifs d'un utilisateur sont exprimés d’un point de vue global: le modéle doit ressembler a
des données globales réelles, et donc choisir une fonction de fitness locale est délicat. Un choix de
fitness locale, apparaissant intuitivement intéressant au niveau local, peut se révéler une mauvaise
option: le comportement global obtenu est inverse du comportement souhaité. Le choix de la fonction
de fitness est & mettre en corrélation avec le type de modele: cette méthode a tendance a favoriser
les agents qui essaient de maximiser leur récompense au niveau individuel, et donc a favoriser des
agents aux comportements égoistes. Mais, si le type de modele est plutdt coopératif, et en plus, si
le comportement idéal est plutdt coopératif, alors la méthode, favorisant plutot les agents égoistes,
va amener un résultat aberrant. Le choix de la fonction de fitness est réellement la plus grande
difficulté de cette méthode.

I1 reste des aspects & explorer dans cette méthode. Par exemple, nous avons le choix d’ajouter
des agents qui sont initialisés de fagon aléatoire visant & éviter une convergence trop rapide, et
surtout éviter une convergence vers des extremums locaux. Un autre choix aurait pu étre fait comme
initialiser les nouveaux agents de la méme maniére que les « meilleurs » agents ( avec plus ou moins
d’aléatoire (& la maniére des mutations pour un algorithme génétique), et avec plus ou moins de
mélange (& la maniére des recombinaisons pour un algorithme génétique)).
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Dans ce chapitre, nous nous intéressons & comparer les méthodes proposées dans les trois précé-
dents chapitres afin de montrer les caractéristiques essentielles de chacune. Puis nous proposons de
nouvelles méthodes en utilisant les points forts de chacune des méthodes précédentes.

Mais en guise d’introduction a ce chapitre, nous pouvons nous demander quelle est le statut ou la
validité de modéles dont le paramétrage a été obtenu par les différentes méthodes décrites précé-
demment. Les approches que nous avons développées utilisent le modéle conc¢u par le modélisateur ;
elles ne jouent que sur la valeur de certains parametres dans des plages données, c’est-a-dire dans
lespace des parametres fixé d’avance par le modélisateur. Elles ne créent pas de nouveaux com-
portement par rapport aux comportements (visibles ou cachés) déja présents dans le modele. Si
nous avions proposé des approches pouvant modifier le comportement des agents (par exemple, en
utilisant la programmation génétique, décrite a la section 1.3.2 page 21), nous aurions pu obtenir
des comportements des agents, totalement nouveaux, non prévus, voire aberrants par rapport aux
systémes réels: par exemple, dans le fourragement par une colonie de fourmis, des fourmis gigan-
tesques qui n’ont pas besoin de déplacer pour la recherche de nourriture. Le statut du modéle ainsi
calibré par nos approches a le méme statut que le modéle non calibré. Les méthodes correspondent
a la phase ol1 le modélisateur calibre manuellement son modele, a la différence que nos approches
automatisent cette phase d’exploration de I'espace des parametres. La validité du modeéle paramétré
via nos approches est la méme que le modele calibré « a la main ». Cependant, si nous obtenons un
comportement non prévu par le modélisateur, mais optimal par rapport a 'objectif du calibrage, ce
n’est pas la méthode qu’il faut remettre en cause, mais plutét le modéle sous trois points:

— soit le modélisateur essaye de valider ce comportement a travers de nouvelles expérimentations
sur le systéeme réel, ou a travers de nouvelles hypothéses ou de nouveaux modeles;;

— soit il modifie son modéle car celui-ci comporte des comportements aberrants par rapport a la
réalités ;

— soit il change son objectif de calibrage ou fonction de fitness car celui-ci ne semble pas corres-
pondre & ses attentes.

11.4.1 Comparaison des méthodes

Nous allons comparer dans cette section les différentes méthodes, d’abord au niveau des résultats,
puis au niveau des caractéristiques.

11.4.1.1 Comparaison par rapport aux résultats

Nous récapitulons dans cette sous-section les différents résultats sur I'exploration de l’'espace des
parametres du modéle « Ants ». Les conditions de tests sont les conditions exposées a la sous-
section I1.1.2.1 page 35. La figure 11.4.1 page suivante montre les différents résultats de chaque
méthode. En résumant les différentes conclusions exposées tout au long des trois précédents cha-
pitres, la méthode a base d’algorithme génétique et la méthode découpage de parameétres s’'inspirant
des colonies de fourmis ont des résultats similaires avec un grand nombre de simulations. Mais,
avec peu de simulations, la méthode découpage de parameétres s’inspirant des colonies de fourmis
est meilleure que celle & base d’algorithme génétique. Ces deux méthodes-la sont beaucoup plus
performantes que les autres méthodes. La méthode évolution d’agents a des résultats en retrait,
cependant, pour pouvoir la comparer aux autres méthodes, cette méthode a été dénaturée (voir la
sous-section 11.3.2.3 page 76).

De nombreuses comparaisons ont été réalisées: par exemple, nous présentons un autre cali-
brage de modele dans 'annexe D page 137. Nous avons aussi réalisés des tests sur des « pseudo-
simulations » & partir de fonctions mathématiques décrits dans I'annexe E page 143. Nous n’avons
présenté ici qu'un seul résultat représentatif des nombreuses comparaisons réalisées.
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11.4.1.2 Au niveau des caractéristiques

Le tableau I1.4.1 récapitule les différentes caractéristiques de chaque

méthodes a des avantages et des inconvénients.

I11.4.1 Comparaison des méthodes

Caractéristiques

Méthode « algo-
rithmes génétiques

»

Méthode « décou-

page de parameétres

»

Méthode « évolution
d’agents »

Modification du mo-

Ajout de quelques

Ajout de quelques

Ajout de fonctions

mettre en place

mettre en place

. fonctions simples | fonctions simples | qui peuvent étre
déle dans le modele | dans le modeéle | complexes, comme
(voir lannexe C | (voir l'annexe C | par exemple Ila
page 133) page 133) suppression  d'un
agent qui porte
un élément de
Ienvironnement
Calcul distribué Tres simple a | Tres simple a | Tres difficile a

mettre en place

Connaissance
l'algorithme

sur

Nécessite de
connaitre les algo-
rithmes génétiques
sauf si on utilise
comme outil tout
fait de calibrage
a la maniere de
Poutil Optimization
de la plate-forme
AnyLogic. Mais le
risque est d’avoir
des problémes si-
milaires a ceux
d’AnyLogic décrit
a la section 1.2.3

Simple

Tres simple

taux de mutation...

page 18.
Parameétres de la || Les parametres de | Peu de parametres: | Peu de parametres:
méthode - Palgorithme géné- | savoir quand fu- | Quand récompen-
tique sont assez | sionner et découper | ser les agents, et
nombreux: nombre | les parameétres... quand les suppri-
de  chromosomes, mer et les ajouter...

suite a la page suivante

méthode. Chacune de ces
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suite de la page précédente
Caractéristiques Méthode « algo- | Méthode « décou- | Méthode « évolution
rithmes génétiques | page de paramétres | d’agents »
Choix de la fitness Choix de la fitness | Choix de la fitness | Choix de la fitness
globale globale locale: cest un
choix plus compli-
qué, comme expli-
qué dans la sous-
sous-section I1.3.1.3
page 71
Principaux avan- || Besoin d’aucune | Obtention d’une « | Stochasticité et ra-
tages connaissance sur | pseudo » cartogra- | pidité
le modele: vue | phie de 'espace des
en boite noire du | parametres
modele a  base
d’agents
Principaux  désa- || Vision boite noire: | Optimisation de | Choix local de la fiz-
vantages oubli complet que | chaque parametre | ness
le modéle est un | individuellement
modeéle a base | en oubliant qu’il
d’agents. En wune | peut y avoir des
simulation, on éva- | liens entre les
lue un seul jeu de | parametres
parametres

TAB. 11.4.1 — Tableau récapitulatif des différentes méthodes

I1.4.2 Mélange des méthodes

Comme le montre la sous-section précédente, les méthodes ont toutes des points positifs et des
points négatifs. Une idée serait de mélanger les différentes méthodes afin de prendre les avantages
de chacune pour réaliser une nouvelle méthode encore plus performante.

11.4.2.1 Découpage de parameétres puis algorithmes génétiques

Lintérét de la méthode découpage de parameétres est d’avoir de bons résultats avec peu de simu-
lations. Cependant, avec un grand nombre de simulations, la méthode algorithmes génétiques a des
résultats meilleurs. L'idée est de commencer par un découpage de parameétres puis de continuer, a
partir du découpage en intervalles de chaque paramétre obtenu avec la méthode algorithme géné-
tique. Initialiser un algorithme génétique de fagon non-aléatoire peut en effet améliorer les résultats
de l’algorithme [Kallel et Schoenauer, 1997].

Cette méthode se déroule en deux phases: dans une premiére phase, la méthode découpage de
parameétre est employée: elle permet de faire un découpage relativement grossier de I’espace des
parameétres. Puis, dans une seconde phase, c’est la méthode & base d’algorithmes génétiques qui est
utilisée. A la différence de la méthode traditionnelle, la population de chromosomes n’est pas initia-
lisée de facon aléatoire: I'initialisation de cette population va dépendre du découpage de I'espace des
parametres, obtenu précédemment. Pour linitialisation d’'un géne d’'un chromosome, le découpage
en intervalles correspondant au paramétre codé par le géne est utilisé de la maniére suivante: on
choisit un intervalle parmi tous les intervalles du parameétre avec une probabilité uniforme ; puis on
choisit une valeur parmi toutes les valeurs de l'intervalle sélectionné avec une probabilité uniforme.
De plus, une subtilité peut étre ajoutée dans I’'algorithme génétique au niveau de la mutation : la mu-
tation correspond & la modification d’'un géne dans un chromosome et donc d'un parametre. Ainsi, il
est possible de s’appuyer sur le découpage de parametres lors d'une mutation de la méme maniere
que lors de la phase d’initialisation des chromosomes: choix d'un intervalle de facon aléatoire avec
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F1G. 11.3.10 — Evolution des valeurs du paramétre speed en fonction du nombre de simulations par
la méthode évolution d’agents
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F1G. 11.3.11 — Evolution des valeurs du parameétre artificiel en fonction du nombre de simulations par
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une probabilité uniforme, puis choix d’'un élément dans l'intervalle de facon aléatoire avec une proba-
bilité uniforme. Cette modification de la mutation n’est pas sans risque : elle peut mener I’algorithme
vers des optimums locaux. La figure I1.4.2 page ci-contre résume le principe de cette méthode.

Cette méthode a été testée dans des conditions similaires, décrites a la sous-section I1.1.2.1 page 35.
La méthode « découpage de parameétres » a été utilisée pendant 1000 simulations, puis la phase uti-
lisant les algorithmes génétiques a été utilisée durant les 9000 simulations restantes. Les mutations
utilisées par I'algorithme génétique sont restées traditionnelles, c’est-a-dire complétement aléatoires
sans utilisation du découpage en intervalles des paramétres. La figure I1.4.3 page 84 montre le ré-
sultat, en comnparant avec la méthode & base d’algorithmes génétiques. Il est possible de remarquer
le changement de type d’algorithmes sur ’évolution de la fitness aux environs de 1000 pas de simu-
lation. Les résultats de cette méthode sont équivalents a ceux de la méthode & base d’algorithmes
génétiques, pour un grand nombre de simulations. Et, pour un faible nombre de simulations, les ré-
sultats de cette méthode sont similaires a ceux de la méthode découpage de parametres. Donc cette
méthode retrouve les principales caractéristiques des deux méthodes dont elle dérive : un démarrage
rapide et une convergence trés haute avec un grand nombre de simulations.

Cependant, de nombreux tests ont été effectués. Si le découpage obtenu initialement est mauvais,
alors les performances de I'algorithme génétique sont trés mauvaises, d’autant plus si les mutations
utilisent ce découpage. Par contre, si le découpage obtenu initialement est trés bon, alors les perfor-
mances de l'algorithme génétique sont excellentes: les résultats de cette méthode sont supérieurs
aux autres méthodes. Mais, le découpage obtenu initialement est en généralement moyen car la mé-
thode découpage de parameétres est appliquée sur un petit nombre de simulations. De plus, il y a un
autre parametre a étudier, a savoir le rapport entre le nombre de simulations pour la partie décou-
page de parameétres et le nombre de simulations pour la partie algorithme génétique. La figure I1.4.4
page 84 montre les résultats de différentes exécutions de la méthode ou le nombre de simulations
alloué a la partie découpage de parametres varie. Ce test repose sur des « pseudo-simulations »
fondé sur une fonction mathématique, décrits 4 'annexe E page 143, plus particulierement a la
section E.3 page 147 pour la fonction mathématique. Chaque courbe correspond a la moyenne de
26 exécutions de la méthode représentée par la courbe. Quelque soit le choix, les résultats au final
sont équivalents. Mais, peu de simulations allouées au découpage de parametres semble étre un bon
choix permettant combiner au mieux les avantages de deux méthodes: démarrage rapide pour le
découpage de parameétres, convergence haute de 'algorithme génétique.

11.4.2.2 Algorithmes génétiques et évolution d’agents

Il est possible aussi d'imaginer une méthode mélant les algorithmes génétiques et I'évolution
d’agents. Au lieu de réaliser un algorithme génétique sur les parametres du modele de facon glo-
bale, une idée serait de réaliser un algorithme génétique sur les agents. Un modeéle a base d’agents
comporte un grand nombre d’agents identiques: en tenant compte de cette particularité, dans cette
méthode, chaque agent aura un jeu de parameétres différent. Un modéle paramétré sera représenté
par un chromosome dont les génes représenteront les agents (c’est-a-dire qu'un géne sera un jeu de
paramétres d'un agent). Ainsi, la phase de recombinaison correspondra & un échange d’agents para-
métrés entre deux modéles, et la phase de mutation correspondra a la modification d'un agent dans
le modgle. A la fin de I'algorithme génétique, il faudra caractériser la population d’agents solutions:
si l'algorithme génétique a convergé, une hypothése a vérifier est que la population d’agent a aussi
convergé vers un type d’agent (voire plusieurs, mais en nombre restreint). En effet, si I’algorithme
a convergé, lors de la phase de mutation et de recombinaison, les nouveaux modeles descendants
sont moins bons que les modeles parents, et donc 'ajout de variabilité dans les modéles parents
n’améliore pas le modéle, ainsi, les modeles parents devraient étre constitués d’'une population rela-
tivement homogeéne. La figure 11.4.5 page 85 résume le principe de cette méthode.

Cette méthode a été testée dans des conditions similaires, décrites a la sous-section I1.1.2.1 page 35.
La figure I1.4.6 page 86 montre les résultats. Ceux-ci sont trés mauvais. La population d’agents ne
s’est pas homogénéisée. Une explication possible est que pour I’algorithme génétique, au lieu d’avoir
4 paramétres a optimiser, il a 25 agents-parameétre c’est-a-dire 25 x 4 = 100 parameétres. En partant
de populations d’agents initialisées complétement aléatoirement, le temps de convergence est trés
long.
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11.4.2 Mélange des méthodes

11.4.2.3 Découpage de parameétres puis algorithmes génétiques et évolutions
d’agents

De méme, il est possible d'imaginer de mélanger les deux précédentes méthodes : I'intérét est d’ho-
mogénéiser la population d’agents pour la partie « algorithmes génétiques et évolutions d’agents »
afin d’accélérer 'algorithme génétique.

D’abord, la méthode découpage de parameétres est exécutée. Puis, & partir du découpage relative-
ment grossier de 'espace des parameétres, la méthode mélant algorithmes génétiques et évolution
d’agents est utilisée. Liinitialisation des agents utilise le découpage en intervalles des paramétres
obtenu lors de la premiére partie de la méthode: choix d'un intervalle de fagon aléatoire avec une
probabilité uniforme, puis choix d'un élément dans l'intervalle choisi de fagon aléatoire avec une
probabilité uniforme. De la méme maniére, les mutations peuvent utiliser aussi le découpage en in-
tervalles des parameétres. La figure I1.4.7 page 87 résume le principe de cette méthode. Les résultats
ne sont pas trés enthousiasmants: le temps de convergence de la partie algorithmes génétiques et
évolution d’agents reste tres long.

11.4.2.4 Discussion

Dans cette section, nous avons proposé quelques idées pour combiner les différentes méthodes pro-
posées dans les chapitres précédents. Aprés quelques tests de faisabilité, I'intérét de ces différentes
combinaisons n’apparaissent pas flagrants. Mélanger les différentes méthodes ajoute de nouveaux
parametres & la méthode. Le choix de ces nouveaux parameétres et la mise au point de ces méthodes
hybrides seront stirement plus long.

Ces méthodes hybrides peuvent apporter des avantages supplémentaires (par exemple, la pre-
miére méthode combine lefficacité de la méthode découpage de paramétres pour peu de pas de
simulations, et la performance de la méthode algorithme génétique avec un grand nombre de si-
mulations) mais aussi apporter des inconvénients (par exemple, difficultés de mise au point). En
essayant de capturer les avantages de différentes méthodes, nous récupérons aussi les désavantages
en les mélangeant. Finalement une méthode simple est stirement préférable. Avec peu de simula-
tions, la méthode découpage de paramétres semble préférable. Par contre, avec un grand nombre de
simulations, la méthode a base d’algorithmes génétiques semble préférable.
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1.5 Applications

Ce chapitre présente deux applications & des cas réels des méthodes d’exploration de I'espace des
parameétres.

11.L5.1 Hyperstructure

Les hyperstructures [Amar et al., 2002a, Amar et al., 2002b] sont des complexes de molécules
qui se forment dans le but de réaliser une fonction. De nombreuses hypothéses existent autour des
hyperstructures. Lexistence et les propriétés de ces hyperstructures ne sont pas clairement établies
et sont l'objet de débats. Concernant leur existence, des études ont pu montrer l'existence de petits
complexes de 2 molécules [Mitchell, 1996]. Les hypothéses qui pourraient justifier 'existence de
telles hyperstructures mettent en avant ’'amélioration de l'efficacité des fonctions auxquelles elles
participent. Les cascades de réactions enzymatiques permettent d’illustrer ce fait.

Les enzymes® sont des protéines? qui agissent sur des espéces chimiques (substrats) pour les
tranformer. Les produits obtenus peuvent étre réutilisés par d’autres enzymes : ainsi de suite, ce qui
peut conduire a des cascades de réactions.

Les enzymes peuvent aussi se lier afin de former des complexes (voir figure I1.5.1 page suivante),
ce qui conduit & une modification des réactions enzymatiques selon le principe suivant:

— lenzyme F1 se lie avec son substrat S1, il le transforme en S2 qui est le substrat de 'enzyme
E2;

— étant lié a E2, 'enzyme E1 passe S2 a E2;

— lenzyme F2 transforme S2 en S3.

Si l'arrivée de S1 peut se faire en continu, alors la formation de S3 se fait en continu: c’est ce que
I'on appelle une réaction enzymatique canalisée. Si le complexe ne s’était pas formé, alors S2 aurait
été libéré dans la cellule et aurait diffusé. I1 aurait fallu plus de temps pour qu’elle trouve 'enzyme
E?2 afin de former S3.

Plus la chaine enzymatique est longue, plus le gain de performance doit étre grand.

De plus, un des intéréts de ces hyperstructures est la réduction du nombre de molécules actives né-
cessaires pour le fonctionnement de la cellule. Par exemple, pour les hyperstructures enzymatiques,
il y aurait moins de substrats intermédiaires dans la cellule (avec les hyperstructures, tous les sub-
strats intermédiaires réagissent toute de suite avec les enzymes) que dans une cellule dépourvue
d’hyperstructures. Cela a un intérét quand les substances intermédiaires sont labiles (c’est-a-dire se
dégradent rapidement) ou nocives pour la cellule.

Une autre propriété des hyperstructures est un aspect régulateur [Thellier et al., a, Thellier et al.,
b]. Il est ainsi possible d’obtenir des comportements cinétiques sigmoides, ou linéaires sur une vaste
plage de concentrations de substrats pour les hyperstructures enzymatiques.

Enfin, les hyperstructures permettent une plus grande flexibilité pour la cellule lors du change-
ment du milieu : changement de concentration de substrat (saturation ou peu de substrat) , change-
ment de type des substrats (une partie de I'hyperstructure peut étre commune a plusieurs substrats
initiaux)...

Lhyperstructure apparait comme un objet biologique intéressant. Cependant, l'existence et les
propriétés des hyperstructures restent des hypothéses.

Les enzymes sont des protéines permettant d’accélérer des millions de fois les réactions chimiques du métabolisme se dérou-
lant dans le milieu cellulaire. Les enzymes agissent a faible concentration et elles se retrouvent intactes en fin de réaction: ce
sont des catalyseurs.

. Une protéine est un assemblage (ou séquence) d’acides aminés (au moins 50 acides aminés) liés par des liaisons peptidiques.
Les propriétés des acides aminés® gouvernent la structure de la protéine. Les protéines ont des fonctions trés diverses:
certaines pourront avoir une fonction structurale (elles participent a la cohésion structurale des cellules entre elles), enzyma-
tique (elles catalysent les réactions chimiques de la matiére vivante) ou encore une fonction de messager (pour les protéines
impliquées dans des processus de signalisation cellulaire).
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(a) Réaction enzymatique sans hyperstructure. (b) Réaction enzymatique avec
hyperstructure.

Fia. I1.5.1 — Complexe enzymatique

Le simulateur d’interactions Protéine-Protéine

Pour étudier les hyperstructures, il existe un simulateur d’interactions Protéine-Protéine [Amar
et al., 2002c]. Ce simulateur permet d’étudier la formation, le mouvement et la dissociation d’agglo-
mérats de molécules.

Le simulateur modélise une cellule virtuelle comme un espace en 3 dimensions entouré par une
membrane de forme ovoide. La cellule est initialement remplie par des molécules de types différents.
Quand la simulation commence, ces molécules diffusent et interagissent selon les régles de réaction

décrites par le modéle.

Le simulateur est un automate stochastique régi par des regles de réaction entre molécules.

A chaque pas de simulation (appelé génération) est appliqué le processus suivant:

— une molécule source S est choisie (de fagon aléatoire pour éviter les artefacts);

— une direction L est choisie, et le simulateur vérifie s’il y a une molécule T proche de S dans la
direction L ;

— ¢'il y a une molécule 7T, et g'il existe une régle de réaction entre une molécule du type de T et
une molécule du type de S, alors cette regle est appliquée selon une probabilité représentant
la cinétique de la réaction;

— ¢'il n’y a pas de molécule 7" proche de S, alors la molécule S peut bouger dans la direction L
selon une probabilité représentant la vitesse de diffusion.

Quand toutes les molécules ont réagi selon le processus précédent, la génération actuelle est finie
et une autre peut commencer. Le temps d’une génération simulée correspond a 100 us, ce qui cor-
respond au temps moyen pour qu'une protéine puisse se déplacer d’'une distance de 10 nm (ce qui
représente environ le diamétre d’'une protéine).

Pour le simulateur, il faut définir les conditions initiales:

— les molécules et leur type;

— les vitesses de déplacement des molécules;

— les quantités initiales des molécules.

Le simulateur implémente quatre types de regles d'interactions entre deux molécules: (x corres-
pond a un complexe, + correspond a une collision entre deux molécules pour le membre gauche)

— Réaction : s réagit avec T pour produire deux autres types de molécules S’ et T’ ;

S+ T — S/'-&+'T*

— Association: S se lie avec T pour produire le complexe S-T;

S+ T — S *= T
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11.5.1 Hyperstructure

— Dissociation : Le complexe S—T peut se casser et libérer les molécules S et T;
S T — S + T
— Catalyse: Le complexe S-T peut se transformer en S’ -T".
S * T — 8" & T
Comme dans la réaction et dans la catalyse, ’association et la dissociation peuvent changer le type
de molécules. Chaque regle a une probabilité donnée d’exécution ce qui correspond, lors de longues
simulations, a la cinétique de réaction. Pour I’association, un nombre maximum de liens peut étre
spécifié.
Voici un exemple de régle d'intéraction:

A+ B — C % B [0.5]

Lors d’une collision entre les molécules A et B, il y a une probabilité de 0.5 pour que ces deux molé-
cules réagissent pour former le complexe C x B.

I1.5.1.1 Le systéme de glucose phosphotransférase et de glycolyse dans
Escherichia coli

Dapplication biologique utilisée dans notre étude de I'exploration des paramétres est un modeéle
simulant le systéme de glucose phosphotransférase et de glycolyse dans la bactérie Escherichia coli.

La glycolyse, appelée voie D’EMBEN-MEYEROFF-PARNAS, est une voie métabolique essentielle
dans la vie d'une cellule. Elle dégrade le glucose avec production d’ATP et de métabolites intermé-
diaires qui peuvent étre repris dans d’autres voies métaboliques.

Le systeme de glucose phosphotransférase (sugar phosphotransferase system PTS) permet le pas-
sage du glucose a travers la membrane de la bactérie.

Glycolyse

La glycolyse (figure II.5.2 page suivante) est une chaine métabolique qui permet a une cellule
d’extraire de 'énergie directement du glucose. La glycolyse est le phénoméne de morcellement du
glucose en molécules plus simples, sous 'action de multiples enzymes. Elle transforme le glucose
en pyruvate. Cette petite chaine fournit peu d’énergie : seulement deux molécules d’ATP pour une
molécule de glucose dégradée en deux molécules de pyruvate. La glycolyse se déroule en plusieurs
étapes, et plus particuliérement:

— Le glucose 6-phosphate (P_Gluc) se transforme par action de la phosphoglucose isomérase
(PGI) en fructose 6-phosphate (F6P);

— Le fructose 6-phosphate (F6P) se transforme par action de la phosphofructokinase (PFK) en
fructose 1,6-bisphosphate (FBP) en consommant un ATP;

— Le fructose 1,6-bisphosphate (FBP) se transforme par action d'une aldolase (Aldolase) en gly-
céraldehyde 3-phosphate (GAP);

— Le glycéraldehyde 3-phosphate (GAP) se transforme par action de la glycéraldehyde 3-phos-
phate dehydrogénase (GAPDH) en 1,3-bisphophoglycérate (BPG);

— Le 1,3 Bisphophoglycérate (BPQG) se transforme par action de la phosphoglycérate kinase (PGK)
en 3-phosphoglycérate (PG3) libérant 2 ATP;

— Le 3-phosphoglycérate (PG3) se transforme par action de la phosphoglycérate mutase (PGM)
en 2-Phosphoglycérate (PG2);

— Le 2-phosphoglycérate (PG2) se transforme par action de 1’énolase (Enolase) en phosphoenol-
pyruvate (PEP).

Glucose phosphotransférase

Le systeme de glucose phosphotransférase(figure I1.5.3) qui catalyse le transfert du groupe phos-
phoryle du phosphoenolpyruvate (PEP) au glucose permet la translocation des molécules de glucose
a travers la membrane bactérienne. Ce systéme se déroule en 5 étapes requérant 4 protéines:

— La phosphoenolpyruvate (PEP) réagit avec ’enzyme 1 (EI). On obtient de la pyruvate (Pyr) et
le transfert d’'un phosphate a 'enzyme 1 (P_EI);
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FiG. I1.5.2 — Schéma représentant la Glycolyse
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11.5.1 Hyperstructure

— Lenzyme 1 réagit avec la protéine histidine contenant un transporteur de phosphate (histidine
containing phosphocarrier protein) (HPr). Le groupe phosphate passe de 'enzyme 1 a HPr
(P_HPr);

— La protéine P_HPr réagit avec 'enzyme 2 A (EIIA). Le groupe phosphate est transféré de
P_HPr alenzyme 2 A (P_EIIA);

— Lenzyme 2 A phosphorisée réagit avec le complexe enzymatique moléculaire (Glucose per-
méase) (EIIBC). Le complexe (P_EIIBC) est phosphorylé;

— Le comiplexe membranaire phosphorylé réagit avec le glucose se trouvant a l'extérieur de la
membrane. Il fait passer le glucose de I'autre coté de la membrane en le phosphorylant: on
obtient du glucose 6-phosphate (P_Gluc).

Récapitulatif

En résumé (voir figure I1.5.4), en ce qui concerne les réactions prises en compte pour le modeéle, la
glycolyse corapte 7 réactions mettant en jeu 7 enzymes et 7 substrats. Pour la glucose phosphotrans-
férase, elle comprend 5 réactions autour de 7 molécules. De plus, ces deux chaines métaboliques
sont reliées. Le glucose 6-phosphate utilisé en entrée de la glycolyse est fabriqué par la glucose
phosphotransférase. De méme, le phosphoenolpyruvate utilisé comme substrat de la glucose phos-
photransferzse est fabriqué par la glycolyse. Ainsi, il est obtienu un cycle de réactions.

Gll.lC P_GIUL\PG]
; k F6P~ PFK

EIIBC
P / FBP\A[dolase
EITA GAP
P f {\ carpH
BPG
HPr J
El PG pem
P PEP Enolase
Pyr

F1G. 11.5.4 — Schéma récapitulatif des réactions

Finalement, le modele étudié est constitué de 12 réactions mettant en jeu 21 molécules.

Des observations biologiques [Amar et al., 2002¢] ont montré qu’il existe des complexes de deux
enzymes dans la glycolyse et la phosphotransférase dans Escherichia coli dont on suspecte qu’il s’agit
d’hyperstructures. Alors il serait intéressant de tester les hypothéses des hyperstructures: amélio-
ration des performances, aspects régulateurs... De plus, au niveau de la flexibilité, des connaissances
biologiques affirment qu'une partie des enzymes de la glycolyse et de la phosphotransférase peuvent
étre communes a plusieurs sucres. Seules quelques enzymes sont spécifiques & un sucre.

Ainsi, sur ce cas biologique, il parait opportun de vérifier les hypothéses des hyperstructures a
partir de leurs propriétés. Lhypothése la plus intéressante a tester est 'amélioration de I'efficacité de
la réaction par les hyperstructures et la détermination des types d’hyperstructures les plus efficaces
¢'il y a amélioration.
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1.5.1.2 Résultats

La question biologique intéressante est de savoir s’il est possible de vérifier les hypotheses des
hyperstructures a partir de leurs propriétés. Ainsi, pour vérifier cette hypothese, les parametres
intéressants a faire varier sont les coefficients d’association et de dissociation entre enzymes. Et
la fonction de fitness sera la quantité de pyruvate produit au bout de 500000 pas de simulations.
De nombreux tests ont été réalisés: en partant d'un modéle de référence, en supposant le substrat
intermédiaire labile (susceptible d’étre dégradé par des enzymes présentes dans le milieu), avec
des faibles concentrations d’enzymes, avec I’ajout d’enzymes « gloutons »... Ici, deux résultats sont
présentés: un avec un modéle normal, et un en supposant le substrat intermédiaire labile. La fi-
gure I1.5.5 montre le résultat de I'exploration de paramétres avec la méthode a base d’algorithme
génétique comparé avec un modele sans hyperstructure, et avec un modele avec de grandes hyper-
structures. Et la figure I1.5.6 montre la méme comparaison que précédemment mais dans le cadre ot
les métabolites intermédiaires sont labiles. A chaque fois, exploration de I'espace des parameétres a
trouvé un modéle meilleur que les deux modéles de références. Ce modele, résultat de 'exploration
de I'espace des paramétres, a les mémes caractéristiques dans les deux cas: des petites hyperstruc-
tures (2 & 3 enzymes) trés dynamiques (en permanence en formation et destruction).
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Fi1aG. I1.5.5 — Comparaison de résultats sur les hyperstructures.
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F1aG. 11.5.6 — Comparaison de résultats sur les hyperstructures dans le cadre o les métabolites inter-
médiaires sont labiles.
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11.5.2 Hétérogénéité dans les cultures in vitro de populations de cellules clonales

I1.5.2 Hétérogénéité dans les cultures in vitro de populations de
cellules clonales

Cette application se fonde sur I'étude de l'origine de I’hétérogénéité dans les cultures in vitro de
populations de cellules clonales[Stockholm et al., 2007].

L'hétérogénéité phénotypique dans une population de cellules génétiquement homogénes est fré-
quemment observée dans les cultures in vitro de cellules. Dans les systémes cellulaires in vitro
de mammiferes, 'émergence spontanée d’hétérogénéité phénotypique est plutdot la régle que 'ex-
ception. Par exemple, deux sous-populations apparaissent spontanément dans la prolifération de
cellules myogéniques de souris C2C12: la population principale (MP* représentant 95 & 99% de la
population totale et la population restante SP? représentant 5 & 1% de la population totale. A partir
de ces observations, Paldi et Stockholm [Stockholm et al., 2007] ont échafaudé deux hypothéses de
fonctionnement : une hypothése de fonctionnement intrinséque et une hypothése de fonctionnement
extrinseque.

Pour vérifier leurs hypotheéses, ils ont créé trois modeles a base d’agents sur la plate-forme Net Logo:
un modele intrinséque, un modeéle extrinseéque et un modeéle hybride. Le modéle représente la crois-
sance de cellules C2C12: il y a des cellules de type A représentant la population SP, des cellules
de type B représentant la population MP. La figure 11.5.7 montre le modeéle dans la plate-forme
NetLogo.
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Fi1G. I1.5.7 — Image du modele représentant une population de cellule C2C12

Dans le modele intrinséque, une cellule de type A a une probabilité fixe P;,p5 de se transformer
en cellule de type B. De la méme manieére, une cellule de type B a une probabilité fixe Pp;,4 de se
transformer en cellule de type A.

Dans le modele extrinséque, le changement de phénotype est la conséquence de changements
dans le micro-environnement cellulaire. Des cellules de type A se changent en type B si le nombre
de voisins dans un rayon R autour d’elles est supérieur a N.z. De méme, des cellules de type B se
changent en t)ype A si le nombre de voisins dans un rayon R autour d’elles est inférieur N,z.

Le modele hybride est un modeéle mixant les deux précédents modeles.

La figure I1.5.8 page suivante résume les différentes hypotheses de fonctionnement.

4. pour main population
5. pour side population
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(a) Modele extrinséque (b) Modele intrinséque

Pproa si N > Neg

PaToB siN > Nex
(c) Modele hybride

F1G. I1.5.8 — Principe des différentes hypothéses

La question est de savoir quelle est ’hypothése de fonctionnement « correcte » c’est-a-dire en
concordance avec les observations des cellules C2C12. Une particularité dans les observations des
cellules C2C12 est dans la distribution du nombre de voisins de la population SP: cette distribution
est caractérisé par deux pics, comme la figure 11.5.9 le montre. Le but de I'exploration de l'espace
des paramétres est, & partir du modele hybride, de jouer sur les parameétres propres aux modeles
intrinséque et extrinséque (12 parameétres) afin de retrouver une distribution du nombre de voisins
de la population SP avec deux pics.

Fréquence

5 10 15 20 25 30 35 40 a5 50 55 60
Nombre de voisins dans un rayon de 15 pm

F1G. I1.5.9 — Histogramme de la distribution du nombre de voisins de la population SP

Pour explorer cet espace, nous avons choisi une fonction de fitness qui se découpe en quatre points:

— Caractérisation de I'histogramme de la distribution du nombre de voisins de la population SP
avec deux pics : I’hypothése est que plus un modele présente deux pics plus fortement marqués
dans I'histogramme de la distribution du nombre de voisins de la population SP, plus le modeéle
est considéré comme intéressant.

— Proportion de cellules du type A et du type B : nous essayons via ce point d’éviter d’obtenir des
modéles ot la proportion dans le modeéle simulé serait totalement différente des observations
du systeme réel.

— Nombre de cellules au total: ce choix est pour éviter d’obtenir des modeéles avec un trés grand
nombre de cellules.

— Stabilité du nombre de cellules sur 20 pas de simulation : ce point est pour favoriser les modéles
stables. Une population de cellules est relativement stable en nombre d’'individus entre deux
pas de simulations.

Le modele est simulé pendant 2500 pas de simulations.
Nous présentons quelques résultats. La figure I1.5.10 page ci-contre montre ’évolution de la fit-
ness par la méthode a base d’algorithmes génétiques. La figure I1.5.11 page 98 montre 1'évolution du
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I11.5.2 Hétérogénéité dans les cultures in vitro de populations de cellules clonales

découpage du parameétre radius_av par la méthode de découpage de parametres. Cependant ces
résultats ne sont que des résultats tres préliminaires, avec peu de signification. Actuellement, le mo-
dele présente des problémes importants de stabilité : avec un méme jeu de parameétres, nous pouvons
obtenir des résultats trés différents, voire opposés. La stochasticité du modele est trés forte. Multi-
plier le nombre de simulations sur un modeéle avec un méme jeu de paramétres pour obtenir une
fitness précise n’a peut-étre aucune signification : le modéle a un comportement tellement chaotique
a certains paramétrages que le calcul d’'une fitness n’a pas de sens. Il y a un travail d’amélioration
de la stabilité du modele a réaliser.
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F1G. I1.5.10 — Evolution de la fitness du modéle sur ’hétérogénéité dans les cultures in vitro de popu-
lations de cellules clonales par la méthode a base d’algorithmes génétiques
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FI1G. I1.5.11 — Evolution du découpage du paramétre radius_av du modele sur Uhétérogénéité dans
les cultures in vitro de populations de cellules clonales par la méthode de découpage de paramétres
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Conclusion

Dans ce manuscrit, nous nous sommes placés dans le cadre de la simulation de modéles & base
d’agents pour les systémes complexes. Nous nous sommes intéressés a la conception de ces modeles,
et plus particulierement a leur calibrage, visant & trouver un ou des jeux de paramétres satisfaisants
tout en minimisant le nombre de simulations nécessaires. Comme nous I’avons montré, cette phase
de calibrage est a la fois une étape essentielle dans la conception d’'un modéle multi-agent et un
probléme tres difficile, pour lequel peu de solutions générales et satisfaisantes ont été proposées.

Lapproche que nous avons proposée consiste & aborder ce probléme comme un probléme d’optimi-
sation, en évaluant la qualité d'un modeéle paramétré par une fonction objectif ou fitness dépendant
des résultats de la simulation du modele et des questions posées par le modélisateur. L'objectif est
donc reformulé en un objectif d’optimisation de cette fonction. Nous avons développé trois méthodes
distinctes réalisant une exploration automatique de ’espace de paramétres, décrites dans le seconde
partie de ce manuscrit.

— La premiere approche consiste a appliquer a ce probléme un algorithme d’optimisation « clas-
sique », en considérant que le modele & base d’agents peut étre vu comme une boite noire dont
les entrées sont les valeurs des parameétres, et dont la sortie est la valeur de la fitness, calculée
apres la simulation du modeéle ainsi paramétré ;

— La deuxiéme approche résulte du souhait d’avoir une méthode a la fois plus systématique et de
convergence plus rapide. Cette méthode, dite de « découpage de paramétres » ou « Adaptation
Dichotomique Adaptative », explore I'espace des parameétres de maniére adaptative: chaque
parametre est découpé en un ensemble d’intervalles, les intervalles a priori les plus intéres-
sants étant successivement découpés de plus en plus finement, ceux qui sont a priori moins
intéressants étant fusionnés;

— La troisiéme approche, dite d’ « évolution d’agents », consiste & paramétrer individuellement
chacun des agents, en modifiant leur paramétrage dynamiquement. Cela permet de n’avoir
qu'une seule simulation au cours de laquelle le paramétrage des agents évolue jusqu’a obtenir
une dynamique globale satisfaisante du systéme.

Nous comparons les caractéristiques de ces différentes approches dans le chapitre II.4. La pre-
mieére méthode, basée sur I'utilisation des algorithmes d’optimisation classiques, correspond a une
approche trées générale qui fonctionne bien dans la plupart des situations, 'inconvénient principal
étant le nombre souvent important de simulations a réaliser avant d’obtenir des résultats corrects. A
l'opposé, la troisiéeme méthode, dite d’ « évolution d’agents », est potentiellement trés rapide puisque
loptimisation peut s’effectuer au cours d'une seule simulation. Cependant elle présente I'inconvé-
nient majeur de nécessiter une adaptation fine et délicate du modeéle, et de reposer sur le choix d'une
fonction de fitness locale aux agents, également problématique : de méme qu’il n’est pas simple de
savoir a priori quel comportement individuel d’agent conduira & une dynamique globale particuliére,
de méme il n’est pas simple de savoir a priori quelle fitness locale conduira a une fitness globale sa-
tisfaisante. La deuxiéme méthode, dite de « découpage de parametres » se positionne quant & elle
de maniére intermédiaire entre les deux autres. Comme la premiére, c’est une méthode trés géné-
rale, parallélisable, et qui se base sur une mesure de fitness globale, relativement simple a mettre
en oeuvre. Comme la troisiéme, elle utilise un paramétrage différencié des différents agents, ce qui
permet d’explorer en parallele différents paramétrages, et accélére la convergence initiale de l'op-
timisation en comparaison avec la premiére méthode. Enfin, contrairement aux deux autres qui
fournissent seulement un paramétrage solution, cette méthode fournit une cartographie de I'espace
des parametres qui ouvre la voie a une étude plus systématique du paramétrage des modeles.

Toutes les méthodes ont été implantées en java de maniére générique, utilisable en ligne de com-
mande avec des fichiers de configuration en xm1 : I'annexe C page 133 en détaille I'implantation qui
représente environ 10000 lignes de code.
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Différentes perspectives s’ouvrent a présent pour prolonger le travail que nous venons d’exposer
dans ce manuscrit. Ces perspectives peuvent se ranger dans trois grandes catégories:

— le développement et la mise au point des méthodes proposées ;

— l'aide au modélisateur;

— lapplication a la simulation de systémes complexes et a la conception de systémes a base
d’agents.

Développement et mise au point des méthodes

Une perspective trés générale qui concerne les différentes approches correspond a I'étude de la
convergence de I'optimisation. Dans le cadre de la thése, nous avons travaillé en nous basant sur des
modéles simples, voire sur des fonctions mathématiques a optimiser, de maniére a obtenir rapide-
ment des résultats dans la mise au point de nos méthodes. Nous avons donc fixé comme critére d’ar-
rét de 'optimisation, un nombre fixe de simulations a réaliser, en 'occurrence 10000, ce qui constitue
une valeur irréaliste si I'on doit optimiser des modeéles dont la durée de simulation se compte en
heures voire en jours, méme en parallélisant les méthodes. Il est donc important de disposer d’'un
contréle fin du processus d’optimisation pour savoir s’il a convergé ou s’il faut poursuivre. En particu-
lier, dans la méthode de « découpage de parameétres », on peut parfaitement envisager de suivre cette
convergence, paramétre par parameétre, de maniére a stopper 'optimisation sur certains parametres
pour lesquels on aurait détecté une convergence, tout en la continuant sur d’autres parameétres pour
lesquels I'algorithme n’aurait pas encore convergé vers une valeur unique.

Un deuxiéme aspect en liaison avec le développement de nos méthodes concerne 1'analyse des
résultats. Une fois que les algorithmes ont tourné sur le calibrage d'un modeéle, il reste en effet
un travail important de dépouillement des résultats. Dans notre manuscrit, nous avons expliqué
comment le paramétrage solution était construit & l'issue de I'optimisation, tout en soulignant la
possibilité d’effectuer des choix différents. Il serait important de pouvoir disposer d’outils d’analyse
des populations de modéles obtenus & la fin de I'optimisation de maniére a pouvoir affiner les critéres
de choix du paramétrage solution. En particulier, dans le cadre de la méthode de « découpage de
parameétres », nous avons souligné la « cartographie » de I'espace des parametres a laquelle cette
méthode donnait acces, mais il reste & développer les outils permettant d’en tirer réellement partie,
par exemple en donnant la possibilité de visualiser cet espace, en plusieurs dimensions (2D, 3D) et
de maniére interactive.

Aide au modélisateur

Du point de vue de 'aide au modélisateur, un premier point & explorer est d’ordre méthodolo-
gique: il est facile de voir, dans la synthése ci-dessus qu’aucune des trois méthodes ne peut étre
présentée comme supérieure aux autres dans tous les cas, quelque soit le modeéle étudié et quelque
soit la question posée par le modélisateur. Il est donc important de pouvoir donner a ce dernier les
éléments de choix lui permettant, en fonction du modeéle et des questions posées, de déterminer la
méthode a priori la plus & méme de lui renvoyer une réponse satisfaisante en un temps raisonnable.
Les quelques pistes données dans le manuscrit devront donc étre complétées pour obtenir une mé-
thodologie plus compléte et systématique.

Pour le néophyte, I'utilisation de I'implantation réalisée durant la thése reste relativement compli-
quée. L'aide au modélisateur passe donc également par le développement d'une interface graphique,
permettant d’utiliser les méthodes présentées dans ce manuscrit de maniére aussi simple que pos-
sible, sans connaissance particuliére des algorithmes sous-jacents. Celle-ci doit permettre de para-
métrer et lancer le calibrage, de maniére couplée avec un simulateur. Par défaut, on peut imaginer
que ce simulateur soit Net Logo mais on peut aussi envisager de définir une API et un format de
description des parameétres permettant d’adapter le systéme pour utiliser tout type de plate-forme
de simulation.




Application & la simulation et & la conception de systémes multi-agents

Nous sommes engagés actuellement dans différents projets visant a4 appliquer nos méthodes pour
le calibrage et la mise au point de modeéles & base d’agents, notamment dans le domaine de la biologie.
L'un de ces projets concerne le prolongement du travail présenté dans ce manuscrit sur la différen-
tiation cellulaire. Un deuxiéme projet, en collaboration avec '’équipe Dynamic d’'IBISC, concerne la
modélisation de la croissance tumorale, I'étude des différents modes de migration cellulaire, et de
Palternance des phases de prolifération et de migration. Dans ce cadre, nous sommes confrontés a
la problématique spécifique de I'occurrence de phénomenes rares: I'échappement d'une cellule can-
céreuse de la tumeur principale, conduisant & la constitution de métastases est un phénomeéne rare
se produisant une fois sur 10000. Dans ces conditions, un phénomeéne pourra ne pas étre observé,
non pas parce que le modeéle est mal paramétré mais parce que le phénoméne n’a pas encore eu le
temps de se produire. Il faudra donc probablement adapter nos méthodes pour prendre en compte
cette caractéristique spécifique.

Enfin, les méthodes que nous avons développées se situent trés en aval dans la chaine de concep-
tion d’'un modéle a base d’agents, c’est-a-dire une fois que le modeéle a été entiérement congu, que les
agents ont été choisis, leurs comportements déterminés et les parameétres contrdlant ce comporte-
ment identifiés. Pour maximiser I'efficacité des méthodes que nous avons développées, il serait sans
doute profitable d'intervenir plus en amont dans cette chaine de conception. Des travaux existent
(par exemple, calibrage en boite blanche 1.2.1 page 14), mais cela reste trés complexe a utiliser.
L'objectif a terme pourrait étre de créer une plate-forme de simulation ot 'utilisateur créerait des
agents, préciserait leur comportement dans un formalisme plus abstrait qu'un langage de program-
mation, et expliciterait les caractéristiques attendues du point de vue de la dynamique globale de
la simulation. Le systéme aurait alors la charge d’instancier et de paramétrer automatiquement
le comportement des agents de maniére a obtenir la dynamique globale souhaitée. Un tel type de
systéme, qui constitue une perspective a plus long terme, aurait un intérét non seulement pour la
simulation de systémes complexes mais plus largement pour la conception de tous types de systémes
multi-agents.
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A Plates-formes multi-agents

Nous présentons dans cette annexe un petit tour d’horizon de différentes plates-formes de si-
mulation multi-agent. Le but est de montrer quelques exemples de plates-formes existantes avec
leurs principales caractéristiques, et d’expliquer notre choix de plate-forme de test. Pour plus de
détails sur les plates-formes multi-agents existantes, il faut mieux se reporter a des articles de syn-
thése [Gilbert et Bankes, 2002, Tobias et Hofmann, 2004, Castle et Crooks, 2006, Railsback et al.,
20064, Parisey et al., 2007, Railsback et al., 2006b], et plus particuliérement au dernier article cité:
Railsback et ses co-auteurs ont développé un modele multi-agent « StupidModel »! afin de comparer
les différentes plates-formes en exhibant les différents fonctionnalités. Ce modeéle est une référence
pour les plates-formes de simulation a base d’agents.

Nous nous focaliserons sur le modele « Boids » de Reynolds [Reynolds, 1987] pour I'étude de
quelques plates-formes : ce modeéle est en effet trés couramment utilisé, et généralement il fait parti
des modeles exemples fournis par les simulateurs.

Tout d’abord, la premiére question est de se demander pourquoi utiliser une plate-forme de simu-
lation, et non des outils informatiques traditionnels. Par exemple, le modéle « Boids » a été implanté
sous Mathematica 6.0 [Project, 2007]. La figure A.1 montre I'interface graphique du modéle, et
le listing A.1 montre le début du code. Cependant, ces outils, comme Mathematica, n'ont pas été
concus pour la conception de modeles a base d’agents: il faut mieux privilégier les plates-formes
dédiées a la simulation multi-agent déja disponibles.

e

The Boid model s & famous multl-agent model that was invented by Cralg Reynolds. Each Boid is an
agant following thres simpia rulas: {1) Align with other nelghbars; (2) Try to be ciesa to naighbors;
(3} Avoid collision with other neighibors. These rules can maka the flock of Boids repraduce the
behaviors of real bird flocks or fish schools. Push tha Play button o trigger the simulation, snd
umber of Balds. the size of the world and cther parameters by using th siiders, then

i

F1G. A.1 — Le modeéle « Boids » sous Mathematica

Voici une liste des principales plates-formes multi-agents (examinées sous un environnement
linux avec la distribution Ubuntu Edgy 6.10 avec une installation standard (avec java en version
1.6)):

— Mason [Luke et al., 2005] (testé en version 12): Mason (« Multi-Agent Simulator Of Neigh-
borhoods... or Networks... or something... ») est une plate-forme de simulation codée en java.
Elle est incompatible avec Java 1.6 (elle est congu pour du Java 1.3.). Elle intégre un mo-
dele « Flockers » de démonstration. Une différence par rapport aux autres plates-formes est
que l'utilisateur doit implanter ces modeles en java en héritant de classes pré-définies. La fi-
gure A.2 présente l'interface du logiciel, et le listing A.2 montre un bout du code du modele
« Flockers ».
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A Plates-formes multi-agents

Listing A.1 Début du code source du modele « Boids » sous Mathematica

3D Boid Model
Initialize[] := Module[{},
vR = 2;(+The speed of each boid+)
Size = 100;(*The size of the world*)
Init =
Table[{{RandomReal [{0, Size}], RandomReal[{0, Sizel],
RandomReal[{0, Size}l},
vR {Cos[#1] Cos[#2], Cos[#1] Sin[#2],
Sin[#2]} & @@ {RandomReal[{0, 2+Pi}],
RandomReal[{0, 2#Pi}]}}, {i, 1, 50}];
(«Initialize all positions and velocities of boids»)
rNeighbor = 10;(xNeighbor distance=)
rCollision = 5;(+Collision distancex)
MySteps = 0;(»Simulation stepss)
States =
Init;(*Simulation states of positions and velocities of each boid \
in every step=x)

1;
OneStep[x_List] := Module[{Neighbors, Collisions, vNew, zero, state}l,
(«The main loop of the simulation x)
zero = Table[0, {3}];
Neighbors =
Table[Join[{x[[i]]},
Select[x,
EuclideanDistance [First[#], First[x[[i]]]] < rNeighbor &&
EuclideanDistance [First[#], First[x[[i]]]] >
rCollision &]1], {i, 1, Length[x]}];
Collisions =
Table[Join[{x[[i]]},
Select[x,
EuclideanDistance [First [#], First(x[[i]]]] < rCollision &&
First[#] != First[x[[i]]] &]], {i, 1, Length[(x]}];
vNew = (0.3 If(Length[#] > 1,
Normalize[Total [Last /@ Rest[#]]/(Length[#] — 1)], zero] +
0.2 If[Length[#] > 1,
Normalize [( Total[First /@ Rest[#]]/(Length(#] — 1)) —
First[First[#]]], zero]) & /@ Neighbors +
0.2 Last /@
x + (0.3 If[Length[#] > 1,
Normalize[
First[First[#]] — Total[First /@ Rest[#]]/(Length[#] — 1)],
zero] & /@ Collisions);
vNew = vR Normalize /@ vNew;
state =
Transpose[{Mod[# + Size, Size] & /@ ((First[#] + Last(#]) & /@ x),
vNew}];
States = state;

15
Drawlt[x_List] := Module[{pos, vv},
(«Drawing the boids*)

F1G. A.2 — Le modeéle « Flockers » sous Mason
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Listing A.2 Début du code source du modéle « Flockers » sous Mason

package sim.app.flockers;

import sim.engine.*;

import sim.field.continuous.*;

import sim.util.*;

import ec.util.*;

public class Flocker implements Steppable, sim.portrayal.Oriented2D
{
public Double2D loc = new Double2D(0,0);
public Double2D lastd = new Double2D(0,0);
public Continuous2D flockers;
public Flockers theFlock;
public Bag getNeighbors()

{

return flockers.getObjectsWithinDistance(loc, theFlock.neighborhood, true);
}

public double getOrientation() { return orientation2D(); }
public boolean isDead() { return dead; }
public void setDead(boolean val) { dead = val; |
public double orientation2D ()
{
if (lastd.x == 0 &% lastd.y == 0) return 0;
return Math.atan2(lastd.y, lastd.x);
}
public Double2D momentum ()

return lastd;

public Double2D consistency(Bag b, Continuous2D flockers)
{
if (b==null || b.numObjs == 0) return new Double2D(0,0);

double x = 0;

;1<b.numObjs; i++)

Flocker other = (Flocker)(b.objs[i1]);
if (!other.dead)
{
double dx = flockers.tdx(loc.x,other.loc.x);
double dy = flockers.tdy(loc.y,other.loc.y);
double lensquared = dx*dx+dy*dy;
if (lensquared <= theFlock.neighborhood * theFlock.neighborhood)
{

{
Double2D m = ((Flocker)b.objs[i]).momentum();
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A Plates-formes multi-agents

Repast [North et al., 2005] (testé en version 3.1): c’est une plate-forme de simulation dispo-
nible en plusieurs langages (Java, Python, .Net). Elle est simple & installer, mais, elle n’est
fourni qu’avec peu d’exemples de modéles, dont aucun ne ressemble au modele « Boids ». La
figure A.3 montre 'interface du logiciel.

B R ———

F1G. A.3 — Le modele « HeatBugs » sous Repast

Breve [Klein, 2002] (testé en version 2.5.1): est une plate-forme de simulation 3D, elle est
simple a installer. Elle intégre de base un modele « Swarm » inspiré du modeéle « Boids ». La
figure A.4 présente I'interface du logiciel, et le listing A.3 montre un bout du code du modele

« Swarm ».

freve Qemos Speed Smuiation

F1G. A.4 — Le modele « Swarm » sous Breve

Starlogo [MIT, 2000] (testé en version 2.22): il existe plusieurs versions de cette plate-forme
de simulation codée en java, dont une version libre OpenStarLogo (normalement multi-plate-
forme, mais il manque des scripts shell pour pouvoir la compiler sous Linux) et une version 3D
StarlogoNG disponible seulement sous Windows et Mac. La figure A.5 présente I'interface du
logiciel, et le listing A.4 montre un bout du code du modéle « Boids ».

SeSAm [Universitdt Wiirzburg, 2002] (testé en version 2.2): SeSAm (« Shell for Simulated Agent
Systems ») est une plate-forme de simulation codée en java. Malgré la sortie récente de cette
version (avril 2007), I'installation échoue avec 'utilisation de Java 1.6. Le test de ce logiciel a
été effectué sur le modele Flocking.xml, qui est un modéle de démonstration du logiciel. La
figure A.6 présente l'interface du logiciel, et le listing A.5 montre un bout du code du modeéle
« Flocking.xml ».

Net logo [Wilensky, 1999] (testé en version 4 beta3): Netlogo est une plate-forme de simu-
lation codée en java. Lutilisateur doit implanter ses modeéles en utilisant le langage logo.
Linstallation est trés simple, avec des mises-a-jour fréquentes. Le test de ce simulateur a été

1. http:
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http://condor.depaul.edu/~slytinen/abm/StupidModel/

Listing A.3 Début du code source du modeéle « Swarm » sous Breve

@define SWARM_SIZE 80.
Controller Swarm.

Control : Swarm {
+ variables:
birds (list).
item (object).
breveTexture, cloudTexture (object).
selection (object).

# the menu items corresponding to different flocking behaviors
wackyMenu (object).
obedientMenu (object).
normalMenu (object).
+ to click on item (object):
if selection: selection hide—neighbor—lines.
if item: item show—neighbor—lines.
selection = item.

super click on item.

+ to init:
floor (object).

# Set up menus to modify the type of movement allowed.

self add—menu named ":
self add—menu-separator.

obedientMenu = (self add-menu named "Flo
normalMenu = (self add—menu named "Fl
wackyMenu = (self add—menu named "Flock

e Birdies" for—method "squish".

ediently" for—method "flock-obediently").

-nor

Wackily" for—method "flock-wackily

self enable—lighting.
self enable—smooth—drawing.
self move-light to (0, 20, 20).

Y

breveTexture = (new Image load from "i s/breve.png
cloudTexture = (new Image load from "images/clouds.pr

# Add a huge floor.

floor = new Floor.
floor catch—shadows.

F1G. A.6 — Le modéle « Flocking.xml » sous SeSAm
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A Plates-formes multi-agents

Listing A.4 Début du code source du modele « Boids » sous StarLogo

Java StarLogo

2.1

English
‘turtle ¢

to bird—flap
if flap = 50

[setshape birdl—shape]
if flap = 100

[setshape bird2—shape]
setflap flap + 1
if flap > 100

[setflap 0]
end

to move
wait 0.01
let [:findclosest who-min—of—turtles
[distance xcor—of myself ycor—of myself]]
setclosest first :findclosest
setclosest—dist last :findclosest
ifelse closest—dist < 3
[turn (180 + towards xcor—of closest
yeor—of closest) 5]
[ifelse closest—dist > 5
[turn (towards xcor—of closest
yeor—of closest) 5]
[turn (heading—of closest) 5]]
fd 0.3
rt 1.0 * (—1 + random 38)
end

to turn :other—heading :degrees
ifelse ((:other—heading >= heading) and
((:other—heading — heading) <= :degrees)) or
((:other—heading <= heading) and
((heading — :other—heading) <= :degrees))
[seth :other—heading]
[ifelse ((:other—heading — heading) mod 360) < 180
[rt :degrees]
[1t :degrees]]
end

‘observer®
turtles—own [closest closest—dist flap]
patches—own [air]

to setup
ca
ask—patches [setair random 10]

Listing A.5 Début du code source du modele « Flocking.xml » sous SeSAM

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<XMLSeSAmModel version= 2" globalAssert="true"
compileDebugFunctio true” runDebugFunction="true" optimize="true"
inline="true" closures="false" xmlns="http://www.simsesam.de/schemas/model">
<userType name="vector2D" id="UserType_ 0" type="composed">
<father systemID="RootType"/>
<attribute id= posedTypeAttribute_0" name="x">
<doubleType/>
</attribute>
<attribute id="ComposedTypeAttribute_1" name="y">
<doubleType/>
</attribute>
</userType>
<userFunction name="rotate_counterclockwise" id="UserFunction_0">
<functionCall>
<call functionName="CreateComposedTypeValue">
<userType id="UserType_0"/>
<call functionName="-">
<call functionName="x">
<call functionName="Cos">
<parameterID id="FunctionArgument_1"/>
</call>
<call functionName="GetComposedTypeValue">
<parameterID id="FunctionArgument_0"/>
<composedAttribute
composedTypelD="UserType_
</call>
</call>
<call functionName="+">
<call functionName="Sin">
<parameterID id="FunctionArgument_1"/>
</call>
<call functionName="GetComposedTypeValue">
<parameterID id="FunctionArgument_0"/>
<composedAttribute
composedTypelD="UserType_0" index="1"/>
</call>
</call >
</call>
<call functionName="+">
<call functionName="+">
<call functionName="Cos">
<parameterID id="FunctionArgument_1"/>
</call>
<call functionName="GetComposedTypevValue">
<parameterID id="FunctionArgument_0"/>
<composedAttribute
composedTypelD="
</call>
</call>

" index="0"/>

Type_0" index="1"/>
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réalisé sur le modele Flocking [Wilensky, 1998d]. La figure A.7 présente I'interface du logiciel,
et le listing A.6 montre un bout du code du modele « Flocking ».

Flocking - el N )
File EdIL Taols Zoom Tabs Malp . | i i
| trsertacs

Gl miea |

i

Ada

F1G. A.7 — Le modéle « Flocking » sous Netlogo

— Swarm [Minar et al., 1996] (testé en version 2.2): c’est une plate-forme codée en Objectif-C.
Linstallation est complexe: configure ou il manque des dépendances, version stable ou il
faut modifier des lignes dans le code source pour que ¢a compile, par exemple.

Cette énumération expose les plates-formes de simulations existantes. Si un utilisateur veut uti-
liser une plate-forme, il doit regarder en détail certains nombres de points:

la facilité d’installation: un logiciel con¢u en Java est normalement plus simple & installer
qu'un logiciel concu en Objectif-C avec des librairie comme TCL-TK;

la fréquence des mises a jours;

la compatibilité avec des technologies récentes;

le fait d’étre multi-plate-forme

la licence du logiciel ;

la documentation ;

le nombre d’exemples ;

la performance : généralement un logiciel en Java est moins performant qu'un logiciel en C;

— lexpressivité de la plate-forme;
— la communauté derriére la plate-forme;
— la simplicité de programmation.

Pour tous nos tests, nous avons décidé d’utiliser la plate-forme Net Logo, car son intérét est tout
d’abord sa simplicité[Railsback et al., 2006b]. Cet avantage est cependant au détriment de I'expres-
sivité du langage et de la rapidité. Un autre autre intérét de Net Logo est qu'il est fourni avec un
grand nombre de modeéles qui nous ont servi a tester les différentes méthode d’exploration de I'espace
des parametres.

Si l'utilisateur désire implanter un modele particulier, d’abord il peut créer un prototype en une
plate-forme relativement simple comme NetLogo. Puis, il peut se tourner vers des plates-formes
plus complexes. Par contre, si ses besoins sont assez précis, comme I'a montré le groupe de travail
SMABio0?, il est préférable de construire soi-méme son propre simulateur.

2. http://www.phys-mito.u-bordeaux2.fr/mitowiki/index.php?title=GT_SMA_%26_Simulation_Cellulaire
http://indico.in2p3.fr/categoryDisplay.py?categId=84
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A Plates-formes multi-agents

Listing A.6 Début du code source du modele « Flocking » sous Netlogo

turtles—own [

flockmates ;; agentset of nearby turtles
nearest—neighbor ;; closest one of our flockmates
to setup
clear—all
crt population
[ set color yellow — 2 + random 7 ;; random shades look nice
set size 1.5 ;; easier to see
setxy random—xcor random—ycor ]
end
to go

ask turtles [ flock ]

;; the following line is used to make the turtles

;; animate more smoothly.

repeat 5 [ ask turtles [ fd 0.2 ] display ]

;; for greater efficiency, at the expense of smooth
animation, substitute the following line instead:

e ask turtles [ fd 1]

tick

end

to flock ;; turtle procedure
find—flockmates
if any? flockmates
[ find—nearest—neighbor
ifelse distance nearest—meighbor < minimum—separation
[ separate ]

[ align
cohere ] ]

end
to find—flockmates ;; turtle procedure

set flockmates other turtles in—radius vision
end
to find—nearest—neighbor ;; turtle procedure

set nearest—neighbor min—one—of flockmates [distance myself]
end
;;; SEPARATE
to separate ;; turtle procedure

turn—away ([heading] of nearest—neighbor) max-separate—turn
end
;33 ALIGN
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B Exemples de simulations multi-agents

A travers les différentes méthodes proposées dans ce manuserit, de nombreux exemples de simu-
lation multi-agent ont été proposés. Dans cette annexe sont présentés les différents modeles & base
d’agents utilisés qui ont comme point commun d’étre issus de la bibliothéque de modeéles de Net Logo
[Wilensky, 19991, comme indiqué dans I'annexe A page 119. Ces modeéles ont été modifiés pour appli-
quer les méthodes de parcours automatique de I’espace, expliqué dans ’'annexe C page 133, et pour
les complexifier (par exemple ajout de parameétres pré-existants, mais non utilisés...).

B.1 Modeéle « Cooperation » de NetLogo

Le modele « Cooperation » [Wilensky, 1998b] est un modéle provenant de la bibliothéque de modéle
de NetLogo. Ce modeéle représente un phénomene biologique évolutionnaire: des agents (ici des
vaches ou « cows » sont en compétition sur une ressource naturelle (de I'’herbe ou « grass »)). Plus les
agents broutent 'herbe, plus ils pourront se reproduire, et donc plus seront les gagnants du points de
vue évolutionnaire. Dans le modeéle original, deux types d’agents sont distingués: les agents égoistes
et les agents coopératifs. Les agents égoistes broutent I’herbe, quelque soit la hauteur de I'herbe.
Les agents coopératives ne broutent ’herbe que si 'herbe est suffisamment haute. LA hauteur de
I’herbe est importante : I'herbe pousse plus lentement en dessous de cette hauteur (et donc pousse
plus rapidement au dessus). Le fait de brouter augmente ’énergie de I'agent alors que chaque action
de 'agent consomme cette énergie. Quand I’agent a suffisamment d’énergie, il se reproduit en créant
un clone de lui-méme. Les agents coopératives laissent de la nourriture pour toute la population
alors que les agents égoistes broutent toute la nourriture sans se soucier de la population. La figure
B.1 montre le modele dans la plate-forme NetLogo.

F1G. B.1 — Image du modeéle « Cooperation »

Ce modele a été adapté pour l'utilisation des différentes stratégies de parcours de I'espace des
parametres. De plus, ce modele a été complexifié: chaque agent est caractérisé par une variable
appetite caractérisant I'appétit de 'agent. Un agent broute de I'’herbe si la hauteur de I’herbe est
supérieur a la variable appetite. Il est possible de caractériser différentes stratégies: coopérative
(un agent laisse beaucoup d’herbe sur 'environnement) ou égoiste (I'agent laisse aucune herbe sur
Ienvironnement). Un des objectifs de calibrage du modéle serait de trouver la valeur optimale de
appetite pour maximiser le nombre d’agents sur 'environnement.
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B.2 Modéle « Traffic 2 Lanes » de NetLogo

Le modele « Traffic 2 Lanes » [Wilensky, 1998f] est un modele provenant de la bibliotheque de
modele de NetLogo. Ce modele représente une autoroute a deux voies ot des voitures (les agents
de la simulation) peuvent accélérer, freiner ou changer de voie. Les agents sont caractérisés par
différentes variables locales ou globales, dont les principales sont:

— lanes: cette variable local indique la voie o1 'agent se situe actuellement ;

— patience: cette variable local représente le niveau de patience actuel de la voiture ;

— speed: cette variable local indique la vitesse instantanée de la voiture;

— speed-limit:ce parameétre local indique la vitesse maximal & laquelle I'agent peut rouler;

— max-patience: ce parameétre local indique la patience limite d’une voiture ;

— look—-ahead: ce parameétre global représente le nombre de cases en avant qu'un agent percoit ;

— speed-up: ce parameétre global représente 1’accélération en milli-case par pas de simulation;

— slown-down: ce paramétre global représente le freinage en milli-case par pas de simulation;

L'agent est modélisé de la facon suivante:
— Llagent percoit 1ook-ahead cases devant lui;
— il ne percoit aucun autre agent, alors il accélére de speed-up sans dépasser la vitesse limite
de speed-1limit;
— Sl percoit d’autres agents devant lui, il prend la vitesse de I'un d’eux, puis il freine de slow-down;
— De plus, sl percoit d’autres agents devant lui, si 'un de ces agents a une vitesse inférieure a
la sienne, alors il décide de le doubler au prochain pas de simulation:
— Pour changer de voie, & chaque pas de simulation, il essaie d’aller sur l'autre voie: il
y a trois changements de cases verticales avant atteindre I’autre voie, donc il faut au
minimum trois pas de simulation pour changer de voie. Il ne peut changer de case verticale
que si la case est libre.
— Durant cette période, la patience de 'agent est décrémentée a chaque pas de simulation.

Si elle devient nulle ou négative, alors I'agent ne veut plus changer de voie, et essaie de
regagner sa voie d’origine en appliquant la méme méthode de changement de voie (la
patience est réinitialisée, et sera décrémentée a chaque pas de simulation).

La figure B.2 montre le modeéle dans la plate-forme Net Logo.
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F1G. B.2 — Image du modéle « Traffic 2 Lanes »

Ce modele a été adapté pour l'utilisation des différentes stratégies de parcours de l'espace des
paramétres. De plus, ce modele a été complexifié : les parameétres globaux max-patience, look-a-
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head, speed-up, slown-down sont devenus locaux. Un des objectifs de calibration est de trouver le
jeu de parametres qui permet de minimiser les embouteillages sur les deux voies.

B.3 Modéle « Flocking » de NetLogo

Le modele « Flocking » [Wilensky, 1998d] est un modéle provenant de la bibliothéque de modéle
de NetLogo. Il est inspiré du modeéle « boids » de Reynolds [Reynolds, 1987]. Ce modeéle représente
le vol d’'une nuée d'oiseaux. Les agents de ce modeles sont des oiseaux. La nuée qui apparait dans
ce modele est ni créée, ni menée d’aucune facon par des agents chefs. En fait, chaque agent suit
exactement les mémes regles, qui s'organisent la nuée d'oiseaux. Les agents oiseaux suivent ces
trois regles suivantes :

— « alignment »: I'alignement signifie qu'un oiseau a tendance a tourner pour que son déplace-
ment soit dans la méme direction que le déplacement des oiseaux voisins.

— « separation »: la séparation signifie qu'un oiseau a tendance a tourner pour éviter un autre
oiseau qui est trop pres.

— «cohesion »: la cohésion signifie qu'un oiseau a tendance a se déplacer vers les autres oiseaux
proches (& moins que les autres oiseaux soient trop proches)

Tant que deux oiseaux sont proches (c’est-a-dire la distance les séparant est inférieure a mini-

mum-separation), alors seulement la régle de « separation » est appliquée. La figure B.3 montre le
modeéle dans la plate-forme Net Logo.
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F1G. B.3 — Image du modeéle « Flocking »

Ce modele a été adapté pour l'utilisation des différentes stratégies de parcours de l'espace des
parametres. De plus, ce modele a été complexifié en rendant locaux des des parameétres globaux :
— vision: ce nombre de cases caractérise la zone de 'environnement de perception de I’agent.

Cette zone correspond a 'ensemble des cases se trouvant & une distance inférieure a vision
cases.

— minimum-separation: c’est la distance maximale pour qualifier que deux agents soient trop
proches.

— max-align-turn:c’est 'angle maximal de changement de cap de 'agent appliqué par la regle
«alignment ».
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— max-cohere-turn: c’est I’angle maximal de changement de cap de 'agent appliqué par la
regle « cohere ».
— max-separation-turn: c’est 'angle maximal de changement de cap de 'agent appliqué par
la régle « separation ».
Un des objectifs de calibration pourrait étre de maximiser la taille des nuées.

B.4 Modéele « Divide The Cake » de NetLogo

Le modele « Divide The Cake » [Wilensky, 1998c] est un modéle appartenant a la bibliotheque de
modeles de la plate-forme NetLogo. C’est un modeéle de jeu évolutionnaire. Trois types d’agents se
partage une ressource commune (de I'herbe dans le modéle implanté dans NetLogo). Le type des
agents est différencié par leur appétit représenté par la variable Appetite:

— les agents égoistes ou « Greedy » sont les agents dont appétit est égale a % X mazx_appetite ;
— les agents équitables ou « Fair » sont les agents dont 'appétit est égale a % X mazx_appetite ;
— les agents modestes ou « Modest » sont les agents dont 'appétit est égale a % X max_appetite.

Durant le pas de simulation, les agents se déplacent (move) puis essaient de manger de I’herbe

(eat): cette derniére phase se déroule de la facon suivante pour un agent:
— Sl a déja participé a cette phase (turn a vrai) durant ce pas de simulation, il ne fait rien.

— Sinon, il regarde la somme des appétits des autres agents présents sur la méme case que lui
en ajoutant son appétit. Si cette somme est inférieur & max_appetite, alors tous les agents
présents sur la case peuvent se reproduire ( plus leurs appétits est forts, plus ils ont des chances
de se reproduire ), et mettent leur variable turn a faux. Sinon, tous les agents présents sur la

case meurent.
La figure B.4 montre le modeéle dans la plate-forme NetLogo.
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F1G. B.4 — Image du modéle « Divide The Cake »

Ce modele a été adapté pour l'utilisation des différentes stratégies de parcours de l'espace des
paramétres. De plus, ce modeéle a été complexifié : la variables Appetite prend des valeurs entre 0

et maz_appetite. Il est toujours possible de distinguer trois types de population d’agents:
2

— les agents égoistes ou « Greedy » sont les agents dont I'appétit est supérieur a 3 x max_appetite;
— les agents équitables ou « Fair » sont les agents dont I'appétit est compris entre% X maz_appetite
et 2 x max_appetite ;
— les agents modestes ou « Modest » sont les agents dont 'appétit est inférieur a % X max_appetite.
Un objectif d’exploration de I'espace des parameétre serait de trouver la valeur du parameétre Appe-
tite qui maximise le nombre d’individu de la population d’agents.




B.5 Modeéle « Ants » de Net Logo

B.5 Modéle « Anfs » de NetLogo

Le modele « Ants » [Wilensky, 1998a] est modéle fourni par la bibliothéque de modeéle de la plate-
forme NetLogo. Ce modele représente le fourragement par colonie de fourmis. Dans ce modele trés
simple, la fourmiliére se situe au centre de 'environnement, et trois sources de nourriture a la péri-
phérie. Initialement, les fourmis partent de la fourmiliére a la recherche de nourriture. Quand une
fourmi trouve de la nourriture, elle revient & la fourmiliére en déposant des phéromones. Quand une
fourmi est en phase de recherche de nourriture, elle essaie de percevoir dans son environnement des
phéromones: si elle en percoit, elle se dirige vers la zone ou elle percoit le plus de phéromones. Si-
non, elle fait une recherche aléatoire. Plus de fourmis transportent de nourriture vers la fourmiliére,
plus le chemin chimique se renforce. Ainsi, dans le modele simulé, I'utilisateur observe des files de
fourmis comme dans la réalité. Les deux principaux parametres intéressants dans cette simulation
sont ;

— diffusion-rate: ce parameétre caractérise la diffusion des phéromones sur ’environnement.
— evaporation-rate: ce parametre caractérise I'évaporation des phéromones sur 'environne-
ment.

La figure B.5 montre le modéle dans la plate-forme Net Logo.
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Fi1G. B.5 — Image du modéle « Ants »

Ce modele a été adapté pour l'utilisation des différentes stratégies de parcours de ’espace de pa-
rametres. De plus, ce modéle a été complexifié: des parametres locaux, pré-existants dans le modele
et non-modifiable, ont été ajoutés:

— speed: ce parametre caractérise la vitesse de I'agent;

— patch_ahead: ce parameétre caractérise le nombre de cases devant I'agent lui permettant de
percevoir des phéromones ;
angle_vision: ce parameétre caractérise 'angle de vision de I'agent lors de la perception des
phéromones;
drop_size: ce parametre caractérise la quantité initiale de phéromones que 1'agent dispose
lors de son retour & la fourmiliére suite a la découverte de nourriture.

Un objectif de calibrage de ce modéle pourrait étre d’optimiser la fonction de retour de la nourri-
ture, et donc une fonction de fitness pourrait étre la quantité de nourriture ramené avant ¢ pas de
simulation.
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B.6 Modéle « Wolf Sheep Predation » de NetLogo

Le modele « Wolf Sheep Predation » [Wilensky, 1998g] est modeéle fournit par la bibliotheque de
modele de la plate-forme Net Logo. Ce modéle représente un écosystéme ot cohabitent deux popu-
lations d’agents: des moutons (les proies) et des loups (les prédateurs). Il se compose de deux sous-
modéles. Dans le premier sous-modéle, les loups et les moutons se déplacent aléatoirement dans
'environnement. Chaque déplacement cofite une unité d’énergie (variable energy) aux loups, et au-
cune énergie aux moutons. Quand son énergie devient nulle ou négative, le loup meurt. A chaque
pas de simulation, les loups essaient d’attraper un mouton: il attrape un mouton seulement s'ils
sont sur la méme case ou patches, et dans ce cas, son énergie remonte de wolf-gain-from-food.
De plus, a chaque pas de simulation, les agents ont une possibilité de se reproduire en fonction d'une
probabilité : & chaque fois qu’ils se reproduisent, leur énergie est divisée par deux. Pour I'autre sous-
modele, la seule différence se trouve au niveau du comportement du mouton. Dans ce modéle, de
I’herbe est ajouté a 'environnement. Elle pousse selon un taux grass-regrowth-time. Quand un
mouton broute I’herbe, son énergie augmente de sheep-gain-from-food. Et comme pour le pre-
mier sous-modeéle avec les loups, chaque déplacement cofite une unité d’énergie aux moutons. Les
principaux parameétres intéressants de ce modeéle sont:

— grass-regrowth-time: ce parameétre correspond au nombre de pas de simulation nécessaire
4 la repousse de I'herbe.

— sheep-gain-from-food: ce paramétre correspond au gain d’énergie quand un mouton broute
de I'herbe.

— wolf-gain-from-food: ce paramétre correspond au gain d’énergie quand un loup mange un
mouton.

— sheep-reproduce: ce paramétre correspond & la probabilité de reproduction d'un mouton a
chaque pas de simulation.

— wolf-reproduce: ce parameétre correspond a la probabilité de reproduction d’'un loup a cha-
que pas de simulation.

La figure B.6 montre le modeéle dans la plate-forme NetLogo.
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F1G. B.6 — Image du modéle « Wolf Sheep Predation »
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C Implantation des différentes méthodes

Les différentes méthodes présentées dans ce manuscrit ont été implémentées principalement en
java et plus particulierement java en version 1.6. En revanche, toute la partie concernant étude
des résultats a été faite en perl, bash avec l'utilisation d’outils comme gnuplot, R.

Lidée de I'implantation est d’étre plus générique possible : plus générique au niveau des modeles
a calibrer, plus générique dans les stratégie pour explorer 'espace des paramétres. Tout les simula-
tions employées par ce programme ont utilisé Net Logo, mais il est trés facile de changer de moteur
de simulation, il suffit de créer une classe qui implémente l'interface Simulateur. Au niveau de la
généricité du programme, si un utilisateur veut réimplanter une population de chromosome pour un
algorithme génétique, il suffit de créer une classe qui implémente 'interface

public interface Population

< T extends Number, G extends Gene<T> , C extends Chromosome<T,G> >
extends Copyable<Population <T,G,C> >.
Idem, pour un chromosome avec 'interface
public interface Chromosome
< T extends Number, G extends Gene<T> >
extends Copyable<Chromosome <T,G> >,
Crossover<Chromosome<T, G> >.

Pour pouvoir utiliser un modéle pour Net Logo, il suffit d'implanter ces quelques fonctions:

— getfitness: cette fonction renvoie la fitness de la simulation.

— calcul_fitness: cette fonction calcule la fitness de la simulation. Attention, cette opération
peut étre longue.

— addParaGlobal arguments: cette fonction permet de régler la valeur des paramétres glo-
baux a la simulation

— addParalocalGlobal arguments: cette fonction permet de régler la valeur des parameétres
globaux a la simulation et des parametres locaux par défaut de la simulation.

— setup-evolution: cette fonction initialise le modeéle (création de 'environnement...) sans
créer des agents.

— sim: cette fonction exécute un pas de simulation.

— setup-turtles-default nombre_agents: cette fonction crée nombre_agents agents dans
la simulation, initialisée par les parameétre par défaut.

— addAgent group arguments : cette fonction crée un agent appartenant au groupe group
dont les parameétres sont initialisés par arguments.

Apres, il faut initialiser un fichier de configuration en xml pour configurer le logiciel. Le listing

C.1 montre un exemple.

Ensuite, il suffit de lancer le programme.

Le programme distribue les calculs entre plusieurs serveurs de calcul. La communication entre
les différents processus Java se fait parla technologie RMI.

Voici un exemple de scénario simple de communication entre le client, le serveur central, et une
unité de calcul (en réalité, le client réalise plusieurs simulation en méme temps, et réalise toutes ces
taches en parallele):

1. Le client se connecte au serveur central.

2. Le client demande une unité de calcul au serveur central. Si une unité de calcul est dispo-
nible, le serveur central lui renvoie le nom de 'unité de calcul. Si aucune unité de calcul n’est
disponible, le client s’endort avant de réitérer sa demande.

3. Le client se connecte a I'unité de calcul.

L'unité de calcul se connecte au serveur central, pour lui indiquer qu’elle n’est plus disponible.
5. Le client demande a l'unité de calcul de charger le modéle dans le simulateur, si nécessaire.

-
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Listing C.1 Exemple de fichier de configuration

<?xml version='1.0’ encoding='utf-8’?>

<conf>

<cheminModele>/nhome/other/sydra/bcalvez /TRAVAIL/GRILLE/ all /modele/Ants_v2. nlogo</cheminModele>
<l—  <cheminModele>/home/calvez /TRAVAIL/ boite_noire/all /modele/Ants_v2. nlogo</cheminModele> —>
<nombreSimulation>10</nombreSimulation>

<nombrePasDeSimulation>500</nombrePasDeSimulation>

<nombreSelection>1000</nombreSelection>

<nombreAgent>10</nombreAgent>

<numberMaxInterval>10000</numberMaxInterval>

<numberSimulationMax>10000</numberSimulationMax>

<depth>9</depth>

<typeAgent>

<name>Ants</name>
<numberAgent>10</numberAgent>

</typeAgent>
<para>

<nom>speed</nom>
<debut>0</debut>

<fin>5</fin>
<decoupage>10</decoupage>
<precigion>0.00001</precision>
<global>false</global>
<type>Ants</type>

</para>
<!— <cheminPara>/nhome/other/sydra/bcalvez /TRAVAIL/GRILLE/Modele_2_niveaux/Flocking_exp9_TEST/para_0.csv</cheminPara> —>

<para>

<nom>patch_ahead</nom>
<debut>0</debut>

<fin>10</fin>
<decoupage>10</decoupage>
<precision>0.00001</precision>
<global>false</global>
<type>Ants</type>

</para>
<para>

<nom>angle_vision</nom>
<debut>0</debut>
<fin>860</fin>
<decoupage>10</decoupage>
<precision>0.00001</precision>
<global>false</global>
<type>Ants</type>

</para>
<para>

<nom>drop_size</nom>
<debut>0</debut>
<fin>200</fin>
<decoupage>10</decoupage>
<precision>0.00001</precision>

© ® 9o

11.

12,
13.

14.
15.
16.
17.
18.
19.

. L'unité charge dans le simulateur le modéle si nécessaire.

Le client fixe le nombre de pas de simulation dans 'unité de calcul.

. Le client demande a 'unité de calcul d’initialiser la simulation.
. L'unité de calcul initialise la simulation (setup-evolution).
10.

Le client demande & I'unité de calcul de régler le paramétrage et de créer des agents suivant
les parameétres qu’il lui fournit pour le modeéle.

Lunité de calcul régle les paramétres globaux de la simulation, et crée des agents suivant
les parameétres fournit par le client (addParalocalGlobal addParaGlobal addAgent se-
tup-turtles—-default

Le client demande la simulation du modéle a I'unité de calcul.

Lunité de calcul lance la simulation (sim) et le calcul de la fitness (calcul_fitness) sur le
simulateur.

Le client attend que I'unité de calcul termine la simulation du modele.

Le client demande a 'unité de calcul la fitness de la simulation.

L'unité de calcul récupere la fitness de la simulation (get fitness).

L'unité de calcul renvoie la fitness au client.

Le client signale a l'unité calcul qu’il n’a plus besoin d’elle.

Lunité de calcul se connecte au serveur central pour lui indiquer qu’elle est de nouveau dispo-
nible

La figure C.1 résume ce scénario de fonctionnement.
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Client

Unités de calcul  Simulateurs
N.B. : la grosseur des fleches refléte le sens principale de communication.

F1G. C.1 — Exemple de scénario de fonctionnement
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D Exemple détaillé de I'utilisation des
méthodes

Nous exposons dans cette annexe en détail un exemple.

Nous allons prendre un modeéle dans la bibliotheque de modeles de la plate-forme de simulation
NetLogo. Le choix s’est porté sur le modele « Shepherds » [Wilensky, 1998e].

Le modele représente des bergers en train de regrouper leurs moutons. Les bergers suivent un jeu
de regles simple: chaque berger se déplace aléatoirement. S’il trouve un mouton, il le ramasse, et
continue sa marche aléatoire. Quand il rencontre un autre mouton, il cherche & proximité un espace
vide afin de poser son mouton, puis, il recommence sa recherche de mouton. En ce qui concerne les
moutons, ils déplacent seulement de facon aléatoire. La figure D.1 montre le modéle dans la plate-
forme NetLogo.
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F1G. D.1 — Image du modéle « Shepherds »

Ce modele est trés simple. Pour le rendre plus intéressant, il a été complexifié : ajout d’une vi-
tesse pour les bergers, et ajout de distance de perception des moutons pour les bergers lors de leur
recherche. Le listing D.1 page suivante montre les différences entre les deux modeéles.

Le probleme est de trouver le jeu de parameétres qui maximise l'efficacité des bergers. Les deux
parametres ajoutés sont les seuls a varier, les autres parameétres sont fixées initialement:

— le nombre de berger (num-shepherds) est 30;

— le nombre de mouton (num-sheep) est 250 ;

— la vitesse des moutons (sheep-speed) est 0,1 case par pas de simulation.
Le modele est simulé 10000 pas.

Puis, pour pouvoir utiliser les méthodes développées, il faut rajouter quelques fonctions dans le
modeéle, comme indiqué a 'annexe C page 133. Le listing D.2 page 139 montre les différences pour
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D Exemple détaillé de lutilisation des méthodes

Listing D.1 Différence entre le modéle original « Shepherds » et le modele complexifié

16a17,18

> speed—shepherds
>  vision—shepherds
34¢36,38
< setxy random-xcor random-ycor ]

setxy random-xcor random-ycor
set speed—shepherds speed—shepherds—global
set vision—shepherds vision—shepherds—global]

Qv VYV

6c60

fd 1

A

> fd speed—shepherds
77c81
<  set carried—sheep one—of sheep—here with [mot hidden?]
> set carried—sheep one—of sheep in—radius vision—shepherds with [not hidden?]
285a290,319
> SLIDER
9

426
234
458
speed—shepherds—global
speed—shepherds—global

10
0.0001

NIL
HORIZONTAL

SLIDER

12

468

232

501
vision—shepherds—global
vision—shepherds—global

VYVVVVVYVVVVVVVVVVYVVVVYVVVVYVY

vV V V
3 -
%F
3
-

rajouter ces fonctions dans ce modele. Il faut concevoir le fichier de configuration : le listing D.3 page
ci-contre montre une possibilité de fichier de configuration.

Enfin, la méthode découpage est lancé durant 10000 simulations. La figure D.2 page 140 expose
I’évolution de la fitness en fonction du nombre de simulations & travers différentes méthodes présen-
tées dans ce manuscrit. Nous retrouvons les différentes conclusions énoncées dans ce manuscrit. Les
méthodes a base de découpage de parametres ont un démarrage plus rapide que la méthode avec
algorithme génétique. Cependant, cette derniére a tendance & converger plus haut. La figure D.3
page 140 montre I’évolution du découpage du parameétre speed-shepherds: il y a convergence tres
nette du découpage vers environ 3,5. La figure D.4 page 141 montre ’évolution du découpage du
parametre vision-shepherds:il y a convergence vers environ 3,5. Ainsi, les bergers ont une vi-
tesse relativement moyenne, mais une distance de perception des moutons proche de leur vitesse.
Ce résultat s’explique trés bien: en un pas de simulation, les bergers avance de speed-shepherds
cases. Et ils percoivent les moutons &4 vision-shepherds cases & la ronde. Donc, aussitét qu’ils
voient un mouton, en un pas de simulation, ils rejoignent le mouton. Il serait possible d'imaginer
que le meilleur jeu de parameétres semblerait speed-shepherds et vision-shepherds égaux les
plus grands possible. Mais, ce n’est pas le cas. En effet, tel qu’est programmé ce modeéle, en un pas de
simulation, les bergers avancent de speed-shepherds cases. Si un berger percoit un mouton & un
nombre de case trés inférieure & speed—shepherds, lors de son déplacement, le berger dépassera
le mouton : ils ne seront pas sur la méme case, et donc le berger ne pourra pas le ramasser.

Nous pouvons aussi montrer un autre exemple sur le méme modeéle. Nous allons ajouter la pos-
sibilité de modifier les agents moutons: nous serons dans ce cas avec des agents hétérogénes. Les
moutons seront caractérisés par une vitesse. Les conditions d’expérimentation sont identiques que
précédemment. Le listing D.4 page 141 montre les différences entre le précédent modéle complexifié
et le nouveau modele ou1 la vitesse des moutons est devenu un parameétre ajustable par la méthode
de calibrage.

Les résultats sont similaires & la précédentes expériences pour les bergers. La figure D.5 page 142
montre I'évolution du découpage du parameétre speed-sheep: il y a convergence trés nette du dé-
coupage vers environ 0,03. Les moutons avancent trés lentement, ce qui laisse le temps aux bergers
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Listing D.2 Différence entre le modeéle original « Shepherds » et le modéle complexifié

110a111,170
to—report getFitness

report herding—efficiency
end

to calcul—fitness
calculate—herding—efficiency
end

to addParaGlobal [ ]
end

to addParaLocalGlobal [ vitesse_berger vision_berger ]
set speed—shepherds—global vitesse_berger
set vision—shepherds—global vision_berger

end

to setup—evolution
ca
set num-shepherds 30
set num-sheep 250
set sheep—speed 0.1
set—default—shape sheep "sheep”
set—default—shape shepherds "person”
ask patches
[ set pcolor green + (random—float 0.8) — 0.4] ;3 varying the green just makes it look nicer
create—sheep num—sheep
[ set color white
set size 1.5 ;; easier to see
setxy random—xcor random-ycor ]
update—sheep—counts
end

to sim
g0
end

to setup—turtles—default [nbAgent]
create—shepherds nbAgent
[ set color brown

set size 1.5 ;; easier to see

set carried—sheep nobody

set found—herd? false

setxy random-xcor random—ycor

set speed—shepherds speed—shepherds—global

set vision—shepherds vision—shepherds—global]
end

to addAgent [ groupe vitesse_berger vision_berger ]
ifelse groupe = "Shepherds”
[

create—shepherds 1 [

set color brown

set size 1.5 ;; easier to see

set carried—sheep nobody

set found—herd? false

setxy random-xcor random-ycor

set speed—shepherds speed—shepherds—global

set vision—shepherds vision—shepherds—global]
][ print "erreur dans addAgent : type non reconnu” ]

VVVVVVVVYVYVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVYVVVYVVYVVYVVVVVVYVVVVVVVVVVVVVVVVVVVVY

end
Listing D.3 Différence entre le modele original « Shepherds » et le modéle complexifié
<?xml version='1.0’ encoding='utf-8’?>
<conf>

<cheminModele>/nhome/fs2/bcalvez /TRAVAIL/ these/annexe/methodologie /modele/Shepherds_methode . nlogo</cheminModele>
<nombreSimulation>10</nombreSimulation>

<nombrePasDeSimulation>10000</nombrePasDeSimulation>

<nombreSelection>1000</nombreSelection>

<nombreAgent>30</nombreAgent>

<numberMaxInterval>50000</numberMaxInterval>

<numberSimulationMax>10000</numberSimulationMax>

<depth>9</depth>

<typeAgent>
<name>Shepherds</name>
<numberAgent>30</numberAgent>

</typeAgent>

<para>
<nom>speed—shepherds</nom>
<debut>0</debut>
<fin>10</fin>
<decoupage>10</decoupage>
<precision>0.00001</precision>
<global>false</global>
<type>Shepherds</type>

</para>

<para>
<nom>vision—shepherds</nom>
<debut>0</debut>
<fin>20</fin>
<decoupage>10</decoupage>
<precision>0.00001</precision>
<global>false</global>
<type>Shepherds</type>

</para>

</conf>
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D Exemple détaillé de lutilisation des méthodes

86 . S . '

78 / / Méthode algorithme génétique
/ Méthode découpage de paramétres
Méthode découpage de paramétres avec inspiration colonie de fourmis --

Fitness

72 | ; 4

70 - - .

68 I ! I N .
1 10 100 1000 1000t

Nombre de simulations

F1G. D.2 — Evolution de la fitness en fonction du nombre de simulations sur le modeéle « Shepherds »
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F1G. D.3 — Evolution du découpage du paramétre speed-shepherds avec la méthode découpage de
parametres sur le modéle « Shepherds »
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F1G. D.4 — Evolution du découpage du paramétre vision-shepherds avec la méthode découpage
de parameétres sur le modeéle « Shepherds »

Listing D.4 Différence entre le modele complexifié précédent et le modeéle complexifié nouveau

19a20,23

> sheep—own

> [

> speed—sheep
> ]
29a34
> set speed—sheep speed—sheep—global

66c71

< fd sheep—speed |

> fd speed—sheep ]

122¢127

< to addParaLocalGlobal [ vitesse_berger vision_berger ]

> to addParaLocalGlobal [ vitesse_berger vision_berger vitesse_mouton ]
124a130

> set speed—sheep—global vitesse_mouton

155a162,167

> create—sheep num—sheep

> [ set color white

> set size 1.6 ;; easier to see

> set speed—sheep speed—sheep—global

> setxy random-xcor random-ycor ]

>

169¢181,192

< ][ print "erreur dans addAgent : type non reconnu” ]
> ]

> [

> ifelse groupe = "Sheep"

> [

> create—sheep 1

> [ set color white

> set size 1.5 ;; easier to see

> set speed—sheep vitesse_berger

> setxy random-xcor random-ycor ]

> ]

> [ print "erreur dans addAgent : type non reconnu” ]
> ]

379a403,417

SLIDER

254

473

449

506
speed—sheep—global
speed—sheep—global

10

1

0.0001

1

NIL
HORIZONTAL

VVVVVVVVVVVVVVY
=
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D Exemple détaillé de l'utilisation des méthodes

de les ramener.
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F1G. D.5 — Evolution du découpage du paramétre speed-sheep avec la méthode découpage de para-
meétres sur le modeéle « Shepherds »
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E Fonctions de référence

Lors du développement des différentes méthodes, nous avons di tester plusieurs approches ce qui
beaucoup de simulations, et donc énormément de temps. Pour éviter de s’investir sur des approches
potentiellement intéressantes, mais qui sont en fait de compte totalement inintéressantes, nous
avons développé une « sorte » de modele a base d’agents a partir de fonctions mathématiques. L'idée
est de pourvoir avoir un résultat de « pseudo-simulation » de facon instantanée , afin de réaliser
un trés grand nombre de tests (étude de stabilité, modification des parameétres des algorithmes...).
Un autre avantage est d’avoir une connaissance compléte a priori sur I'espace des parametres, et de
concevoir ses propres espaces de parameétres.

En pratique, nous avons un pseudo-modele avec 100 agents. Les agents possédent des parametres
variant entre 0 et 100. La fitness d'un modeéle dépend d’'une fonction mathématique dont ses para-
metres sont ceux des agents.

Dans la suite de la section, nous allons exposer quelques résultats.

Cependant, il faut faire attention a la pertinence de ces résultats. Avec ces fonctions prédéfinies,
nous réalisons un grand nombre de pseudo-simulations, alors qu'avec un modele a base d’agents,
ce n'est pas envisageable. Dans la simulation & base d’agents, les agents interagissent entre eux.
Cependant introduire un « mauvais » agent peut mener avoir un résultat de simulation non satisfai-
sant alors que la simulation ne contient que de « bons » agents sauf un. Par ailleurs, I'environnement
et le coté spatial des modeles a base d’agents sont complétement oubliés avec ces fonctions prédé-
finies : regroupement d’agents, ressource rare... Finalement, les résultats obtenues ne sont que des
indications sur le comportement des approches.

E.1 Rastrigin

Ce test repose sur la fonction de Rastrigin, fonction classique de test pour les algorithme génétique
[Marco-Blaska et Désidéri, 1999]. Chaque agent possédent cinq parameétres z; avec i € [1,5] (z; €

[0; 100])). La fitness d'un agent est égale a:
2
) — 10cos <2H <LL i 50))) .
25

. z; — 50
50+ << =
i=1

La fitness globale est égale a la somme des fitness individuelles de chaque agent:

() - (o (52))

La figure E.1 page suivante présente ’espace des parameétres d’'un agent dans le cas ou celui-ci
a seulement deux parameétres. Le but de 'optimisation est de minimiser la fitness. Voici quelques
points remarquables en dimension deux:

D50+

5
acA i=1

[x |y [ valeur ]
[50 [50 [ O |

145



E Fonctions de référence

F16. E.1 — Visualisation de lUespace des parameétres d’'un agent pour une fonction de Rastrigin en
dimension 2.

La figure E.2 montre les résultats de différentes méthodes face a ce probléme. Les conclusions sont
similaires aux conclusions de la sous-section I1.4.1.1 page 79.

85 ;

60 -

55 -

50 - -7 Algorithme génétique
S Evolution d'agents -
Découpage de paramétres - - - -

Découpage de paramétres avec de I'aléatoire -------- i

/
/
/
/
/
/

45 L

s / -

35 | 4

30 1 5 ! Yo
1 10 100 1000 1000t

FiG. E.2 — Visualisation de l'évolution de la fitness moyenne a travers les trois méthodes pour la
fonction de test Rastrigin.

E.2 Fonction « plate »

Cette fonction teste le probléme o1 le paysage de la fitness est a peu prés plat sauf pour 'optimal.
Chaque agent possédent cinq parameétres z; avec i € [1,5] (z; € [0;100])). Soit la fonction g composée
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E.2 Fonction « plate »

telle que
0,4z =z € [0;25]
10 z €]25;34

9(z) = —z+46 z €]
10 z €]36;65]
—2z+ 20 gz €]65;100]
La fitness d’'un agent est égale a la somme des valeurs de la fonction g appliquée 4 chaque parameétre
multipliée par un poids tel que:

I 1 1 1 1
F(X) = zg(z1) + z9(x2) + g(x3) + z9(x4) + Zg(x5)
6 3 3 6
La fitness globale est égale a la somme des fitness individuelles de chaque agent.
Lintérét d’ajouter des poids sur les parameétres permet d’éviter d’avoir un espace isotrope quel-

lesque soient les parameétres. La figure E.3 montre I'espace des parameétres d’'un agent dans le cas
de la dimension 2 sans poids sur les parameétres. Voici quelques points remarquables :

| @1 | @2 | @3 | @4 | x5 | valeur |
(353535353522 |

Fi1G. E.3 — Visualisation de l'espace des paramétres d’un agent pour la fonction « plate » pour deux
parametres.

La figure E.4 page suivante indique les résultats de différentes méthodes face a ce probleme. Les
conclusions sont similaires aux conclusions de la sous-section I1.4.1.1 page 79. L'intérét principale
des ces « pseudo-simulations » est de pouvoir réaliser un trés grand nombre de simulations afin
d’analyser, par exemple, la stabilité des méthodes. Ainsi, la figure E.5 page suivante montre la sta-
bilité des résultats pour la méthode algorithme génétique au niveau de la valeur du parameétre 2
sur les meilleurs modéles: au fil des différentes exécutions, les résultats sont stables. La figure E.6
page 147 montre la stabilité des résultats pour la méthode découpage de parameétres au niveau du
découpage final du parameétre 2. Cette méthode est moins stable que la méthode a base d’algorithme
génétique: il y a deux exécutions sur 26 o1 les résultats sont notablement différents.
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E Fonctions de référence
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Fi1G. E.4 — Visualisation de l’évolution de la fitness & travers les trois méthodes.
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Fia. E.5 - Visualisation de la moyenne du paramétre 2 des 5 meilleurs modeles de chaque génération.
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E.3 Fonction « somme de cosinus »
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F1G. E.6 — Visualisation du lUintervalle final du paramétre 2.

E.3 Fonction « somme de cosinus »

Dans ce pseudo-modéle, nous avons 100 agents avec 10 paramétres variant de 0 a 100. La fitness
d’un agent est égale a:

7) = 2 TR O o I3) 41 4N g1 E)
f(X)= cos<25>+4xco.s<95$)+2x005<‘2<51>+4><cos<2(>+8><cos<2<5

—cos(lr—ﬁ)—§><cos-(—7 —Lscos(=2) -1 xcos Egi)—lxcos Eg)
25 4 “\25 2 25 4 25 8 25

La fitness globale est égale a la somme des fitness individuelles de chaque agent. La figure E.7 page
suivante montre espace des paramétres d’'un agent dans le cas de la dimension 2 sans poids sur les

parametres.
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E Fonctions de référence
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F1G. E.7 — Visualisation de Uespace des paramétres d’un agent pour la fonction « somme de cosinus »
pour deux parameétres

E.4 Fonction « somme de sinus »

Dans ce pseudo-modeéle, nous avons 100 agents. Chaque agent possedent deux parameétres = et
sty () £ (2

i (et e

Z
sin 20252 + (2B)%)
est égale a la somme des fitness individuelles de chaque agent: Z (v (%5 Q) (55 2)
sh oy (2ag2)” + ()
figure E.8 page suivante montre ’espace des paramétres d'un agent. Le but des méthodes est de
maximiser la fitness.

. La fitness globale

y ((z,y) € [0;100)%)). La fitness d'un agent est égale a

. La

Voici quelques points remarquables:

[x [y [ valeur |
(25261 |
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E.5 Fonction de Ackley

0.8
0.6
0.4
0.2

-0.2
-0.4

T 71 TR T T T 1
N
1A
I

F1G. E.8 — Visualisation de l'espace des parametres d’un agent pour la fonction « somme de sinus »

E.5 Fonction de Ackley

Dans ce pseudo-modele, nous avons 100 agents avec 10 parameétres variant de 0 a 100. La fitness
d’'un agent repose sur la fonction de Ackley [Ackley, 1987]:

-0,2 % i <§ (z; — 50))2 (% g:lcos(% (g— (zi — 50))))

f(X)=-20xe =t —e +20+e€

La figure E.9 montre 'espace des parameétres d’'un agent dans le cas de la dimension 2 sans poids
sur les parametres.

F1G. E.9 — Visualisation de l'espace des paramétres d’un agent pour la fonction d’Ackley
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