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INTRODUCTION

Il est intéressant de constater a quel point les systémes complexes sont présents, a
tous les niveaux d’échelle, dans le monde qui nous entoure. Les atomes, les cellules,
les tissus cellulaires, les écosystémes ainsi que les sociétés humaines constituent des
exemples de systémes complexes. Ces derniers peuvent étre définis, en premiére ap-
proximation, comme étant des systémes composés d’entités homogenes et/ou hétéro-
génes interagissant les unes avec les autres. Ces interactions sont de natures diffé-
rentes et évoluent constamment au cours du temps.

Les systémes compliqués, comme peuvent I'étre les horloges, sont également ca-
ractérisés par un ensemble d’interactions entre les différents éléments qui les com-
posent. La dynamique de tels systémes est bien définie et se caractérise par une évo-
lution linéaire et prédictible. Dans le cas des systémes complexes, les interactions pro-
duisent une dynamique non linéaire. Les modifications continuelles des éléments d’un
systeme, ainsi que leurs interactions, rendent son évolution difficile a prédire et a ex-
pliquer. Nous qualifions de phénoménes émergents I'apparition, au niveau macrosco-
pique, de phénomeénes issus de I'ensemble des interactions se produisant au niveau
microscopique. Ces phénoménes ne peuvent étre déduits de fagon évidente du com-
portement individuel des différentes entités du systéme et se produisent sans qu’aucun
élément extérieur n’intervienne.

Il est possible de distinguer plusieurs catégories de phénoménes émergents comme
'émergence ou l'auto-organisation. Lauto-organisation peut étre considérée comme
étant 'apparition d’une structure de plus haut niveau sans la nécessité d’'un principe
organisateur et faisant preuve d’'une certaine autonomie et robustesse. Lémergence
est 'apport systémique d’une fonction d’ordre supérieur dans le sens ou elle n’est pas
inscrite au sein des diverses entités du systéme et qu’elle ne pourrait se produire sans
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les multiples interactions entre ces derniéres. Ces deux termes sont souvent considérés
comme étant des synonymes; il est classique, également, que I'auto-organisation soit
jugée comme étant une émergence de structure.

Un exemple courant de phénoméene émergent est le comportement des fourmis lors-
gu’elles sont a la recherche de nourriture. Les fourmis indiquent a leurs congéneéres la
direction a suivre a I'aide de phéromones déposées dans I'environnement. Nous consta-
tons alors I'apparition d’'un chemin entre la zone de nourriture et la fourmiliére. Une
premiére observation de ce comportement collectif révele I'existence d'une structure
auto-organisée : une colonne de fourmis. Cette colonne survient sans aucun principe
organisateur extérieur et fait preuve d’une certaine adaptabilité lors de la présence d’'un
obstacle par exemple. En dehors de ce phénoméne d’auto-organisation, nous pouvons
constater que ce comportement collectif fait émerger comme propriété la création du
plus court chemin entre la zone de vivres et la fourmiliere. Cela permet ainsi un ap-
provisionnement plus rapide ainsi qu’un entretien de la piste en phéromones. C’est ce
type de phénomenes d’auto-organisation et/ou d’émergence auxquels nous allons nous
intéresser.

Les systemes multi-agents sont considérés comme de bons outils de modélisation
des systemes complexes. Les entités d’'un systeme sont modélisées sous la forme
d’agents ayant leurs propres attributs et comportements, et qui sont placés dans un
environnement également simulé. En faisant évoluer ces agents dans cet environne-
ment commun, nous pouvons alors observer le comportement collectif résultant au ni-
veau du systéme. De par leur conception méme, les systémes multi-agents constituent
également des systémes complexes.

Les systémes multi-agents sont nés de plusieurs disciplines dont nous retiendrons
surtout lintelligence artificielle distribuée (IAD) et la vie artificielle. Lintelligence artifi-
cielle distribuée, issue de lintelligence artificielle, est apparue a la fin des années 70.
Hewitt en 1977 [70] proposa de résoudre un théoreme en utilisant la confrontation des
points de vue de plusieurs “acteurs”. Les origines de l'intelligence artificielle distribuée
peuvent également étre trouvées dans les travaux de Erman et al [43] concernant le pro-
jet HEARSAY II. Ce projet proposa l'idée d’'un “tableau noir” comme moyen d’échange
des informations entre les différents agents. Chaque agent peut émettre ou consul-
ter des informations présentes dans le tableau noir. La vie artificielle est le domaine
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de recherche ayant pour objectif de générer des systémes artificiels informatiques en
s’inspirant des systémes vivants. Il s’agit d’'un concept relativement ancien méme si
la premiére conférence sur la vie artificielle, organisée par Langton, date de 1987. Les
automates cellulaires d’Ulam et Von Neumann, permettant de décrire le principe d’auto-
réplication, sont une premiére manifestation de la vie artificielle.

Les systemes multi-agents se retrouvent dans différents types d’applications tels
que la résolution de problemes, la robotique ou bien la simulation.

Nous nous sommes intéressés, au cours de cette these, a I'étude de la complexité et
de la dynamique non linéaire des systéemes complexes. Etudier de telles propriétés per-
met de réaliser des progres dans la compréhension du comportement et de I'évolution
de ces systémes. Le point central de la dynamique non linéaire est I'évolution perma-
nente des entités constituant le systéeme et surtout de leurs interactions. Les prises de
décisions ainsi que les actions effectuées par les différentes entités sont la résultante
des interactions. Nous nous sommes donc basés sur I'étude de ces interactions pour
ouvrir une voie d’étude de la complexité de ces systémes.

Nous nous sommes en particulier attardés sur une conséquence de la complexité
et de la dynamique non linéaire, a savoir les phénoménes émergents. Nous pouvons
constater que ces phénomenes, décrits dans les simulations multi-agents, sont détec-
tés principalement par I'intermédiaire de I'observation humaine. Nous avons alors déve-
loppé des approches permettant de détecter et d’analyser ces phénomeénes de maniere
plus automatique et moins subjective.

Puisque nous nous intéressions a I'’étude des interactions entre les éléments du
systeme pour déterminer les structures pouvant potentiellement en résulter, nous nous
sommes intéressés a un simulateur dans lequel ces interactions sont définies de ma-
niere explicite (Hsim [5]). Ce dernier simule la génération de complexes macromolécu-
laires par l'intermédiaire de modéles basés sur des régles de réactions locales entre
molécules. Létude de la complexité et de la dynamique des formations des macromo-
lécules, dans le cas de Hsim, a pour intérét la détermination des principales voies de
formation qu’empruntent les molécules. Pour atteindre cet objectif, il est nécessaire de
caractériser, a partir d’'un modéle, 'ensemble des structures pouvant étre théoriquement
générées par les regles d’interaction. Ceci a été réalisé par la création d’'un réseau bi-
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parti pour chaque modele biologique et par 'analyse de certaines de ses propriétés par
I'application du formalisme des réseaux de Petri [100].

Cette premiére étude présentait cependant deux inconvénients majeurs. Le premier
était d’étre trés fortement lié a une plate-forme de simulation particuliére, elle-méme trés
spécifique d’un certain type de modeéles bio-chimiques. Le deuxieme est que I'étude de
phénomenes par nature dynamiques a partir d’'analyses statiques d’'un modeéle est na-
turellement insuffisante a capturer toute la complexité de ce type de systémes. Ces
derniers ne peuvent pas étre réduits a leur seule spécification, puisqu’ils intégrent gé-
néralement des éléments de stochasticité qui rendent leur évolution impossible a prévoir
autrement qu’en les simulant. Méme pour des systemes comme les automates cellu-
laires, parfaitement déterministes et entierement décrits par leur spécification, I'évolu-
tion dynamique du systéme ne sera accessible qu’en le simulant.

Nous nous sommes donc orientés dans un deuxieme temps, vers une analyse, en
cours de simulation, des interactions entre les agents. Pour cela, nous avons imaginé,
pour chaque systéme, un réseau sous-jacent ou les entités ainsi que leurs interactions
sont représentées par l'intermédiaire d’un graphe. Ce graphe évolue a chaque pas
de temps en fonction de 'ensemble des données fournies par la simulation. Puisque
nous ne voulions plus faire d’hypothéses quant au type d’interactions impliquées, nous
nous sommes basés, non plus sur des interactions explicitement décrite comme telles
dans un modéle particulier, mais sur le repérage, pendant la simulation, d’indices lais-
sant penser qu’il peut y avoir interaction entre deux agents, comme le fait qu’ils soient
proches I'un de l'autre, ou que leurs états internes évoluent de maniére similaire.

Le domaine des réseaux complexes a permis de constater que certains réseaux mo-
délisant des systemes complexes, comme les réseaux biologiques ou les collaborations
scientifiques, possédaient des particularités topologiques issues de I'évolution de ces
systemes. Certaines de ces particularités ont été mises en évidence par I'étude des
propriétés statistiques du graphe [108, 3].

Nous sommes partis du principe que la construction de notre réseau d’agents, dé-
terminé notamment a partir des attributs et des comportements des agents, entraine
€galement ce type de particularités topologiques. Ces particularités se manifesteront en
particulier si des interactions préférentielles se mettent en place entre certains agents.
La détection des phénoménes émergents, et principalement ceux d’auto-organisation,
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passe alors par I'analyse du graphe a chaque pas de temps. Cette analyse comprend
I'étude des propriétés classiques des réseaux complexes mais également la détection
et le suivi des communautés au sein du graphe.

Ce mémoire se divise en quatre chapitres. Le premier chapitre définit les systemes
complexes et les phénomeéenes émergents qui s’y produisent. Les chapitres suivants
expliquent les méthodes que nous avons utilisées pour étudier la complexité et la dyna-
migue de ces systémes. Le deuxiéme chapitre présente les résultats obtenus concer-
nant I'étude de la dynamique des différentes voies de formation des complexes ma-
cromoléculaires produits par le simulateur Hsim. Le troisieme chapitre explique notre
méthode permettant de détecter les phénoménes émergents pouvant se produire dans
n’importe quelle simulation multi-agent. Enfin, le quatrieme chapitre présente les ana-
lyses effectuées sur des cas d’utilisation de notre méthode.



CHAPITRE 1

MODELISATION ET ETUDE DES SYSTEMES
COMPLEXES

Sommaire
1.1 Lessystemescomplexes ... ... ... ... ... .. ... ...... 16
1.1.1 Science et systémes complexes . . .. .. ... . ..., .... 16
1.1.2 Caractéristiques des systemes complexes . . . .. ... .. ... 22
1.1.3 Complexité . . ... .. .. ... .. 25
1.1.4 Systémes biologiques complexes . . . . . ... ... ... ... .. 28
1.2 Phénomeénesémergents . . . . ... ... ... ... ... 30
1.21 Emergence . .. ... ... 31
1.2.2 Auto-organisation . . .. ... ... . L 39
1.2.3 Comparaison entre 'émergence et I'auto-organisation . . . . . . 43
1.2.4 Intérét de I'étude des phénoménes émergents . . . . . . .. . .. 45
1.3 Modélisation et analyse des systemes complexes . .. ... .. .. 47
1.3.1 Modélisation et simulation . . . ... ... ... .. ... ... .. 47
1.3.2 Analyse de la complexité et de ladynamique . . . . .. ... ... 52
1.3.3 Complexité et phénoménes émergents . . . . . . .. .. ... .. 53

14



15

Nous rencontrons les systemes complexes a tous les niveaux dans la vie courante.
Quand nous discutons du climat ou bien que nous observons une fourmiliere, nous
évoquons ces systémes. De la méme maniére, une société humaine est complexe tout
comme chaque homme qui la compose (complexité cellulaire). Nous avons donc une
grande diversité de systémes complexes. Cette diversité explique en partie pourquoi de
nombreuses disciplines s’intéressent a leur étude.

Lanalyse des systemes complexes présente de nombreux aspects. Nous pouvons
tenter de comprendre les éléments qui les composent ou bien encore reproduire par
la modélisation les évolutions de ces systémes. Leur point commun est I'existence
d'un comportement global difficlement explicable a partir des propriétés inhérentes
aux éléments qui les composent. Nous nommons souvent phénomenes émergents ces
comportements globaux. Un de ces phénomeénes auquel nous nous sommes particu-
lierement intéressés est celui de I'auto-organisation. En effet, certains éléments sont
capables de s’organiser eux-mémes en structures plus complexes, et a des niveaux
d’échelle différents.

Longtemps ces phénoménes étaient observés a partir de systémes réels. Grace
aux divers outils mathématiques et informatiques dont nous disposons, nous sommes
capables de créér des modeles reproduisant ces phénomeénes. Cette capacité de re-
production des phénoménes émergents a I'avantage de nous permettre d’améliorer la
compréhension des mécanismes a la base de tels phénomenes.

Avant de détailler les propriétés émergentes (section 1.2), nous préciserons ce qui
caractérise un systéme complexe (section 1.1). Nous précisérons, dans la section 1.3,
les différentes possibilités de modélisation des systémes complexes. Nous évoquerons
€galement quelques travaux concernant I'étude des phénoménes émergents se produi-
sant au cours de simulations informatiques.
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1.1 Les systemes complexes

Cette section tente d’apporter différents éléments d’information pour comprendre
ce que représentent les systemes complexes. Méme s'il s’agit d’énoncer ce que nous
nommons souvent des définitions, cette tache ne se révéle pas si simple dans le cas
présent. La premiére raison a cela est qu’il n’existe pas de définition formelle de ce
gu’est un systeme complexe. Chaque domaine scientifique, que ce soit la biologie, la
physique ou bien encore la chimie, a apporté sa propre pierre a I'édification d’'une dé-
finition globale mais cela ne permet pas encore d’avoir un socle commun solide nous
permettant de définir exactement ce qu’est un systéme complexe. Une autre raison
expliquant la difficulté de définir un systéeme complexe est le fait qu'il faille, non pas
seulement définir ce dernier, mais expliquer également toutes les notions qui gravitent
autour de ce concept tel que la complexité, les interactions ou encore les dynamiques
non linéaires. Pour compliquer encore le travail de définition qu’il est nécessaire d’effec-
tuer, il faut également souligner qu’il n’existe pas non plus de consensus de définition
pour I'ensemble de ces notions.

Lobjectif de cette section n’est pas de tenter d’apporter une définition qui rallierait
tout le monde mais plutdt de fournir un ensemble d’éléments nous permettant de savoir
de quoi nous parlons au sein de ce mémoire. Létude des systemes complexes étant
une discipline assez récente, nous présenterons en quoi il s’agit d’'une science d’avenir.
Nous proposerons donc par la suite un ensemble de définitions permettant de com-
prendre ce qu’est un systeme complexe et étant donnée I'importance que cette science
représente en biologie, nous nous attarderons a la fin de ce chapitre sur les systémes
complexes biologiques.

1.1.1 Science et systéemes complexes

Quand nous parlons de tissus cellulaires, d’'organes ou d’organismes, nous raison-
nons en terme de systemes biologiques. Quand nous visualisons des colonies de four-
mis ou bien encore des sociétés humaines, nous pensons a des systemes sociolo-
giques. Nous avons une tendance (méme si elle est justifiée) a catégoriser 'ensemble
des systémes qui nous entoure en fonction des disciplines scientifiques que nous avons
créées. Cette tendance s’est accrue au fur et a mesure que nous nous sommes spé-
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cialisés dans I'étude de tel ou tel systéme. Cette spécialisation résulte en partie des
avanceées intellectuelles et technologiques nous permettant d’étudier et d’analyser plus
finement ces systémes[11]. Cette capacité a analyser de plus en plus précisément les
systemes complexes a laissé croire que I'on pouvait expliquer tous les systémes en
analysant, de maniére isolée et indépendamment des autres constituants, le fonction-
nement détaillé de chacun des éléments le constituant (réductionnisme).

Tous ces systemes ont pourtant comme point commun un comportement global ré-
sultant des interactions entre ses constituants. La science des systémes complexes est
donc née du constat selon lequel, quelque soit le systeme que nous rencontrons, il peut
étre étudié et analysé par des méthodes similaires[178].

1.1.1.1 Science du 21¢™M siécle

Le titre de cette section peut sembler présomptueux et d’autres termes auraient pu
étre choisis, mais il est indéniable que I'étude des systémes complexes et I'analyse
de leur complexité apporteront des réponses a certaines questions posées depuis des
siécles. Ces questions sont restées en suspens principalement parce que nous ne dis-
posions pas des moyens techniques pour y répondre.

Il ne faut pas voir la science des systemes complexes comme la science qui four-
nira des réponses que n’'ont pas pu apporter tous les autres domaines scientifiques.
Cette science n’aurait pas cette prétention. C’est plutét une science d’avenir car elle
essaie d’étudier si les comportements globaux d’apparences similaires, issus de sys-
temes complexes différents, sont le résultat de mécanismes identiques ou non [178].
Nous ne sommes plus ici dans I'étude de tel ou tel systéme mais plutét dans I'étude
et la caractérisation de mécanismes d’interactions entre les éléments des systémes
conduisant & un comportement global donné non prévisible. Quand nous étudions le
fonctionnement d’'un cerveau humain ou d’une colonie de fourmis, nous pensons qu’il
n’existe aucun lien entre ces deux systemes mais il peut toujours se révéler possible de
retrouver certains mécanismes d’interaction identiques[119].

C’est également une science d’avenir car elle permettrait une réelle interdiscipli-
narité entre les différents domaines scientifiques[11]. En effet 'analyse des systémes
complexes nécessite I'utilisation de I'ensemble des techniques développées dans cha-
cune des disciplines.
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Jusgu’a maintenant, nous avons beaucoup parlé d’analyse des systemes complexes
mais cette science a pu principalement émerger grace a I'apport des moyens informa-
tiques dont nous disposons actuellement. Pour étudier ces systémes, il est possible
d’écrire un ensemble d’équations et de les résoudre. Nous le faisons par exemple pour
décrire les systéemes proies-prédateurs [92, 164] ou bien encore pour les propagations
d’épidémies [83]. Ces techniques sont importantes mais ne permettent pas d’analyser
les mécanismes intrinseques a ces systemes. C’est de la que sont nées les simulations
a base d’agents ou chaque élément du systéme ainsi que leurs interactions sont modéli-
sés. Une fois le modéle développé, la simulation informatique permet a la fois d’observer
le comportement global, mais également le comportement individuel de chaque agent.
La création de modéles multi-agents réalistes et efficaces n’est pas une chose aisée.
Des techniques d’optimisation permettent toutefois de déterminer les bons parametres
pour y parvenir [24]. Nous pouvons résumer tout cela en disant que les maitres mots
de cette science sont la modélisation, la simulation et I'optimisation.

De par les différentes démarches intellectuelles existantes, le domaine de recherche
des systémes complexes est considéré comme une science a part entiére que certains
nomment science de la complexité [178]. La figure illustrative de I'’émergence de cette
science est la fondation, en 1984, de I'Institut de Santa Fe au Nouveau Mexique. Cet
institut regroupe des chercheurs venus de tous horizons (physique, chimie, biologie,
mathématiques, informatique .. .) afin d’établir des techniques d’analyse permettant de
mieux comprendre et prédire le comportement des systemes complexes.

1.1.1.2 Définition(s)

Létat de I'art d’'une thése passe souvent par des étapes de définitions. Dans le cas
présent, cette tache est plus ardue qu'il y parait de prime abord. En effet, il n’existe
pas de définition faisant 'unanimité que nous puissions donner pour le terme “systéme
complexe”.

Depuis la plus petite enfance, quand nous ne savons pas ce que signifie un terme,
nous regardons dans le dictionnaire sa signification. En regardant dans le dictionnaire
TLF [29] nous avons comme définition pour le terme “systeme” :

Région de la matiere, ensemble d’élements naturels de méme espéce ou de méme
fonction considérés dans leurs relations a l'intérieur d’un tout organique
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Pour le terme “complexe”, nous avons comme définition :

Etre composé d’éléments qui entretiennent des rapports nombreux, diversifiés,
difficiles a saisir par I'esprit, et présentant souvent des aspects différents

D’aprés ces deux définitions, nous pouvons alors définir un systéme complexe
comme étant un systéeme composé d’entités homogeénes (nous pouvons ajouter ou hé-
térogéne) en interaction. Les interactions entre les entités sont difficiles a saisir par
I'esprit dans leur ensemble et présentent des aspects différents.

Cette définition, déduite de celles des termes “systéme” et “complexe”, pointe le
doigt sur des notions importantes comme ‘la difficulté a saisir par I'esprit”. Cette partie
de la définition sera détaillée dans la section 1.1.3 exposant la notion de complexité.

Nous ne pouvons évidemment pas nous cantonner a cette définition issue d’un dic-
tionnaire. Nous constatons par exemple gu’il n’est pas fait mention d’'un comportement
global que nous avions évoqué dans la section précédente. Il faut donc rechercher des
définitions plus spécifiques a la thématique des systémes complexes.

Dans une de ses publications [149], Stirling définit la caractéristique d’'un systéme
complexe comme la tendance a s’auto-organiser globalement de par les nombreuses
interactions locales. Cette auto-organisation se produit sans I'aide d’une structure ou
d’'une entité organisatrice centrale.

D’aprés Ottino [119], un systéme complexe est un systéme contenant un grand
nombre d’éléments identiques et/ou différents. Ces éléments générent des blocs ca-
pables d’échanger des stimuli les uns avec les autres mais également avec I'environne-
ment. Les interactions entre les éléments peuvent avoir lieu avec des voisins proches
ou lointains. Ces éléments se meuvent dans un espace ou occupent une position fixée
et peuvent étre dans un seul état ou dans des états multiples. Pour Ottino, la caractéris-
tique commune des systémes complexes est que ceux-ci présentent une organisation
sans aucune application d’un principe organisateur central.

Fromm, dans The Emergence of Complexity [56], définit succinctement un systéme
complexe comme étant un systéme composé d’'un grand nombre d’éléments interagis-

Z

sant et interconnectés. Nous retrouvons I'importance de ce terme “interconnecté” dans
le livre Dynamics of Complex Systems de Bar-Yam [11]. Pour ce dernier, I'intercon-

nexion entre les éléments est ce qui distingue les systémes simples des systémes com-
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plexes.

A la vue de ces éléments, nous pouvons compléter la définition fournie précédem-
ment. Nous pouvons donc définir un systéeme complexe ainsi :

Un systéme complexe est un systéme composé d’entités homogenes ou hétérogenes,
interagissant les unes avec les autres générant ainsi un ensemble d’interconnections.
L'ensemble de ces interactions genere, sans aucune application d’un principe
organisateur central, des phénomenes globaux difficiles a prédire et a expliquer.

Ceci est la définition que nous retiendrons dans la suite de ce mémoire.

Avant de présenter quelques exemples de systemes complexes (voir section
1.1.1.3), il est utile de préciser un terme que nous voyons fréquemment dans des publi-
cations : les systémes complexes adaptatifs.

Pour cela, nous retiendrons la définition de Holland que nous pouvons trouver dans
le livre de Waldrop sur la complexité [166]. Holland a montré quelques exemples de
systémes que nous nommons désormais des systémes complexes adaptatifs. Selon
Holland, le cerveau, le systeme immunitaire, une colonie de fourmis, les partis politiques
ou bien encore les communautés scientifiques partagent des propriétés cruciales :

— comme nous l'avons vu précédemment, il existe une organisation, sans contréle

central, d’'un “réseau” d’éléments interagissant en paralléle les uns avec les autres.

— il existe plusieurs niveaux d’organisation ou les éléments d’un certain niveau

servent a la construction de structures de plus hauts niveaux. De plus, et c’est
ce que Holland considére comme étant important, les systemes complexes adap-
tatifs révisent et réarrangent constamment leurs structures. Un des mécanismes
fondamentaux de 'adaptation, dans un systéme donné, est la révision et la re-
combinaison des structures construites.

1.1.1.3 Exemples de systémes complexes

Cette section présente quelques exemples de systémes complexes. Pour chaque
systéme, nous allons présenter :
— les éléments qui le constituent
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— les interactions entre ces éléments
— le comportement global du systeme

Si nous considérons une protéine comme étant un systéme, celui-ci est en majo-
rité constitué d’acides aminés. Ces derniers interagissent par un ensemble de liaisons,
que celles-ci soient fortes ou faibles. Plusieurs mécanismes de repliement permettent
aux protéines d’adopter une ou plusieurs configurations. Le comportement global de ce
systeme est une fonction biologique (fonction enzymatique, structurale .. .).

Les cellules sont constituées, hormis les protéines, d’acides nucléiques et de lipides.
Nous pouvons toutefois considérer une cellule, non pas comme un systeme a part en-
tiere, mais plutdt comme un élément constitutif d’'un systeme (par exemple un organe).
Les interactions entre les cellules sont relativement nombreuses mais nous pouvons
citer comme exemples les signaux chimiques, les liaisons physiques etc. Le développe-
ment d’'un organe au cours de la morphogénese s’effectue grace a 'ensemble de ces
interactions et aboutit a une structure possédant une ou plusieurs activités physiolo-
giques.

Nous pouvons continuer de gravir les niveaux d’organisations et considérer cette
fois un organisme comme un élément d’'un systeme que nous appellerons une société.
Prenons un exemple trés courant dans le domaine : une colonie de fourmis. Toutes
les fourmis vont particulierement interagir par un ensemble de communications chi-
miques (phéromones) et tactiles. Ces communications vont permettre a la colonie de
posséder certaines facultés que les fourmis, prises isolément, ne possedent pas, parmi
lesquelles :

— la recherche rapide de nourriture dans I'environnement

— la construction d’une fourmiliére élaborée

Lensemble de ces exemples (voir les résumés dans le tableau 1.1) nous permet de
constater qu’un grand nombre de systémes peuvent étre considérés comme complexe.
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Systémes | Eléments | Interactions Comportements
Protéines Acides Liaisons fortes et faibles Activités enzymatiques ou
aminés structurales
Organes Cellules Signaux chimiques, liaisons | Activités physiologiques
physiques
Colonies Fourmis Phéromones, Communica- | Sociétés élaborées
de fourmis tions tactiles

TAB. 1.1 — Exemples de systémes complexes a différents niveaux d’échelle

1.1.2 Caractéristiques des systemes complexes
1.1.2.1  Compliqué et complexe

Afin de mieux aborder la section traitant de la complexité (voir section 1.1.3), il peut
étre utile de commencer par la distinction que nous faisons entre un systéme compliqué
et un systéme complexe.

Si nous regardons les définitions dans le dictionnaire Petit Robert [1] de ces deux
termes, nous constatons qu’elles sont trés proches et méme qu’elles peuvent étre consi-
dérées comme synonymes. Or, quand nous évoquons ces deux types de systemes,
nous effectuons une réelle distinction du point de vue de leurs caractéristiques. Nous
allons détailler dans cette section les principales différences entre ces deux types de
systemes.

Si nous prenons comme exemple de systéme une voiture, nous pouvons dire qu’il est
constitué d’'un grand nombre d’éléments présentant un tres grand degré d’imbrication.
Ce systeme est entierement spécifié dans ses moindres détails et son organisation est
clairement le résultat d’'un processus centralisé. Ce systéme, dés lors qu'il est établi, est
complétement figé.

Lorsqu’une voiture roule (fonction rouler), de nombreux mécanismes sont en marche
(moteur, direction, roues, ...) rendant le syteme difficile a cerner. Dans un systéme
compliqué, une fonction donnée résulte d’'une chaine de relations causales et d’effets.
Quand nous appuyons sur l'accélérateur de la voiture, nous déclenchons toute une
suite de mécanismes bien déterminés menant en toute fin a la fonction permettant a la
voiture de rouler. Les systéemes complexes possedent également des fonctions dont il
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est difficile d’en cerner les mécanismes. La principale différence résulte du fait que ces
fonctions ne sont pas pré-déterminées dans le systeme a l'inverse de celles des sys-
témes compliqués. Dans les systémes complexes, les fonctions résultent de 'ensemble
des interactions et des comportements variables et difficiles a saisir des éléments. Pour
les systémes compliqués, nous considérons que I'ensemble est bien égal a la somme
des parties, a la différence des systémes complexes ou nous pouvons obtenir 'émer-
gence de nouvelles fonctions. Nous pouvons prendre comme exemple la conscience
née de l'interaction des différents éléments du cerveau dont les neurones.

Dans le cas des systemes compliqués, nous parlons souvent d’effets linéaires par
rapport aux causes. Smith [147] parle de sorties proportionnelles aux entrées. Toujours
en prenant I'exemple de I'accéleration de la voiture, dés lors que nous pressons sur I'ac-
célérateur, 'augmentation de la vitesse en est proportionnelle. Nous ne retrouvons pas
forcément cette proportionnalité des sorties par rapport aux entrées dans les systémes
complexes et nous disons alors qu’ils présentent des comportements non linéaires.

Pour finir, nous évoquerons une caractéristique importante des systemes complexes
que ne possedent pas les systémes compliqués a savoir I'adaptivité. Le dysfonctionne-
ment d’une seule piéce dans une voiture peut empécher celle-ci de rouler. En revanche,
dans le cas d’'une colonie de fourmis ayant créé un chemin entre une zone de nourriture
et la fourmiliere, si nous disposons un obstacle en travers de ce dernier, un nouveau
chemin sera créé afin de permetire a nouveau la récupération de la nourriture.

Un résumé des différences entre systemes compliqués et systémes complexes, est
présenté dans le tableau 1.2.

Systémes compliqués Systémes complexes
Chaine prédictible de causes et d’effets Comportements non prédictibles
Comportements linéaires Comportements non linéaires

Ensemble égal a la somme des parties | Ensemble différent de la somme des parties

Non adaptativité Adaptativité

TAB. 1.2 — Différences entre systémes compliqués et systémes complexes
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1.1.2.2 Multi-échelle

Pour mieux appréhender le monde qui hous entoure, nous avons besoin d’échelles.
Nous pouvons le constater au quotidien quand nous voulons, par exemple, nous repérer
grace a une carte. Il existe en effet des cartes a différents niveaux d’échelle en fonction
de nos besoins. Nous pouvons le voir de maniére encore plus évidente avec Google
Earth [38]. Ce logiciel nous permet de naviguer de I'’échelle de la simple rue a I'échelle
d'un pays. Il est des lors possible de localiser une rue par rapport a une autre si nous
nous plagons a I'échelle minimale mais il est également possible de localiser une ville
par rapport a une autre si nous nous plagons a I'échelle d’un pays. Il s’agit ici de niveaux
de description plutdét que d’echelles dans le sens ou nous I'entendons.

Le probléeme du niveau de description se pose dés lors que nous souhaitons effec-
tuer des modélisations de systémes complexes. Quand nous souhaitons modéliser, par
exemple, des systemes complexes biologiques, nous pouvons nous demander quel ni-
veau choisir. En effet, si nous souhaitons modéliser une cellule, nous pouvons choisir
plusieurs niveaux :

— le niveau des atomes

— le niveau des molécules, c’est-a-dire modéliser les protéines, 'ADN, I'ARN ...

— le niveau des organites, c’est-a-dire considérer les différents organites comme

des entités a part entiére

Il semble en effet trés difficile, voir irréalisable, de modéliser 'ensemble d’'un orga-
nisme de I'échelle moléculaire jusqu’a I'échelle d’'un organe c’est-a-dire de modéliser
en méme temps les éléments d’'une cellule mais également les cellules entieres et leurs
interactions. Il est donc nécessaire d’effectuer un choix.

Dans le cadre de I'étude des systemes complexes, la notion de multi-échelle est
souvent liée a celle d’émergence. En effet, nous parlons souvent d’'une organisation
(d’'une échelle) possédant des propriétés que ne possédent pas chacun des éléments
qui la constituent.

Ce qui nous intéresse dans I'étude des différentes échelles d’organisation que
peuvent présenter les systémes, ce sont a la fois I'évolution des éléments au sein
de chaque niveau, mais également les rapports qu’entretiennent les différents niveaux
entre eux. Si nous reprenons I'exemple de la cellule, nous pouvons nous poser les
questions suivantes :
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— comment se comportent les molécules au sein du niveau cellule ?
— comment les cellules et les tissus (d’un niveau supérieur) peuvent-ils échanger
des informations
Souvent, I'étude de I'aspect multi-échelle se retrouve dans le cadre de modélisations
des systemes complexes [155]. En effet, plusieurs modeles essayent d’analyser, de
reproduire ou se basent sur les phénomenes multi-échelles [23, 18].

1.1.83 Complexité

Le terme “complexité” est utilisé dans de nombreux domaines et ne correspond pas
forcément aux mémes notions. En informatique, par exemple, le terme complexité peut
représenter :

— la complexité algorithmique correspondant au nombre d’opérations effectuées par

un programme

— la difficulté a saisir les évenements d’'un systéme complexe

La thése écrite par Edmonds en 1999 offre un trés bon apercu de I'ensemble des
concepts liés a la complexité [40].

Quand nous étudions les systémes complexes, il est important de bien s’approprier
cette notion de complexité. Méme si nous avons eu un apergu de ce que nous enten-
dions par complexité dans la section 1.1.2.1 expliquant les différences entre compliqué
et complexe, nous allons préciser cette notion, c’est-a-dire préciser ce que nous com-
prenons en écrivant qu’il s’agit de la “difficulté a prévoir et a comprendre les systémes
complexes”. Nous discuterons également de la dynamique non linéaire et des interac-
tions qui sont des notions liees a la complexité.

1.1.3.1 Définition

Il serait simple d’écrire comme premiére définition que “la complexité est l'inverse de
la simplicite” mais il faut aller évidemment au dela.

Il n’existe pas de définition de la complexité liée a I'étude des systémes complexes
faisant 'unanimité. Quelques auteurs [11, 10] définissent la complexité a partir de dic-
tionnaires comme nous I'avons fait dans la section 1.1.1.2 pour les systemes complexes.
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Ces définitions, méme si elles sont meilleures que la premiére, ne sont pas trés précises
et surtout varient en fonction du dictionnaire que nous utilisons.

Quelques auteurs ont tenté de fournir des définitions plus précises de la complexité.
Celles-ci sont liées a la vision qu’ils en ont, a savoir qu’il peut s’agir d’'une propriété du
systeme [145] mais également d’'une mesure [64] ou bien encore d’une explication de
I'évolution des systémes complexes.

Weaver distinguait en 1948 [170] deux types de complexités :

1. la complexité désorganisée que nous retrouvons dans des systémes possédant
certaines propriétés moyennes, comme la température ou la pression

2. la complexité organisée que nous retrouvons dans des systéemes possédant cer-
taines propriétés comme des comportements ou des structures

Selon Perrier [120], deux types de complexité existent, a savoir la complexité des
arrangements géométriques et la complexité de la dynamique.

Cette distinction, effectuée par Perrier, est trés intéressante et montre la séparation
entre ce que que nous pourrions nommer la complexité des processus, amenant a
certains comportements et certaines structures, et la complexité liée aux différentes
organisations du systeme.

Nous dirons donc qu’il existe deux types de complexité a savoir :

— la complexité des processus : complexité permettant de décrire et d’expliquer les
evolutions d’'un systeme. Les interactions locales d’'un grand nombre d’éléments
peuvent mener a des comportements globaux difficiles a expliquer

— la complexité des organisations : complexité des différentes organisations exis-
tantes dans les sytemes et de leur hiérarchie. Il peut exister dans les systemes
complexes différentes structures a différents niveaux d’organisations.

1.1.3.2 Interactions

Quand nous étudions des systemes complexes, nous cherchons a analyser les com-
portements de leurs différents éléments. Nous avons tendance, non pas a oublier, mais
a mettre de c6té les interactions se produisant entre les éléments.

Létude des interactions entre les éléments se révéle étre un sujet difficile. En effet,
il faut, avant toute chose, définir ce qu’est une interaction. Les interactions peuvent
prendre un certain nombre de formes (directes, indirectes avec ou sans boucles de
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rétro-action, ...) rendant ainsi difficile leur définition. Lautre difficulté réside dans la
multitude d’interactions présentes au sein d’'un systeme. En effet, si nous considérons
seulement les interactions directes, il semble déja trés difficile de suivre 'enchainement
des interactions se produisant au cours du temps entre tous les éléments du systeme.
Si nous ajoutons les interactions indirectes et les changements que cela entraine au
niveau de I'environnement, cela devient un travail titanesque.

Les interactions ont pourtant un role fondamental dans la création d’'une certaine
forme d’organisation et la survenue de phénoménes émergents (la création d’'une so-
ciété ne peut s’expliquer sans I'existence d’interactions entre les membres de celle-ci).
Ceci peut s’expliquer par le caractére non additif des interactions fournissant aux sys-
temes leurs caractéeres non linéaires. Un complexe enzymatique réalisant la réplication
de 'ADN est constitué de plusieurs enzymes :

— une enzyme permettant la séparation des brins d’ADN

— une enzyme permettant au complexe de se mouvoir

— une enzyme permettant la réplication de 'ADN

Ces enzymes n’exercent pleinement leur activité que lorsqu’elles sont imbriquées
sous la forme d’'un complexe. Ce dernier effectue alors la réplication de '’ADN a une vi-
tesse largement supérieure a celle que nous aurions par la simple addition des activités
de chacune des enzymes.

1.1.3.3 Non linéarité

Le caractére linéaire d’un systeme se traduit, comme nous 'avons vu dans la section
1.1.2.1, par une suite de causes et d’effets fournissant ainsi des sorties proportionnelles
aux entrées. Cela donne au systéme un caractére prédictible puisqu’il est possible de
calculer la résultante de la suite des interactions ayant lieu.

Si les effets produits par les modifications d’une cause quelconque ne refletent pas
une proportionnalité, le systéme possede alors un caractere non-linéaire. Parfois, nous
constatons qu’un petit changement du systéme produit des effets “disproportionnés” par
rapport aux causes.

Ces résultats sont principalement dus aux interactions multiples et surtout chan-
geantes entre les éléments. En effet, il se peut qu’un petit changement au niveau d’un
élément modifie le comportement d’autres éléments qui vont, a leur tour, avoir une in-
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fluence sur le systéme.

La non-linéarité génére donc une certaine forme d’instabilité impossible a prédire,
mais également d’autres caractéristiques plus intéressantes comme la nouveauté et
I'adaptativité.

Budanov a essayé d’'imaginer un monde linéaire et en a déduit un monde ennuyeux
ou rien ne pourrait se passer [7]. Les atomes ne perdraient jamais leurs électrons et
les réactions chimiques ne pourraient se faire. Les personnes n’éprouveraient aucune
émotion et il serait impossible de créer quelque chose de nouveau. |l résume cela en
disant qu’il n’y aurait rien a faire dans ce monde.

1.1.4 Systemes biologiques complexes

Les définitions que nous avons fournies concernant les systéemes complexes s’ap-
pliquent parfaitement aux systémes biologiques, a savoir des systémes constitués d’élé-
ments en interaction dont le comportement collectif global ne peut étre prédit a partir
des comportements individuels.

Concernant les systemes biologiques, I'objectif de ces dernieres décennies était de
comprendre en détail 'ensemble de leurs différents éléments. Ceci devait permettre de
cerner les différentes arcanes du monde biologique. Désormais, nous nous rendons
compte de l'intérét de s’intéresser au systéme dans son intégralité pour en étudier sa
complexité. Il ne s’agit pas de confronter ces deux types de vues car I'étude du systeme
dans son intégralité ne serait pas possible sans 'accumulation des données effectuée
jusqu’a maintenant. Une pensée courante, il n’y a pas finalement si longtemps, était que
chaque fonction biologique était issue de I'activité d’'un géne. Comprendre le fonction-
nement de ce géne signifiait la compréhension de la fonction. Désormais, nous parlons
plutét de réseaux géniques pour comprendre comment certaines fonctions biologiques
apparaissent. Ces réseaux géniques n’auraient pu étre compris et interprétés sans les
connaissances accumulées sur les éléments de ces réseaux.

Pour aborder la complexité des systemes biologiques, nous avons recours principa-
lement a la modélisation et a la simulation. Cette démarche nécessite donc une réelle
interdisciplinarité entre les sciences du vivant et celles des mathématiques, de l'infor-
matique et de la physique. Un des intéréts de ces modélisations est la possibilité d’un
retour des résultats applicable au niveau des laboratoires de biologie. La modélisation
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de réseaux géniques permet de tester certaines hypothéses qu’il serait impossible de
vérifier par des techniques de paillasse [153]. Nous avons donc un retour sur la biologie
dite “humide” des résultats fournis par la modélisation.

Un des problémes auquel se confronte la modélisation est celui de I'aspect multi-
échelle de ces systemes. En effet, nous pouvons considérer le monde vivant depuis
la biologie moléculaire jusqu’a un écosysteme complet. Il est alors nécessaire de choi-
sir son niveau d’échelle. Cet aspect multi-échelle est une thématique tres intéressante
puisqu’il s’agit de déterminer comment se construisent les structures de plus en plus
hiérarchisées a partir des interactions issues du niveau micro [72]. Lensemble de ces
problématiques nécessite donc d’aboutir a une compréhension du comportement col-
lectif permettant ainsi une hierarchisation multi-échelle du systeme.
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1.2 Phénomeénes émergents

Dans la section 1.1 traitant des systemes complexes et de leur complexité, nous
avons expliqué qu’il n’existait pas de définition formelle pour ces termes. Il en va de
méme pour les concepts d’émergence et d’auto-organisation qui nous intéressent ici.
En réalité, il n'est pas tout a fait juste de déclarer qu’il n’existe pas de définition; il
faudrait plutot écrire que plusieurs définitions de ces deux concepts co-existent. Cette
pluri-définition provient des différentes approches liées a la théorie de la complexité
[65], mais également du fait que différentes disciplines scientifiques se sont intéressées
a ces concepts. Si nous souhaitons un jour aboutir a une définition commune, cela
exigera alors une réelle interdisciplinarité.

Les concepts d’émergence et d’auto-organisation ayant évolué au cours de I'histoire,
il est utile d’effectuer, au préalable, un bref historique de leurs évolutions pour mieux en
apprécier les définitions actuelles. A partir d’'un ensemble de définitions, nous avons listé
un ensemble de propriétés pour ces deux concepts. Notre objectif n’est pas d’apporter
une définition que nous pourrions qualifier de commune et encore moins de tenter d’en
apporter une nouvelle. Il s’agit, ici, d’écrire ce que nous retenons comme étant essentiel
pour caractériser a la fois 'émergence et 'auto-organisation.

Un certain nombre de confusions existe dans la signification des termes d’émer-
gence et d’auto-organisation. Ces derniers sont d’ailleurs souvent traités comme des
synonymes. Une des sources de cette confusion provient du fait que ces deux phéno-
meénes se combinent souvent dans les systemes complexes [171]. Nous présenterons
alors 'émergence et I'auto-organisation séparément pour faire état ensuite de leurs si-
milarités et de leurs différences.

Nous verrons par la suite en quoi I'étude de ces phénoménes est importante.
LHomme, de tout temps, a cherché a comprendre et a maitriser I'univers qui I'en-
toure. Létude des phénomenes émergents dans les systémes complexes est d’autant
plus passionnante qu’elle est ardue et nous permettra peut étre de découvrir des mé-
canismes plus ou moins universels menant a ces phénomeénes. Dans un cadre plus
concret et certainement plus proche, cette étude pourrait mener a I'apport de nouvelles
techniques comme l'ont fait, par exemple, les études sur la méiose dans le cas des
algorithmes génétiques [99, 24].

S’il existe un domaine dans lequel les phénoménes émergents se révélent particulie-
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rement fascinants, c’est bien celui des systémes biologiques. Nous nous intéresserons
en toute fin de section a I'intérét que présente I'étude de ces phénomenes en biologie.

1.2.1 Emergence

Létude de I'histoire des sciences se révele rapidement étre un domaine vraiment
passionnant mais elle se révele également, dans le cas présent, trés utile pour com-
prendre I'évolution du concept d’émergence qui a amené aux théories actuelles.

Méme si le terme “emergence” date seulement d’un peu plus d’'une centaine d’an-
nées, le concept et I'intuition que I'existence d’'un phénomene global ne peut se réduire
aux simples fonctionnements des éléments d’un systéme, remonte a la Gréce antique.

Lhistoire nous a montré que I'émergentisme, de tout temps, s’est retrouvé impliqué
dans des débats d'idées ; contre le vitalisme par exemple au cours du 19%™ siécle ou
bien en opposition au réductionnisme au cours du 20°™ sigcle. Ce dernier débat étant
toujours d’actualité, nous y reviendrons a la fin de cette section.

1.2.1.1 Historique et évolution de la notion d’émergence

1.2.1.1.1 De lantiquité au 19°™ siécle Lorigine du concept d’émergence pourrait provenir
de la Gréce antique grace a des traces que nous retrouvons dans les écrits de phi-
losophes pré-socratiques comme Thalés et Anaximandre [146]. Nous retrouvons dans
ces écrits la maxime suivante : “I'ensemble est plus que la somme des parties”.

Dans les travaux d’Aristote (384-322 av J.C.), nous retrouvons également des écrits
dans cet ordre d’'idées sur la signification des “ensembles” dans la nature (tout avant les
parties).

Plus tard, Goethe (1749-1832) élabore la théorie de la “Gestalt” (silhouette, forme)
qui fait référence a une entité naturelle qui est le point final d’'un développement a partir
d'un chaos primordial [65].

Que ce soit dans les écrits grecs ou dans la théorie de la Gestalt, nous retrouvons
I'existence d’une entité pré-déterminée alors que I'émergence suppose une construction
non pré-congue issue d’'une dynamique a travers le temps [171].

Avant I'émergentisme britannique, plusieurs philosophes ont élaboré des théories
contenant des éléments émergentistes : Johann Christian Reil (1759-1813), Hermann
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Lotze (1817-1881), Gustav Theodor Fechner (1801-1887) et Wilhelm Wundt (1832-
1920).

1.2.1.1.2 Proto-émergentisme ou émergentisme britannique A partir du milieu du 19°™® siécle
va vraiment apparaitre un courant philosophique autour du concept d’émergence que
nous nommons proto-émergentisme ou émergence Britannique (terme inventé par
McLaughlin[96]).

Ce courant philosophique perdurera jusque dans les années 30 et se caractérise

principalement par deux périodes :

— une période d'apparition & partir du milieu du 19°™® siécle

— une période d’'apogée dans les années 20 du 20°™ siécle

Plusieurs courants d’idées, au cours du 19°™ sigcle, se confrontent afin d’expliquer

les comportements et les mécanismes que nous constatons dans la nature [76] :

— le vitalisme substantiel prétendant qu’il existe une substance liée au vivant selon
le principe de I'entéléchie (principe actif faisant passer un objet de ce qu’il n’était
pas encore a ce qu’il est)

— la théorie des composantes qui est une variante du vitalisme

— la théorie mécaniste pour laquelle nous fonctionnons comme des machines

— la théorie de I'émergentisme

Les principaux auteurs du 19°™ siécle, Mill et Lewes, reprendront les arguments
qu’Aristote avaient posé 2000 ans plus t6t [30].

De nombreux articles considérent Mill comme étant le pere fondateur de cette pen-
sée philosophique [97, 44]. Dans The System of Logic en 1843, il distingue deux types
de modes organisant la nature [76] :

— le mode homopathique que nous pouvons expliquer par des lois causales ou par

une composition des causes

— le mode hétéropathique que nous ne pouvons pas expliquer par des lois causales,

comme l'acquisition des propriétés de I'eau a partir des propriétés de I'oxygéne et
de I'hydrogene

Lewes, qui fut I'étudiant de Mill, est le premier a avoir utilisé le terme “émergent”.
Dans Problems of Life and Mind en 1875, il qualifie de “résultants” ce que Mill nomme
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les lois homopathiques et d“émergents” ce que Mill nomme les lois hétéropathiques.

Les proto-émergentistes considérent les processus émergents comme une boite
noire (figure 1.1) ou les entrées de bas niveaux et les sorties peuvent étre discernées.
En revanche, ils considérent qu’il est impossible de déterminer comment les entrées
sont transformées en sorties [140].

Entrées Sorties
Niveau 0 Niveau N
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—

F1G. 1.1 — Processus émergents vues comme une boite noire par les proto-émergentistes

Dans les années 20 du 20°™® siécle, trois auteurs de la philosophie proto-
émergentiste se sont particulierement distingués : Alexander, Lloyd Morgan et Broad.

Alexander dans Space Time and Complexity en 1920 explique que le concept
d’émergence joue un role important dans la compréhension des systemes. Selon lui,
les clés caractéristiques des qualités émergentes sont la nouveauté et la non prédicti-
bilité.

Le biologiste Lloyd Morgan dans Emergent Evolution en 1923 considére, comme
Alexander, que les principales caractéristiques des processus émergents sont la nou-
veauté et la non prédictibilité. Morgan a combiné les idées émergentistes et les théories
de Darwin afin d’expliquer les processus d’évolution.

Lauteur le plus significatif de cette époque est Broad grace a son ouvrage The Mind
and Its Place in Nature en 1925. On y trouve ce qu'’il appelle “la théorie de 'émergence”.
Cette théorie explique que la propriété d’un ensemble est émergente si elle ne peut
étre déduite a partir de la plus compléte des connaissances des propriétés de ses
composants. Cette propriété est unique, ultime et irréductible.

Il y a eu également des émergentistes en dehors du proto-émergentisme comme
Wood Sellars (Evolutionary Naturalism, 1922), James, Dewey et Mead.

Les théories émergentistes ont été discutées et tres critiquées dans les années 20
mais il ne semble pas que cela soit la raison de la chute de cette théorie. La princi-
pale raison de cette chute est I'avancée technologique des sciences [44]. Peu apres



1.2 Phénoménes émergents 34

I'ouvrage de Broad, la mécanique quantique fut découverte. De méme, en biologie, on
assita au développement de la biologie moléculaire et a la découverte de 'ADN. Ces
avancées ont rendu I'existence de lois ou de propriétés émergentes non plausible.

1.2.1.1.3 Théorie de la complexité ou néo-émergentisme |l est indéniable que le 20°™ siécle
fut le siécle le plus prolifique en terme d’évolutions technologiques. Méme si les avan-
cées technologiques ont été la principale cause de la mise en parenthése des théories
émergentistes, elles ont également permis a celles-ci de revenir a nouveau au premier
plan sous une autre forme.

Ces évolutions ont permis notamment d’étudier de plus en plus profondément I'en-
semble des systemes, qu’ils soient physiques ou biologiques. La théorie du réduction-
nisme consistait en la croyance gqu’en analysant en détail tous les éléments d’'un sys-
teme, ce dernier deviendrait ainsi compréhensible dans sa globalité. Selon cette théorie,
il suffisait, par exemple, pour comprendre les systémes cellulaires, d’étudier 'ensemble
de ses genes.

Il semble désormais que cela ne soit pas suffisant et qu’il faille étudier sous un
autre angle ces systemes. La technologie actuelle nous permet désormais d’étudier les
mécanismes que les proto-émergentistes considéraient comme étant une boite noire
(figure 1.2).

Entrées Sorties
Niveau 0 Niveau N
— -
— D

Fi1G. 1.2 — Détermination des mécanismes de transformation des entrées en sortie

Cette nouvelle théorie nommée néo-émergentiste, qui est liée a la théorie de la
complexité, tente de développer des outils et des méthodes permettant de mieux com-
prendre et de reproduire les processus émergents afin de les rendre moins miraculeux
[140]. Ce nouveau concept est étudié dans divers domaines scientifiques (mathéma-
tiques, physique, chimie, biologie, informatique ...). Nous considérons qu'il y a, actuel-
lement, principalement quatre écoles qui ont influencé ces recherches [65, 171] :
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— la théorie des systemes complexes adaptatifs issue de I'Intitut de Santa Fe qui
considere les motifs apparaissant au niveau macro grace aux interactions dans les
systemes a base d’agents. Quelques auteurs principaux sont Holland, Kauffman
et Langton.

— la théorie des systémes dynamiques non linéaires issue de la théorie du chaos

— I'école synergétique, fondée par Haken en 1981, qui étudie I'auto-organisation
dans les systemes physiques

— la thermodynamique loin et proche de I'équilibre introduite par Prigogine qui consi-
dere les phénomeénes émergents comme des structures dissipatives apparaissant
a partir de conditions loin de I'équilibre

1.2.1.2 Définitions de 'émergence

Dans de nombreuses publications, les auteurs travaillant sur les systemes com-
plexes ou les systemes multi-agents définissent trés rapidement 'émergence en rap-
pelant la définition issue de la Grece antique (“'ensemble est plus que la somme des
parties”).

Méme si cette définition n’est pas fausse, loin de 1a, elle n’en reste pas moins
un peu primaire et nécessite quelques précisions. Nous verrons comment les proto-
émergentistes ont posé les bases d’'une nouvelle définition de I'émergence avant de
nous attarder sur les définitions actuelles.

1.2.1.2.1 Définitions issues du proto-émergentisme

Les proto-émergentistes ont été les premiers a vraiment poser une définition un
peu moins vague de ce qu’est 'émergence. Quand nous parlons de définition, il ne
faut pas s’attendre a une définition type dictionnaire mais plutét a une énumération des
propriétés et conséquences des phénomenes émergents.

Larticle trés précis de Eronen [44] liste bien les propriétés définissant 'émergence
a I'époque du proto-émergentisme :

1. Naturalisme : les propriétés globales sont générées par des structures compo-
sées par des éléments naturels.
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2. Propriétés systémiques et nouveauté : au cours du temps, des propriétés radi-
calement nouvelles apparaissent au sein des systemes

3. Hiérarchie dans les niveaux d’existence : toute chose, dans la nature, ap-
partient & un certain niveau caractérisé par des propriétés caractéristiques. Ces
niveaux d’existence constituent une hiérarchie dans 'augmentation de la com-
plexité.

4. Irréductibilité : signifie, de maniére un peu simple, qu’une propriété globale ne
peut étre analysée par I'étude des éléments la générant

5. Non prédictibilité : le caractére imprédictible est divisé en deux catégories :
— imprédictible avant sa premiére occurence
— imprédictible a cause du caractere irréductible

6. Causalité descendante : le comportement des éléments du niveau micro est
déterminé par le comportement des structures de plus haut niveau

1.2.1.2.2 Définitions issues du néo-émergentisme

Les théories proto-émergentistes ont posé les bases d’'une définition du concept
d’émergence. Cette définition évoquait principalement I'existence d’une propriété glo-
bale du systéme ainsi que ses conséquences mais n’expliquait en rien les mécanismes
générant ces phénomeénes. Les théories néo-émergentiste ont tenté d’ajouter cela aux
propriétés issues du proto-émergentisme.

Quand nous examinons, dans différentes publications, les définitions de I'émer-
gence, nous avons le sentiment qu’elles sont incomplétes (il semble manquer, a chaque
fois, certains éléments importants permettant d’avoir une définition compléte).

Donc, plutét que de citer plusieurs définitions, nous allons lister un ensemble de
propriétés caractérisant ces phénomenes. Plusieurs articles ont déja tenté d’identifier
'ensemble des caractéristiques de I'émergence [171, 139]. Comme caractéristiques,
nous pouvons retenir :

1. Observable a un certain niveau : un phénoméne émergent est un phénoméne
ostensible qui s’impose a I'observateur
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2. Effet micro-macro : un effet micro-macro se réfere a des propriétés, structures
ou fonctions situées a un macro niveau et produites par les interactions du niveau
inférieur.

3. Nouveauté : le comportement global doit étre nouveau, c’est-a-dire que les élé-
ments du micro-niveau n’ont pas de représentation explicite du comportement glo-
bal

4. Irréductibilité : 'analyse des éléments composant le systéme ne suffit pas a ex-
pliquer les propriétés globales pouvant survenir

5. Cohérence : un phénoméne émergent posséde un comportement et/ou une
structure qui lui est propre mais il dépend étroitement des éléments qui le pro-
duise

6. Interaction des éléments : sans les interactions entre les éléments d’un systeme,
un phénomene émergent ne pourrait pas se produire

7. Dynamique : les phénomeénes surviennent et évoluent dans le temps. Les com-
portements globaux ne surviennent qu’a un certain moment

8. Non-linéarité : des activités linéaires des éléments pourraient étre tracées et ainsi
prédites. A I'opposé, les phénomenes émergents présentent des activités non li-
néaires au hniveau micro.

9. Contréle décentralisé : seul des mécanismes locaux influencent les comporte-
ments globaux. |l N’y a pas de contréle central dirigant les éléments du systéme.
Les actions des éléments sont contrdlables mais pas I'ensemble.

10. Interdépendence entre les niveaux : les structures au niveau macro proviennent
des éléments au niveau micro. En retour, les structures au niveau macro in-
fluencent les éléments au niveau micro

11. Robustesse et flexibilité : le comportement émergent d’un systéme peut demeu-
rer méme si un élément de ce systéme est supprimé

Cette liste regroupe ce qui semble étre le plus important pour ce que nous considé-
rons comme caractérisant les phénoménes émergents. Nous ne retenons pas comme
caractéristiques certains concepts issues d’écoles particulieres comme les attracteurs
ou bien encore I'équilibre proche/loin [65].
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A partir des caractéristiques citées précédemment, nous pouvons définir I'émer-
gence comme étant :

Un phénomeéne nouveau, ostensiblement visible au niveau macro, et issu des inter-
actions entre les éléments au niveau micro. Les différents niveaux sont interdépendants
et résultent de mécanismes locaux c’est-a-dire qu’il n’existe pas de contrdle central. Ce
phénoméne, présentant une cohérence et une adaptabilité, n’est pas réductible aux élé-
ments du systeme. Ces éléments fournissent au systéme une dynamique non-linéaire
qui va évoluer au cours du temps.

1.2.1.3 Exemples de phénoménes émergents

Plusieurs publications prennent comme exemple de phénomene émergent I'appari-
tion de propriétés liquides a partir de simples molécules d’eau [65, 56]. Lorsque nous
examinons une molécule d’eau, rien de suggere gu’elle posséde des propriétés que
nous rencontrons dans les liquides. Un systéme constitué d’un grand nombre de molé-
cules d’eau, a une température donnée, posséde pourtant des propriétés liquides. A un
niveau plus élaboré, nous pouvons concevoir notre cerveau comme étant une simple
collection de neurones utiles pour coordonner nos diverses fonctions organiques. Or,
nous pouvons constater I'apparition d’'une conscience qui nous distingue du simple au-
tomate (canard de Vaucanson). Pourtant, si nous observons un neurone, ce dernier
ne semble en aucune maniére doté d’'une quelconque conscience. Ce n’est que par
I'activité d’'une multitude de neurones qu’émerge la conscience.

Dans un autre registre, celui de l'intelligence artificielle, les robots modélisés dans
le but de former des équipes de football [2] possédent des comportements coopératifs
simples. Nous pouvons cependant observer dans certains cas un vrai sens tactique et
stratégique de I'équipe qui n'est nullement codé dans chacun des robots. La tactique
de I'équipe peut étre vue comme un phénomene émergent du systéme [113].

1.2.1.4 Emergentisme et réductionnisme

La philosophie du réductionnisme consiste a comprendre en détail I'ensemble des
éléments, leurs interactions et les lois d’un certain niveau du systéme. Un exemple
de réductionnisme, en physique, est la recherche de particules fondamentales et la
description de leurs interactions par des lois mathématiques.
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La philosophie de I'’émergentisme est de chercher comment la complexité aug-
mente dans les systemes complexes et comment les phénoménes macroscopiques
surviennent a partir des interactions microscopiques. Lémergentisme se retrouve quand
nous observons des phénoméenes émergents globaux lors d’expérimentations ou de si-
mulations informatiques a base d’agents par exemple.

Souvent, ces deux concepts se retrouvent opposés I'un a 'autre alors qu’ils se ré-
velent étre, en réalité, complémentaires. Une phrase de Fromm [56] le résume parfai-
tement : 'émergentisme nécessite un socle de connaissances tandis que le réduction-
nisme a besoin de connections et de cohérence. Lémergentisme sans le réduction-
nisme est imprécis et incertain, le réductionnisme sans I'’émergentisme est déconnecté
et incohérent.

Niveau macroscopique

Phénomeénes globaux issus des
interactions entre les éléments

Réductionnisme Emergentisme

Caractérisation des Caractérisation des
éléments et des lois structures émergentes
d'interaction

Niveau microscopique

Ensemble d'éléments connectés
par des lois

F1G. 1.3 — Complémentarité entre réductionnisme et émergentisme

1.2.2 Auto-organisation

Nous traitons séparément I'explication du principe d’auto-organisation principale-
ment pour deux raisons. La premiére, comme nous I'avons indiqué dans le préambule
de cette section, résulte du fait que 'émergence et I'auto-organisation sont deux phéno-
menes différenciables et non synonymes. La deuxiéme provient du fait que nous nous
sommes intéressés, lors de cette these, principalement a ce type de phénomeéne. Une
partie entiere semble alors nécessaire afin d’expliquer ce que nous comprenons comme
étant un phénomeéne d’auto-organisation.
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Comme pour I'’émergence, il existe plusieurs définitions de I'auto-organisation. Ces
définitions résultent en partie des domaines scientifiques qui se sont intéressés a I'étude
de ces phénomeénes. Notre but, ici, n’est pas de défendre une position mais plutdt de
fournir une définition la plus générale possible pour bien préciser ce que nous rete-
nons comme étant essentiel dans les mécanismes et les propriétés des phénomenes
d’auto-organisation. Quelque soient les différences entre ces définitions, nous retrou-
vons toutefois I'idée générale d’'un systeme ou les éléments s’organisent eux-mémes
en structures plus complexes.

La compréhension et |la reproduction des mécanismes aboutissant aux phénomeénes
d’auto-organisation, comme nous le verrons dans la section 1.2.2.3, peuvent se révé-
ler fort intéressantes notamment pour la construction de systemes informatiques (voir
section 1.2.4.2).

1.2.2.1 Historique du concept d’auto-organisation

Nous retrouvons des phénomeénes de structuration des éléments d’un systeme par
des processus dynamiques chez les insectes sociaux. Grassé proposa en 1959 [69] la
théorie de la stigmergie. Les communications directes ne sont pas nécessaires pour la
coordination d’'un groupe. Les communications indirectes, par I'intermédiaire de I'envi-
ronnement, permettent la formation et la coordination de groupes. Ces communications
sont générées par I'intermédiaire de phéromones déposées par les insectes dans I'en-
vironnement.

Dans les années 60, Koestler définit les notions d’holons et d’holarchies [85]. Len-
semble du systeme comme ses différents éléments sont considérés comme étant des
holons. Koestler définit donc un holon comme étant une structure composée de plu-
sieurs sous-structures étant également des holons. La structure hiérarchique des ho-
lons est nommée la holarchie [15].

llya Prigogine, dans les années 70, a défini le terme auto-organisation a travers ses
études sur la thermodynamique. Larticle de Serugendo et al [140] résume parfaitement
la définition de Prigogine a savoir que les systemes ouverts diminuent leur entropie
('ordre provient du désordre) quand une énergie externe est appliquée sur le systéme.
La matiere s’organise elle-méme sous une pression extérieure pour atteindre un nouvel
état ou I'entropie a diminué.
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En 1979, Varela proprose ce qu’il nomme l'autopoiese ou auto-production [160]. |l
considére I'existence de processus de production, de transformation et de destruction
des composants qui régénérent et réalisent un réseau. Ce réseau constitue une unité
avec un nouvel espace de relations [9].

1.2.2.2 Définitions de 'auto-organisation

Lhistorique nous montre que plusieurs définitions existent selon la maniere dont
I'étude du principe d’auto-organisation est abordée. Ces définitions divergent énormé-
ment en fonction de la discipline des auteurs. Nous ne donnerons donc pas un panel
de ces définitions mais nous regarderons plutét 'ensemble des critéres qui nous inté-
ressent dans les phénoménes d’auto-organisation.

Les propriétés et/ou caractéristigues communes que nous retrouvons chez plusieurs
auteurs [171, 57, 140, 139] sont :

1. Augmentation de I'ordre : une augmentation de I'ordre rend le systeme capable
de posséder des structures spatiales, temporelles et fonctionnelles

2. Autonomie et contréle décentralisé : aucun élément, externe ou interne, ne
vient organiser le systéme. Les éléments s’organisent, sans contrdle central, en
structures complexes de fagon autonome. Aucun de ces éléments ne possede pas
une vision globale de la structure produite.

3. Adaptabilité et robustesse : il s’agit d’'une propriété importante des systémes
auto-organisés. En effet, un systéme auto-organisé devient plus robuste et peut
donc s’adapter a des changements et/ou des perturbations dans le systeme.

4. Dynamique : étant donné que les éléments agissent sans controle central, il est
nécessaire d’avoir des processus dynamiques évoluant dans le temps

5. Grand nombre d’agents : la notion d’organisation implique qu’il existe un en-
semble d’éléments a organiser. Les systémes auto-organisés sont souvent com-
posés d’'un grand nombre d’agents.

6. Interactions locales : les interactions locales vont permettre au systéme de pos-
séder une certaine dynamique évoluant dans le temps. Plusieurs types d’interac-
tions peuvent avoir lieu (directes, indirectes, entrainant des boucles de rétro-action

).
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De I'ensemble de ces propriétés, nous pouvons écrire une définition contenant ce
qui nous semble essentiel dans les processus d’auto-organisation. La définition qu’offre
De Wolf et Holvoet [171] résume bien 'ensemble des caractéristiques importantes d'un
phénomeéne d’auto-organisation : 'auto-organisation est I'acquisition, grace a des pro-
cessus dynamiques, adaptatifs et sans contrdle central de structures dans un systéme
constitué d’un grand nombre d’éléments en interactions.

1.2.2.3 Meécanismes des phénomenes d’auto-organisation

Létude des mécanismes menant aux phénomeénes d’auto-organisation est impor-
tante car elle permet de reproduire ces phénomenes, lors de la modélisation de sys-
temes complexes par exemple. Cette étude permet également d’apporter de nouvelles
techniques informatiques comme celles utilisées pour la résolution de probléemes (voya-
geur de commerce par exemple [22])

Larticle de Serugendo et al [140] a parfaitement résumé 'ensemble des différentes
classes de mécanismes pouvant mener aux phénomenes d’auto-organisation. Ces mé-
canismes sont divisés en plusieurs classes :
interactions directes

interactions indirectes (stigmergie)

renforcement des comportements des agents
coopération des agents

Les mécanismes basés sur les interactions directes consistent en I'utilisation de
quelques principes simples ; |la diffusion et la localisation, couplées avec les interactions
locales et les calculs effectués par les agents, fournissent un état global cohérent.

Les mécanismes basés sur la stigmergie consiste a créer des interactions locales
entre les agents par l'intermédiaire de phéromones déposées dans I'environnement.

Certaines approches sont basées sur la capacité des agents a modifier leur com-
portement en fonction des renforcements qu’ils subissent. Les principes de ces ren-
forcements sont simples : une récompense amplifie le comportement de I'agent tandis
qu’une punition réprime le comportement de I'agent.

Les mécanismes basés sur la coopération des agents reposent sur la composition et
la décomposition de ces derniers. La décomposition implique la division d’'un agent en
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deux, en réponse a une demande environnementale. La composition implique la fusion
de deux agents lorsque leurs communications sont trop élevées.

1.2.2.4 Exemples d'auto-organisation

Les exemples de phénoménes d’auto-organisation les plus connus sont certaine-
ment ceux rencontrés chez les insectes sociaux tels que les colonies de fourmis, de
termites ou bien encore d’abeilles. Ces insectes sont capables de batir de véritables
sociétés alors qu’aucun individu ne posséde le moindre schéma ou plan de conception.

Les bancs de poissons ou bien encore les vols d’oiseaux migrateurs sont des struc-
tures auto-organisées [58]. A partir de simples régles de répulsion et de rapprochement
entre les individus, nous observons une structure qui se comporte comme une entité a
part entiere. Lorsqu’un prédateur attaque un banc de poissons, ce dernier se déplace
dans son intégralité sans qu’un poisson particulier ne dirige la manoeuvre.

Nous pouvons observer des phénomeénes d’auto-organisation également dans la so-
ciété humaine comme par exemple la synchronisation des applaudissements [65] : a la
fin d’'un concert, nous constatons généralement une synchronisation des applaudisse-
ments a partir d’'un ensemble désordonné d’applaudissements individuels.

1.2.3 Comparaison entre 'émergence et 'auto-organisation

Les sections précédentes nous ont permis d’avoir un apercu des différentes pro-
priétés et mécanismes caractérisant a la fois 'émergence et 'auto-organisation. Nous
allons mettre ici 'accent sur leurs similarités ainsi que sur leurs différences et expliquer
comment se comportent les systemes des lors qu'’il y a seulement présence d’un seul
de ces phénomenes ou bien lorsqu’ils se combinent. Peu d’auteurs distinguent ces deux
types de phénomenes [171, 57].

1.2.3.1 Similarités

La principale similarité entre les deux types de phénomeénes est I'existence d’une
dynamique des processus évoluant dans le temps. C’est a partir de cette dynamique
que les phénomeénes émergents présentent des fonctions nouvelles issues des inter-
actions entre les éléments. Dans le cas de I'auto-organisation, nous avons la création
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d’ordre et de structures se formant au cours du temps.

Lautre caractéristique que partagent 'émergence et 'auto-organisation, c’est la ro-
bustesse que chacun exprime d’une certaine maniére. Dans le cas de I'émergence la
robustesse s’exprime sous la forme d’une flexibilité c’est-a-dire que l'incapacité d’'un
élément n’aura pas comme conséquence un arrét de la propriété émergente [171]. La
robustesse, pour les phénoménes d’auto-organisation, s’exprime plutét sous la forme
de I'adaptivité c’est-a-dire que le systéme peut se modifier lors de la survenue d’un
élément perturbateur.

1.2.3.2 Différences

Les différences entre les deux phénomenes se distinguent dés lors qu’un des deux
phénomeénes se produit sans l'autre c’est a dire lorsque I'’émergence se produit sans
auto-organisation ou bien lorsque les phénoménes d’auto-organisation ne produisent
pas de phénomeénes émergents.

1.2.3.2.1 Auto-organisation sans émergence

Ce cas se présente lorsque le systeme génére, sans contrdle central, une forme
d’organisation a partir de la dynamique des éléments. Cette organisation ne présente
pas de propriétés émergentes c’est-a-dire qu’il N’y a pas présence de nouvelle fonction-
nalité.

La synchronisation des applaudissements par exemple [65], n’apporte pas une nou-
velle fonctionnalité au systéme.

1.2.3.2.2 Emergence sans auto-organisation

Il est possible qu’'un systeme présente une nouveauté radicale ainsi qu'un effet
micro-macro sans qu’il y ait la présence visible d’une organisation.

Dans les simulations multi-agents des modeles proies prédateurs, nous n’observons
pas forcément de structures organisées et pourtant nous pouvons constater une corre-
lation dans I'’évolution des deux populations de proies et de prédateurs.
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1.2.3.3 Présence des deux phénomenes

Les deux phénomenes étant souvent liés, nous les retrouvons tous les deux traités
comme étant un seul phénomeéne. Cette combinaison des deux phénomeénes s’explique
par la nécessité, pour un systéme, d’acquérir des structures auto-organisées afin que
les phénoménes émergents puissent survenir.

La combinaison des deux phénomenes fournit donc au systéme une organisation
générée sans contrble central mais ou il existe également un effet micro-macro appor-
tant une nouveauté au systeme (figure 1.4).

La recherche de nourriture par les fourmis est un bon exemple de présence des
deux phénomenes. Nous observons comme phénoméne d’auto-organisation, la pré-
sence d’'une colonne de fourmis. Cette colonne de fourmis va générer comme phéno-
meéne émergent le chemin de phéromone le plus court entre la zone de nourriture et la
fourmiliere.

Niveau Macro

Auto-organisation @

 J ) |
Interdépendance [ ] 1
1 |
|} |

des niveaux
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F1G. 1.4 — Emergence avec auto-organisation

1.2.4 Intérét de I'étude des phénoménes émergents

Nous venons de définir a la fois les concepts d’émergence et d’auto-organisation et
montré leurs similarités ainsi que leurs différences. La question a se poser est alors :
en quoi I'étude de ces concepts peut nous apporter de nouvelles voies dans la compré-
hension des systémes complexes ?
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Est-ce que les travaux portant sur ces phénomeénes pourront un jour nous permettre
de répondre a certains problémes non résolus par la voie du réductionnisme ?

Plusieurs travaux portant sur la compréhension des mécanismes menant a ces phé-
nomeénes ont pour objectifs de nouvelles techniques informatiques basées sur ces meé-
canismes.

1.2.4.1 Résoudre les questions non résolues par le réductionnisme

Nous avons vu que la philosophie du réductionnisme consiste a comprendre un
systeme en le divisant en composants de plus en plus petits. Ainsi, les systémes bio-
logiques, par exemple, peuvent étre analysés en termes moléculaires, ceux-ci pouvant
étre analysés en termes chimiques et ces derniers analysés en termes physiques. Il est
indéniable que cette philosophie est un outil extremement puissant pour la compréhen-
sion des systémes mais ce serait une erreur de croire qu’avec elle seule nous serions
en mesure de tout comprendre.

Si nous prenons comme exemple un écosystéme quelconque, il nous est impos-
sible de comprendre comment un équilibre et/ou des changements se produisent seule-
ment en fonction de la compréhension de I'étude des différents organismes qui y vivent.
Létude des phénomenes émergents peut permetire de comprendre certains points de
I'évolution d’'un systéme. Un systeme se caractérise par une évolution se matérialisant
par des niveaux hiérarchiques d’organisation et par I'’émergence de propriétés nouvelles
[32]. Ces propriétés émergentes sont liées a la complexité du systéme et ne peuvent
étre étudiées que par une étude globale du systeme.

1.2.4.2 Nouvelles techniques informatiques

Les travaux sur les phénomenes émergents portent souvent sur la compréhension
des systemes. Quelques études essayent cependant d’utiliser les mécanismes menant
aux phénomeénes émergents afin de développer de nouvelles techniques dans le do-
maine de l'informatique notamment [71, 117, 118].

Le calcul émergent [53] est par exemple une nouvelle approche pour la conception
de systemes informatiques. A partir de la conception de composants et de leurs in-
teractions, la fonction globale n’est pas déterminée de fagon explicite mais émerge du
comportement global du systéme, obtenu grace aux interactions entre les composants.
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1.3 Modélisation et analyse des systemes complexes

1.3.1 Modélisation et simulation

Le terme “modele”, a lui seul, renferme un ensemble de définitions qui sont d’'un
certain point de vue totalement différentes. Un modele peut étre considéré comme un
patron a partir duquel nous pouvons reproduire a l'identique des objets. Cela peut étre
€galement une représentation a l'identique d’un objet a une plus petite échelle comme
une maquette. Dans notre cas, le terme modéle signifie plutét une représentation sim-
plifiée d’un systéme destinée a étre simulée pour en observer le comportement.

1.3.1.1 Typologie

Le recours a la modélisation et a la simulation des systemes complexes est utile dans
de nombreux domaines mais le but n’est pas toujours le méme. Nous distinguerons
principalement deux catégories de modeles :

— les modeéles prédictifs

— les modeéles explicatifs ou descriptifs

Dans le cas des modéles prédictifs, les fonctionnements du systeme réel sont suffi-
sament “compris” pour avoir une bonne prévision de son comportement. Nous construi-
sons alors des modéles et effectuons par la suite des simulations pour déterminer le
comportement du systeme réel dans I'avenir. Lexemple le plus connu est celui des mo-
déles météorologiques qui permettent de prédire le temps avec une certaine précision
sur quelques jours.

Les modeles explicatifs ou descriptifs ont pour objectif d’aider a la compréhension
de phénomeénes réels. A partir des connaissances que nous avons d’un systeme, nous
pouvons générer un modeéle. Ce modéle sera ajusté a partir des observations du sys-
teme réel. Il aura alors pour but de valider certaines hypotheses émises quant au fonc-
tionnement du systéme réel, mais également d’en déterminer les mécanismes. Nous
pouvons prendre comme exemple le simulateur Hsim [5] ayant pour objectif, entre
autres, de vérifier une hypothése biologique, a savoir les hyperstuctures [114].
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1.3.1.2 Modélisation et simulation des systémes complexes

Il existe un grand nombre de types de modeles. Nous n’allons évoquer ici brievement
que les plus connus dans le cadre de la modélisation des systémes complexes. Un
modéle étant une représentation de la réalité, il est possible de modéliser un méme
systeme par différents modeéles [73].

1.3.1.2.1 Equations différentielles

Les modéles sous forme d’équations différentielles les plus connus proviennent de
la dynamique des populations comme les modeles proies-prédateurs [92, 163] ou bien
encore les modéles d’épidémies [83].

Ces modéles sont constitués d’'un ensemble d’équations différentielles représentant
chacune I'évolution d’'un type d’entité. Dans le cas des modéles proies-prédateurs, une
équation représente I'évolution temporelle de I'effectif des proies, tandis qu’'une autre
représente I'évolution de I'effectif des prédateurs.

Les équations différentielles nous permettent d’observer I’évolution globale d’une
population. Elles possédent I'avantage d’étre facilement analysables et simulables étant
donné leur caractére mathématique formel.

En revanche, les équations différentielles n’explorent que les dynamiques globales
d'un systéme et ne fournissent donc pas de descriptions des différents mécanismes
mettant en relation les entités d’un systeme.

1.3.1.2.2 Automates cellulaires

Lexemple le plus connu d’automate cellulaire est sans conteste le jeux de la vie [59].
C’est également I'un des plus simples : sur une grille, chaque cellule ne peut prendre
que deux valeurs (0 ou 1), déterminées en fonction de son entourage. Ce qui caractérise
cet automate cellulaire, c’est 'apparition de structures complexes a partir de ces simples
regles.

Les automates cellulaires ont été inventés par Ulam et von Neumann [165] dans les
années 40 afin de résoudre les problemes d’auto-reproduction rencontrés par von Neu-
mann. Depuis le début des années 80 [172], les automates cellulaires sont considérés
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comme des modéles permettant de mieux comprendre les systémes complexes.

Nous ne donnerons ici que la définition de base d’'un automate cellulaire a savoir
qu’il s’agit d’'un quadruplet (A, Z9, V, F) ou :

— A est un alphabet fini représentant I'état d’une cellule

— Z9 est le réseau de I'automate cellulaire correspondant & un espace discrétisé de

dimension d

— V est le voisinage d’une cellule

— F est une régle de transition locale AV — A

Un automate cellulaire est configuré, c’est-a-dire que chaque cellule du réseau est
définie par un état. Par la suite, en fonction des regles de transition locales, les états
des cellules vont étre ou non modifiés.

1.3.1.2.3 Systémes multi-agents

Au cours de cette thése, nous avons principalement étudié les simulations issues de
modéles multi-agents. Nous détaillerons donc ici un peu plus ce type de modéle.

Les systémes multi-agents font partie d’'une des trois branches de lintelligence arti-
ficielle distribuée. Les deux autres branches sont représentées par la résolution distri-
buée de problémes ! et l'intelligence artificielle parallele 2. Les systémes multi-agents
sont la rencontre de divers domaines tels que :

I'intelligence artificielle pour tout ce touche aux prises de décision des agents

I'intelligence artificielle distribuée pour ce qui concerne la distribution des taches
ainsi que leurs exécutions

le génie logiciel dans I'approche orientée objet

les systemes répartis pour les protocoles d’interaction et de communication

Avant de préciser ce qu’est un systéme multi-agent, il est préférable de définir un
agent. Il n’existe pas de réelle définition d’un agent puisque celle-ci varie souvent en
fonction de leur utilisation [116]. Une des plus connues est celle donnée par Jennings

!la résolution distribuée de probléme consiste & diviser un probléme en un ensemble d’entités distribuées
dans le but d’obtenir une solution
2P’intelligence artificielle paralléle consiste & développer des langages et des algorithmes paralléles dans

le but d’améliorer les performances du systéme
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et Wooldridge [173, 174, 78]. Selon eux, un agent est caractérisé par un ensemble de

propriétés a savoir :

autonomie : un agent, en fonction de son état interne, prend des décisions ou
n’interfére aucune intervention humaine

réactif : un agent est situé au sein d’'un environnement et réagit en fonction des
perceptions qu’il a de ce dernier.

social : les agents interagissent les uns avec les autres par l'intermédiaire d’un
systéme de communication

proactif : 'environnement seul ne dirige pas les actions d’'un agent. Ce dernier
peut également étre motivé par des buts internes

Ferber [47, 48] a également fourni une définition d’'un agent souvent utilisée dans

les publications.

Cette difficulté de définition provient du fait qu’il existe plusieurs conceptions pos-

sibles d’architecture d’agent. La principale différence se situe au niveau des perceptions

de I'environnement et surtout sur les actions effectuées par les agents. Russel et Norvig

ont distingué cinq types d’agents [133] (Dans I'édition de 1995 [132], ils en distinguaient
quatre) :

les agents a reflexes simples : ces agents ne font que réagir aux conditions de
leur environnement

les agents conservant une trace du monde : ces agents gardent leur propriété
réactive mais conservent en mémoire une représentation du monde

les agents ayant des buts : I'architecture interne d’un agent contient les buts que
ce dernier doit atteindre. Il agit en fonction de ses perceptions de I'environnement
afin d’atteindre ses buts

les agents utilisant une fonction d’utilité : I'existence d’un simple but n’est pas for-
cément suffisant pour avoir un comportement valide de I'agent. |l est alors possible
de lui attribuer une fonction qui va calculer I'utilité d’un état. Plus cette valeur est
grande, plus 'agent tendra vers cet état.

les agents apprenant : les agents possédent au sein de leur architecture des tech-
niques d’apprentissage leur permettant d’'améliorer, dans I'avenir, leur comporte-
ment

Ces différents types d’agents peuvent étre divisés en deux catégories :
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— les agents de type réactif (agents a réflexes simples, agents conservant une trace
du monde) qui ne font que réagir par un systeme de “perception-action” aux chan-
gements de I'environnement

— les agents de type cognitif (agents ayant des buts, agents utilisant une fonction
d’utilité, agents apprenant) qui réagissent pareillement aux changements de I'en-
vironnement mais qui sont également dirigés par leurs buts internes

Au cours de cette these, nous nous sommes principalement intéressés aux agents

de type réactif générant des systémes auto-organisés sans avoir de connaissances du
monde qui les entoure.

Un systeme multi-agent est constitué d’'un ensemble d’agents interagissant les uns
avec les autres au sein d’'un environnement commun. Selon Demazeau [33], les sys-
temes multi-agents contiennent quatre éléments fondamentaux que I'on nhomme sou-
vent “I'approche voyelles” :

— Agents : les agents sont définis par leur architecture interne

— Environnement : les agents évoluent au sein d’'un environnement commun

— Interaction : ce sont les processus permettant aux agents d’interagir

— Organisation : les éléments du systéme peuvent se structurer dynamiquement

sous une forme organisée

En dehors de ces aspects, ces systemes possédent quelques caractéristiques fon-
damentales [77] :

chaque agent posséde des informations ou des capacités de résolution incom-
plétes des problemes (chaque agent a un point de vue limité)

il n’existe pas de contrdle global du systéme
les données sont décentralisées

les calculs sont asynchrones

Nous pouvons distinguer les systémes multi-agents “situés” des systémes multi-
agents “communicants”. Les premiers contiennent des agents possédant une localisa-
tion dans I'espace et cela nécessite la présence d’un environnement physique sur lequel
ils peuvent agir en le modifiant ou non (environnement dynamique ou non). Cet envi-
ronnement peut alors étre discrétisé ou continu. Les systémes multi-agents “communi-
cants” n‘ont pas nécessairement besoin d’environnement au sens physique du terme
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puisqu’ils n'agissent que par l'intermédiaire de communications entre agents pour la
prise d’'une décision par exemple.

Au cours de cette thése, nous nous sommes focalisés sur les systemes multi-agents
situés car la présence d’'un environnement physique est souvent la source de la struc-
ture auto-organisée (stigmergie par exemple).

1.3.2 Analyse de la complexité et de la dynamique

Le terme “complexité” peut prendre différentes significations (voir section 1.1.3).
Quand nous évoquons, dans ce mémoire, la notion de complexité, nous pensons aux
différentes interactions existantes au sein des systémes ainsi qu’a la dynamique non
linéaire de ces systemes. C’est en grande partie du fait de cette complexité que nous
observons des comportements globaux difficilement explicables a partir des spécificités
des éléments composant ces systemes.

Etudier la complexité de tels systémes revient donc surtout a analyser les méca-
nismes mis en ceuvre dans la production des comportements globaux que nous ren-
controns. Il serait notamment intéressant de constater I'existence de mécanismes com-
muns dans des systémes complexes pourtant totalement différents. La compréhension
de tels mécanismes a un intérét certain ; outre la possibilité de modéliser des systemes
dans un but de prédiction une fois les mécanismes connus (voir section 1.3.1), il est
€galement possible de reproduire ces mécanismes dans d’autres circonstances. Plu-
sieurs travaux [65] tentent d’utiliser ces mécanismes dans la résolution de problémes.
Les possibilités d’utilisation de la reproduction des mécanismes rencontrés dans les
systéemes complexes sont vastes.

Nous venons de voir dans la section 1.3.1 que la modélisation des systémes com-
plexes et leur simulation est une bonne approche dans la compréhension des méca-
nismes produisant les comportements globaux observés. Les modeles multi-agents
sont particulierement intéressants pour ce type d’analyse car ils reproduisent le com-
portement de chaque entité du systéme. Plusieurs publications tentent de fournir une
vue d’ensemble plus ou moins exhaustive des méthodes existantes concernant la me-
sure de la complexité [40]. Le livre de Bar-Yam “Dynamics of complex systems” [11]
montre un ensemble de méthodes provenant de domaines divers mais qui peuvent étre
applicables a 'ensemble des systémes complexes. Il présente, entre autre, les mesures
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basées sur des principes thermodynamiques telle que I'entropie. Un volet intéressant
lié a 'analyse de la complexité est I'étude des phénoménes émergents.

Au cours de cette these, nous avons modeélisé par différentes techniques la com-
plexité de systémes multi-agents afin de caractériser les principaux mécanismes mis
en ceuvre au cours des simulations. Cela nous a permis d’étudier la dynamique de ces
mécanismes.

Une premiere approche a été effectuée avec I'étude d’'un simulateur spécifique mo-
délisant, entre autres, la formation d’hyperstructures [5]. Les interactions entre les diffé-
rentes molécules sont connues et fournies par des régles de réaction. Lensemble des
groupes pouvant théoriguement se former peut alors étre déterminé avant la simulation
ainsi que les différentes voies de leur formation. Une fois ce réseau construit, il est pos-
sible d’étudier la dynamique de formation de ces groupes.

Une deuxieme approche, plus orientée vers la détection des phénomenes émer-
gents, a consisté a étudier les interactions se produisant au cours de n’importe quelle si-
mulation multi-agent. Les interactions entre les différents éléments d’'une simulation sont
déterminées en fonction des attributs des agents selon différents critéres de connexion
correspondant aux différents mécanismes d’interaction. Les interactions ainsi détectées
nous permettent de caractériser les particularités d’'une simulation ainsi que les groupes
se formant.

1.3.3 Complexité et phénoménes émergents

La compréhension des mécanismes conduisant aux phénoménes émergents, ainsi
que la détection de ces phénomeénes, est incontestablement un domaine vaste encore
largement inexploré. Actuellement, nous trouvons un certain nombre de travaux s’y in-
téressant mais ils sont relativement dispersés en fonction principalement des domaines
scientifiques concernés. Cela a pour conséquence des méthodes et des approches
différentes en partie dues a la divergence qui existe dans la définition méme de I'émer-
gence.

Quelques travaux [93, 94] ont montré une véritable volonté de détecter ces phéno-
meénes, mais il s’agit souvent de travaux treés précis, tant du point de vue de la méthode
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que des mécanismes recherchés. Certaines publications montrent une approche plus
théorique dans I'étude de ces phénoménes [176, 177]. Souvent, ces travaux concernent
la détection de structures auto-organisées et la recherche de mécanismes conduisant
a des systémes multi-échelle.

Dans le domaine de I'hydrologie, nous pouvons citer les travaux de David Servat
[142, 141] sur la détection des différents niveaux d’aggrégation que peuvent former
des agents “boules d’eau”. Ces agents “boules d’eau”, par leurs interactions, peuvent
se regrouper sous la forme de rivieres ou de mares. Ces structures sont détectées en
fonction des propriétés des agents “boules d’eau” (trajectoire, vitesse, ...). Les agents
“boules d’eau”, au sein d’'une mare, ont tendance a avoir une vitesse quasi nulle. En
revanche, les agents “boules d’eau”, au sein d’une riviere, ont comme propriétés une
vitesse non nulle et une trajectoire presque identique. La méthode utilisée dans ces
travaux est applicable pour les problémes spécifiques rencontrés en hydrologie. De plus,
les structures formées (ravines, mares) sont prédéterminées au départ. En fonction des
criteres rencontrés par un ensemble d’agents “boules d’eau”, nous considérons ces
dernieres comme faisant partie de telle ou telle classe de structure.

Un autre exemple de détection d’organisations sur plusieurs niveaux d’échelle est
celui de la recherche de strutures émergentes rencontrées lors de I'’écoulement de
fluides dans les écosystemes aquatiques [16, 154, 155]. Les structures sont recher-
chées parmi les particules possédant des propriétés similaires (signe rotationnel par
exemple). Grace a une triangulation de Delaunay, il est possible d’obtenir un arbre de
recouvrement de poids minimal. Cet arbre nous permet ainsi de caractériser les diffé-
rents groupes se formant au cours d’'une simulation.

Les phénoménes d’auto-organisation sont issus de mécanismes qu’il est nécessaire
de comprendre pour pouvoir les reproduire. Les travaux de Beurier [17, 19] vont dans
ce sens en présentant un modeéle capable d’assurer I'’émergence de structures a plu-
sieurs niveaux d’échelle. Les agents “aggrégatifs” de ce modéle mutent en des états
de niveaux supérieurs ou inférieurs en fonction des niveaux des agents qui I'entourent.
Les comportements des agents sont dirigés par trois types de phéromones (présence,
attractive et répulsive) percues différemment selon le niveau d’un agent.
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Dans un premier temps, nous avons étudié la dynamique de la complexité d’'un si-
mulateur modélisant des processus biologiques (Hsim[5]). Ce dernier modélise, entre
autres, la formation d’hyperstructures biologiques nommées FDS. Ce simulateur repré-
sente I'ensemble des interactions possibles pouvant exister entre les différentes molé-
cules par l'intermédiaire de regles. Ce simulateur présente un certain degré de com-
plexité dans la mesure ou il n’existe pas une seule voie de formation pour une structure
donnée. |l existe en effet plusieurs voies possibles de formation pour aboutir a une
structure biologique donnée.

Lobjectif, vis a vis de ce simulateur, est alors de caractériser la dynamique de forma-
tion des différentes molécules d’'un modele. Pour cela, il est nécessaire de déterminer
'ensemble des structures pouvant théoriguement étre générées ainsi que I'ensemble
des réactions entre ces derniéres.

Ceci a été rendu possible par la création d’'un graphe biparti ou un type de som-
met représente les structures tandis qu’un autre type de sommet représente les regles
ayant conduit a ces structures. En appliquant le formalisme des réseaux de Petri, il a
été possible de déterminer certaines propriétés des modéles sans avoir recours a la
simulation. Ce réseau nous permet également d’effectuer le suivi de la dynamique de
ces structures.

Ce chapitre se décompose en trois parties. Une premiére partie présentera briéve-
ment le concept des FDS ainsi que le simulateur. Par la suite, nous montrerons com-
ment nous pouvons générer 'ensemble des structures possibles a partir des différentes
régles de réaction (section 2.2) et quelles propriétés nous pouvons par la suite en dé-
gager (section 2.3).
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2.1 Simulateur Hsim pour la modélisation d’assem-
blages biologiques

Comme nous l'avons évoqué dans la section 1.1.4, les systémes biologiques mé-
ritent le qualificatif de complexe. En effet, il semble désormais établi que le fonction-
nement d’'une cellule ne se résume pas a un simple enchevétrement de fonctions, as-
surées par des molécules de diverses natures, mais releve de processus bien plus
élabores.

Il est donc nécessaire d'imaginer de nouveaux concepts permettant de mieux abor-
der les divers fonctionnements de ces systemes. C’est de cette nécessité qu’est né le
concept des FDS (Structures Dépendantes de leur Fonctionnement) afin de posséder
une meilleure compréhension des fonctions biologiques au sein des cellules comme par
exemple les processus métaboliques.

Afin de tester ce nouveau concept, un simulateur modélisant la génération de com-
plexes macromoléculaires a partir de regles locales entre de simples molécules a été
congu.

2.1.1 Concept des FDS (Structures Dépendant de leur Fonctionne-
ment)

Le concept des FDS [152] s’inscrit dans celui plus général des hyperstructures [114,
4]. Il ne s’agit pas ici de présenter de maniére trés précise ces concepts mais plutét de
donner une bréve introduction afin de mieux aborder le simulateur présenté en 2.1.2.

2.1.1.1 Définitions

Nous avons souvent comme représentation d’'une cellule, I'image d’'un sac ou est
mélangé, au sein de plusieurs compartiments (noyaux, mitochondries .. .), un ensemble
de molécules de diverses natures. Le fonctionnement de la cellule est alors assuré
par I'activité de chacune de ces molécules. De facon trés réductrice, nous considérons
les fonctions enzymatiques de la cellule comme étant effectuées par un ensemble de
protéines distribuées de maniere plus ou moins aléatoire au sein de la cellule.
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Or, les protéines ne sont pas distribuées aléatoirement afin d’effectuer leurs fonc-
tions mais existent au sein de complexes plurimoléculaires [152]. Nous retrouvons ces
complexes dans plusieurs articles sous diverses nomenclatures comme les métabolons
dans le cas des voies métaboliques [162] ou bien encore les transducons dans le cas
des transductions du signal [156]. Dans un cadre plus général, nous hommons hyper-
structure I'association de diverses molécules (protéines, lipides, ARN ...) dont le but est
de servir une fonction spécifique [4, 115]. Dés lors que cette fonction n’est plus requise,
il y a désassemblage des molécules la constituant.

Dans certains cas, il apparait que I'assemblage plurimoléculaire soit dépendant,
d'une certaine maniére, de I'activité des molécules le composant [152]. Le caractere
fonction-dépendant signifie que la dynamique de 'assemblage est générée et mainte-
nue dans le cas ou les molécules qui le composent sont elles-mémes déja engagées
dans des activités biologiques. La durée de vie de ces structures est ainsi soumise a
leur engagement dans les processus catalytiques [151]. Lassociation de protéines en
de tels assemblages confére a ces derniers plusieurs avantages comme une meilleure
résistance aux enzymes d’hydrolyse, la canalisation des métabolites, etc[152].

Plusieurs formations de ce type sont présentées dans l'article[151] comme par
exemple la cystéine synthétase dans le cas de la synthése de la cystéine [87] ou bien
encore la glycine décarboxylase [37].

2.1.1.2 Modéle et modélisation

Afin de rendre plus compréhensible ce concept, un modéle, constitué de deux en-
zymes E et F, permettant la catalyse d’'un substrat S en un produit Q en passant par un
produit intermédiaire P, est proposé [152].

Dans le cas conventionnel, les enzymes E et F vont fonctionner indépendamment
les unes des autres. Lenzyme E va catalyser le substrat S en un produit P. Ce dernier
va alors étre récupéré par 'enzyme F qui va a son tour effectuer la catalyse de P en un
produit Q (figure 2.1)

Dans le concept de la FDS, nous allons avoir un assemblage des deux enzymes E
et F dés lors que I'enzyme E a engagé une liaison avec le substrat S. Lassemblage
moléculaire ESF va alors effectuer la catalyse du substrat S en un produit Q (figure 2.2)

Il est possible d’effectuer une modélisation de ce type de modéle sous la forme
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FiG. 2.1 — Image conventionnelle de la transformation d’un substrat S en un produit Q

par l'intermédiaire de deux enzymes.
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FiG. 2.2 — Assemblage FDS impliqué dans la transformation d’un substrat S en un produit

Q.

d’équations différentielles [151]. Cependant, il s’est également avéré utile de développer
un outil de simulation basé sur les principes des automates cellulaires afin de tester ce
concept.

Ce simulateur doit étre capable de reproduire le comportement des FDS a partir de
régles locales simples entre chacune des molécules impliquées. Lavantage d’un tel outil
par rapport aux équations différentielles est la possibilité de voir évoluer les molécules
dans un espace 3D. Il est également possible de créer des perturbations locales dans
'environnement pour en mesurer par la suite les conséquences.

2.1.2 Modélisation des assemblages avec Hsim

Afin de décrire les phénomeénes d’association et de dissociation au sein d’'une cel-
lule, un simulateur a été développé [5]. Ce dernier utilise un modele écrit dans un lan-
guage dédié permettant de simuler n'importe quel type d’assemblage. Ce programme
simule une cellule virtuelle en trois dimensions entourée d’une membrane (voir figure
2.3). Cette cellule virtuelle est initialement remplie d’'une population de molécules de
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types variés. Quand la simulation commence, ces molécules diffusent et interagissent
entre elles en accord avec les regles fournies au simulateur.

Fi1G. 2.3 — Simulateur Hsim

2.1.2.1 Description

Le simulateur peut étre vu comme un environnement contenant un ensemble d’ob-
jets réactifs dont les réactions simples sont dirigées par I'ensemble des régles exis-
tantes entre les molécules. La molécule est représentée par sa position, ses liens avec
d’autres molécules et d’autres données internes. Le simulateur garde la trace de chaque
assemblage. Une étape de simulation (appellée génération) suit les processus suivants :

— sélection de maniére aléatoire d’'une molécule source S

— vérification de la présence, autour de cette molécule S, d’'une autre molécule C

que nous qualifions de molécule cible

— s'il y a présence d’'une molécule C prés de la molécule S et si une régle, parmi

'ensemble des regles fournies dans le fichier de configuration, est applicable,
alors cette derniére est réalisée au niveau du simulateur en fonction d’'une certaine
probabilité.

— si aucune molécule C n’est présente autour de la molécule S alors cette derniére

se diffuse dans les espaces libres en fonction de son coefficient de vitesse.

Quand toutes les molécules impliquées dans la simulation ont été ainsi vérifiées,
nous disons qu’une génération est finie et une nouvelle peut alors commencer. Une
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génération, au niveau du simulateur, correspond en temps réel a 100 microsecondes
qui est censé représenter le temps moyen nécessaire a une protéine pour avancer de
10 nm (approximation du diamétre d’une protéine).

2.1.2.2 Regles de configuration des modéles

Le simulateur est concu de maniére a ne pas étre spécifique a un modeéle particulier.
Un langage a été developpé décrivant un ensemble de regles d’interactions pouvant
exister entre les différents objets soumis a la simulation. Ce langage permet d’effectuer
la simulation de la formation d’hyperstructures au sein d’'une cellule.
Ce langage décrit quatre types possibles d’interaction entre deux molécules S et C :
— Réaction : la molécule S réagit avec la molécule C afin de produire deux nouvelles
molécules S’ et C’
— Association : la molécule S se lie a la molécule C dans le but de former le com-
plexe S-C
— Dissociation : un complexe S-C peut se dissocier et ainsi libérer les molécules S
etC
— Catalyse : un complexe S-C peut se transformer en un autre complexe S’-C’

Les régles d’association et de dissociation peuvent également changer le type des
molécules. Chaque regle possede une probabilité d’exécution correspondant, a long
terme, a la cinétique de la réaction. De plus, dans le cas des regles d’association, un
nombre maximal de lien entre les molécules est également indiqué.

Le simulateur utilise un fichier de configuration décrivant le modéle que I'utilisateur
veut simuler. La premiere partie décrit les molécules impliquées dans le modéle :

molecule
A (200, 0, 0), B (0, 2000, 0), C (0, O, 200), D (100, 100, 100);

Les trois nombres entre parentheses servent a déterminer la couleur de la molécule
dans le simulateur.
La deuxieme partie spécifie la vitesse de diffusion de chaque molécule :

speed(A) = 0.0; speed(B) = 1.0; speed(C) = 0.0; speed(D) = 2.0;



2.1 Simulateur Hsim pour la modélisation d’assemblages biologiques 62

Dans cet exemple, seules les molécules B et D peuvent diffuser a des vitesses dif-
férentes. Les molécules A et C ne diffusent pas. La troisieme partie spécifie 'ensemble
des régles existantes entre les molécules. Si nous reprenons les quatre molécules A,
B, C et D, nous pouvons avoir :
— des regles d’association
A+B ->A B [0.6];
Cette regle signifie que, dés lors qu’'une molécule A est proche d’'une molécule
B, nous pouvons avoir une liaison entre les deux molécules avec une probabilité
de 0.6. Il est possible d’ajouter des informations quant a I'environnement des mo-
lécules impliquées dans une réaction. Nous pouvons reprendre la réaction pré-
cédente a laquelle nous ajoutons des informations sur les environnements des
molécules :
{C}A + {"D}B -> A *x B [0.6];
Dans cette regle, pour que la réaction se fasse, il est désormais nécessaire que :
— la molécule A soit liée a une molécule C
— la molécule B ne soit pas liee a une molécule D

— des régles de dissociation
{°C}A x B -> A + B [0.01];
Cette régle signifie que, dés lors qu’une molécule B est liée a une molécule A et
que cette derniére n’est pas liée a une molécule C, alors la liaison entre les deux
molécules est clivée avec une probabilité de 0,01.

— des regles de réaction
A+B->C+ D [0.5];
Cette régle montre que les deux molécules A et B réagissent entre elles afin de
se transformer en deux nouvelles molécules C et D.

— des regles de catalyse
AxB ->C=x*xB [0.9];
Dans cette régle, dés lors qu’'une molécule A est liee a une molécule B, la molé-
cule A se transforme en une molécule C qui reste liée a la molécule B.

A partir de 'ensemble de ces régles, il est ainsi possible de simuler la formation
d’hyperstructures dans une cellule. Il faut noter un cas particulier dans ces regles : en
effet, il est possible d’avoir une regle possédant une probabilité de 1.0 ; dans ce cas, la
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réaction a immédiatement lieu dés que toutes les conditions sont réunies.
Enfin, la derniére partie précise le nombre maximal de liens entre les différentes
molécules :

maxlinks(A) = B(1),C(2);

Pour la molécule A, le nombre maximum de liens avec des molécules de type B est
de 1 tandis que pour des molécules de type C, il est de 2.

2.1.3 Exemple de simulation

Nous pouvons considérer le cas extrémement simple d’assemblage d’hyperstruc-
ture en utilisant 'association de deux protéines enzymatiques. Nous considérons deux
enzymes E et F. Dés qu’un substrat S est capté par une enzyme E, cette derniere est
capable de se lier avec une enzyme F :

S+E->S xE [0.6];
{S}E + F > E x F [0.9];

Des que cet assemblage est réalisé, le substrat S sera transformé en un substrat
intermédiaire P puis sera libéré dans la cellule sous la forme d’un produit Q :

{E}S + {E}F -> P x F [1.0];
{F}E x {F}P -> E + P [1.0];
PxF ->Q+F [0.1];

Si 'enzyme E, présente dans une structure EF, n’est plus reliée a un substrat S, alors
I'hyperstructure n’a plus de fonction et peut donc se désassembler (la probabilité de
désassemblage est faible afin de laisser du temps au complexe de se réassocier avec
un autre substrat S) :

{"S}E *x F -> E + F [0.0001];

Lorsque la phase de simulation est lancée, nous pouvons observer dans la cellule un
ensemble de structures qui apparaissent et qui transforment les substrats S en produits
Q en passant par un intermédiaire P.



2.1 Simulateur Hsim pour la modélisation d’assemblages biologiques 64

Au bout d’un certain temps de simulation, en regardant les courbes d’évolution des
molécules, on observe une augmentation des produits Q corrélée a une diminution des
substrats S. Dés lors qu'il n'y a plus présence de substrat S, nous constatons une dimi-
nution progressive des complexes enzymatiques jusqu’a obtenir une cellule composée
uniguement de produits Q et d’'enzymes E et F dissociées.
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2.2 Création d’'un graphe biparti de I'ensemble des
structures possibles

2.2.1 Principe

Le probleme posé ici était de savoir comment déterminer 'ensemble des hyper-
structures possibles d’'un point de vue théorique en gardant €galement le chemin de
leur formation et en prenant en compte les séquences de réactions.

La solution peut étre vue comme la construction, au fur et a mesure des possibilités
de réactions, d’'un réseau de Petri avec :

— les places représentant les hyperstructures

— les transitions représentant les réactions permettant la formation des hyperstruc-

tures

Les réactions présentées dans le fichier de configuration sont des réactions simples
entre deux molécules. Lorsque que les conditions sont réunies pour que la réaction se
fasse, nous créons une nouvelle structure par I'intermédiaire de cette réaction. Si nous
prenons, par exemple, la réaction suivante :

A+B->A%B
La structure du graphe correspondante est :

A
A*B

Lensemble des réactions peut étre ainsi schématisé sous cette forme. Les réactions
possibles sont représentées dans le tableau suivant :
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Type de réaction Exemple Représentation
A%C
Réaction A+B->C+D|"® °
Catalyse AxB >haxc| OO

A
A*B

Association A+B->Ax*B|"
A

A*B

Dissociation AxB->A+B 8

Le principe de la construction du graphe est simple. Ce dernier se construit au fur et

mesure de la possibilité des réactions.

Avant de commencer la construction du graphe, il est nécessaire d’amorcer celui-

ci en effectuant une initialisation. Les molécules de départ décrites dans le fichier de

configuration du simulateur sont insérées dans des noeuds représentant les structures.

Ces noeuds sont reliés entre eux sous la forme d’un vecteur (voir figure 2.4).

Fi1G. 2.4 — Vecteur de départ

Une fois cette initialisation effectuée, la construction du graphe, au fur et a mesure

de la possibilité des réactions, peut commencer. Nous prenons la premiére molécule

dans le vecteur et nous regardons si une réaction est possible avec une autre molécule

présente dans I'ensemble des structures présentes dans le vecteur. Si c’est le cas, une

nouvelle structure, issue de cette réaction, est créée et est ajoutée au vecteur. Au méme

moment, le graphe est construit, modélisant ainsi l'utilisation de cette réaction pour la

création d’une autre structure (voir figure 2.5).
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| A*B

Fi1G. 2.5 — Premiére réaction

Nous continuons de méme pour tous les éléments du vecteur. Pour chaque molécule
de chacune des structures, nous regardons si une réaction peut se faire avec une autre
molécule, que celle ci soit présente dans la méme structure ou dans une autre.

Lorsque nous arrivons a I'étude de la derniéere structure présente dans le vecteur et
qu’aucune autre structure n’est formée, cela signifie que plus aucune réaction n’est pos-
sible. Le graphe représentant I'ensemble des structures et les réactions qui conduisent
a leur formation est crée.

2.2.2 Algorithme de construction

Nous considérons le réseau de Petri G(P, T, A, M,) ou P est un ensemble de places,
chacune étant étiquetée par un assemblage S; : P = {p>',....p", ..., p>'}. Les élé-
ments de I'ensemble P seront ordonnés dans un vecteur de places. 7" est 'ensemble
des transitions du réseau, T' = {t}*,...t;",...¢* } ou chaque transition est étiquetée par
une réaction r, € R, R étant 'ensemble de toutes les réactions. Enfin, A, 'ensemble
des arcs, est divisé en deux sous-ensembles, a savoir les arcs allant des places vers
les transitions A~ et les arcs allant des transitions vers les places A™. Ainsi, nous avons
A=A"UA" avec A~ = {(p;,t;)} et AT = {(t;,p;)}. Pour la construction du réseau de
Petri nous ne considérons pas le marquage ininitial M.

Les assemblages S; sont représentés comme un graphe (X,L) avec X =
{z1,...,2;,...,2,} OUles z; représentent les simples molécules et L = {(z;, z,,,) } repré-
sente les liaisons entre les molécules. R = {r,...,r,...,7r,} est 'ensemble de toutes
les réactions, chaque réaction étant représentée ainsi : r=[e1]mol1 <op> [e2]mol2 —
res1 <op> res2.

Lalgorithme général de cette construction est présenté dans la figure 2.6 mais afin
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de mieux le visualiser, un modéle simple de formation d’hyperstructures peut étre consi-
déré. Nous allons utiliser celui utilisé en 2.1.3.
Les regles permettant d’effectuer cette simulation sont les suivantes :

S+E->8 % E [0.6]; \\ (réaction 1)
{S}E + F ->E x F [0.9]; \\ (réaction 2)
{"S}E * F -> E + F [0.0001] ;\\(réaction 3)
{E}S + {E}F -> P x F [1.0]; \\(réaction 4)
{F}E * {F}P -> E + P [1.0]; \\(réaction 5)
PxF ->Q+F [0.9]; \\ (réaction 6)

Au début de la simulation, les molécules présentes dans la cellule virtuelle (E, S et
F) sont insérées dans le vecteur de places avant le lancement de la construction (figure
2.7).

Nous considérons la premiére molécule du vecteur, c’est-a-dire E. Etant donné qu’il
s’agit d’'une molécule simple, les seules réactions possibles sont les réactions avec
d’autres molécules. Nous constatons que la réaction 1 est possible en utilisant la molé-
cule S. Il se forme alors une nouvelle structure ES. Les nouveaux noeuds correspondant
ala réaction 1 et a la nouvelle structure ES sont construits. La construction du nouveau
noeud contenant la structure ES revient a ajouter cette derniere dans le vecteur.

Une fois I'ensemble des possibilités de réactions étudié pour la molécule E, I'étude
s’effectue sur I'élément suivant du vecteur c’est-a-dire S. La seule réaction possible pour
celle-ci est I'utilisation d’'une molécule E afin de créer une structure ES. Etant donné que
la structure ES existe déja par l'intermédiaire de cette réaction, la structure ne sera
pas recréée. Lavancement dans le vecteur permet de considérer la molécule F. Cette
derniére peut interagir avec la structure ES par l'intermédiaire de la réaction 2. Une
nouvelle structure contenant les deux enzymes E et F et le substrat S attaché a 'enzyme
E est alors créée et ajoutée au vecteur. Le graphe, quant a lui, est actualisé (figure 2.9).

Létude de la structure suivante dans le vecteur, c’est a dire ES, n’apportera pas de
nouveautés étant donné que la seule réaction possible est celle réalisée avec F mais
que cette derniere a déja été effectuée. Par la suite, nous arrivons a la molécule ESF.
Cette fois, nous pouvons observer gu’une réaction peut s’effectuer au sein de I'hyper-
structure par l'intermédaire de la réaction 4 (figure 2.10).



2.2 Création d’un graphe biparti de I’ensemble des structures possibles 69

P1 | P2 | P3 P4 P5 | P6

E S F : >0 | 06
o000 : ||
P7 | P8 | P9 P10 P11

il e e e:r

TAB. 2.1 — Correspondance des places avec les structures

Ces opérations s’effectuent jusqu’a ce que le dernier élément du vecteur n’ait plus
aucune réaction possible. Le graphe contenant 'ensemble des hyperstructures théori-
quement existantes est alors créé. Le graphe obtenu au final est montré dans la figure
2.11. La correspondance des places avec les structures du modele est montrée dans le
tableau 2.1.

A partir de ce simple modele constitué de six réactions, nous générons donc un
réseau de Petri constitué de 11 structures et de 12 réactions. Si nous complexifions lé-
gérement ce modele en ajoutant par exemple des étapes supplémentaires de transfor-
mation des substrats par l'intermédiaire d’une ou deux enzymes en plus, nous pouvons
générer de grands réseaux de Petri (figures 2.12 et 2.13).
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P—={Places initiales} (molécules fournies);

pour tous les i de 1 a |P| faire
pour tous les j de 1 a |P| faire

fin

fin

pour tous les k de 1 4 |R| faire

soit 7 tel que
( (re={el}zim<op>{e2}xj, — ... € R) et (t"* & T) et (pi,t"*) ¢ A) et
((pj,t™) & A) )

Ajouter nouvelles places dans P :
(
st 1 produit :
pipj+1 if 1 € P
st 2 produits :
P|P|+1 if P|P|+1 ¢ P
L PiP|+2 if PIP|+2 € P

Ajouter transition tITYk“I "

Ajouter nouvelles arétes dans A~ :
(sipi=p;:
(piat\rﬁjq)
i p; # pj
{ (P 17214

(P t\rzk“|+1)

Ajouter nouvelles arétes dans A™ :
(

st 1 produit :

(U710 PLPIL)

st 2 produits :

{ (741 PPI)
U G Prptee)

fin

F1G. 2.6 — Algorithme de construction du réseau de Petri
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Fi1G. 2.10 — Etape 3 de la construction du graphe
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FiG. 2.11 — Etape finale de la construction du graphe

sl + el -> sl * el [0.6]
slel + e2 -> el * e2 [0.9]
slel * e2 -~ el + €2 [0.0001]
elsl + ele2 -> s2 * e2 [1.0]
e2el * e2s2 -> el + s2 [1.0]
s2e2 + e3 -> e2 * e3 [0.9]
s2e2 * e3 -> e2 + €3 [0.0001]
e2s2 -+ e2e3 -> s3 * e3 [1.0]
e3e2 * e3s3 -> e2 + s3 [1.0]
s3 *e3->s4 + e3]0.1]

F1G. 2.12 — Exemples de graphes avec trois enzymes
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sl + el -> sl * el [0.6]
slel + e2 -> el * €2 [0.9]
slel * €2 > el + €2 [0.0001]
elsl + ele2 -> s2 * e2 [1.0]
e2el * e2s2 -> el + s2 [1.0]
s2e2 + e3 -> e2 * e3 [0.9]
s2e2 * e3 -> e2 + €3 [0.0001]
e2s2 + e2e3 -> s3 * e3 [1.0]
e3e2 * e3s3 -> e2 + s3 [1.0]
s3e3 + ed -> e3 * e4 [0.9]
s3e3 * ed -> e3 + e4 [0.0001]
e3s3 + e3ed -> s4 * ed [1.0]
ede3 * edsd -> e3 + s4 [1.0]
sd *ed -> sb + ed [0.1]

F1G. 2.13 — Exemples de graphes avec quatre enzymes



2.3 Propriétés des réseaux de Petri 74

2.3 Propriétés des réseaux de Petri

2.3.1 Formalisme des réseaux de Petri
2.3.1.1 Définition d’'un réseau de Petri

Les réseaux de Petri ont été créés par Carl Adam Petri en 1962 [122] afin de modé-
liser la composition et la communication entre automates. Un réseau de Petri (RdP) est
un graphe biparti orienté noté G(P, T, A, M,) comportant :
— un ensemble fini de places P symbolisées par des cercles représentant :
¢ soit des conditions vrai/faux. La condition vraie est modélisée a I'aide d’un jeton
e soit des ressources. Dans ce cas, une place peut contenir plusieurs jetons

— un ensemble fini de transitions 7" symbolisées par des rectangles représentant
'ensemble des événements du systeme

— un ensemble fini d’arcs orientés A qui assurent la liaison d’une place vers une

transition ou d’'une transition vers une place.

— un marquage initial My = {m(p1), m(p2), ..., m(p;)} correspondant a la distribution

initiale des jetons dans chacune des places du réseau de Petri. Ce marquage
précise donc I'état initial du systéme permettant une analyse ultérieure.

tl

Fi1G. 2.14 — Réseau de Petri avec deux places py, p» et trois transitions ¢4, to, t3. Le marquage
initial M, est ici [2, 3]
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Chaque transition peut étre reliée a des places d’entrée et a des places de sortie.
Les places d’entrée sont les places d’ou sont issus les arcs orientés vers la transition.
Les places de sortie sont les places ou aboutissent les arcs orientés issus de la tran-
sition. Pour rendre compte de I’évolution du systéme modélisé, les réseaux de Petri
integrent un formalisme permettant de passer d’'un marquage a un autre : c’est le fran-
chissement des transitions. Une transition est dite franchissable si chacune des places
en entrée comporte le nombre de jetons nécessaire pour la franchir. Le franchissement
d’une transition consiste a retirer une marque dans chacune des places d’entrée de la
transition et a ajouter une marque dans chacune des places de sortie de la méme tran-
sition. Le fait que t soit franchissable depuis M se notera : M[t >. Le franchissement de
t depuis M donnant le nouveau marquage M’ se notera M[t > M'.

p3~8>l—@

F1G. 2.15 — Exemple de franchissement d’une transition. Un et deux jetons sont nécessaires

respectivement pour les places P; et P, afin d’effectuer le franchissement de la transition.
Ce franchissement a pour résultat la présence de deux jetons dans la place P; et ’obtention

d’un nouveau marquage [1,0,2]

Le franchissement successif de transitions dans un ordre donné a partir d’'un mar-
quage donné constitue une séquence de franchissement s. Si'exemple de la figure 2.14
est repris NoUs pouvons avoir s; = t1tsts et s, = t1totst; qui sont des séquences de fran-
chissement possibles a partir de la marque initiale M,. Cela signifie, par exemple pour
la séquence s;, que nous franchissons la transition ¢; puis la transition ¢3 et enfin la sé-
quence to. En suivant la séquence de franchissement s;, nous passons de M, = [2,3]| a
M; = [5, 3] et en suivant la séquence de franchissement s., nous passons de M, = |2, 3]
a M, = [8,10]

2.3.1.2 Représentation matricielle

Il est possible de construire une représentation matricielle d’'un réseau de Petri. Nous
considérons deux applications Pré et Post telles que :
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— Pré = P x T —— N est 'application d’incidence avant ou Pré(p;,t;) est le poids
de l'arc p; — t; . Pré(p;,t;) > 0 s'il existe, Pré(p;,t;) = 0 sinon.

— Post =T x P —— N est I'application d’incidence arriére ou Post(p;, t;) est le poids
de l'arc t; — p;. Post(p;,t;) > 0 s'il existe, Post(p;,t;) = 0 sinon.

Lapplication d’incidence avant d’'un RdP permet de définir une matrice d’'incidence

avant Pré de [ lignes et de m colonnes ou :

— | = nombre de places du réseau

— m = nombre de transitions du réseau

Si nous prenons le RdP de la figure 2.14, nous avons comme matrice Pré :

) 210
Pré =
(0 6 4)

Pré(p;,t;) indique le nombre de jetons enlevés de la place p; par le franchissement de
la transition ¢; .

De la méme maniére, I'application d’incidence arriére permet de définir une matrice
arriere Post de [ lignes et de m colonnes ou :

— [ = nombre de places du réseau

— m = nombre de transitions du réseau

Si nous prenons le RdP de la figure 2.14, nous avons comme matrice Post :

5 0 1
Post =
(7 3 0)

Post(p;, t;) indique le nombre de jetons ajoutés a la place p; par le franchissement
de la transition ¢;.

Le fonctionnement d’un réseau de Petri se définit alors comme suit. Pour un mar-
quage M, une transition ¢; est dite franchissable si et seulement si :

c’est-a-dire, pour toutes les places p; entrées de t¢;, le nombre de jetons dans
pi, M (p;), est supérieur ou égal au poids de 'arc allant de p; a t;. Si nous considérons
une séquence de franchissement s réalisable a partir d’'un marquage M;, le vecteur ca-
ractéristique s est le vecteur de dimension n (n étant le nombre de transitions du réseau
de Petri) dont la composante correspond au nombre de franchissements de la transition
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t; dans la séquence s. Pour une séquence donnée, la connaissance du vecteur carac-
téristique et de la matrice d’incidence permet de déterminer I'évolution du marquage du
réseau de Petri. Dans un RdP, toute séquence franchissable s conduit a un nouveau
marquage M’ définit par :

Vp € P,M'(p) = M(p) — Pré « 3+ Post x §

Admettons que nous voulions effectuer le franchissement d’'une séquence s = ¢; du
réseau de la figure 2.14, alors le nouveau marquage sera :

(-6
(2)-(0)-()- ()

Il est possible de constater que I'écriture “Post — pré” peut se simplifier en consideé-

rant la matrice d’incidence C' du réseau. Cette derniére est définie par :
C = Post — Pré
La matrice d'incidence est donc ici :
o (3501 210\ (3 -1 1
730 0 6 4 7 -3 —4

Lexemple du franchissement de la séquence s = t; peut donc s’exprimer avec la

matrice d’incidence C :
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Pour un RdP marqué, la connaissance de la matrice d’incidence C et du vecteur
caractéristique s d’'une séquence de franchissement s, réalisable a partir d’'un marquage
M, permet de déterminer le marquage M’ atteignable par I'équation :

M =M+ C.s

Cette équation est appelée I'équation fondamentale du RdP. Ainsi, nous pouvons
facilement calculer le nouveau marquage induit par le franchissement des séquences
s1 et s, définies précédemment. Pour la séquence s;, nous obtenons :

Ms =

/N
w N
N~
+
/N
-~ w
[
w =
[
N
N~
[a—

2

2 3 -1 1
Ms = + 1
3 7T =3 -4 |

2.3.2 Propriétés

Dans la section 2.2, nous avons montré comment s’effectuait la construction du
graphe biparti modélisant la formation d’'un ensemble de structures par l'intermédiaire
de regles d’interaction. |l est alors possible d’appliquer le formalisme des RdP aux
graphes bipartis obtenus afin d’en étudier certaines propriétés structurelles. Létude des
invariants, en ce sens, est intéressante dans le cas des RdP car elle ne tient pas compte
du marquage initial.
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2.3.2.1 Les invariants de places

Les invariants de places sont des vecteurs de places, que nous noterons y, qui ont
comme propriétés que la multiplication de leur transposé avec n’importe quel marquage
est identique a la multiplication de la transposé avec le marquage initial :

y' M = yT M,

Les vecteurs y décrivent donc une relation de conservation des marquages. En pre-
nant en compte cette relation des conservations, nous avons donc :

y'.C=0

ou C est la matrice d’incidence montrée dans la section 2.3.1.2. Ces relations im-
pliquent que, pour deux places invariantes que nous pouvons noter /; et />, nous avons :

I + Iy = const = c1 11 + cols = const

ou ¢, et ¢, sont des entiers naturels. La propriété essentielle des invariants de places
est donc que le compte pondéré des jetons associés au vecteur est constant quelle que
soit I'évolution du réseau marqué.
Si nous appliquons I'analyse des P-invariants au réseau de Petri montré dans la
figure 2.11, nous avons comme résultats :
M(P1)+ M(P11) + M(P4) + M(P5) + M(P6) + M(P7) + M(P10) = const
M(P11) + M(P3) + M(P5) + M(P6) + M(PT7) + M(P8) + M(P10) = const
M(P2) + 2% M(P11) 4+ M(P4) + M(P5) + M(P6) + M(P7) + M(P8) + M(P9) = const
Ces équations P-invariants montrent que les places contenant les enzymes E ou F

sont invariantes. Traduit en langage biologique, cela signifie que, quelque soit I'évolution
du systeme, les enzymes ne seront jamais consommeées.

En observant le réseau, nous pouvons noter que la place P, (molécule S) ne pos-
sede que des arcs sortants tandis que la place P, (molécule Q) ne posséde que des
arcs entrants. Les molécules de type S ne peuvent étre que consommées tandis que
celles de type Q ne peuvent étre que produites. La derniére équation des P-invariants
nous montre bien que les places contenant ces deux types de molécules sont invariants.
Nous avons donc une transformation des substrats S en produits Q.
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2.3.2.2 Dynamique des réseaux de Petri

Létude de la dynamique d’un réseau de Petri correspond a I'observation de I'évolu-
tion des jetons dans ce réseau. Cela permet :

— de déterminer les assemblages qui sont produits et ceux qui sont consommeés

— d’observer les conséquences dans I'évolution du réseau dés qu’une ressource

vient a manquer

En considérant le cas ou nous avons comme marquage initial
My = M(Py) = 5, M(P,) = 100, M (Ps) = 5, 'étude de I'évolution du réseau de Petri
montre bien qu’a la fin de la simulation, tous les jetons présents au niveau de la place
P, sont alors situés au niveau de la place P; (figure 2.16).

En considérant maintenant le cas ou nous avons comme marquage initial M, =
M(Py) =5, M(Py) = 100, M (P5;) = 0, I'évolution du réseau s’arrétera au niveau de la
place P, et il n’y aura pas de production de produit Q (figure 2.17).

Il est donc possible de suivre la dynamique globale d’'un modéle sans pour autant
effectuer une simuation. Lévolution des jetons, en fonction des possibilités offertes par
les différentes transitions, nous a permis d’étudier quelques propriétés des différents
modéles de Hsim.

Cette méthode, toutefois, ne nous montre pas I'évolution dynamique des différentes
structures générées au cours d’une simulation de Hsim. Une perspective au travail ef-
fectué serait d’étudier I'évolution du réseau de Petri en fonction des structures générées
au cours de simulations. Lorsqu’une structure est créée, évolue ou se désassemble,
nous faisons évoluer les places du réseau de Petri pour tenir compte de ces change-
ments. Ce travail pourrait nous permettre notamment de déterminer les chemins préfé-
rentiels utilisés pour la formation de telle ou telle structure.
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2.4 Conclusion

Dans le cadre des simulateurs générant des assemblages d’agents, une analyse
de la complexité peut passer par la caractérisation de toutes les structures pouvant se
former ainsi que les chemins pour y arriver. Nous avons alors un cadre formel pour ca-
ractériser par la suite la dynamique des interactions entre les agents des simulations. Le
caractére complexe de telles simulations ne provient pas de la formation de structures
non prévues au départ mais plutét des chemins pour les générer.

C’est le travail que nous avons effectué avec un simulateur générant des structures
biologiques comme les hyperstructures. Grace a la création d’'un réseau de Petri, ou les
places correspondent aux structures et les transitions aux réactions entre les structures,
nous avons pu construire un cadre formel pour étudier certaines propriétés des modeéles
utilisés par le simulateur Hsim.

Grace a ce travail, il est possible de vérifier la validité des modéles écrits par I'uti-
lisateur du simulateur. En effet, il peut s’avérer difficile de prévoir toutes les structures
envisageables. |l est également possible d’étudier certaines propriétés des modeles
sans lancer de simulations par I'utilisation du formalisme des réseaux de Petri. C’est
ainsi que nous pouvons caractériser par exemple les invariants. Les invariants nous
fournissent des informations sur le role que jouent les molécules lors des simulations
(structures temporaires ou constantes .. .).

Nous avons vu €galement comment nous pouvions désormais étudier la dynamique
des simulations par I'étude de I'évolution des jetons dans le réseau de Petri. Ces études
peuvent nous apporter des éléments d’information quant a la dynamique des structures
biologiques. Il est ainsi possible dans le cadre des exemples avec les enzymes pré-
sentées dans la section 2.2, de déterminer la voie préférentielle dans la catalyse des
substrats. Est ce que les enzymes s’assemblent et se désassemblent en permanence
pour catalyser les substrats ou bien restent-elles assemblées afin de procéder a une
catalyse plus rapide des substrats. Par I'intermédaire de notre construction, il est désor-
mais possible de répondre a ce type de questions.

Les méthodes présentées dans ce chapitre permettent d’analyser des modeéles dont
les structures sont de taille finie comme les complexes enzymatiques. En revanche,
notre algorithme de construction de réseau de Petri ne tient pas compte des structures
potentiellement infinies comme peuvent I'étre des finalements d’actine. Une améliora-
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tion a notre méthode serait de détecter, a partir des régles d’écritures, des structures
possédant ce type de caractéristique.
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Dans le chapitre précédent, nous avons décrit les travaux effectués concernant notre
étude sur la formation de structures biologiques d’un simulateur particulier. En dehors
des possibilités apportées pour ce dernier, cette méthode n’est pas généralisable aux
simulateurs multi-agents dans leur ensemble. Nous nous sommes donc orientés vers
une méthode plus générale afin de modéliser la complexité des simulations multi-agents
et d’analyser leur dynamique. Nous avons montré dans le chapitre 1 que les systémes
complexes (comme le sont les systemes multi-agents) peuvent produire des compor-
tements globaux difficiles a prévoir. Ces comportements, que nous qualifions parfois
d’émergents peuvent étre étudiés en analysant la complexité et la dynamique des sys-
temes.

Nous constatons souvent que la compréhension de certains phénoménes que nous
observons se révéle étre une tache relativement ardue. Pour nous assister et améliorer
cette compréhension, nous développons des outils issus de la formulation de théories.
Prenons I'exemple du décryptage du génome; il nous serait impossible sans outils bio-
logiques et informatiques, d’en posséder une plus grande connaissance. Dans le cas
de I'étude des phénomeénes émergents, le meilleur outil dont nous disposons actuel-
lement semble étre tout simplement I'ceil humain. La plupart des explications sur ces
phénoménes est en effet issue de la simple observation humaine, et non le résultat
d’'une analyse par l'intermédiaire d’outils. Quelques travaux sur des théories permet-
tant la description et 'analyse des phénoménes émergents commencent a étre publiés
[176, 177] mais de nombreuses possibilités demeurent encore dans ce domaine.

Un deuxiéme constat que nous pouvons faire sur ces phénoménes est la grande
importance des interactions entre les éléments d’'un systeme. Le grand nombre d’in-
teractions ainsi que leurs évolutions continuelles accroissent la complexité de ces sys-
temes. Plusieurs mécanismes interactionnels, comme les processus stigmergiques, ont
été mis en évidence dans 'apparition de phénoménes émergents.

Ces divers constats ont donc orienté nos travaux de modélisation de la complexité
et de la dynamique des systémes multi-agents vers un objectif de détection de ces phé-
nomenes émergents. Nous avons porté un intérét particulier aux phénomenes d’auto-
organisation. Lintérét, en dehors de la simple détection est de comprendre les méca-
nismes intrinséques ayant permis a ces phénomeénes de se produire.

Comme pour le chapitre 2, il est nécessaire de posséder une représentation de la
complexité des simulations multi-agents. Ces derniéres évoluant au cours du temps,
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il faut étre capable de modéliser la complexité a chaque pas de temps ainsi que son
évolution.

Les systémes complexes sont extrémement variés tant du point de vue de la nature
des éléments qui les composent que des mécanismes qui ammenent a leurs compor-
tements globaux non prédictibles. Méme si les mécanismes sont divers, ces derniers
reposent toujours sur des processus interactionnels entre les éléments du systeme.
Lobjectif de ce chapitre 3 est de proposer une méthode générique basée sur I'analyse
de ces divers mécanismes interactionnels ainsi que de leur suivi dynamique. Si nous
prenons un systéme complexe a un temps donné, nous pouvons I'imaginer comme un
réseau ou les objets correspondraient aux différents acteurs et les liens aux interactions
entre ces derniers. En partant de cette idée, nous avons construit un graphe représen-
tant 'ensemble des interactions ayant lieu entre les agents. Plusieurs types d’interac-
tions peuvent avoir lieu au cours d’'une simulation et influencer la présence d’'un phéno-
méne émergent. Nous avons donc générer différents modéles afin de représenter ces
interactions. Lutilisateur de notre systeme peut a la fois sélectionner les différents types
d’interactions qu’il considére comme important lors d’une simulation mais également
personnaliser ces modeles.Nous nous intéressons a la dynamique de la complexité des
simulations ; nous faisons donc évoluer ce graphe a chaque pas de temps en fonction
des nouvelles interactions.

Avec cette représentation, sous la forme d’un graphe, de la complexité des simu-
lations multi-agents, il est désormais possible d’analyser cette complexité en calculant
certaines caractéristiques des graphes. De la méme maniere qu’il peut sélectionner
les différents modeles d’interaction, l'utilisateur peut choisir les caractéristiques qu'il
juge pertinant pour déterminer la présence d’'un phénoméne émergent. Il est également
possible de suivre la dynamique de la complexité en calculant ces caractéristiques a
chaque pas de temps. Les réseaux complexes, exploités pour la modélisation des sys-
temes complexes, présentent un certain nombre de propriétés topologiques qui carac-
térisent la complexité de ces systémes. Nous avons donc utilisé les travaux effectués
dans ce domaine pour analyser la complexité des simulations multi-agents.

La premiére partie de ce chapitre expose les méthodes que nous avons mises en
place afin de modéliser la complexité des simulations multi-agents sous la forme d’'un
graphe. La deuxieme partie est axée sur I'analyse de ce graphe afin de caractériser le
réle des différents types d’interactions ainsi que leur dynamique.
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3.1 Modélisation de la complexité des simulations
multi-agents

Les systémes multi-agents posseédent un double avantage. lls sont de bons outils de
modélisation des systémes complexes comme peuvent I'étre, d’'une autre maniére, les
équations différentielles. lls offrent, par rapport a ces derniéres, l'intérét d’étre égale-
ment des systémes complexes. De ce double avantage nait la possibilité, lors de simu-
lations multi-agents, de présenter des phénoménes émergents non explicables a partir
du simple comportement des agents.

Etant a la fois des systémes informatiques, donc manipulables, et des systémes
complexes, les systemes multi-agents nous fournissent la possibilité d’étudier certaines
théories de la complexite.

Nous présenterons dans cette section comment nous avons imaginé la complexité
des simulations multi-agents sous la forme d’un réseau ou les sommets représentent
les acteurs des simulations et les arétes les interactions entre ces derniers. Les simula-
tions multi-agents évoluant au cours du temps, nous présenterons également comment
évolue le réseau pour représenter cette évolution.

3.1.1  Complexité des simulations multi-agents
3.1.1.1 Phénoménes émergents

Une des résultantes de la complexité des simulations multi-agents est la présence
parfois de phénomenes émergents. Nous pouvons trouver des exemples de ces phé-
nomeénes dans des systémes multi-agents modélisant des systémes totalement diffé-
rents. Lexemple le plus connu dans la communauté multi-agent est sans aucun doute
celui des insectes sociaux tels que les fourmis ou les termites (voir modéles Ants et
Termites de NetLogo). Nous retrouvons quelques phénomenes émergents dans des si-
mulations de comportements sociaux comme les phénomenes d’auto-organisation lors
d’applaudissements ou bien encore les embouteillages (modeles Traffic Basic et Traffic
Grid de NetLogo). Nous pouvons également observer certains phénomeénes dans des
simulations biologiques comme celles modélisant le chimio-attractisme (modele Slime
de NetLogo). Létude des écosystémes est un domaine ou I'analyse des phénomeénes
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émergents trouve sa place ; de nombreux modéles représentent les comportements ani-
maliers comme les modeéles de prédation (modéle Wolf Sheep Predation de NetLogo).
Les sciences de la terre montrent également quelques phénomeénes intéressant comme
les modeles d’écoulement des fluides ou bien encore d’érosion (modéle Erosion de Net-
Logo). Ces phénoménes émergents sont dus a la fois a une évolution continuelle des
agents et a de nombreuses et multiples interactions entre ces derniers.

En dehors des agents, I'environnement joue également un réle important dans les
simulations multi-agents. Nous nous sommes concentrés sur le simulateur NetLogo ou
'environnement est discrétisé sous la forme d’'un quadrillage en 2D. Ce qui nous in-
téresse, dans I'étude de la complexité, c’est I'évolution des différentes ressources des
différentes zones de I'environnement ainsi que l'influence qu’elles ont sur le comporte-
ment des agents et également sur les zones proches.

3.1.1.2 Interactions multiples

Le terme “multiples” peut étre compris sous deux sens différents mais qui sont tous
les deux vrais dans notre cas. Nous pouvons considérer ce terme dans le sens d’'un
grand nombre d’interactions entre les différents acteurs de la simulation mais égale-
ment dans le sens d’un certain nombre d’interactions de type différent.

Le nombre d’acteurs constituant le systéme peut jouer un réle important dans la
complexité de I'évolution des acteurs. En effet, plus le nombre d’acteurs est grand, plus
les entremélements entre ces derniers deviennent difficiles a caractériser rendant ainsi
le systéme de plus en plus complexe.

Des lors que nous nous intéressons a la complexité des simulations multi-agents, il
est nécessaire de distinguer les différents types d’interactions pouvant avoir lieu et ayant
un rdéle dans la présence des phénomenes émergents. Nous avons lister ici quelques
exemples d’interactions que nous pouvons rencontrer lors de simulations multi-agents.

Un premier type d’interaction qui peut jouer un réle important, méme s’il peut pa-
raitre simple, est la proximité entre les agents. En effet, il est classique d’'observer des
agents réagir en fonction des agents proches. Cette proximité conditionne leur com-
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portement provoquant ainsi une possible réaction en chaine. Nous pouvons prendre
comme exemple des simulations modélisant des bancs de poissons comme les bancs
de sardines. Les agents sont proches les uns des autres et réagissent en fonction de la
proximité des autres agents. Il ne faut pas qu’un agent reste trop éloigné du groupe. On
observe, dés lors qu’un prédateur survient, une réaction en chaine correspondant a un
mouvement global du banc de poissons afin d’éviter le prédateur.

Comme type d'interaction équivalent a la proximité, nous pouvons considérer la di-
rection suivie par les agents comme pouvant exercer une influence sur les autres agents
donc sur le comportement global du systeme. Il est possible d’observer certaines simu-
lations comme celle des vols migratoires de certains oiseaux ou les directions prises par
les agents influencent directement la direction prise par les autres agents. Cela aboutit
a la fin de la simulation a un groupe d’agents évoluant dans la méme direction.

Lenvironnement peut jouer un rdle important dans l'apparition de phénoménes
émergents notamment par l'utilisation, par les agents, des informations qu'’il contient.
Lenvironnement est un vecteur important pour tout ce qui concerne les interactions in-
directes comme les processus stigmergiques : un agent peut interagir avec un autre par
'intermédiaire d’'une information déposée dans I'environnement. Nous retrouvons ce
type d’interaction indirecte dans les simulations modélisant le fourragement des fourmis
ou ces dernieres sont influencées par les phéromones présentes dans I'environnement
et déposées par les autres fourmis. En plus de ce réle d’intermédiaire, I'environnement
peut étre la source d’'une organisation que celle-ci soit structurale (riviere, mare [141])
ou informationnelle (phéromones).

Un autre type d’interaction qui peut s’avérer intéressant lorsque nous étudions les
phénomenes émergents est le comportement mimétique que peuvent adopter certains
agents. Nous pouvons prendre commme exemple la modélisation des applaudisse-
ments dans les salles de concerts. Au départ, les applaudissements sont désordonnés
mais au bout d’'un certain temps, nous observons une synchronisation de ces applau-
dissements.

Toutes les interactions que nous venons de décrire constituent ce que nous pou-
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vons appeler des interactions indirectes. Il existe également des interactions directes
entre les agents. Les agents agissent directement les uns envers les autres sans in-
termédiaire comme pour la stigmergie ou en fonction de leut entourage (proximité et
direction). Nous pouvons observer ce type d’interaction dans des simulations modéli-
sant la propagation de virus. Il est nécessaire d’avoir une interaction directe entre les
agents pour que le virus se propage.

3.1.1.3 Image d’un réseau sous-jacent

Lobjectif de ce chapitre est de présenter nos méthodes permettant de détecter les
phénomenes émergents par I'intermédiaire de I'analyse de la complexité des simula-
tions multi-agents. Il est nécessaire de posséder une représentation, sous la forme d’un
modéle, de cette complexité. Prenons comme exemple une étude de la chaine alimen-
taire d’'un écosysteme quelconque. Nous pouvons observer visuellement cet écosys-
téme, il nous sera difficile d’en construire mentalement toute la chaine alimentaire. C’est
pour cela qu’il est nécessaire d’en effectuer une représentation sous la forme d’un ré-
seau entre les proies et les prédateurs. Par ce moyen, nous avons une meilleure vue
sur la chaine alimentaire dans son ensemble mais nous avons également la possibilité
de l'analyser par diverses méthodes.

De la méme maniére, nous pouvons imaginer un réseau d’interactions sous-jacent
entre 'ensemble des acteurs des simulations multi-agents. Evidemment, aucun réseau
sous-jacent n’existe dans de tels systémes au sens propre du terme. Cette image nous
permet simplement de mieux aborder la complexité de ces systemes. La difficulté d’'une
telle représentation est la modélisation des interactions entre les différents acteurs au
cours des simulations notamment dans le cas des interactions indirectes. La section
3.1.2.3 présente certains des critéres que nous avons choisis pour considérer que des
acteurs sont en interaction.

Nous avons vu dans la section 3.1.1 que les deux principaux acteurs des simulations
multi-agents sont les agents et I'environnement. |l nous semble donc important d’avoir
une représentation des agents évoluant lors de la simulation, mais également de I'en-
vironnement. La modélisation, a la fois des agents et de I'environnement, nous permet
€galement d’envisager des études de corrélation entre les structures organisationnelles
formées par les agents et 'environnement (prenons comme exemple une structure en
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colonne de fourmis et un chemin de phéromones).

Le réseau d’interaction est I'image que nous nous faisons de la complexité des si-
mulations multi-agents. Limportant est alors de trouver des techniques permettant de
matérialiser ce réseau afin de posséder une représentation de 'ensemble des entités
des simulations ainsi que leurs interactions. Un bon outils pour ce genre de modélisa-
tion se révele étre le graphe ou les sommets représentent les entités du systéme et les
arétes leurs interactions.

La construction du graphe sera détaillé dans la section 3.1.2 mais le principe général
consiste a récupérer toutes les informations concernant les agents et I'environnement
et de déterminer les interactions se produisant dans la simulation. Le graphe évolue a
chaque pas de temps en fonction des nouvelles informations apportées par la simula-
tion. Nous avons choisi un graphe représentant I'évolution de la complexité a chaque
pas de temps et dont nous sommes en mesure d’effectuer des analyses (voir section
3.2).

3.1.2 Modélisation du réseau d’interactions

Nous expliquerons en détail, dans cette section, ce que nous entendons par “mo-
déliser la complexité”, et nous verrons les principes de base du passage “simulation-
réseau”. Les interactions entre les différents éléments du systéme sont a l'origine de
cette complexité. |l sera donc nécessaire de préciser ce que nous envisageons comme
étant une interaction, et quand nous considérons qu’elle se produit. Nous préciserons
également comment nous modifions le réseau en fonction de I'évolution de la simula-
tion.

3.1.2.1 Principe du passage simulateur-graphe

Il s’avere relativement simple d’avoir une représentation des agents sous la forme
d’'un graphe car nous pouvons considérer les sommets du graphe comme autant
d’agents présents au cours de la simulation. En revanche, en ce qui concerne I'envi-
ronnement, la représentation est moins évidente car celui-ci est vu d’'un seul tenant.
Afin d’avoir une représentation de I'environnement par I'intermédiaire d’'un graphe, nous
avons décidé d’effectuer un quadrillage de ce dernier comme c’est le cas par exemple
pour le simulateur NetLogo [104]. Nous pouvons donc considérer un graphe ou :
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— certains sommets représentent les agents, ces derniers pouvant bien s(r étre de
natures différentes
— d’autres sommets représentent des zones de I'environnement

Les arétes de ce graphe représentent, comme nous le verrons en détail dans la
section 3.1.2.3, les connexions entre les agents mais également les connexions entre
zones d’environnement.

La figure 3.1 présente un exemple de graphe représentant des connexions entre
agents d’'une simulation du modéle Ants de NetLogo.

FiG. 3.1 — Représentation, sous forme de graphe, des connexions entre agents d’'une simu-
lation Ants de NetLogo

Nous étudions des simulations dont le temps est discrétisé sous la forme de pas
de temps. A chaque pas de temps, en fonction des diverses actions effectuées par les
agents, I'état du systéme va évoluer. Notre objectif étant de suivre cette évolution, il
était nécessaire que celle-ci soit visible au niveau du graphe. Le principe général est
de construire, a chaque pas de temps, le graphe en fonction de I'état des entités de la
simulation. Deux choix sont alors possibles :

1. construire, a chaque pas de temps, un graphe représentant I'état de la simulation
comme le font les réseaux complexes

2. construire un seul graphe qui va évoluer en méme temps que la simulation

Nous avons opté pour la deuxiéme solution, a savoir un graphe dont les sommets et

174

les arétes vont évoluer a chaque pas de temps en fonction des “états” de la simulation.
Les sommets du graphe peuvent ainsi étre créés ou détruits en fonction respectivement

de la création ou de la destruction des agents de la simulation. De méme, en fonction
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de I'évolution des connexions entre les agents et/ou entre les zones d’environnement,
les arétes vont étre générées, maintenues ou détruites.

3.1.2.2 Définition du graphe

Nous venons de décrire les principes généraux de notre modélisation de la com-
plexité des simulations multi-agents par I'intermédiaire d’'un graphe évoluant au cours
du temps. Nous allons préciser, dans cette section, les différents éléments du graphe
représentant les agents de la simulation et leurs interactions.

La difficulté ne réside pas vraiment dans la représentation des différentes entités
du systéme puisque, comme nous I'avons écrit précédemment, les agents peuvent étre
représentés sous la forme de sommets de méme que I'environnement en le discrétisant.
Les agents possédent un ensemble d’attributs/états qui les caractérisent ainsi que des
comportements qu’ils effectuent ou non. Tout au long de la simulation, nous stockons
ces informations et nous les utilisons afin de déterminer les liens unissant ces entités.

Le probléme principal réside dans la représentation des interactions entre les enti-
tés. En effet, cette représentation est beaucoup moins concréete que celles des entités.
Il existe plusieurs types d’interactions entre les agents comme les interactions directes
et indirectes. Les interactions indirectes sont de diverses natures ; elles peuvent exis-
ter sous la forme d’'une communication par I'intermédiaire de I'environnement (phéro-
mones) mais également exister en fonction des conditions de I'entourage des agents
(exemple : modéle Flocking de NetLogo).

Modéliser les interactions directes entre agents est relativement simple. Si deux
agents entrent en interaction, nous créons un lien entre eux par I'intermédiaire d’une
aréte. En revanche, représenter les interactions indirectes est un peu plus délicat. En
effet, comment considérer qu’il existe un lien entre deux fourmis, si la premiére dépose
une phéromone dans I'environnement, et si la deuxiéme suit cette trace. De méme, les
décisions prises par les agents en fonction de leur entourage, comme dans les simula-
tions de Flocking, sont issues de tout un processus cognitif ou réactif qui ne nous est
pas connu. Tout ce que nous connaissons, c’est la décision finale qu’effectue I'agent.

Alors la question que nous nous posons est : comment prendre en compte toutes
ces interactions ?
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Nous avons vu dans la section 3.1.1.2 plusieurs types d’interactions pouvant avoir
un impact sur la présence des phénomenes émergents. Lobjectif est alors de trouver
un moyen de modéliser ces interactions, si elles existent, a partir des informations que
nous extrayons des simulations. Nous verrons en détail dans la section 3.1.2.3 comment
nous avons caractérisé ces différents types d’interactions.

Les agents et les zones d’environnement pouvant étre caractérisés par plusieurs
attributs et/ou comportements, il est possible d’avoir diverses connexions entre deux
mémes entités. Nous avons donc choisi de construire des arétes multi-étiquetées afin
de représenter cet ensemble de connexions possibles (voir figure 3.2).

connexion 1

connexion 2

Fi1G. 3.2 — Représentation des connexions possibles entre agents par 'intermédiaire d’un

graphe possédant des arétes multi-étiquetées.

Une connexion est caractérisée, d’'une part par son existence, et d’autre part par
sa force. Etant donné que nous générons un seul graphe qui va évoluer a chaque pas
de temps de la simulation, nous avons décidé d’associer un poids a chacune des éti-
quettes afin de représenter la force de cette connexion (voir figure 3.3). En fonction de
la persistance ou non de la connexion, le poids va étre modifié (voir section 3.1.2.4 pour
plus de détails).

3.1.2.3 Représentation des connexions entre les éléments du graphe

Nous allons présenter dans cette section la maniére dont nous avons considére les
différentes interactions vues dans la section 3.1.1.2. Nous expliquerons pour chacune
d’elle quels critéres de choix nous avons utilisé pour déterminer si une interaction de ce
type existe entre deux agents. Pour tous les types d’interaction, nous ne nous basons
que sur les informations que nous retourne la simulation.
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connexion 1 =2

connexion 2 = 4 O N @

Fi1G. 3.3 — Représentation de la force des connexions par association de poids a I’ensemble

des étiquettes des arétes du graphe

3.1.2.3.1 Proximité

Un type d’interaction que nous pouvons considérer comme étant simple a caractéri-
ser est celui de la proximité. Pour déterminer si deux agents sont a proximité, il suffit de
calculer la distance qui les sépare. Nous possédons comme information intéressante
les coordonnées des agents; a partir de ces coordonnées, il est en effet possible de
déterminer la distance entre deux agents A; et A, par le calcul suivant :

dAlAZ - \/(1‘1 - x2)2 + (yl - y2)2

avec z1, Y1, T2, Y2, les coordonnées des agents A; et A,.

Nous présentons le calcul de la valeur d uniquement pour un environnement en
2D puisque nous avons principalement étudier les simulations de NetLogo qui est un
simulateur en deux dimensions.

Pour décider d’un critére de proximité entre deux agents, il est nécessaire de fixer,
avant le lancement de la simulation, une valeur que nous considérons comme étant
la valeur maximale au dela de laquelle deux agents ne sont plus a proximité. Si nous
nommons d,,.. cette valeur, nous décidons que deux agents sont a proximité si d 4, 4, <
dmae (VOIr figure 3.4).

3.1.2.3.2 Direction

Nous avons constaté que, dans certains cas, il pouvait étre intéressant d’étudier
les directions prises par les agents. Pour étre plus précis, nous voulons déterminer si
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Fi1G. 3.4 — Connexion des agents en fonction de la distance. Les agents A; et As sont

proches 1'un de 'autre.

deux agents se déplacent dans la méme direction. Pour déterminer cela, nous étudions
'angle que forment les vecteurs de déplacement des agents. Il est possible de calculer
cet angle en utilisant, comme pour la distance, les coordonnées des agents. La diffé-
rence réside dans la nécessité de posséder les coordonnées des agents aux temps ¢ et
t~1. Langle formé par les vecteurs de déplacement est fourni par la formule suivante :

ps
N1 * Ny

cos(aA1Ay) =

avec

ps = ((z1(t) = 21(t71)) * (22(t) — 22(t71))) + ((n(t) = 92(t7)) * (32(t) — 92(t71)))

et

n =/ (@1(t) —21(t71)2 + () — u(t71))?
ny = \/(22(t) — 22(t71))% + (12(t) — 92(t71))?
Comme pour la distance, il est nécessaire de posséder une valeur référence au dela

de laquelle nous considérons que deux agents ne se déplacent plus dans la méme
direction. Si nous nommons «,,,, cette valeur, nous décidons que deux agents vont
dans la méme direction si a4, 4, < @, (VOIr figure 3.5)

3.1.2.3.3 Similarité de I'état des agents
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FiG. 3.5 - Connexion des agents en fonction de la direction. Les agents A; et A3 vont

dans la méme direction.

Comme nous l'avons écrit dans la section 3.1.1.1, certaines simulations montrent
des phénoménes d’auto-organisation comme la synchronisation des applaudissements
lors d’'un concert. Nous posons comme base que ces types d’interactions ont pour
conséquence d’uniformiser les comportements et les états des agents et/ou des zones
d’environnement. La question est de savoir alors ce que nous entendons par similarité
entre deux états ou entre deux comportements.

Les états des agents sont représentés dans de nombreux cas par des types de
bases comme les entiers, les flottants, les booléens ou bien encore des chaines de
caractéres. Dans le cas des comportements, nous considérons deux possibilités : ils
sont réalisés ou non.

Certains types de base, comme les booléens ou bien encore les chaines de carac-
teres, possedent des valeurs symbolisant un état de I'agent. Dans le cas des booléens,
il existe deux états possibles a savoir vrai ou faux. Dans le cas des chaines de carac-
teres, plusieurs valeurs sont possibles. Notre critere de décision est dans ces cas la
défini au départ, c’est-a-dire que nous choisissons avant la simulation quel état va étre
source de connexion entre deux agents. Nous considérons par exemple qu’il existe une
connexion entre deux agents si ceux-ci sont tous les deux a la valeur vrai, ou alors
gu’ils possédent tous les deux la méme chaine de caractéres (voir figure 3.6). Cepen-
dant, afin d’avoir une représentation de I'ensemble des valeurs, nous pouvons générer
plusieurs étiquettes différentes pour un méme critere. Cela nous permet d’avoir une
représentation de tous les états des agents au cours d’une simulation.
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attribut 1 = false )
attribut 2 = "valeurl" attribut 2 - valeurl

D) pa— A,

attribut 1 = true
attribut 2 = "valeurl”
attribut 1 - true

attribut 1 = true
attribut 2 = "valeur2"

F1G. 3.6 — Connexion des agents en fonction des booléens et des chaines de caractéres.
Les agents A; et A; ont une connexion due a la valeur identique de I’attribut 2 (chaine de
caractéres “valeurl”). Les agents A; et A3 ont une connexion due a la valeur identique de

lattribut 1 (booléen a true).

D’autres types de base comme les entiers ou les flottants peuvent étre de nature
quantitative comme par exemple la force ou I'énergie d’un agent. Il est alors impossible
de décider d’une connexion entre deux agents en fonction d’une certaine valeur. Dans
ce cas, nous avons plusieurs choix :

— décider avant la simulation d’un intervalle dans lequel nous considérons que deux

agents, possedant des valeurs appartenant a cet intervalle, sont en connexion

— considérer la moyenne de tous les agents pour cette valeur et admettre qu’il existe

une connexion entre deux agents si leurs valeurs sont supérieures ou inférieures
a cette moyenne

Lors de nos études, nous avons surtout pris comme critere la moyenne des valeurs
(voir figure 3.7). Il faut toutefois considérer la nature de I'attribut et étre sir qu’elle est de
type quantitative (effectuer ce type de calcul sur l'identifiant d’'un agent n’a évidemment
aucune utilité).

Pour les comportements effectués ou non par les agents, nous les considérons
comme étant de nature booléenne. Une connexion entre deux agents est alors crée
si ces derniers effectuent, a un pas de temps ¢, tous les deux la méme fonction f (voir
figure 3.8).

3.1.2.3.4 Stigmergie

Les processus stigmergiques, décrit dans la section 3.1.1.2, sont connues pour fa-
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A2 O

attribut 1 = 4

Az s> A

attribut 1 = 15

MOY = 40/3 = 13,3 attribut 1

2O A

attribut 1 = 21

F1G. 3.7 — Connexion des agents en fonction du type entier des variables. La moyenne des
valeurs pour attribut 1 est de : 13,3. Les agents A, et Az ont une valeur au dessus de

cette moyenne. Nous établissons alors une connexion entre ces deux agents.

Fonctions lancées

FiG. 3.8 — Connexion des agents a partir de leurs comportements. Les agents A; et A
effectuent le méme comportement f1 tandis que les agents A; et As effectuent le méme

comportement 2.

voriser I'apparition de phénoménes émergents. Dans le cas de ces processus, nous
avons une interaction indirecte entre deux agents par I'intermédiaire d’une information
déposée dans I'environnement. Nous considérons ce dépot d’information dés lors qu’un
agent effectue un comportement donné.

Pour caractériser ce type d’interaction lors d’une simulation multi-agent, au temps ¢,
entre deux agents A; (celui qui a déposé l'information) et A, (celui qui reléve I'informa-
tion), nous avons besoin :

— des positions et des comportements de I'agent A, lors destemps ¢t at " (n étant

fixé par I'utilisateur)

— de la zone d’influence d’un agent (fixé par I'utilisateur)

— de la position de I'agent A, au temps ¢
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Nous considérons qu'il existe une interaction entre les agents A; et A, si I'agent A,
est positionné dans une zone d’influence de I'agent A, entre les temps ¢! a t ™ alors
que ce dernier avait un comportement donné (voir figure 3.9).

FiG. 3.9 — Connexion des agents a partir d’'un processus stigmergique. L’agent A est
positionné dans une zone ou était situé 'agent A; a t 3. Ce dernier ayant alors effectué le
comportement fi, nous créons une liaison entre les agents A; et A;. En revanche, méme si
I'agent As se situe dans une zone d’influence de 'agent A; au temps ¢, ce dernier n’avait

pas effectué le comportement f;.

3.1.2.4 Evolution du graphe

Une simulation multi-agent se caractérise par une évolution permanente des agents
et de I'environnement au cours du temps. Les agents modifient régulierement leurs at-
tributs et/ou leur comportement en fonction de ce qui les entoure. Les comportements,
au temps t d’une simulation, sont grandement influencés par les actions passées. |l est
donc nécessaire de tenir compte du passé de la simulation dans le réseau. Nous avons
expliqué que nous considérions un seul réseau évoluant au cours du temps en fonction
des connexions entre les agents et entre les zones d’environnement. Afin de représen-
ter, d’'une certaine maniére, I'historique de I’évolution des connexions, nous appliquons
un poids sur chacune des étiquettes du graphe. Ces poids permettent de représenter
la persistance d’'une connexion. Lexistence de poids pour chacune des étiquettes en-
traine une évolution différente des arétes du graphe mais permet également d’effectuer
certaines mesures (voir section 3.2).
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Pour mieux comprendre l'intérét de l'utilisation des poids dans la construction du
graphe, prenons I'exemple de trois agents A, A et A; a trois pas de temps consécutifs
(figure 3.10). Au temps t seuls A; et A, sont connectés avec un poids de 1. Au pas
de temps t + 1, nous avons une connexion entre A; et A,, mais €également entre A, et
As. Nous avons donc un poids entre A; et A, de 2 et entre A; et A; de 1. Au pas de
temps ¢ + 2, ces mémes connexions n’existent plus. Laréte entre A, et A; disparait mais
celle entre A; et A, est maintenue du fait d’'un poids plus élevé suite a I'existence d’une

: : A
1 2 1

@ o8 @
AZ A2 A2

t t+1 t+2

connexion antérieure.

Fi1G. 3.10 — Evolution du graphe en tenant compte du poids sur les arétes

Si nous n’avions pas considéré de poids sur les arétes, nous aurions eu, en fonction
des seules connexions au temps présent, le graphe présenté dans la figure 3.11.

A, A, A, A A, A
‘ ‘
© ©
A, A, A,
t t+1 t+2

Fi1G. 3.11 — Evolution du graphe en ne tenant pas compte des poids sur les arétes

Le principe général est donc le suivant : I'existence d’'une connexion entraine I'in-
crémentation du poids d’une aréte. Si cette connexion n’existe plus, cela entraine la
décrémentation du poids.

Une décision a prendre avec ce principe d’évolution du graphe, c’est de déterminer
les valeurs d’'incrémentation et de décrémentation en relation avec respectivement les
connexions ou les non connexions entre les sommets. La solution la plus simple est de



3.1 Modélisation de la complexité des simulations multi-agents 103

décrémenter et d’'incrémenter avec une valeur de 1. Il est également possible d’envi-
sager une valeur d’'incrémentation ou de décrémentation variable selon le nombre de
connexions (ou déconnexions) successives, en reprenant le principe du calcul des ali-
gnements du Block-scoring [103]. Par exemple, a la premiére connexion nous pouvons
attribuer un poids de 1. Si une connexion persiste alors, nous incrémentons d’un poids
de 2 puis de 3, puis de 4 etc. Nous revenons a une incrémentation de 1 s’il y a eu une
déconnexion avant. Le méme principe serait appliqué pour la décrémentation.

Dans la grande majorité des simulations, nous avons finalement opté pour une autre
solution, a savoir que chaque incrémentation était effectuée avec un poids de 1, tandis
que les décrémentations étaient effectuées avec un poids beaucoup plus élévé. Cela
consiste a représenter I'idée qu'il est facile de détruire ce qui est difficile a construire.
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3.2 Analyse de la complexité des simulations multi-
agents

Grace aux méthodes présentées dans la section 3.1, nous avons désormais un
graphe qui évolue au cours du temps en fonction des données fournies par la simu-
lation. Pour autant, cette construction du graphe n’apporte pas de réponses quant a
nos objectifs, a savoir la détection de propriétés émergentes survenant au cours de la
simulation. Cette étape s’effectue par 'analyse du graphe a chaque pas de temps.

Lanalyse du graphe se divise principalement en deux étapes. D’'une part, nous cal-
culons I'évolution de certaines propriétés comme nous le verrons dans la section 3.2.1
et ainsi nous détectons des évolutions qui se démarquent de I'aléatoire. D’autre part,
nous détectons les groupes se formant au cours de la simulation.

Nous verrons dans un premier temps I'évolution d’un ensemble de parametres, et
pourrons ensuite nous attarder sur la détection de groupes au sein des graphes.

3.2.1 Réseaux complexes comme outils d’analyse de la complexité des
simulations

Depuis la création des premiers réseaux aléatoires par Erdds et Rényi [41, 42] jus-
qu’a aujourd’hui, le domaine des réseaux complexes est en plein essor, notamment de-
puis une décennie. De nombreux systemes complexes, dans des domaines trés variés
(biologie, physique, étude des écosystémes, ...), ont été modélisés par l'intermédiaire
de réseaux, ces derniers montrant alors des topologies particulieres. Ces modélisations
sous forme de réseaux complexes ainsi que leurs analyses ont été grandement facilitées
par les capacités informatiques actuelles. Le domaine des réseaux complexes a pour
but de caractériser telle ou telle propriété d’'un réseau, mais également de construire
des modeles aléatoires de réseaux reproduisant les caractéristiques rencontrées dans
les vrais réseaux.

Cette partie vise a présenter brievement les réseaux complexes ainsi que les outils
d’analyse existant pour les étudier. Nous examinerons quelques mesures couramment
étudiées dans les réseaux complexes afin de caractériser les différentes propriétés to-
pologiques. Notre objectif est I'étude de I'évolution de la complexité des systémes multi-
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agents par l'intermédiaire des réseaux complexes. Nous présenterons donc quelques
travaux combinant les systémes multi-agents et les réseaux complexes pour I'étude de
la dynamique des systémes complexes.

3.2.1.1 Définition

Un réseau complexe, nommé graphe dans la littérature mathématique et en info-
matique théorique, est composé de sommets représentant les entités d’'un systéme et
d’arétes modélisant les connexions entre celles-ci.

Les problématiques posées par les réseaux complexes se situent généralement
dans la modélisation et l'analyse de grands systémes comme Internet. Elles ne
concernent pas la recherche de solutions exactes pour de petits systemes comme les
ponts de Kdnigsberg [45]. Les méthodes développées dans le cadre de 'algorithmique
classique de la théorie des graphes n’ont plus ici la méme utilité. Celles utilisées pour
les réseaux complexes se rapprochent plus des outils statistiques, plus appropriés a
leur analyse.

La compréhension de ces réseaux de grande taille est rendue difficile par un certain
nombre de complications [150] comme la diversité des entités et des connexions, la
dynamique de leur évolution etc. Nous retrouvons ce type d’étude sur des réseaux de
diverses natures tels que :

— les réseaux biologiques [121, 82, 80, 79, 86, 14, 130]
les collaborations scientifiques et citations [105, 106, 131]

les réseaux d’écosystémes [101, 148]
les réseaux sociaux [126, 6, 137, 167]
les réseaux technologiques [91, 31, 138]

Nous qualifions ces réseaux de complexes car ils présentent, sans qu’aucun prin-
cipe organisateur ne soit appliqué, des particularités topologiques émergentes issues
de leur évolution dynamique. Plusieurs publications récentes [108, 3, 35, 36, 21] four-
nissent une bonne vue d’ensemble sur ce qui se fait dans ce domaine.

Comme exemple intéressant d’utilité des réseaux complexes, nous pouvons citer les
études qui ont été faites a la suite des coupures électriques ayant eu lieu aux Etats-Unis
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en aolt 1996. A la suite d’un probléme sur une seule ligne électrique dans I'Oregon,
une réaction en chaine a privé d’électricité plus de quatre millions de personnes dans
plusieurs états de I'ouest des Etats Unis. A la suite de cet accident, plusieurs modeéles
[168, 26, 102, 31] ont montré les failles de ces réseaux, a savoir qu’il était possible, a
partir de quelques coupures isolées, de priver d’électricité une bonne partie du pays.

3.2.1.2 Propriétés des réseaux complexes

Afin de caractériser les diverses particularités topologiques des réseaux complexes,
nous disposons d’'un ensemble de mesures dont les plus couramment utilisées sont
présentées dans cette partie.

3.2.1.2.1 Longueur moyenne du chemin

Le calcul de la longueur moyenne du chemin provient du concept des six degrés
de séparation imaginé par Frigyes Karinthy en 1929. Ce dernier pensait que les avan-
cées technologiques, dans le domaine des communications et des transports, ainsi que
'augmentation de la densité humaine entraineraient un réseau de relations plus large.
Selon Karinthy, deux personnes sur terre pourraient étre reliées par I'intermédiaire d’au
plus cing relations successives.

Ce concept fut mis en évidence par Milgram en 1967 grace une expérience de relais
de courrier [98]. Dans cette expérience, plusieurs centaines de personnes devaient faire
parvenir a une personne cible un courrier, soit en le faisant parvenir directement, soit
en passant par une autre personne ayant la plus grande probabilité de connaitre cette
personne cible. Au terme de I'expérience, pour les courriers qui sont parvenus a la
personne cible, la moyenne du nombre d’intermédiaires était de 5,2.

En théorie des graphes, nous dirons donc qu’il existe un plus court chemin per-
mettant de relier tous les sommets, deux a deux, du graphe. La longueur moyenne du
chemin est la moyenne des plus courts chemins de chacun des sommets du graphe
pris deux a deux.

Si nous considérons un graphe non orienté G(V, E), V étant les sommets et F les
arétes du graphe. Nous notons d(v;, v;) la valeur du plus court chemin entre les sommets
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v; et v;. La longueur moyenne du chemin, L(G), est définie ainsi [90] :
L(G) = ——— &3 d(vs,vy)

n(n —1) =

n etant le nombre de sommets du graphe.

Le plus court chemin entre deux sommets v; et v; peut étre calculé par I'algorithme
de Dijkstra .

Cette définition pose un probléme dans le cas des graphes non connexes. En effet,
ce calcul n’est plus possible dans ce cas. Pour résoudre ce probleme, nous utilisons
alors ce que nous nommons la global efficiency E.,, définie ainsi [89, 88] :

1 1
Eglob(G> = m * %]: d(T,’U])

Quand il n’existe pas de chemin entre v; et v;, nous avons d(v;, v;) qui est infini, donc

_1
d(vivvj)

pour un graphe simple.

= 0. La figure 3.12, présente un exemple de calcul des valeurs L(G) et Eyq,(G)

L(G) = 1/(5*4) * (1+1+1+2+...) = 1,3

E (G) = 1/(5%4) * (1/1+1/1+1/1+1/2+...) = 0,7

F1G. 3.12 — Calcul de la longueur moyenne du chemin et de la global efficiency. Les valeurs
sur les traits en pointillé correspondent aux distances entre le sommet 1 et ’ensemble des

autres sommets.

3.2.1.2.2 Coefficient de clustering
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Le calcul du coefficient de clustering est issu d’une observation simple. Si une per-
sonne A connait une personne B alors il y a une grande probabilité qu'une personne
C, connaissant A, connaisse également B. En terme de graphe, nous dirons que si un
sommet v; est connecté a un sommet v; et que ce dernier est connecté a un sommet vy,
alors, il existe une plus grande probabilité pour que le sommet v; soit li€ a vy.

Cette caractéristique peut étre mesurée pour chaque sommet du graphe par linter-
médiaire du coefficient de clustering défini par Watts et Strogatz [169]. Ce dernier est
calculé, pour un sommet v;, en fonction du nombre de liens entre les divers voisins de
v; (sommets adjacents a v;) et le nombre maximal de liens possibles entres tous les
voisins de v;. Le coefficient de clustering a pour valeur :

2e;

e; étant le nombre de liens entre les voisins de v; et k; correspondant au degré de v;.

Le coefficient de clustering d'un graphe G(V, E) est donné par la moyenne des ¢; de
'ensemble des sommets v; de G :

n etant le nombre de sommets du graphe.

Une autre méthode permet de déterminer la force des liaisons entre les sommets
du graphe. Elle utilise le méme formalisme que celui utilisé pour le calcul de la global
efficiency. Si nous considérons G; le sous graphe constitué des voisins du sommet v;
alors nous pouvons déterminer ce que nous hommons la local efficiency pour le graphe
GG a savoir :

Fie(G) = % > H(G)

E(G;) étant la global efficiency du sous-graphe composé des sommets voisins de
i. La figure 3.13 présente un exemple de calcul des valeurs C(G) et E,..(G) pour un
graphe simple.

3.2.1.2.3 Degré moyen et somme des poids
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E =1 E, =13/18
c,=1 c,=1/2
E =1
O
c,=2/3 c,=2/3
E, =5/6 E,=5/6

C(G) = 1/5 * (1+2/3+1/2+2/3+1) = 0,76

E (G) =1/5*(1+5/6+13/18+5/6+1) = 0,87

Fi1G. 3.13 — Calcul du coefficient de clustering et de la local efficiency. Au niveau de chaque
sommet sont représentés les coefficients de clustering et les global efficiency des sous-graphes

des différents sommets

En dehors des caractéristiques classiques rencontrées dans les réseaux complexes,
il est possible d’en déterminer d’autres, certes plus simples, mais pouvant également
fournir des indications sur I'évolution de la simulation. Parmi ces mesures, nous pouvons
montrer par exemple le degré moyen, ou bien encore la somme des poids des arétes.

3.2.1.2.4 Distribution des degrés

Dans le cas des graphes non orientés, le degré d’'un sommet est le nombre d’arétes
connectées a ce sommet. Lanalyse des degrés se révéle importante dans le cas des
réseaux complexes comme le montrent par exemple les analyses effectuées sur les
possibilités d’attaques des réseaux électriques [102].

Pour étudier les degrés des graphes, nous analysons la distribution des degrés c’est-
a-dire I'histogramme des degrés du réseau. En pratique, I'utilisation d’'un histogramme
simple de la distribution des degrés n’est pas évidente [108] en raison notamment d’une
grande dispersion des degrés pouvant générer du bruit. Plusieurs réponses simples ont
alors été proposées afin d’analyser plus facilement cette distribution. Une premiére so-
lution consiste a considérer un histogramme a plusieurs niveaux d’échelles (exemple :
1, 2-3, 4-7, 8-15, ...). Les sommets de plus grand degrés pouvant étre beaucoup
moins nombreux, nous les regroupons, a l'inverse des sommets de faibles degrés. Une
deuxiéme solution consiste a présenter une distribution cumulée des degrés c’est-a-dire
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que pour chaque degré k, nous calculons la valeur P(k) correspondant a la probabilité
que le degré d’un sommet soit égal ou plus grand que « :

P(k)=Y_P(k)

Plusieurs histogrammes de ce type peuvent étre observés dans une publication de
Newman [108].

3.2.1.2.5 Communautés

La recherche de communautés dans les réseaux complexes est importante dans
le domaine des sciences sociales (économie, marketing, relations sociales ...). Cette
recherche consiste a utiliser des algorithmes de clustering permettant de détecter les
différents groupes que nous considérons comme étant des communautés. Elle est donc
fortement influencée par la définition que nous donnons d’'une communauté.

La plus forte définition d’'une communauté pourrait étre, en terme de graphe, ce que
nous appelons une clique. De nombreux algorithmes se basent principalement sur le
fait qu’'une communauté est caractérisée par un ensemble de sommets possédant une
plus grande connexion au niveau des arétes par rapport a 'ensemble du réseau.

Un état de I'art des différents algorithmes de recherche des communautés sera pré-
senté dans la partie 3.2.3.2 sur la recherche de groupes au sein des simulations multi-
agents.

3.2.1.3 Intérét de ces propriétés

3.2.1.3.1 Caractéristiques seules

Nous venons de montrer quelques mesures que nous pouvons effectuer sur les
réseaux complexes et donc également sur notre graphe. Les valeurs de ces mesures ne
sont que le résultat d’'un processus dynamique ayant conduit le systéme a adopter une
certaine topologie. Ces valeurs nous montrent certaines caractéristiques du systeme a
un instant donné.

Si nous prenons I'exemple d’'un réseau complexe présentant une valeur faible de la
longueur moyenne du chemin, nous pouvons déterminer qu'une information peut étre
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échangée rapidement a travers tous les sommets du réseau. La longueur moyenne du
chemin, ou la global efficiency dans le cas des graphes non connexes, nous permet de
déterminer si les sommets sont plus ou moins connectés au niveau global du systeme.
Si la longueur moyenne est faible ou si la global efficiency est proche de 1, cela signifie
que les sommets sont bien connectés les uns aux autres d’un point de vue global.

La valeur du coefficient de clustering, ou celle de la local efficiency dans le cas des
graphes non connexes, nous permet de déterminer si les sommets sont connectés au
niveau local. Une valeur proche de 1 pour le coefficient de clustering ou pour la local
efficiency signifie que les sommets sont organisés sous formes de cliques. Si nous
prenons I'exemple d’'un réseau complexe constitué d’un ensemble de plusieurs cliques
trés faiblement connectées entre elles, nous auront toutefois une valeur de coefficient
de clustering assez élevé puisque chaque clique est localement trés connectée.

Certains articles [109] commencent a prendre en compte le poids des arétes pour
effectuer certaines mesures. Pour l'instant, nous nous contentons de calculer la somme
des poids des arétes pour déterminer siles connexions entre les agents se maintiennent
au cours du temps. Si les connexions perdurent a travers le temps entre les mémes
agents, alors nous le constaterons par l'intermédiaire d’'une augmentation du poids des
arétes.

3.2.1.3.2 Topologie des réseaux complexes

Nous venons de présenter quelques mesures parmi les plus couramment utilisées
dans le domaine des réseaux complexes. Elles nous fournissent déja quelques indica-
tions sur les simulations. Lintérét de ces mesures est également de savoir si le graphe
adopte une topologie particuliére. La détection d’'une topologie particuliére peut nous
apporter des renseignements sur la dynamique du systeme.

Réseaux petits-mondes

Dans un réseau petit monde, la plupart des sommets ne sont pas connectés directe-
ment les uns aux autres. |l est toutefois possible de relier tous les sommets deux a deux
en utilisant un faible nombre d’arétes. Une des principales caractéristiques de ce type
de réseau est sa robustesse. En effet, méme si un sommet de ce réseau est supprimé,
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cela n’interférera pas énormément sur son fonctionnement.

Afin de déterminer le caractéere petit-monde d’'un réseau G, nous considérons un
réseau aléatoire G ., possédant le méme nombre de sommets et le méme nombre
d’'arétes que G, mais dont la distribution des arétes est répartie équiprobablement entre
les sommets.

En tenant compte des mesures classiques, a savoir la longueur moyenne du chemin
L(G) et le coefficient de clustering C'(G), un réseau G est considéré comme étant petit-
monde si :

L(G) = L(Gaea) et C(G) > C(Gaiea)

Pour des mesures normalisées comme £, et £;,. comprise entre 0 et 1, un réseau
est considéré comme étant petit-monde pour des valeurs élevées de E,,, et Ej,. [95].

La caractéristique des réseaux petits mondes a été observée dans de nombreux
réseaux comme les réseaux biologiques ou certains réseaux technologiques. Latora et
Marchiori considérent le systeme nerveux de C. elegans comme étant un réseau petit
monde avec des valeurs E,, et . respectivement de 0,46 et 0,47 [88].

Réseaux sans-échelle

De nombreux réseaux font partie des réseaux de type sans-échelle. Dans ce type
de réseaux, quelques sommets possedent des degrés élevés tandis qu’'une grande
majorité de sommets possédent un faible degré.

Par contraste avec les réseaux aléatoires ou la distribution des degrés suit une loi
normale, les réseaux sans-échelle affichent une distribution des degrés suivant une loi
de puissance. Lorsqu’un sommet est ajouté au réseau, il est connecté préférentielle-
ment a un sommet possédant un degré élevé.

Une des caractéristiques les plus connues de ce type de réseau est sa grande vul-
nérabilité aux attaques de sommets a fort degré.

3.2.1.4 Exemples de réseaux complexes

Depuis les premieres apparitions des mesures sur les réseaux complexes, de hom-
breux systémes complexes ont été modélisés sous la forme de réseaux afin d’en
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connaitre leurs propriétés. Il est impossible de présenter tous ces travaux, mais cer-
taines publications [3, 108] en présentent une compilation intéressante. Nous présente-
rons ici seulement quelques exemples dans des domaines divers.

3.2.1.4.1 Internet

La modélisation du réseau Internet est un exemple intéressant car elle permet d’étu-
dier la dynamique de la création de ce type de réseau. Le réseau Internet peut étre mo-
délisé a différents niveaux. En effet, il est possible de considérer les sommets comme
étant les routeurs et les arétes leurs connections physiques. Nous pouvons considérer
€galement tout un domaine (composé de plusieurs routeurs) comme un sommet et une
liaison entre deux domaines comme étant une aréte. Quelque soit le type de modélisa-
tion choisi, nous constatons que ces réseaux se caractérisent par une distribution des
degrés suivant une loi de puissance [68, 46]. lls présentent donc les critéres rencontrés
dans les réseaux sans échelle.

3.2.1.4.2 Collaborations scientifiques

Certains travaux ont étudié les relations existant entre les scientifiques en modélisant
sous forme de réseaux soit les citations [131, 161] soit les collaborations [107, 105, 106].

Dans le cas des collaborations scientifiques, les sommets du réseau correspondent
aux chercheurs et une connexion entre deux chercheurs est créée s'’ils ont une publi-
cation en commun. Ces réseaux ont pour particularité de présenter un caractere petit-
monde c’est-a-dire que nous retrouvons pour ces réseaux une distance moyenne re-
lativement faible et un coefficient de clustering relativement élevé. Par exemple, pour
la base de données NCSTRL (Networked Computer Science Technical Reference Li-
brary) [107], pour un nhombre total de 13169 publications, nous avons comme distance
moyenne 9,7 et comme coefficient de clustering 0,496.

3.2.1.4.3 Réseaux biologiques

Les systemes biologiques font partie de ceux qui ont été le plus représentés sous
la forme de réseaux complexes. Dans tous les domaines de la biologie (génétique,
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métabolique, cellulaire, ...), la représentation sous forme de réseaux semble en effet
appropriée.

Des travaux sur les réseaux métaboliques de différents organismes [80] ont montré
que la plupart présentaient des caractéristigues comparables aux réseaux sans échelle.

3.2.1.5 Intérét des réseaux complexes

3.2.1.5.1 Réseaux complexes et étude des phénomenes émergents

Nous avons présenté I'importance de I'étude des particularités topologiques des
réseaux complexes mais cela n’explique pas pour autant comment ces derniéres ont
pu émerger a partir de la dynamique de formation de ces réseaux. C’est dans cette
optique que la combinaison entre systémes multi-agents et réseaux complexes semble
prometteuse car elle permet d’étudier la dynamique menant a ces phénomenes.

Létude des phénoménes émergents dans les réseaux complexes revient a détec-
ter les propriétés globales de ces réseaux qui se démarquent fortement de I'aléatoire.
Nous avons montré dans la section 3.2.1.2 quelques unes de ces propriétés comme
la longueur moyenne du chemin ou le coefficient de clustering. Plusieurs publications
ont une approche descriptive de ces réseaux [39, 20] dans le sens ou elles présentent
un ensemble de caractéristiques, mais n’expliquent pas, pour autant, la dynamique de
I'émergence de ces caractéristiques.

Lexistence de ces particularités topologiques s’explique par une dynamique parti-
culiere de ces réseaux. La question est alors de déterminer quels sont les processus
qui concourent a la mise en place de telles particularités topologiques. Létude de la
dynamique de tels réseaux passe a la fois par I'analyse de I'évolution de ces réseaux
mais également par la création de modeles aléatoires.

Les modéles aléatoires permettent de générer des réseaux reproduisant les carac-
téristiques topologiques présentes dans les vrais réseaux. Ces modéles ont pour but
d’établir quelles sont les dynamiques pouvant aboutir a de tels phénoménes émergents
des réseaux. Erdds et Rényi en 1959 ont été parmi les premiers a générer des réseaux
aléatoires [41, 42]. Ces derniers définissaient un réseau contenant m sommets et n
arétes distribuées de maniere équiprobable entre les n sommets.

Ce n’est que récemment que quelques modéles reproduisant les propriétés présen-
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tées dans la section 3.2.1.2 ont vu le jour. En 1998, Watts et Strogatz [169] ont proposé
un modele générant un réseau présentant le caractere petit-monde. Un modeéle présen-
tant les caractéristiques des réseaux sans-échelle a ensuite été présenté par Barabasi
et Albert en 1999 [12, 13].

Certains travaux, par l'intermédiaire d’études empiriques, d’analyses et de modélisa-
tions ont montré quelques principes organisateurs des différents systéemes complexes
[27]. Ces travaux ont souligné l'importance de I'organisation topologique de ces ré-
seaux. La dynamique des réseaux génere des particularités topologiques, et il semble
que l'organisation topologique influence en retour la dynamique des réseaux [27].

3.2.1.5.2 Réseaux complexes et systémes multi-agents

Nous ne trouvons pas, dans la littérature, énormément de publications présentant
une combinaison entre les systemes multi-agents et les réseaux complexes. La plupart
de ces publications concerne le domaine des sciences sociales. Dans ce domaine, les
relations entre les agents sont plus facilement représentables sous la forme de réseaux
et constituent donc un premier cas d’étude plus facile.

Ces publications montrent les propriétés [127] que peuvent présenter ces réseaux
comme par exemple les modeles de votes [144], les modéles économiques [143] ou
bien encore les modéles sur la réputation [134, 128].

Des articles ont également montrés que la nature des réseaux, dans le cas des
modeles sociaux, avait une importance dans la performance du systéme [61, 63, 62,
60, 8].

Plusieurs outils multi-agents fonctionnent avec ce type de réseau en arriére plan
comme NetExpert [136] pour la location d’expertise ou bien encore ReGreT [135] pour
la réputation.

3.2.1.6 Etude de la complexité des simulations multi-agents

A chaque pas de temps d’une simulation, nous modifions notre graphe en fonction
des informations fournies. Ce graphe est multi-étiqueté et multi-pondéré ou chacune des
étiquettes correspond a une connexion vis a vis d’un critere d’interaction (proximité, di-
rection identique . . .). Lobjectif, une fois le graphe modifié, est de qualifier la complexité
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du systéme par les mesures montrées dans la section 3.2.1.2.

Pour cela, nous ne considérons pas le graphe dans son ensemble. Nous calculons
toutes les mesures pour chacun des sous-graphes constitués des sommets d’une par-
tition donnée (agent, environnement) et des arétes d’une étiquette donnée (voir figure

» Caractéristique 1
» Caractéristique 2
» Caractéristique 3
ﬁ > Caractéristique 4

::> » Caractéristique 1
» Caractéristique 2

> Caractéristique 3

D_%:S » Caractéristique 4
» Caractéristique 1

» Caractéristique 2

D > Caractéristique 3

» Caractéristique 4

Fi1G. 3.14 — Etude de la complexité

Par ce moyen, nous allons pouvoir détecter les particularités topologiques du graphe
mais surtout étre en mesure de pouvoir déterminer quel type d’interaction déclenche
ces particularités. Ces mesures peuvent également nous fournir des indications sur les
relations entre plusieurs types d’interactions ou entre I'évolution d’un type d’interaction
et I'évolution des états de certains acteurs de la simulation.

3.2.2 Etude des corrélations entre plusieurs évolutions

Comme nous venons de le voir, il est possible de qualifier la complexité d’'une si-
mulation par l'intermédiaire du calcul d’'un ensemble de mesures. Nous pouvons alors
détecter I'apparition d’'une propriété émergente. En dehors de cette “simple” détection,
notre intérét se situe également dans I'étude de I'évolution, au cours d’'une simulation,
de ces mesures. Cela nous permet de mettre en correspondance les évolutions des me-
sures et I'évolution d’une simulation afin de déterminer si la présence d’'un phénoméne
émergent est lié a la particularité d’évolution de certaines mesures.
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La simple observation des courbes d’évolution de ces mesures nous fournit déja
de bons renseignements sur les types d’interactions ayant un lien avec la présence
des phénoménes émergents. Il peut étre toutefois intéressant d’utiliser des techniques
d’analyse de courbes afin de détecter de maniere automatique, et en cours de simu-
lation, les particularités dans I'évolution des mesures. Nous pouvons prendre comme
exemple les techniques d’analyse de courbes que nous rencontrons pour la détection
des ondes sismiques. Lanalyse de ces courbes présente un autre intérét. Il est possible
de déterminer s’il existe des corrélations entre les évolutions des différentes étiquettes.
Les séries temporelles suivent, par exemple, I'évolution de valeurs au cours du temps
dans un but de prédiction notamment. Les méthodes issues des séries temporelles
n’ont pas été appliquées ici.

Il est possible d’étudier des corrélations entre les évolutions de plusieurs variables.

Plusieurs méthodes peuvent étre trouvées dans le domaine des séries temporelles.
Mais dans un premier temps, nous pouvons étudier s’il existe une corrélation entre
plusieurs variables par I'intermédiaire du calcul d’'un coefficient de corrélation linéaire.
Ce coefficient est donné par la formule suivante :

OXy
c=——
(UX X Uy)
avec oxy qui est la covariance des variables X et Y et ox et oy leur écart type.

Ce coefficient de corrélation a une valeur comprise entre -1 et 1. Plus la valeur de
c se rapproche des extrémités de cet intervalle, plus les variables sont considérées

comme étant correllées.

3.2.3 Détection et suivi des groupes

Les phénomeénes d’auto-organisation se caractérisant par 'apparition de groupes se
formant sans principe organisateur au cours des simulations, il est également possible
d’étudier ces groupes par l'intermédiaire d’algorithmes de clustering.

3.2.3.1 But et principe

Pour étudier au cours du temps I'évolution des caractéristiques du graphe, nous
avons analysé séparément chacune des étiquettes. Nous procédons de la méme ma-
niére pour détecter les différents groupes se formant vis a vis de chaque critére.
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Il existe un ensemble d’algorithmes de recherche de groupes dont nous donnerons
un bref apercu. Le nombre de groupes, lors de la simulation, n’est pas fixé au départ et
varie au cours de la simulation. Beaucoup d’algorithmes recherchent un nombre fixé de
groupes et fournissent comme résultats les sous-graphes correspondant le mieux a ce
nombre. D’autre part, la trés grande majorité des algorithmes existant sont tres colteux
en temps.

Pour chaque pas de temps de la simulation, nous voulons détecter 'ensemble des
différentes communautés se formant en un minimum de temps. Nous avons donc dé-
veloppé nos propres algorithmes de clustering certes plus primaires, mais fournissant
rapidement des résultats satisfaisants.

3.2.3.2 FEtatde l'art

Les algorithmes de clustering consistent a classifier les données sous forme de
groupes. Dées que nous évoquons ce type d’algorithmes, nous parlons de data clus-
tering. Ces algorithmes peuvent étre catégorisés en différents types selon leurs ap-
proches, a savoir hiérarchiques ou par partitionnement, exclusifs ou par chevauche-
ment. Il existe plusieurs taxinomies possibles de ces algorithmes en fonction de ce que
nous considérons comme critére de classification. Plusieurs publications et livres four-
nissent une bonne vue d’ensemble de ce qui se fait dans ce domaine [74, 75].

Il faut faire une distinction entre le data clustering et le graph clustering. Méme si
certaines techniques issues du data clustering sont transposables, les algorithmes de
graph clustering sont spécifiques aux graphes. Nous nous intéressons, dans notre cas,
uniquement a ces derniers types d’algorithmes.

La recherche de groupes au sein des graphes remonte a quelques décennies. Deux
domaines se sont principalement intéressés a cette recherche :

1. le domaine de la science de l'informatique
2. le domaine de la sociologie

Ces deux domaines ont développé des approches différentes [110] principalement
en fonction de leur définition de ce qu’est un groupe. Dans le domaine de I'informatique,
nous parlons plus de graph partitionning. En sociologie, I'intérét est plutét porté dans la
recherche de communautés.
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3.2.8.2.1 Graph partitioning

Ces techniques ont été introduites dans les années 70 et popularisées dans les
années 90 [124]. Le graph partitioning consiste en la division d’'un ensemble de som-
mets en deux sous-ensembles a peu prés égaux dont le nombre d’arétes entre ces
deux sous-ensembles est minimum [21]. La plupart des approches sont basées sur la
bissection ; le graphe est divisé en deux et re-subdivisé jusqu’a trouver le nombre de
groupes voulus. On distingue deux types de méthodes, a savoir les méthodes locales et
les méthodes globales [50]. Les méthodes locales examinent les voisins d’'un sommet,
tandis que les méthodes globales examinent le graphe dans son ensembile.

Parmi les méthodes locales, la plupart sont une optimisation ou une amélioration de
I'algorithme de Kernighan-Lin [84]. Nous avons également I'algorithme de Fiduccia [49].

Parmi les méthodes globales, nous avons les algorithmes basés sur des méthodes
de bissection spectrale récursive utilisant les matrices Laplacienne [124, 25, 34].

Il existe évidemment d’autres méthodes sur ce type d’algorithmes [125] présentées
plus en détails dans certaines publications [123, 50].

3.2.3.2.2 Approches sociologiques

Dans ce type d’approche, nous ne connaissons pas a l'avance le nombre de
groupes. La question que nous nous posons dans la recherche de communautés est :
qu’est ce gu’'une communauté ? Nous pouvons considérer, de fagon radicale, une clique
comme étant une communauté. Ensuite, il existe plusieurs définitions [167] basées en
général sur les liens entre les objets.

La grande majorité de ces méthodes sont des algorithmes hiérarchiques [137] qui
sont divisés en deux catégories : agglomératives ou séparatives.

Les algorithmes de type agglomératif fusionnent les sommets les uns avec les autres
d’'une maniére récursive. Newman propose dans ce cadre un algorithme basé sur la
modularité [111, 28].

Les algorithmes de type séparatifs divisent les sommets en sous-groupes. Parmi ce
type d’algorithmes, nous avons l'algorithme de Girvan et Newman [67, 112] basé sur
l'idée de betweeness de Freeman [55]. Cet algorithme fournit de bons résultats, mais
la complexité est en O(n?), n étant le nombre de sommets. Il en existe des variantes
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[54, 157].
La méthode de Radicchi [129] comme celle de Girvan et Newman est basée sur une
suppression itérative des arétes mais se base sur une autre mesure que la betweeness.
Ces algorithmes tendent a étre de plus en plus rapides. Par exemple Wu et Hu-
berman abordent une approche différente qui recherche les communautés en temps
linéaire [175].

3.2.3.2.3 Autres approches

Il existe évidemment d’autres approches comme celle de Flake basée sur les mi-
nimum cut trees [51, 52]. Il existe également des techniques basées sur les MCL
[158, 159, 66]. Des techniques basées sur I'lterative Conductance Cutting (ICC) existent
également [81]. Quelques algorithmes sur les graphes pondérés commencent égale-
ment a étre publiés [109].

3.2.3.3 Nos algorithme de clustering

Nous considérons un graphe non orienté et non pondéré. Nous avons utilisé deux
algorithmes de clustering basés sur le méme principe mais n’utilisant pas les mémes
criteres de sélection. Nous avons choisi comme critéres de sélection le degré du graphe
et le poids des arétes. Ces algorithmes sont basés sur une définition simple de la com-
munauté : les liens entre les membres d’'une méme communauté sont plus nhombreux
et plus forts par rapport a 'ensemble de la population.

3.2.8.3.1 Détection par 'intermédiaire du degré du graphe

Nous considérons un graphe G(V, E) ou V' correspond a I'ensemble des sommets
d’'une partition donnée (agents ou environnement) et £ correspond a 'ensemble des
arétes possédant une étiquette donnée. Nous considérons également le degré moyen
de ce graphe d = 2 x % Un groupe, au sein de ce graphe est un sous-graphe (S, A)
ou, pour tout sommet S; de C', nous avons d(S;) > d. Un exemple de détection de
groupes est présenté dans la figure 3.15.
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d(G) = 2%(16/11) = 2,9

1
d(v) > d(G)
d(v) > d(G) 3>2,9
3>2,9 :I
EEER
d(v) < d(G)

2<2,9

Groupe 1 Groupe 2

FiG. 3.15 - Exemple de détection de groupes basée sur le degré des sommets

Cet algorithme nous permet de déterminer les groupes a chaque pas de temps avec
une complexité en O(m + n) ou m correspond au nombre de sommets et n au nombre
d’arétes.

3.2.3.3.2 Sélection par I'intermédiaire du poids des arétes

Nous considérons le méme graphe G(V, E) et également le poids moyen des arétes
pour une étiquette donnée. Un groupe, au sein de ce graphe est un sous-graphe C(S, A)
ol pour chaque aréte de ce sous-graphe A;, nous avons P(A;) > P ou P est le poids
moyen des arétes contenant I'étiquette (voir figure 3.16)
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P(G) = 91/10 = 9,1

F1G. 3.16 — Exemple de détection de groupes basée sur le poids des sommets

Cet algorithme est analogue a celui présenté pour la détection des groupes en fonc-
tion des degrés. |l nous permet de déterminer les groupes a chaque pas de temps avec
une complexité en O(m + 2n) ou m correspond au nombre de sommets et n au nombre
d’'arétes.

3.2.3.4 Renommage des groupes

Nous détectons les groupes se formant pour toutes les étiquettes a chaque pas
de temps ¢. Nous ne prenons pas en compte les groupes détectés au temps ¢! pour
déterminer ceux se formant au temps ¢. Les groupes sont nommés par un identifiant
unique a chaque pas de temps.

Lintérét de la détection des groupes, est d’'une part d’effectuer des corrélations entre
les groupes se formant, et d’autre part de pouvoir suivre I'évolution de ces différents
groupes. Il est donc nécessaire de pouvoir renommer les groupes détectés au temps ¢
en fonction de ceux déterminés au temps ¢ .

Pour effectuer ce renommage, il existe deux possibilités :

1. considérer le pourcentage d’éléments communs
2. considérer la majorité d’éléments communs

Pour la premiere solution, nous calculons pour chaque groupe détecté au temps ¢ le
pourcentage d’éléments communs que nous retrouvons avec les groupes au temps ¢ .
Nous décidons donc de renommer un groupe du temps ¢ par I'identifiant du groupe au
temps ¢t~! possédant le plus haut pourcentage (figure 3.17).
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F1G. 3.17 — Renommage des groupes en fonction du pourcentage

Cette solution pose néanmoins certains problemes comme le montre 'exemple de
la figure 3.18. En effet, un pourcentage élevé ne signifie pas forcément qu’un groupe au
temps ¢ est plus proche d’un groupe au temps 1.

C<=>A:60%

[c<=>B:66,6% | B

N OQ

f QOQQ
B ONe

— — Groupes détectés au temps t*
Groupes détectés au temps t

Fi1G. 3.18 — Probléme de renommage des groupes avec |'utilisation du pourcentage

Nous avons donc adopté la deuxiéme solution : nous considérons le nombre d’élé-
ments communs majoritaire pour décider du renommage des groupes. Nous cherchons
pour un groupe au temps ¢ le plus grand nombre d’éléments communs dans chacun des
groupes au temps t~1. Un groupe du temps ¢ prend ainsi le nom du groupe au temps
t~! possédant le plus grand nombre d’éléments communs (figure 3.19).
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F1G. 3.19 — Renommage des groupes en fonction de la majorité
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Nous avons vu dans le chapitre 3 les méthodes que nous avons mises en place
afin de modéliser la complexité des simulations multi-agents. Cette modélisation a pour
objectif de repérer, au cours des simulations, les phénoménes émergents pouvant se
produire. Il est possible de résumer en deux étapes les procédures que nous utilisons :

1. une premiére étape consiste a construire un graphe pour représenter les interac-
tions entre les agents

2. une deuxieme étape consiste a analyser ce graphe par I'intermédiaire d’un certain
nombre de mesures afin de détecter des phénomenes émergents mais également
pour repérer et suivre la formation de groupes ou de structures auto-organisées

Ce chapitre a pour objectif de fournir les résultats obtenus sur certaines simulations.
Nous allons montrer les graphes obtenus ainsi que les résultats des mesures effectuées
sur ces graphes.

Nous avons travaillé sur le simulateur NetLogo car il s’agit d’'un simulateur multi-
agent simple d’utilisation, avec une large communauté d’utilisateur et proposant une
vaste bibliothéque de modeles. Grace a ce simulateur, il est possible d’étudier des si-
mulations multi-agents dans des domaines tres variés.
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4.1 Méthodologie

Dans les sections qui suivent, nous allons présenter différentes études de cas en
adoptant le point de vue du modélisateur souhaitant faire I'analyse de son modéle.
Deés lors que le modélisateur a élaboré un modéle multi-agent, il peut I'implanter puis
exécuter des simulations. Parmi les nombreuses situations qui peuvent se présenter a
lui, deux cas nous intéressent particulierement :

1. le modélisateur ne détecte aucun phénoméne visible. Dans ce cas, il aimerait
déterminer si son systéme adopte toutefois une structuration particuliére que I'on
pourrait qualifier d’émergente ;

2. le modélisateur constate effectivement qu’il est en présence d’'un phénomeéne
émergent. Il aimerait dans ce cas déterminer les mécanismes sous-jacents, a I'ori-
gine de ce phénomeéne.

Nous avons proposé dans le chapitre précédent une approche de représentation
des systemes complexes permettant d’étudier la structuration dynamique du systeme,
tant par des mesures globales, que par l'identification et le suivi de groupes. Cette
représentation laisse au modélisateur la possibilité de choisir parmi un vaste éventail
de criteres d’interaction pour la construction du graphe, et parmi un vaste éventail de
mesures pour son analyse. Chaque fois qu’une combinaison entre un critere d’interac-
tion et une mesure conduit a des résultats significativement différents d’'une évolution
purement aléatoire, nous pouvons considérer qu'’il s’agit d’un indice que le critére d’in-
teraction considéré joue un rdle dans la structuration du systéeme, méme s’il n’en est
pas forcément la cause principale. En identifiant 'ensemble de ces combinaisons signi-
ficatives, I'objectif est de déterminer les mécanismes interactionnels a I'oeuvre dans la
structuration du systéme et de caractériser aussi précisément que possible la maniere
dont la structuration s’opére, sous I'effet de ces mécanismes.

Etant donnée la combinatoire trés importante (x critéres d’interaction, z mesures
possibles, a multiplier encore par le nombre de paramétres, souvent important, du mo-
dele), il est généralement difficile d’étudier toutes les mesures de maniére exhaustive.
Pour permettre néanmoins au modélisateur de s’y retrouver, notre programme propose
une interface permettant a ce modélisateur de sélectionner, en fonction des connais-
sances qu’il peut avoir sur son modele, le sous-ensemble des mesures qui lui semblent
les plus pertinentes (dans la plupart des cas, un grand nombre de mesures ne sont pas



4.1 Méthodologie 128

pertinentes ou bien sont redondantes). Il reste toujours possible, si nous n’avons aucune
connaissance particuliere sur le modeéle, de sélectionner 'ensemble de ces mesures.

Au sein des simulations que nous allons présenter dans la suite de ce chapitre, nous
aurons toujours des critéres spatiaux puisque les agents évoluent dans un environne-
ment physique et interagissent de maniere locale entre eux. Nous analysons donc, a
chaque fois, les critéres de proximité et de direction pour les agents. En fonction des
modeles, d’autres types de mesures seront également étudiées.

En ce qui concerne les analyses, nous pouvons les diviser en deux catégories (voir
tableau 4.1) :

1. les analyses globales du systeme ou le graphe, pour un critere donné, est analysé
dans son ensemble

2. les analyses concernant les groupes ou nous étudions les caractéristiques des
groupes détectés par nos algorithmes de clustering

Caractéristiques globales Caractéristiques des groupes
Global Efficiency Longueur moyenne du plus court chemin
Local Efficiency Coefficient de clustering
Somme des poids Somme des poids

Degré moyen Degre moyen
Nombre d’agents

TAB. 4.1 - Ensemble des caractéristiques étudiées lors des simulations pour chaque critére
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4.2 Modele Ants de NetLogo

Modele

Lobjectif du modele Ants de NetLogo est de modeéliser le comportement de four-
ragement c’est-a-dire la récupération de nourriture présente dans I'environnement par
des agents fourmis. Les fourmis ont des régles de comportement relativement simples :

1. dans le cas ou elles ne transportent pas de nourriture, elles remontent le gradient
de phéromones signalant la présence de nourriture. Si aucune phéromone n’est
présente, elles se déplacent aléatoirement ;

2. dans le cas ou elles transportent de la nourriture, elles retournent a la fourmiliere
en déposant des phéromones dans I'environnement (le retour a la fourmiliére est
€galement guidé par un autre gradient de phéromones)

Les simulations de ce modéle présentent, au centre de I'environnement, la fourmi-
liere ou sera acheminée la nourriture. Il existe trois zones de nourriture réparties a des
distances différentes de la fourmiliere (voir figure 4.1.a). Les fourmis, dans le modéle de
NetLogo, partent de la fourmiliere au début de la simulation. Nous avons quant a nous
réparti aléatoirement les fourmis dans I'environnement, de maniére a éviter des effets
de bord liés a la configuration initiale tres particuliere du modéle d’origine.

F1G. 4.1 — Modéle Ants de Netlogo. Les zones entourées en rouge correspondent aux diffé-

rentes zones de nourriture tandis que la zone entourée en bleu correspond & la fourmiliére.

Nous pouvons observer, au cours des simulations, la création d’'un chemin de phé-
romones entre la fourmiliére et chacune des zones de nourriture (voir figure 4.1.b). Ce
chemin est généralement le plus court entre la fourmiliére et la zone de nourriture. Nous
observons également que les fourmis forment des colonnes se déplacant sur ce chemin
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de phéromones. Grace au partage d’information lié au dépdt de phéromones, I'achemi-
nement de la nourriture vers la fourmiliere peut alors s’effectuer plus rapidement.

Construction du graphe

Nous avons effectué une simulation sur 2000 pas de temps avec 100 agents pour
ce modele. Lors de cette simulation, nous pouvons distinguer quelques phases intéres-
santes :

1. le fourragement de la zone de nourriture situé a droite de la fourmiliére entre les
pas de temps t=0 et t=320. Il s’agit de la zone de nourriture la plus proche de la
fourmiliere (figure 4.2 a)

2. Entre les pas de temps t=360 et t=630, il y a plusieurs tentatives de création d’une
colonne de fourmis mais elles n’aboutissent pas du fait de la volatilité trop impor-
tante des phéromones (figure 4.2 c)

3. le fourragement de la zone de nourriture situé en haut et a gauche s’effectue entre
les pas de temps t=630 et t=1200 (figure 4.2 d)

4. le fourragement de la zone de nourriture situé en bas et a gauche s’effectue entre
les pas de temps t=1265 et t=1880 (figure 4.2 )

Les périodes qui ne sont pas indiquées correspondent a un parcours aléatoire des
fourmis dans leur environnement afin de trouver de la nourriture.

Lactivité des agents fourmis est caractérisée principalement par deux comporte-
ments qui sont détaillés dans le tableau 4.2.

Attributs Commentaire

Looking For Food | Fonction exécutée par la fourmi lorsqu’elle est a la re-
cherche de nourriture
Return To Nest | Fonction exécutée par la fourmi lorsqu’elle retourne a la

fourmiliére

TAB. 4.2 — Caractéristiques des agents fourmis du modéle Ants de Netlogo
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b) t 312

d) t=900 e) t=1700 f) t—1995

F1G. 4.2 — Simulation du modéle Ants de Netlogo

Lors de la formation des colonnes, nous constatons aisément que les agents se re-
groupent au sein d’'un chemin unique. Nous nous sommes donc intéressés aux criteres
de proximité (figure 4.3) et de direction (figure 4.4) ainsi qu’a la combinaison de ces deux
criteres (figure 4.5). En plus de ces criteres, nous nous sommes intéressés particuliere-
ment aux comportements des agents. Afin de comprendre les processus stigmergiques,
il est nécessaire d’étudier a la fois les comportements (figures 4.6 et 4.7) ainsi que les
liaisons indirectes entre les agents issues de ces processus stigmergiques (figures 4.8
et 4.9)

t=200 t=312 t=900 t=1995

Fi1G. 4.3 — Reésultats de la construction pour le critére de proximité du modéle Ants de

Netlogo
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t=200 t=312 t=1995

Fi1G. 4.4 — Résultats de la construction pour le critére de direction du modéle Ants de

Netlogo

t=200 t=312 t=900 t=1995

FiG. 4.5 — Reésultats de la construction pour le critére de direction et de proximité du
modéle Ants de Netlogo

Analyse des résultats

Critere de proximité

La figure 4.10 présente I'évolution des caractéristiques globales pour le sous-graphe
correspondant au critére de proximité.

Lors des parcours aléatoires, nous avons une valeur faible de la global efficiency.
Ceci est dU au fait que les agents sont répartis dans tout I'espace physique. Dés lors que
la formation d’'une colonne s’effectue, nous pouvons constater une augmentation de la
global efficiency. Une fois la colonne bien formée, la global efficiency reste relativement
constante comme nous pouvons I'observer surtout lors de I'exploitation de la deuzieme
zone de nourriture. A ce niveau, nous avons une global efficiency qui ne dépasse pas
la valeur de 0,4. Cela signifie que les agents sont dispersés dans 'espace.

Il faut noter que, lors de I'exploitation de la premiére zone de nourriture, la valeur de
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t=200 t=312 t=900 t=1995

Fi1G. 4.6 — Résultats de la construction pour le comportement “looking-for-food” du modéle
Ants de Netlogo

t=200 t=312 t=900 t=1995

FiaG. 4.7 — Résultats de la construction pour le comportement “return-to-nest” du modéle
Ants de Netlogo

la global efficiency monte jusqu’a 0,4 tandis qu’elle reste a 0,35 pendant I'exploitation
des deux autres sources. Cette valeur plus élevée s’explique un plus grand nombre de
connexions entre les agents d’'une colonne et donc par une plus grande proximité des
agents. Cette plus grande proximité des agents s’explique par un chemin plus court. La
global efficiency dans ce cas nous donne une indication sur les différences de longueur
entre les chemins.

A la fin de I'exploitation de chaque zone de nourriture, nous observons un pic tres
élevé ou la global efficiency monte jusqu’a 0,8. Cela s’explique par le fait que les phé-
romones sur le chemin ne sont plus renforcées puisque la source de nourriture s’est
épuisée, conduisant a une évaporation des traces, et a un rétrécissement de la zone
couverte par les phéromones. On observe alors le regroupement, sur une zone trés
réduite, d’'un grand nombre de fourmis qui suivent les dernieres traces de phéromones
a la recherche de nourriture (voir figure 4.2 b). La plupart des agents du systéme sont
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Fi1G. 4.8 — Résultats de la construction pour la stigmergie par rapport au comportement

“looking-for-food” du modéle Ants de Netlogo

t=1995

=900

t=200 t=312

Fi1G. 4.9 — Résultats de la construction pour la stigmergie par rapport au comportement

“return-to-nest” du modéle Ants de Netlogo

alors connectés les uns aux autres.
Les 2 pics entre les pas de temps t=400 et t=650 correspondent aux 2 tentatives
infructueuses de formation de colonne.
La chute brutale de la global efficiency s’explique par la forte décrémentation des
poids lorsque les liens n’existent plus entre les agents. Dans le cas présent, ces liens
n’existent plus en raison de la dispersion rapide des fourmis qui suivent de nouveau un

parcours aléatoire.

Nous pouvons constater plusieurs éléments intéressants dans I'évolution de la local

efficiency :
1. les valeurs sont élevées (toujours au dessus de 0,7)

2. lors de la formation d’'une colonne, la local efficiency a tendance a diminuer. En

effet, les valeurs sont plus élevés lors des parcours aléatoires
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Fi1G. 4.10 — Evolution des caractéristiques globales correspondant au critére de proximité

des agents.

3. il y a également existance des pics lors du regroupement des fourmis

Les valeurs généralement élevées peuvent s’expliquer par les caractéristiques du
critere de connexion qu’est la proximité. Lors d’un parcours aléatoire, nous avons seule-
ment quelques connexions qui ont tendance a former des cliques. En revanche, lors de
la formation des colonnes, les agents sont présents tout le long du chemin. C’est pour
cela que nous avons moins cette présence de cliques (voir figures 4.3). C’est ce qui
explique cette baisse de la local efficiency méme si elle demeure forte. Au moment des
pics, nous retrouvons, en revanche, une valeur élevée de cette local efficiency puisque
presque tous les agents sont liés les uns aux autres deux a deux (voir figure 4.3 au pas
de temps t=312).
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Lévolution des valeurs de la somme des poids et du degré moyen confirment ce
que les valeurs de la global efficiency et de la local efficiency apportent. Nous pouvons
toutefois constater que, méme si presque tous les agents, au nombre de 100, font partie
intégrante de la colonne, nous avons un degré moyen qui ne dépasse jamais la valeur
de 20 ce qui confirme que les agents sont bien connectés mais pas deux a deux.

Nous avons utilisé notre algorithme basé sur les degrés pour détecter les groupes en
se basant sur le critéere de proximité. Notre algorithme détecte correctement les groupes
lors de la formation des colonnes. Cependant, il ne considére comme faisant partie du
groupe que le “noyau” central de la colonne et pas les agents a I'extérieur (voir figure
4.11)

t—-200 t-900 t1700

F1G. 4.11 — Détection des groupes en fonction du critére de proximité

Si nous étudions les caractéristiques des groupes (voir figure 4.12), nous pouvons
constater que la longueur moyenne du plus court chemin est d’environ de 2 pour le
groupe se créant lors de I'exploitation de la premiére source de nourriture, et de 2,5-3
pour les autres groupes correspondant a I'exploitation des deux autres sources. Cela
confirme ce que les valeurs globales nous fournissaient a savoir que plus la distance
avec la source de nourriture est faible, plus les agents sont connectés. En revanche, le
coefficient de clustering de ces groupes est toujours proche de 1. Nous avons donc les
agents de nos groupes qui sont tres fortement connectés sous la forme de cliques. La
baisse de la local efficiency lors de la formation des colonnes est donc due aux agents
a l'extérieur du noyau constituant notre groupe. Le nombre d’agents de ces groupes
augmente progressivement lors de la formation et tend a devenir constant lorsque la
colonne est formée. Le nombre d’agents formant I'épine dorsale de la colonne de fourmi
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est d’environ 50-60, les autres formant les agents plus a I'extérieur.

' &
w3 — ‘ 02— 02—
M n
08

F1G. 4.12 - Evolution de la longueur moyenne du plus court chemin (a), du coefficient

de clustering (b) et du nombre d’agents (¢) d’un groupe détecté a partir du critére de

proximité lors de ’exploitation de la premiére source de nourriture.

Critére de direction

La figure 4.13 présente I'évolution des caractéristiques globales pour le sous-graphe
correspondant au critere de direction.

Pour le critere de direction, nous constatons que la valeur de la local efficiency est
toujours élevée. Cela s’explique par la méthode de calcul de la local efficiency et par
le nombre d’agents présents dans la simulation. Plus le nombre de fourmis est élevé,
plus les possibilités de connexions vis a vis du critére direction sont possibles pour les
fourmis prises deux a deux. Nous avons ainsi plusieurs cliques dont la valeur de la local
efficiency est égale a 1. La valeur de la local efficiency pour le graphe est alors de 1
(voir figure 4.14)

Plusieurs simulations ont été effectuées avec un nombre différent de fourmis. Plus
ce nombre diminue, plus la valeur de la local efficiency diminue également (figure 4.15)

Nous constatons pour le critére de direction que les valeurs de la global efficiency
sont constamment proches de 0. Ces valeurs faibles pour la direction tendent a confir-
mer les explications fournies pour les valeurs de la local efficiency (les agents forment
plusieurs cliques non reliées entre elles). La figure 4.16 montre la valeur de la global
efficiency d’'un graphe non connexe constitué de 3 sous-graphes complets. La valeur de
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Fi1G. 4.13 — Evolution des caractéristiques globales correspondant au critére de direction

des agents.

la global efficiency est alors faible.
Les courbes de la somme des poids et du degré moyen ne nous apportent pas d’in-
formations supplémentaires, pas plus que les groupes détectés pour ce critére.

Critere combiné de proximité et de direction

La figure 4.17 présente I'évolution des caractéristiques globales pour le sous-graphe
correspondant au critére combinant la proximité et la direction. Pour qu’'une connexion

entre deux agents soit créée, il est nécessaire que ces derniers soient proches et aillent

dans la méme direction.
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n—25 n =50 n—"7

F1G. 4.15 — Valeur de la local efficiency de I'étiquette direction pour des simulation Ants

avec un nombre différent d’agents

Il est facilement observable que les courbes correspondant a ce critéere évoluent
de maniére identique a celles présentées pour le critere de proximité. Il est également
important de noter qu’a chaque fois les valeurs sont beaucoup plus faibles (global ef-
ficiency inférieur a 0,02, somme des poids inférieure a 50 et degré moyen a environ
1-2).

Ces résultats nous montrent donc que, lors de la formation des colonnes de fourmis,
les directions prises par ces dernieres ne sont pas complétement aléatoires. Les fourmis
proches les unes des autres ont tendance a aller dans des directions identiques ¢’est
a dire qu’il existe bien une information qui fait converger les fourmis d’'une méme zone
a aller dans des directions bien définies. On peut penser raisonnablement que cette
information est correspond aux traces de phéromones présentes dans I'environnement
qui orientent les déplacements selon I'orientation des chemins qu’elles définissent.

En revanche 'analyse des groupes n’a rien donné pour ce critére.



4.2 Modéle Ants de NetLogo 140

3

E =0.25
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Fi1G. 4.16 — Valeur de la global efficiency pour un graphe non connexe constitué de 3

sous-graphes complets

Criteres comportementaux

Nous avons étudié les évolutions des caractéristiques globales pour les sous-
graphes correspondant aux comportements “looking-for-food” (figure 4.18) et “return-
to-nest” (figure 4.19) ainsi que les sous-graphes correspondant aux comportements
stigmergiques vis a vis de ces comportements (figures 4.20 et 4.21). Etant donné le lien
entre ces deux comportements, il est nécessaire d’étudier ensemble tous ces criteres
de connexion et non les uns apres les autres.

Les courbes montrant les évolutions de la global efficiency nous apportent des infor-
mations trés intéréssantes. Pour le comportement “looking-for-food” (figure 4.18), nous
constatons que les valeurs sont toujours élevées et surtout lors des parcours aléatoires
des fourmis. Cette valeur tombe a 0,5 lorsqu’il y a existence des colonnes de four-
mis mais c’est quand-méme une valeur élevée. Ces résultats nous indiquent donc tous
les agents ont le comportement “looking-for-food” lorsqu’aucune source de nourriture
n'a été détectée (ce qui est logique, tous recherchent la nourriture), mais qu’un grand
nombre d’agents est également dans cet état lors de la récupération de la nourriture
d’'une zone. Nous pouvons 'observer dans la figure 4.6.

Lévolution de la global efficiency pour le comportement “return-to-nest” (figure 4.19)
présente clairement une augmentation de la valeur lors de la formation des colonnes
ce qui montre la présence d’une activation de ce comportement au moment ou les
colonnes de fourmis se forment. En revanche, il est a noter que les valeurs sont trés
faibles (presque toujours inférieures a 0,1).

Nous pouvons donc en tirer une premiére conclusion en disant que, méme lors de
la formation d’'une colonne de fourmi, nous avons plus de fourmis ayant le comporte-
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Fi1G. 4.17 — Evolution des caractéristiques globales correspondant au critére de proximité

et de direction des agents.

ment “looking-for-food” que de fourmis ayant le comportement “return-to-nest”. Nous
pouvions nous attendre a avoir autant de fourmis cherchant la nourriture que de fourmis
en ramenant.

Les valeurs de la global efficiency pour les processus stigmergiques par rapport
aux comportements “looking-for-food” et “return-to-nest” (figures 4.20 et 4.21) nous
montrent tout simplement qu’il existe bien un tel processus dans les deux sens a savoir
qu’il existe un processus stigmergique pour les fourmis cherchant de la nourriture et un
processus stigmergique pour les fourmis ramenant cette nourriture.

Les courbes d’évolution de la local efficiency ne nous apportent guére d’'informa-
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Fi1G. 4.18 — Evolution des caractéristiques globales correspondant au critére “looking-for-

food” des agents.

tions supplémentaires si ce n’est la valeur constante de la local efficiency a 1 pour le
comportement “return-to-nest”. Cette valeur constante nous montre que le sous-graphe
correspondant a ce comportement est constitué de cliques. Cela signifie que dés qu’un
agent ne présente plus ce comportement, il est déconnecté de tous les agents conti-
nuant d’adopter ce comportement. Ceci est di a notre valeur de décrémentation qui
est forte mais également au fait que les agents n’ont pas le temps d’augmenter suffisa-
ment le poids de leur connexion pour perdurer dans le cas ou ce n’est plus vrai. Nous
pouvons donc dire qu’un agent ne reste pas longtemps dans I'état “return-to-nest”.

La valeur de la local efficiency pour le comportement “looking-for-food” quant a elle
diminue de temps en temps. Ceci montre que, méme si un agent passe du compor-
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Fi1G. 4.19 — Evolution des caractéristiques globales correspondant au critére “return-to-

nest” des agents.

tement “looking-for-food” au comportement “return-to-nest”,

il ne casse pas toutes les

liaisons vis a vis de ce critére avec les autres agents.

Tout ceci tend donc & montrer qu’un agent, une fois dans I'état “looking-for-food” le

restera plus longtemps que lorsqu’il est dans I'état “return-to-nest”.

En considérant également I'existence d’'un processus stigmergique pour les deux

comportements, nous pouvons donc en conclure que l'information permettant de re-

trouver la fourmiliére est plus puissante que l'information permettant de retrouver la

nourriture.

Les courbes de la somme des poids et du degré moyen permettent de confirmer

cette hypothese. Nous observons que, méme au moment ou nous avons une colonne
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rapport au critére “looking-for-food” des agents.

de fourmis, le degré moyen reste faible pour le comportement “return-to-nest” (entre 6
et 8) tandis qu'’il reste élevé pour le comportement “looking-for-food” (entre 50 et 60).
Les graphes construits (voir figures 4.6 et 4.7) ainsi que la détection des groupes
nous montrent bien que les fourmis possédant le comportement “return-to-nest” se dé-
placent de maniéere plus rectiligne que les fourmis possédant le comportement “looking-
for-food”. Les groupes pour le comportement “return-to-nest” contiennent tous les
agents dans I'état “return-to-nest” puisque nous avons tous les agents liés deux a deux.
Les groupes pour ce critere nous permettent de confirmer cela puisque nous avons pour
chacun des groupes détectés pour le critére “return-to-nest” une longueur moyenne
du plus court chemin ainsi qu’un coefficient de clustering a 1. Il peut étre intéressant
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par contre de regarder les effectifs de ces groupes pour déterminer si nous avons ef-
fectivement moins d’agents avec le comportement “return-to-nest” que d’agents avec
le comportement “looking-for-food” (voir figure 4.22). Nous constatons que le nombre
d’agents ayant le comportement “return-to-nest” ne dépasse presque jamais 25 sur les

100 agents de la simulation.

Cette trajectoire plus rectiligne pour le retour a la fourmiliére explique en grande
partie la plus grande rapidité du comportement stigmergique lié a “return-to-nest” par
rapport au comportement stigmergique li€ au comportement “looking-for-food”.
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return-to-nest

F1G. 4.22 — Evolution du nombre d’agents pour les deux comportements “looking-for-food”
et “return-to-nest”. Notre détection a considéré ’existance d’un seul groupe tout au long

de la simulation pour le groupe “looking-for-food”.

Bilan

Quelques enseignements peuvent étre tirés des analyses effectuées sur la simula-
tion du modele Ants de NetLogo. Les criteres d’ordre géométriques comme la proximité
nous ont permis de constater que, lors de la formation des colonnes de fourmis, nous
avions une sorte “d’épine dorsale” et des agents un peu plus a I'extérieur. Les analyses
sur les comportements “return-to-nest” et “looking-for-food” nous ont permis de conclure
que cette “épine dorsale” est constituée en majeur partie d’agents qui retournent vers
la fourmiliere. Les agents a I'extérieur de cette “épine dorsale” sont a la recherche de
nourriture et suivent le gradient des phéromones déposées par les agents. Cette dis-
position des agents est due aux processus stigmergiques liés aux phéromones. Les
phéromones permettant aux fourmis de retrouver la fourmiliére ont pour effet de créer
une trajectoire rectiligne entre la zone de nourriture et la fourmiliere. Les phéromones
permettant aux fourmis de retrouver la zone de nourriture semblent moins efficaces et
nous avons donc des fourmis qui présentent une trajectoire plus ou moins erratique et
non une trajectoire en ligne droite.
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Un examen attentif du modele nous confirme cette observation, pour deux raisons
complémentaires. La premiére raison tient a la forme des gradients de phéromones :
le gradient associé a la fourmiliére est construit artificiellement a l'initialisation du mo-
déle et se présente sous la forme d’'un cbne parfait, d’'intensité maximale au niveau de
la fourmiliere, s’étendant sur toute la surface de simulation, et ne s’évaporant jamais ;
a l'inverse, les traces chimiques associées aux sources de nourriture sont construites
de maniere dynamique par les fourmis lors de leur retour a la fourmiliere, par un dé-
pbt d’intensité constante tout au long du parcours, et s’évaporant assez rapidement au
cours du temps. Ces derniéres traces sont donc non seulement moins réguliéres mais
ne présentent pas de pente que les fourmis pourraient remonter depuis la fourmiliere
jusqu’a la source de nourriture. La deuxiéme raison tient a la maniére dont est activé
le comportement de suivi de traces : lors du retour a la fourmiliere, les fourmis activent
en permanence le comportement de suivi de traces leur permettant ainsi de retrouver
la fourmiliere sans difficulté ; a l'inverse, lors de la recherche de nourriture, les fourmis
n’activent paradoxalement le suivi de traces que lorsque ces dernieres sont trés faibles.
Le suivi de traces n’a donc pas pour fonction de retrouver la source de nourriture, mais
seulement d’éviter aux fourmis en recherche de nourriture de sortir des chemins de
phéromones tracés par les fourmis précédemment revenues a la fourmiliere chargées
de nourriture. On comprend bien alors que la recherche de nourriture ne soit pas trés
efficace, et que les fourmis en recherche de nourriture divaguent d’'un bord a 'autre des
chemins de phéromones. Tout ceci a naturellement pour conséquence que le nombre
d’agents ramenant de la nourriture est moins élevé que le nombre d’agents cherchant
de la nourriture.

Le point qui nous semble ici particulierement intéressant est que notre approche
permet non seulement d’observer les structures classiquement décrites dans le cadre
de ce type de modéles (apparition de chemins de phéromones et de colonnes de four-
mis), mais qu’elle permet également de caractériser ces structures. Il est alors possible
d’étudier plus finement la dynamique d’auto-organisation a I'oeuvre au sein du systeme.
Cela permet, dans certains cas, de détecter des biais qui peuvent avoir été introduits
involontairement au sein du modeéle. Cela permet également, dans le cas de systémes
dont on ne possede pas de modélisation explicite, de proposer des hypothéses quant
aux mécanismes d’interaction sous-jacents.

Nous avons €galement détecté le fait que les agents agissent d’'une certaine maniere
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sur la direction prise par les agents proches.
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4.3 Modele Flocking de NetLogo

Modele et simulation

Le modele Flocking simule la formation de nuées d’oiseaux, c’est-a-dire de vol
groupé d’'un nombre potentiellement grand d’individus, s’inspirant en cela du modéle
des boids de Reynolds [ref]. Cette formation est possible a partir de trois régles de base
pour les agents :

1. lalignement : les oiseaux tendent a aller dans la méme direction que celle des
oiseaux proches;

2. la séparation : les oiseaux vont tourner pour éviter les oiseaux trop proches;

3. la cohésion : les oiseaux se déplacent pour se diriger vers les oiseaux situés a
proximité.
Les agents “oiseaux” sont répartis d’'une maniére aléatoire au début de la simulation.
Au cours de la simulation, nous observons la formation de plusieurs groupes d’oiseaux.
Ces groupes possédent des trajectoires différentes au début mais adoptent au fur et a
mesure une direction commune, tout en restant séparés en plusieurs groupes plus ou
moins étendus (voir figure 4.23).

F1G. 4.23 — Exemple de simulation du modele Flocking de Netlogo

Construction du graphe

Nous avons effectué une simulation sur 2000 pas de temps avec 100 agents pour
ce modele. Nous distinguons trois phases intéressantes au cours de cette simulation :
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1. La mise en place des groupes du début de la simulation jusqu’au 1000°™ pas de
temps. A partir du 400%™ pas de temps, peu d’agents restent isolés (figure 4.24.a).
Par la suite, certains groupes commencent a adopter des directions communes
(de t=800 a t=1000).

2. Entre les pas de temps t=1100 et t=1200, nous avons la formation d’'un groupe
unique (figure 4.24.b). Ce groupe se divisera par la suite de nouveau en plusieurs
groupes.

3. A partir du pas de temps t=1200 jusqu’a la fin de la simulation, nous avons plu-
sieurs groupes qui adoptent approximativement la méme direction (figure 4.24.c).

a) t=391 b) t=1157 c) t— 1867

Fi1G. 4.24 — Simulation du modéle Flocking sur 2000 pas de temps avec 100 agents. Les
figures a, b et ¢ représentent la simulation respectivement aux pas de temps 391, 1157 et
1867.

Les agents du modéle Flocking ne possédent aucun attribut qui leur soit propre
et n‘ont pas de comportements a proprement parler; ils possédent un ensemble de
procédures gu’ils activent a chaque pas de temps afin de s’aligner et/ou se séparer des
autres agents présents dans leur entourage.

Lenvironnement n’est utilisé que comme espace physique pour les agents. |l n’existe
aucune information concernant les zones d’environnement.

Dans ce modéle, nous constatons que les trajectoires prises par les agents semblent
avoir une importance pour I'adoption d'une direction commune. Nous nous sommes
donc intéressés au critére d’interaction vis a vis de la direction. Etant donné que les
agents adaptent leur comportement en fonction de leur entourage, il nous a semblé
important de nous intéresser au critere de proximité entre les agents. La simulation
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créant des groupes suivant une méme trajectoire, nous avons également étudié les
criteres d’interaction liés a la fois a la direction et a la proximité. Ce dernier critére a
pour but de détecter les agents proches les uns des autres et adoptant une direction
commune.

Les sous-graphes correspondant a ces différents critéres d’interaction sont présen-
tés dans les figures 4.25 (proximité), 4.26 (direction) et 4.27 (proximité et direction) aux
mémes pas de temps que dans la figure 4.24. On peut voir d’emblée deux formes de
graphes différentes suivant que le critere de distance est pris en compte (figures 4.25
et 4.27) ou non 4.26. Les raisons en seront développées dans la section suivante.

t—=391 t=1157 t=1867

Fi1G. 4.25 — Résultat de la construction pour le critére de proximité du modéle Flocking
de Netlogo

t—391 t=1157 t—=1867

Fi1G. 4.26 — Reésultat de la construction pour le critére de direction du modéle Flocking de

Netlogo
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\W"

«

t—391 t—1157 t—1867

FiGg. 4.27 — Résultat de la construction pour le critére de direction et de proximité du

modele Flocking de Netlogo

Analyse des résultats
Critere de proximité

La figure 4.28 présente I'évolution des caractéristiques globales pour le sous-graphe
correspondant au critere de proximité.

Comme en atteste 'augmentation réguliére de la Global Efficiency entre les pas
de temps t=0 et t=1000, les agents du systeme ont tendance a se rapprocher les uns
des autres au cours de la simulation. Laugmentation élevée de cette Global Efficiency
entre les pas de temps t=1000 et t=1200 correspond a une période ou presque tous les
agents sont regroupés au sein d’'une méme nuée (voir figure 4.29).

Il est toutefois nécessaire de noter que la Global Efficiency reste a des valeurs infé-
rieures a 0,5. Ceci s’explique par la présence de plusieurs groupes d’agents totalement
déconnectés les uns des autres (voir figure 4.25). Méme lors de la période entre les
temps t=1000 et t=1200, les agents ne sont pas tous regroupés au point d’étre proches
les uns des autres pris deux a deux; nous avons un groupe qui est étendu dans l'es-
pace. Le systeme dans son ensemble est connecté d’ou une augmentation de la valeur
mais les agents ne sont connectés qu’aux agents trés proches et non a I'ensemble des
autres agents de la nuée.

Lévolution de la Local Efficiency pour le critére de proximité présente en revanche
des valeurs élevées. Cela signifie que les agents d’'un méme groupe ont tendance a
former des cliques. Ceci est vrai lorsque les groupes sont petits en nombre. Dés lors
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F1G. 4.28 — Evolution des caractéristiques globales correspondant au critére de proximité

des agents.

qu’un groupe grandit, comme c’est le cas entre les temps t=1000 et t=1200, la Local
Efficiency diminue car le sous-graphe correspondant au groupe n’est pas complet.

Des lors que I'évolution des agents s’est stabilisée a partir de t=1200, nous avons
une évolution plus ou moins réguliere de la Global Efficiency et de la Local Efficiency.

Les courbes du degré moyen et de la somme des poids nous apportent des informa-
tions supplémentaires. Nous observons I'augmentation du nombre de connexions lors
de la formation des groupes, par I'élévation du degré moyen entre les pas de temps t=0
et t=800. Nous déduisons également, a partir de la somme des poids, que ces groupes,
une fois formés, tendent a rester unis puisque nous constatons une augmentation li-
néaire de cette courbe pendant cette période. Une augmentation linéaire de la somme
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Fi1G. 4.29 — Image de la simulation au pas de temps t=1156. Les agents sont presque tous

rassemblés au sein d’une méme nuée.

des poids est en effet la conséquence d’un maintien des connexions et donc d’une incré-
mentation réguliére des poids. Apres cette période, nous avons une évolution différente
de la courbe de la somme des poids ; elle varie alors en fonction des croisements entre
les groupes qui se forment puis se défont.

Afin de détecter les différents groupes pour le critére de proximité, nous avons uti-
lisé notre algorithme basé sur les degrés. Cet algorithme détecte correctement ce que
nous pouvons considérer raisonnablement comme étant des groupes (voir figure 4.30).
Nous pouvons toutefois considérer gu’un groupe est une nuée allant dans une méme
direction. Dans le cas ou deux nuées se croisent, notre algorithme, du fait de I'utilisation
du critére de proximité, ne différencie plus les deux groupes mais n’en considere plus
qu’un seul (voir figure 4.31).

La valeur de la longueur moyenne du plus court chemin (environ égale a 1) ainsi
que la valeur du coefficient de clustering (environ égale a 0,9) des groupes confirment
la formation de cliques. Ceci est vrai pour les petits groupes. En revanche, lorsque deux
groupes se croisent pour n’en former qu’un seul, les valeurs de la longueur moyenne du
plus court chemin et du coefficient de clustering ne sont plus de 1, montrant ainsi que
les agents ne sont plus connectés deux a deux (voir figure 4.32).

Cette formation des groupes par “phagocytose” des plus petits par les plus gros
se constate en étudiant I'évolution du nombre d’agents au sein des groupes. En effet,
comme le montre la figure 4.32, nous constatons que le nombre d’agents augmente ou
diminue d’un coup.
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t=270 t=1154

F1G. 4.30 — Détection des groupes en fonction du critére de proximité

Critére de direction

La figure 4.33 présente 'évolution des caractéristiques globales pour le sous-graphe
correspondant au critere de direction.

Nous constatons une augmentation réguliére de la Global Efficiency pour le critére
de direction au cours de la simulation jusqu’a obtenir une relative stabilisation de cette
valeur autour de 0,7. Au fur et a mesure de la simulation, les agents adoptent de plus
en plus une trajectoire commune d’ou un plus grand nombre de connexions entre les
agents dans la globalité du systeme (voir figure 4.26).

La Local Efficiency présente une augmentation de sa valeur lors de la formation
des groupes puis une évolution constante de cette valeur autour de 0,9. Au début de la
simulation, les agents peuvent étre connectés par rapport a la direction sans toutefois
former des cliques (figure 4.34).

Au fur et a mesure que les groupes se forment, les trajectoires sont moins variées et
nous avons donc la formation de cliques d’ou la valeur encore plus élevée de la Local
Efficiency (figure 4.35).

Concernant les évolutions de la somme des poids et du degré moyen, elles sont
trés similaires. Nous avons une augmentation progressive des valeurs au moment de la
formation des groupes (=0 a t=1200) puis une évolution relativement constante. Ceci
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=329 t=330

F1G. 4.31 — Probléme de détection des groupes en fonction du critére de proximité. Les
deux groupes détectés au pas de temps t=329 vont dans des directions opposées. Quand ils
se rencontrent au pas de temps t=330, notre algorithme considére qu’il n’existe plus qu'un

groupe.

montre que les agents sont de plus en plus connectés par rapport au critére de direction
et qu'ils le restent au cours du temps jusqu’a I'adoption d’une trajectoire commune. Nous
constatons que le poids n’augmente pas linéairement et que le degré moyen n’est pas
de 99 (le nombre d’agents est de 100). Ceci s’explique par le fait que, méme si d’un
point de vue général, les agents vont dans le méme sens, ces derniers s’écartent de
temps en temps de la trajectoire commune.

Nous avons également utilisé notre algorithme basé sur les degrés pour détecter
les groupes par rapport au critere de direction. Notre algorithme détecte correctement
les agents allant dans la méme direction mais ne considére évidemment pas cette fois
les différentes nuées, puisque différentes nuées volant dans la méme direction sont
identifiées comme un seul et méme groupe (voir figure 4.36 a t=270).

Concernant les groupes détectés pour le critére de direction, nous constatons qu'il
s’agit de cliques. Nous avons des valeurs pour la longeur moyenne ainsi que pour le
coefficient de clustering proches de 1. Le nombre d’agents dans les groupes détectés
varie plus graduellement et de fagon moins prononcée que par rapport au critere de
distance. (voir figure 4.37). Nous avons donc des agents qui régulierement partent et
reviennent dans le groupe (ce qui confirme I'évolution globale de la somme des poids
et du degré moyen).
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F1G. 4.32 — Evolution de la longueur moyenne du plus court chemin (a), du coefficient
de clustering (b) et du nombre d’agents (¢) d’un groupe détecté a partir du critére de

proximité.

Critere combiné de proximité et de direction

La figure 4.38 présente I'évolution des caractéristiques globales pour le sous-graphe
correspondant au critere combinant la proximité et la direction. Pour qu’'une connexion
entre deux agents soit créée, il est nécessaire que ces derniers soient proches et aillent
dans la méme direction.

Lévolution de la courbe de la Global Efficiency pour ce critére ressemble fortement a
celle pour le critere de la distance (coefficient de corrélation de 0,73 entre les 2 courbes).
Cela montre que la variabilité des interactions est principalement due a la proximité des
agents. Les agents changent de facon progressive leur direction alors qu'’ils se croisent
et s’éloigent régulierement lorsqu’ils sont en groupes.

Concernant la Local Efficiency, nous observons que la valeur diminue au fur et a
mesure de la formation des groupes avant de se stabiliser aprés le pas de temps t=1000
autour d’une valeur de 0,85. Comme nous pouvons le voir dans la figure 4.27, les agents
sont moins reliés les uns aux autres ne formant pas ainsi des cliques. Au fur et a mesure
que les groupes se forment et deviennent plus importants, les distances entre tous
les membres d’'un méme groupe augmentent et les directions entre ces membres se
diversifient.

Les courbes du degré moyen et de la somme des poids présentent une évolution
similaire. Etant donné que les connexions se font en tenant compte a la fois de la direc-
tion et de la distance, les valeurs sont plus faibles que celles fournies en ne considérant
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Fi1G. 4.33 — Evolution des caractéristiques globales correspondant au critére de direction

des agents.

que la direction ou la distance. Nous avons une évolution presque linéaire jusqu’au pas
de temps t=200. Pendant cette période, nous avons donc la formation de groupes qui
se maintiennent dans le temps. Par la suite, I'’évolution est moins linéaire. Cela s’ex-
plique par le fait que les groupes commencent alors a se croiser rendant I'évolution de
la courbe un peu plus chaotique puisque certains agents d’'un groupe peuvent alors
décider apres le croisement de changer de groupe.

Nous avons vu précédemment les problémes rencontrés pour la détection des
groupes en utilisant le critere de distance lorsque deux groupes se croisent. De méme,
I'utilisation de la direction ne distinguait pas les différentes nuées. Notre algorithme basé
sur les degrés, avec ce nouveau critere, détecte correctement les agents faisant partie
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F1G. 4.35 — Valeur de la Local Efficiency pour des groupes formant des cliques

d’'une méme nuée (voir figure 4.39).

Létude des groupes détectés pour ce critére ne nous apporte pas d’informations
supplémentaires a part le fait qu’ils possédent parfois les caractéristiques des groupes
détectés pour le critére de la distance (diminution et augmentation soudaine des valeurs
(voir figure 4.40)) et parfois les caractéristiques des groupes détectés pour le critéere de
la direction (évolution plus ou moins lissée (voir figure 4.41)).

Bilan

Un certain nombre d’enseignements peuvent étre tirés des analyses effectuées sur
la simulation Flocking de Netlogo.
Premierement, il est aisément constatable que les agents adoptent une trajectoire
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t=270 t=1154

F1G. 4.36 — Détection des groupes en fonction du critére de direction
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F1G. 4.37 — Evolution de la longueur moyenne du plus court chemin (a), du coefficient
de clustering (b) et du nombre d’agents (¢) d’un groupe détecté a partir du critére de

direction.

commune de par les analyses faites sur le critére de direction (la global efficiency no-
tamment). Ce constat n’est pas une découverte en soi puisqu’il ne fait que corroborer
ce que 'on savait déja de par I'observation visuelle du systéeme, mais il constitue un élé-
ment de validation de la pertinence de I'approche. Les analyses sur les groupes nous
montrent par ailleurs que ces derniers n’évoluent pas énormément dans leur ensemble.
Deux groupes peuvent en former un plus gros ou bien un groupe peut se scinder en
deux mais il est rare qu’un agent isolé quitte un groupe.

Deuxiemement, nous avons pu montrer que les criteres de proximité ou de direction
utilisés isolément ne donnaient pas des résultats entierement satisfaisants. Lorsque le



4.3 Modéle Flocking de NetLogo 161

turtles-headingAndClose-GE turtles-headingAndClose-LE
T

N‘% o | WWW i
L ey 1T

L L L L L L L L L L L L L L L L L
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Time Time

"turtles-headingAndClose-GE —— "lurtles-headingAndClose-LE ——

Values
Vall

Global Efficiency Local Efficiency

turtles-headingAndClose-SOW turtles-headingAndClose-MD

’ A\'l
W \ W\MW il o
| My

T T | peweeee T T T T e ridngedoie M0 —
4500 . (“ |

| AWVN »Mﬂ

=l lrM ”"v “ﬂ il
sl ”‘M \q“

Values
Values

d gl
1500 f B
| I
1000 | N‘\ 4 L nrJM{N
L/ ]
500 /y) )N
° 0 2;.70 4‘00 5270 E‘CU W‘DD \2‘00 |4‘UU \5‘00 \8‘00 2000 ° o 2‘00 4‘00 E‘CU 8‘00 W‘OU |2‘UO M‘DD \5‘00 \8‘00 2000
Time Time
Somme des poids Degré moyen

Fi1G. 4.38 — Evolution des caractéristiques globales correspondant au critére ou les agents

sont proches et vont dans la méme direction

critere de proximité est utilisé seul, cela conduit en effet a considérer que deux groupes
d’'oiseaux se croisant n’en forment plus qu’un seul, alors que I'observation nous montre
que chacun des deux groupes peut ensuite continuer sa route de maniere indépen-
dante. Lorsque le critére de direction est utilisé seul, deux groupes d’oiseaux distincts
mais volant dans la méme direction sont cette fois-ci considérés comme un seul et
méme groupe, ce qui est bien sir contraire a l'intuition. Ce n’est qu’en combinant ces
deux criteres qu’on obtient alors un suivi des groupes satisfaisant. La encore, cela n’est
pas une grande surprise puisque le modéle de comportement des oiseaux est basé
précisément sur la recherche d’'un alignement avec les individus voisins, tout en conser-
vant une distance aussi faible que possible avec ceux-ci. Il s’agit donc plutét, a nouveau,
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=329 t=330

F1G. 4.39 — Détection des groupes en fonction du critére de direction et de proximité

d’'une confirmation de la pertinence de la méthode.
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F1G. 4.40 — Evolution de la longueur moyenne du plus court chemin (a), du coefficient de
clustering (b) et du nombre d’agents (¢) d’un groupe détecté a partir du critére de direction

et de proximité.

F1G. 4.41 — Evolution de la longueur moyenne du plus court chemin (a), du coefficient de
clustering (b) et du nombre d’agents (¢) d’un groupe détecté a partir du critére de direction

et de proximité.
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4.4 Modele Slime de NetLogo

Modele et simulation

Ce modeéle s’inspire du comportement d’aggrégation des cellules de I'organisme
Dictyostelium discoideum. Au cours du cycle de vie de cet organisme, il existe une
période d’aggrégation permettant de passer de I'état unicellulaire a I'état pluricellulaire.
Cette aggrégation s’effectue par chimio-attraction et est dirigé par des gradients d’AMPc
(Adénosine Monophosphate cyclique).

Dans le modéle Slime de NetLogo, il n’existe aucun contrdle effectué par un me-
neur. Les agents vont étre seulement dirigés en fonction des gradients des molécules
chimiques déposées dans I'environnement.

Au début de la simulation, les agents sont placés aléatoirement dans I'environne-
ment. Chaque agent va alors suivre les molécules chimiques présentes, mais égale-
ment en déposer. Nous observons alors la formation de plusieurs groupes (figure 4.42).
Apres un certain temps de simulation, il est classique d’observer la présence d’un seul
groupe.

Construction du graphe

Nous avons effectué une simulation sur 1000 pas de temps avec 200 agents pour
ce modéle.

a) t=0 b) t=50 ¢) t=200 d) t=900

F1G. 4.42 — Simulation du modéle Slime de Netlogo

Nous pouvons considérer deux étapes lors de cette simulation :

1. une premiére étape entre les pas de temps t=0 et =300 ou les groupes se
forment;;
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2. une deuxiéme étape entre les pas de temps t=300 et t=1000 ou les groupes sont
formés et se maintiennent.

Comme pour le modéle Flocking, les agents ne possédent aucun attribut et com-
portement a proprement parler. Nous étudions donc lors de ces simulations les criteres
de proximité et de direction (figures 4.43 et 4.44) ainsi que la combinaison de ces deux
critéeres (4.45).

w, + 4 N
Vs
“ ? l‘r - S
S ‘)
S
< | B
L t ﬁ( B 4
t=0 t=200 =900

Fi1G. 4.43 — Résultat de la construction pour le critére de proximité du modéle Slime de

Netlogo

t=0 t=50 t=200

Fi1G. 4.44 — Résultat de la construction pour le critére de direction du modéle Slime de

Netlogo

Analyse des résultats
Critere de proximité

La figure 4.46 présente I'évolution des caractéristiques globales pour le sous-graphe
correspondant au critere de proximité.
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R S 3 . .

t=0 t=50 t=200 t=900

Fi1aG. 4.45 — Résultat de la construction pour le critére de direction et de proximité du
modéle Slime de Netlogo

Nous pouvons facilement constater que les évolutions pour les caractéristiques glo-
bales pour le critere de proximité se ressemblent énormément. Lors de la formation
des groupes les valeurs augmentent progressivement. Une fois que les groupes sont
formés, les valeurs restent plus ou moins constantes.

Les valeurs de la global efficiency sont faibles ce qui tend a montrer qu’il y a une dé-
connexion entre les agents du systéme. En effet, méme si nous constatons I'existence
de groupes compactes, ils sont déconnectés les uns des autres d’ou la faible valeur.

En revanche, nous observons que la local efficiency augmente jusqu’a 0,95. Ces
valeurs montrent que les groupes forment des cliques.

Les courbes de la somme des poids et du degré moyen nous apportent tout de
méme une information supplémentaire : le degré moyen, une fois les groupes formés,
reste constant tout comme la somme des poids. Si les agents d’'un méme groupe res-
taient au sein de ce groupe, nous aurions une augmentation linéaire de la somme des
poids or ce n'est pas le cas. |l est donc fortement possible que les agents ne restent
pas perpétuellement au sein des groupes.

Pour vérifier cela, il est nécessaire d’étudier les groupes. Nous avons étudié les
groupes en utilisant notre algorithme basé sur les degrés. Dans le cas de la simulation
Slime, notre algorithme montre ses limites puisqu’il ne détecte pas tout ce que nous
pouvons considérer comme étant des groupes. Etant donné qu’il se base sur le degré
moyen, il ne va détecter que les plus gros groupes, les plus petits n’étant pas alors
considérés (figure 4.48).

Du début de la simulation jusqu’au pas de temps t=600, notre algorithme considere
quatre groupes (figure 4.47). Aprés ce pas de temps, notre algorithme ne considére
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F1G. 4.46 — Evolution des caractéristiques globales correspondant au critére de proximité

des agents.

plus que deux groupes (figure 4.48).
Les différentes caractéristiques des sous-graphes correspondant aux groupes ne
nous fournissent pas énormément d’information puisqu’il s’agit de graphes complets.
En revanche, il est intéressant de regarder le nombre d’agents de ces groupes. La fi-
gure 4.49 montre I'évolution des deux plus gros groupes. Nous constatons que, méme
si, d’'un point de vue global, le nombre d’agents augmente, nous avons des variations
dans les courbes montrant que des agents peuvent partir d’un groupe. Pour l'un des
groupes, nous constatons que le nombre d’agents ne fait qu’augmenter. Cela suggeére
que I'aboutissement de la simulation est peut étre I'existence d’un seul grand groupe.
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F1G. 4.48 — Détection des groupes par rapport au critére de proximité au temps t—960

Critére de direction

La figure 4.50 présente I'évolution des caractéristiques globales pour le sous-graphe
correspondant au critere de direction.

Ce critere ne nous apporte aucune information. Lexplication pour les valeurs des
caractéristiques globales sont les mémes que celles fournies pour le modele Ants.

Critere combiné de proximité et de direction

La figure 4.51 présente I'évolution des caractéristiques globales pour le sous-graphe
correspondant au critere combinant la proximité et la direction. Pour qu’'une connexion
entre deux agents soit créée, il est nécessaire que ces derniers soient proches et aillent
dans la méme direction.

Ce critéere ne nous apporte pas d’information supplémentaire. Entre les pas de temps
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Fi1G. 4.49 — Evolution du nombre d’agents pour deux des groupes détectés pour la simu-

lation Slime

t=0 et t=300, nous observons une augmentation de la global efficiency, de la somme des
poids et du degré moyen. Cette évolution est due au critere d’interaction. Lors des 300
premiers pas de temps, les agents se rapprochent de plus en plus les uns des autres.
La direction est toujours aléatoire mais des connexions peuvent désormais étre créées
étant donné que les agents sont proches les uns des autres.

Bilan

Létude réalisée montre que le critére de direction n’est pas réellement pertinent dans
le cas du modéle Slime. La répartition des directions semble en effet complétement
aléatoire et ne joue donc probablement aucun réle dans la structuration du systeme.
Le critére le plus important dans ce cas la reste le critere de proxmité. Contrairement
au modele Flocking ou les individus se déplacent de maniére trés dirigée (typiquement,
ils ne peuvent pas tourner de plus de 5 degrés a chaque pas de temps), les cellules
peuvent ici tourner de presque 90 degrés a chaque pas de temps, ce qui conduit a
des déplacements beaucoup plus erratiques et sans direction prvilégiée. Cela conduit
également a des groupes qui globalement ne bougent pas ou trés peu.

De maniére intéressante, le déplacement des cellules est en fait identique a celui des
fourmis du modele Ants remontant un gradient (perception des substances chimiques
a 45 degrés a gauche, en face, a 45 degrés a droite, choix de la direction ou les sub-
stances sont les plus concentrées, puis rotation aléatoire de plus ou moins 40 degrés). A
la différence des fourmis cependant, qui ne sont sensibles qu’aux faibles concentration,
les cellules ne sont ici sensibles qu’aux fortes concentrations, ce qui explique d’'une part
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Fi1G. 4.50 — Evolution des caractéristiques globales correspondant au critére de direction

des agents.

le comportement d’agglomération (d’autant qu’il n’y a aucune contrainte d’encombre-
ment spatial), d’autre part le fait que des cellules en bord de groupe puissent s’échap-
per. Lautre différence est que les fourmis ne déposent de phéromones que lorsqu’elles
rentrent a la fourmiliére, ce qui conduit a un dépét de phéromones dirigé (en ligne droite
entre une source de nourriture et la fourmiliere). Les cellules de leur c6té déposent leurs
substances de maniére continue, ce qui conduit a des “paquets” de phéromones plutét
qu’a des chemins, et a des comportements d’oscillation autour du centre de gravité du
groupe, sans direction privilégiée (d’autant que le groupe lui-méme ne bouge pas).

Les résultats obtenus par notre méthode corroborent donc une nouvelle fois la
connaissance que I'on a du modele et les observations visuelles tirées de la simulation.
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F1G. 4.51 — Evolution des caractéristiques globales correspondant au critére de proximité

et de direction des agents.

Cependant, comme nous 'avons souligné précédemment, I'algorithme de détection de

groupes basé sur les degrés moyens ne donne pas des résultats entierement satisfai-

sants dans ce cas la. Cet algorithme donne en effet un poids plus importants aux grands

groupes. Si I'on imagine en effet deux groupes entierement connectés, I'un contenant

40 agents, l'autres en contenant 60, le degré moyen sera de 51 ((60 * 59 + 40 * 39) /

100). Seuls les agents du plus gros groupe seront alors considérés comme appartenant

a un groupe car leur degré (59) est supérieur au degré moyen (51). D’autres critéres

de clustering prenant en compte non seulement le degré des agents mais également la

taille des groupes devront donc étre proposés et testés.
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4.5 Modele Wolf Sheep Predation de NetLogo

Modeéle

Il s’agit, dans ce modéle, de représenter un écosysteme trés simplifié constitué de
loups et de moutons. Les loups sont les prédateurs des moutons. Les moutons, quant
a eux, consomment I’herbe présente dans I'environnement. Ce modele tente de re-
produire I'équilibre que nous pouvons observer dans la nature entre ces espéces. Les
agents possédent une énergie qui décroit a chaque pas de temps. Cette énergie aug-
mente quand les loups et les moutons mangent respectivement des moutons et de
I'herbe. Lherbe consommée par les moutons repousse au bout d’'un temps fixé par
l'utilisateur. Dans ce modéle, la reproduction des agents s’effectue par “clonage”. En
divisant son énergie par deux, un agent peut créer un autre agent.

Au début d’'une simulation, les loups et les moutons sont placés aléatoirement dans
I'environnement. En fonction de leurs mouvements, les moutons vont pouvoir se trouver
sur une zone d’environnement ou il y a présence d’herbe et la consommer. Les loups,
quant a eux, peuvent “rencontrer” un mouton et le manger.

Nous n’observons pas visuellement, au cours de ces simulations, de phénoménes
d’auto-organisation comme dans les simulations précédentes (voir figure 4.52).

F1G. 4.52 — Exemple de simulation du modéle Wolf Sheep Predation de Netlogo

Construction du graphe

Nous avons effectué une simulation sur 1000 pas de temps et il n’a pas été pos-
sible de distinguer de phases particuliéres. Nous pouvons toutefois noter qu’il semble
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exister une alternance dans les effectifs des deux populations. Etant donnée cette appa-
rente variation de la population, nous nous sommes intéressés a I'’évolution du nombre
d’agents.

Bien que les loups et les moutons se déplacent constamment au sein de I'espace
physique sans créer pour autant de structures particuliéres, nous avons tout de méme
testé les criteres de proximité (voir figures 4.53 et 4.54) et de direction (voir figures 4.55
et 4.56) pour déterminer si une structure spatiale apparaissait (voir résultats a la section
4.5).

=530 t—580

Fi1a. 4.53 — Reésultats de la construction pour le critére de proximité des moutons pour le
modeéle Wolf Sheep Predation de Netlogo

t—470 t-530 t-580

Fi1G. 4.54 — Résultats de la construction pour le critére de proximité des loups pour le
modéle Wolf Sheep Predation de Netlogo

Il est par ailleurs intéressant d’étudier les comportements des agents (voir tableau
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F1G. 4.55 — Résultats de la construction pour le critére de direction des moutons pour le

modéle Wolf Sheep Predation de Netlogo

t—470 t530 t—580

Fi1a. 4.56 — Reésultats de la construction pour le critére de direction des loups pour le
modéle Wolf Sheep Predation de Netlogo

4.3) pour observer l'influence qu’ils peuvent avoir sur la dynamique globale de la simu-
lation.

Analyse des résultats

La présence de deux types d’agents ainsi que le nombre de critéres différents de
connexion aboutissent a une multitude d’analyses ne serait-ce que pour les caractéris-
tiques globales du systéme (c’est-a-dire sans tenir compte de 'analyse des groupes qui
ne nous intéresse pas dans le cas présent).

A la différence des autres simulations, nous allons donc présenter les résultats par
critere d’analyse et non par critéere de connexion. Au préalable, il est cependant né-
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Attributs

Commentaire

Eat Grass

Catch Sheep

Reproduce Sheep

Reproduce Wolves

Comportement permettant au mouton de manger de
I’herbe (figure 4.57)

Comportement, permettant au loup de manger un mou-
ton (figure 4.59)

Comportement permettant au mouton de se reproduire
(figure 4.58)

Comportement permettant au loup de se reproduire

TAB. 4.3 — Caractéristiques des comportements des agents du modéle Wolf Sheep Predation

de NetLogo

t—470

F1G. 4.57 — Résultats de la construction pour le comportement “Eat-Grass” des moutons

pour le modéle Wolf Sheep Predation de Netlogo

cessaire d’apporter des précisions concernant I'évolution temporelle des populations.

En effet, contrairement aux précédents modeéles dans lesquels il n’y avait ni création ni

suppression d’agents, les agents peuvent ici se reproduire ou bien mourir.

Effectif des populations

La figure 4.61 présente les évolutions des effectifs des populations de loups et de

moutons. Comme nous pouvons 'observer classiqguement pour ce genre de modéle,

ces effectifs, que ce soit pour les loups ou les moutons, augmentent et diminuent pério-

diguement, avec un décalage temporel entre ces courbes.
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t—470 t530 t—580

F1G. 4.58 — Résultats de la construction pour le comportement “Reproduce” des moutons

pour le modéle Wolf Sheep Predation de Netlogo

t—470 t530 t—580

F1G. 4.59 — Résultats de la construction pour le comportement “Catch Sheep” des loups

pour le modéle Wolf Sheep Predation de Netlogo

Deés que la population des loups devient faible, celle des moutons augmente. Dés
lors, I'effectif des loups va augmenter et, consécutivement, celui des moutons va di-
minuer. Il est logique de penser que I'approvisionnement en proies va permetire aux
prédateurs de se nourrir et donc d’augmenter leur effectif. La conséquence de cela est
un appauvrissement en proies et donc une diminution de I'effectif. Cette raréfication en
proies va entrainer une diminution des prédateurs.

Global efficiency

Concernant la global efficiency, nous pouvons constater deux types d’évolutions des
courbes (voir figure 4.62).
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Fi1G. 4.60 — Reésultats de la construction pour le comportement “Reproduce” des loups

pour le modéle Wolf Sheep Predation de Netlogo

Certaines courbes présentent la méme évolution que celle de la courbe de la popu-
lation des agents. Cette évolution est donc uniquement la conséquence d’une augmen-
tation du nombre d’agents et non d’une particularité topologique. En d’autres termes,
rapporté a I'effectif des agents, ces courbes ne présentent aucunes variations significa-
tives. En effet, lorsque le nombre de loups varie, leur densité suit les mémes variations
puisque I'espace physique a une taille fixe. La distance moyenne entre les individus
étant inversement proportionnelle a la densité, le nombre de connexions du graphe
vis-a-vis du critére de proximité sera fortement corrélé a la taille de la population, indé-
pendamment de toute structuration particuliere (exemple : figure 4.54). Nous constatons
toutefois, pour le comportement “Eat-Grass” des moutons, deux différences notables.
La premiére est que les valeurs de la global efficiency sont beaucoup plus élevées par
rapport aux autres criteres. Cela signifie que les moutons dans leur ensemble ont ac-
ces a de la nourriture assez facilement puisqu’ils partagent beaucoup de connexions
vis a vis de ce critere (figure 4.57). La deuxieme différence est le décalage temporel
par rapport a I'’évolution de I'effectif des moutons. Ce décalage peut s’expliquer pour les
mémes raisons que celui constaté entre les effectifs des loups et des moutons. Quand
la population de moutons est élevée, I'herbe se fait de plus en plus rare d’ou une dimi-
nution du comportement “Eat-Grass”. En revanche, quand la population de moutons est
faible, 'herbe a repoussé et les moutons retrouve alors facilement de la nourriture d’ou
'augmentation de la global efficiency pour le comportement “Eat-Grass”.

D’autres courbes présentant I’évolution de la global efficiency, comme celles de la
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F1G. 4.61 — Evolution de la population des moutons (en rouge) et des loups (en vert)

reproduction des loups et des moutons, ne nous fournissent aucune information. Ceci

est peut-étre di au modéle de reproduction par clonage des individus utilisé dans le
modéle.

Local efficiency

Concernant I'évolution de la local efficiency, nous pouvons également observer deux
types d’évolutions plus facilement différenciables (voir figure 4.63).

Tout comme pour la global efficiency, certaines courbes suivent, pour la local effi-
ciency, une évolution trés similaire a celle de I'effectif des agents.

Les courbes sur les comportements des agents affichent une valeur constante de
la local efficiency a 1. Cela montre simplement que les agents ayant un comportement
particulier forment donc un sous-graphe complet vis a vis de ces comportements. Dés
gu’'un agent n’adopte plus un comportement, il n’est plus lié aux autres agents. Cela
nous montre toutefois qu’'un agent n’effectue jamais un comportement suffisamment
longtemps pour perdurer. Tous les moutons, pris deux a deux, ne conservent pas le
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Fi1G. 4.62 — Evolution de la global efficiency pour certains critéres de connexions de la

simulation Wolf-Sheep Predation de Netlogo.

méme comportement pendant x pas de temps successifs, = correspondant a notre va-
leur de décrémentation. Cela explique d’'une part cette valeur constante a 1 et d’autre
part la déconnexion permanente d’'un mouton donné avec I'ensemble de ses congé-
neres conservant encore ce comportement.

Degrés moyen et somme des poids

Les courbes d’évolution des degrés moyens (voir figure 4.64) et de la somme des
poids (voir 4.65) ne nous apportent pas d’informations supplémentaires, mais nous ren-
forcent dans I'idée que I'évolution des courbes est due uniguement a 'augmentation
ou la diminution des populations d’agents au cours de la simulation. En effet, ces deux
types d’analyses nous renseignent sur le nombre de connexions et nous constatons
que toutes les courbes suivent des évolutions similaires a celle de la population des
agents.
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Fi1G. 4.63 — Evolution de la local efficiency pour quelques critéres de connexion de la

simulation Wolf-Sheep Predation de Netlogo.

Bilan

Les modéles proies prédateurs sont connus pour présenter un équilibre dynamique
entre les populations des proies et des prédateurs. En dehors de ces variations pé-
riodiques connues, que nous avons retrouvées dans cette simulation par I'étude des
effectifs, nous n’avons constaté aucune structuration particuliére.

Les déplacements des agents sont insensibles a la perception externe de I'environ-
nement : les déplacements des loups ne sont pas dirigés par la présence des moutons;
de méme, les déplacements des moutons ne sont aucunement motivés par la présence
d’herbe. Les déplacements des agents sont purement aléatoires et ne dépendent d’au-
cun facteur externe. Une des conséquences de ces déplacements aléatoires, est que la
topologie des graphes montre une évolution presque uniquement due aux effectifs des
agents (voir global efficiency pour le critere de proximité des moutons par exemple).

Les comportements sont égalements totalement indépendants a la fois de la per-
ception de I'environnement et des buts internes des agents. Le comportement “catch-
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Fi1G. 4.64 — Evolution du degré moyen pour quelques critéres de connexion de la simulation
Wolf-Sheep Predation de Netlogo.

sheep” d’'un loup n’est activé que lorsque ce dernier, par un mouvement aléatoire, se
retrouve sur la méme zone d’environnement qu’un mouton. De méme, les comporte-
ments de reproduction, que ce soit pour les loups ou les moutons, ne sont aucunement
motivés par un but interne. La reproduction ne tient compte ni de I'énergie interne ni
d’aucun autre critere pour se faire : elle s’effectue simplement de facon aléatoire pour
une proportion fixe de la population.

La conséquence de ce type de modélisation est que nous observons une dynamique
globale qui n'est pas différente de celle que nous pourrions obtenir avec une simulation
non spatialisée (méthode de Monte-Carlo par exemple). Sur ces bases, il est normal de
n’observer aucune structuration particuliére basée sur des critéres spatiaux et/ou des
criteres comportementaux.
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4.6 Bilan

De par leur conception, les systémes multi-agents peuvent eux-mémes étre consi-
dérés comme des systemes complexes. Nous avons proposé une représentation de
la complexité ainsi que de la dynamique des systémes multi-agents la plus générique
possible. Cette représentation a pour axe principal d’étude la compréhension des phé-
nomenes émergents pouvant se présenter au cours des simulations multi-agents. Dans
le chapitre 3, nous avons présenté la méthodologie mise en place pour atteindre cet
objectif.

Au cours des divers exemples que nous venons de présenter dans ce chapitre, nous
avons pu montrer les possibilités offertes par notre méthode. Un modélisateur, par I'in-
termédiaire d’un logiciel que nous avons développé et faisant I'interface de notre mé-
thode, peut ainsi sélectionner 'ensemble des interactions qu’il juge intéressantes d’étu-
dier. Il peut également choisir des critéres d’analyse pour en comprendre 'évolution.

Gréace a cela, le modélisateur dispose d’outils pour interpréter certains des méca-
nismes jouant un réle dans I'apparition des phénomenes émergents. Dans les différents
modeles étudiés, nous avons ainsi pu exhiber les indices d’interaction et les mesures
les plus significatifs et pertinents et nous avons montré les enseignements que nous
pouvions en tirer du point de vue notamment de la constitution et de la dynamique
de groupes au sein de la simulation. Le premier élément de satisfaction est que ces
interprétations confirment de maniére correcte les observations visuelles issues de la
simulation. Ainsi dans le modéle Flocking de NetLogo, nous avons pu retrouver facile-
ment que les indices combinés de proximité et de direction sont les plus pertinents pour
interpréter la dynamique du systéme, ce qui est parfaitement conforme a l'intuition. Le
deuxiéme élément de satisfaction est que la méthode peut alerter sur des aspects qui
ne sont pas forcément perceptibles au premier coup d’oeil. Ainsi dans le modéle Ants
de Netlogo, nous avons pu montrer que le critére de direction n’est pas aussi pertinent
qu’on aurait pu le penser du fait de la constitution de chemins de phéromones rec-
tilignes, interprétation confirmée a posteriori par 'examen des comportements précis
des fourmis.

Un certain nombre de défauts constatés sur la méthode devront cependant étre cor-
rigés. Nous avons par exemple montré et utilisé quelgues exemples de mécanismes
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interactionnels comme la proximité ou les processus stigmergiques. La représentation
de ces mécanismes peut étre améliorée. |l est aussi possible d’ajouter d’autres mé-
canismes. En effet, en fonction des connaissances des modélisateurs, il est envisa-
geable d’ajouter de nouveaux criteres d’interactions afin d’avoir un panel élargi de pos-
sibilités d’analyse. Bien entendu, le nombre de criteres d’interaction différents et donc
d’analyses possibles peut rapidement devenir trés important méme pour des modeles
simples, et il devient alors impossible de tout explorer manuellement de maniére ex-
haustive.

Dans le contexte des cas d’études présentés dans ce chapitre, nous avions po-
tentiellement une connaissance compléte des modéles analysés puisque nous avions
acces au programme décrivant le comportement des agents. Méme si nous n’avons
examiné le code des agents qu’a posteriori, pour confirmer ou affiner les conclusions
obtenues avec notre méthode, cela a néanmoins facilité le travail. Il faut donc, dans un
proche avenir, se départir de cette pré-connaissance et étre capable de tout analyser,
c’est-a-dire examiner de maniére systématique tous les indices d’interaction possibles
et toutes les mesures possibles sur ces indices. Pour cela, il est nécessaire, dans un
premier temps, d’améliorer le temps de traitement des informations. Cette amélioration
peut s’envisager en utilisant des techniques de parallélisation (les différentes étiquettes
peuvent étre analysées indépendamment les unes des autres). Dans un deuxiéme
temps, des méthodes d’analyse automatique seront nécessaires afin de détecter sans
l'aide de l'utilisateur les mesures présentant des singularités signalant potentiellement
pour le modélisateur un mécanisme intéressant a approfondir.

Pour étre en mesure de détecter de telles singularités, il sera nécessaire d’étudier
de maniére approfondie la topologie du graphe, et les mesures associées, lorsque le
systéme ne présente aucune structure particuliére. Lorsque le systéme est composé
d’agents se déplacant de maniere aléatoire et indépendamment des autres agents, les
évolutions constatées ne sont en effet liées qu’a des aléas statistiques ou a I'évolution
de la densité d’agents. C’est ce que I'on a pu constater dans le modéle Wolf Sheep,
dans lequel la seule interaction entre les agents résulte de la rencontre fortuite entre
un loup et un mouton. Comment alors distinguer, dans I'’évolution des courbes, ce qui
est de I'ordre de I'aléatoire ou de ce qui résulte d’'une auto-organisation du systeme ?
En caractérisant la dynamique d’'un systéme de méme densité que le systéme étudié,
mais dont le comportement serait totalement aléatoire, nous pouvons espérer isoler les
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évolutions dues a une structuration particuliere.

Enfin, un des aspects de notre méthodologie est la détection et I'étude des groupes
pouvant exister au cours des simulations. Nous avons vu I'importance de I'étude des
groupes dans la compréhension globale d’un systéeme (modéles Flocking et Ants). Cette
détection des groupes est fondamentale dans le cas des simulations présentant des
phénomenes d’auto-organisation et il sera nécessaire de la développer. Il s’agit d’'une
part de gommer les défauts soulignés dans le cas du modéle Slime et de proposer
d’autres critéres de clustering plus adaptés. Il s’agit d’autre part de caractériser plus fi-
nement la dynamique du groupe, en mesurant par exemple sa position (barycentre des
agents qui le composent), sa direction, sa vitesse, son accélération, sa forme, etc. Cette
caractérisation permettra naturellement d’obtenir plus d’'informations sur les groupes
détectés, mais doit permetire également d’appliquer récursivement notre approche aux
groupes, et non plus simplement aux agents individuels. Dans le cas du modele Flo-
cking par exemple, cela conduirait ainsi a détecter, a un premier niveau, que les agents
s’organisent en groupes d’agents proches allant dans la méme direction (ce que I'on
fait déja), et a un deuxiéme niveau, que ces groupes d’agents vont tous dans la méme
direction et qu’ils échangent des agents les uns avec les autres.



CONCLUSION

Les évolutions technologiques de ces soixantes dernieres années, apportant de
nombreux outils de perception et d’étude de l'infiniment petit, ont énormément fait pro-
gresser des champs d’étude scientifique tels que la mécanique quantique ou la biologie
moléculaire. Dans le méme temps, ces évolutions ont pu laisser penser que I'étude des
systemes complexes pouvait se résumer a la seule compréhension des éléments qui
les composent. Nous pouvons constater, notamment en biologie, qu’il est difficile de
comprendre I'ensemble d’un systéme sans I'étudier dans sa globalité. Les comporte-
ments globaux, nommés parfois phénomenes émergents, que nous rencontrons dans
ces systémes ne peuvent étre compris que par I'étude des interactions se produisant
entre les différents éléments. Létude des mécanismes menant a ces comportements
peut apporter des éléments de réponses que n’ont pas pu apporter les travaux basés
sur I'idée du réductionnisme. La compréhension des phénoménes émergents peut avoir
également d’autres types d’applications @ moyen terme. Les mécanismes menant aux
phénomenes émergents peuvent ainsi étre reproduits afin de développer de nouvelles
techniques informatiques (calcul émergent).

Dans ce contexte, 'objectif de cette thése a été I'étude de la complexité et de la dy-
namique des simulations multi-agents. La complexité de ces systémes est en majeure
partie la résultante d’interactions multiples entre les différents éléments des systémes.
Nous avons alors proposé des méthodologies basées sur la création de réseaux per-
mettant de représenter ces interactions.

Dans un premier temps, les interactions étaient connues a I'avance par I'intermé-

diaire de régles existantes entre les éléments du systeme. Cela a rendu possible la
création d’'un réseau de Petri permettant de représenter 'ensemble des voies de forma-
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tion des structures théoriguement possibles d’'un modeéle. Ce travail, effectué en amont
des simulations, permet a la fois d’étudier certaines propriétés du modele et également
d’en étudier la dynamique.

Dans un deuxiéme temps, nous avons adopté une approche plus générique en
considérant que les interactions ne sont pas nécessairement connues a I'avance. Nous
nous sommes alors basés sur I'étude de simulations en cours d’exécution. Nous avons
généré un graphe modélisant le réseau des interactions entre les acteurs des simula-
tions. Ces interactions sont déterminées a partir de plusieurs criteres comme la proxi-
mité entre les agents ou bien encore la similarité entre les états internes des agents.

La caractérisation des phénoménes émergents s’effectue alors par le calcul de pro-
priétés rencontrées dans les systémes complexes. Ces calculs permettent de détermi-
ner si le réseau adopte une topologie particuliere. Nous avons montré que certaines
caractéristiques fondamentales des réseaux complexes pouvaient étre étudiées et que
nous pouvions établir une corrélation entre ces mesures et la dynamique émergente du
systeme.

Nous pensons que la création d’'un réseau modélisant I'évolution de la complexité
d’'une simulation est intéressante. Nous avons fourni une ébauche de ce qu’il est pos-
sible de faire. Nous avons pu ainsi montrer, sur différents modeles, que I'analyse du
graphe permet de déterminer les différentes phases d’auto-organisation. Ces change-
ments topologiques sont déterminés par des caractéristiques rencontrées dans les ré-
seaux complexes. Il est également possible d’étudier des corrélations entre les évolu-
tions des caractéristiques de différents attributs.

De nombreuses améliorations sont possibles a court terme, que ce soit pour la
détermination des connexions ou que ce soit pour les calculs de caractérisation des
changements topologiques du réseau. Concernant les critéres de connexion, il est pos-
sible d’'améliorer ceux déja implémentés, comme ceux modélisant les processus stig-
mergiques, mais il est également possible d’ajouter de nouveaux criteres. Concernant
les criteres d’analyse, les travaux sur les réseaux complexes montrent qu’il existe déja
d’autres types de mesures permettant de déterminer les topologies des graphes. De
plus, les travaux sur les réseaux complexes sont en plein essor et apporteront certaine-
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ment des explications quant aux mécanismes menant a ces topologies particulieres.

Ces mesures nous fournissent des indications importantes sur le comportement gé-
néral du systeme. Il est toutefois important, et notamment lorsque les simulations pre-
sentent des phases d’auto-organisation, de s’intéresser a la structuration du systeme
en caractérisant les groupes. Cela nous permet d’étudier les différentes structures auto-
organisées par I'analyse des interactions au sein des groupes, de I'évolution des agents
constituant les groupes ainsi que par I'analyse des interactions des groupes avec l'ex-
térieur. Les résultats fournis par certaines simulations nous ont permis de constater
gu’une amélioration de la caractérisation des groupes serait un point important a déve-
lopper.

A moyen terme, I'objectif serait d’automatiser les méthodes d’analyse pour indiquer
a l'utilisateur, au cours d’une simulation, I'apparition de tel ou tel changement dans les
interactions entre les agents et/ou I'environnement. Cette automatisation des analyses
passe par I'étude, lors des simulations, des courbes mesurant telle ou telle caractéris-
tique. Dans le domaine des séries temporelles, des techniques permettent de prédire
I’évolution des courbes. Une autre piste serait I'utilisation des méthodes d’apprentissage
automatique afin de reconnaitre certaines “classes” de phénoménes émergents.

En dehors des perpectives concernant une amélioration des techniques de construc-
tion et d’analyse des systémes complexes, nous pouvons envisager de développer des
outils un peu plus élaborés de visualisation afin d’avoir un retour direct sur la simulation.
Il serait alors possible d’observer conjointement la visualisation classique d’'une simu-
lation ainsi que les résultats des analyses effectuées. Cette amélioration peut s’avérer
utile dans le cas d’'une analyse semi-automatique des simulations. Il serait en effet pos-
sible d’'imaginer que le modélisateur puisse injecter des connaissances de maniere in-
teractive dont notre construction tiendrait compte. Le modélisateur pourrait par exemple
modifier les constituants des groupes détectées, voire d’en définir de nouveaux.

Cette méthodologie peut également servir d’aide a la modélisation. Il n’est pas rare
en effet de créer plusieurs modéles d’'un méme systéme avant d’en obtenir un qui nous
satisfasse. Par 'aide a I'interprétation qu'il peut apporter, notre outil peut aider le modé-
lisateur a améliorer ses modeles. En couplant notre approche avec des outils d’explo-
ration d’espace des paramétres, nous pourrions méme envisager de lui proposer des
méthodes de calibrage automatiques. Le modélisateur pourrait ainsi déterminer les reé-
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gions de 'espace des paramétres dans lesquelles son modéle présente un phénoméne
émergent particulier.

A plus long terme, nous pouvons espérer passer d’'une analyse semi-automatique a
une analyse entierement automatique. Les groupes, bien caractérisés ainsi que les in-
teractions de ces groupes avec I'extérieur, pourraient étre considérés comme des objets
de plus haut niveau. Il est donc possible d’'imaginer des simulations ou I'on ne consi-
dérerait plus seulement les interactions entre agents mais également des interactions
entre groupes d’agents.

Loutil que nous avons développé est particulierement adapté a I'étude de simula-
tions multi-agents car ce sont des systemes informatiques facilement exploitables. Nous
avons mené cette étude de facon qu’elle puisse s’appliquer a n'importe quel systeme
complexe des lors que nous sommes capable de mesurer de maniére suffisamment
fine 'activité des différentes entités le composant. Nous pouvons imaginer par exemple
d’analyser automatiquement une vidéo montrant I'activité d’une fourmiliére de labora-
toire ou tous les individus porteraient sur le dos un numéro les identifiant. Les systéemes
multi-agents, et pas seulement les simulations, ainsi que tout type de systeme com-
plexe réel, qu’il soit naturel ou artificiel, pourront ainsi étre analysés en utilisant notre
approche.
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