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Résumeé adapted from Ant Colony Systems.

Dans ce papier, nous proposons une nouvelle o\ ords:Agent, Agent-based simulation, pa-
approche pour I'exploration de l'espace d'un pmeter calibration, ant colony optimization
modele a base d’agents : I'optimisation dicho-

tomique adaptative. Un modele a base d’agents .

est généralement caractérisé par un grand 1 Introduction

nombre de parameétres, une partie d’entre eux

ne peut pas étre choisi étant donnée les connais-La simulation & base d’agents s'intéresse a la
sances sur le systeme réel. Le but de ce travailmodélisation et a la simulation de systémes
est de fournir des outils pour la calibrationd’'un  complexes. L'objectif est de reproduire la dyna-
tel modele, ce qui consiste a trouver le jeu de pa- mique d’un systéme réel en modélisant les en-
rametres optimal pour un certain critere. Notre tités composant le systéme par des agents, dont
approche consiste en la partition de I'espace de |e comportement et les interactions sont spéci-
parametres (I'intervalle variation de chaque va- fi¢s, et qui « vivent » dans I'environnement si-
riable est divisé en un nombre fini d’intervalle) mulé. Une premiére validation de tels modéles
et sur I'exploration en parallele de nombreux est obtenue en comparant la dynamique résul-
paramétres par les agents du modéle. La navi- tante, quand le modele est simulé, avec celle du
gation dans I'espace de parameétres est fait en systéme réel (mesurée grace a des données ex-
groupant ou divisant de fagon adaptative cer- périmentales).

tains parametres, selon un algorithme s’inspi- )

rant des algorithmes de colonie de fourmis. Un des aspects cruciaux dans le processus de

Mots-clés :Agent, Simulation & base d'agents, modélisation est lié au calibrage du modele. En

calibrage de paramétres, optimisation par colo- effet, ce genre de modele est generalement ca-
fie de ?ourmig » Op P ractérisé par un grand nombre de parametres

qui déterminent la dynamique globale du sys-

teme. L'espace de recherche est alors gigan-
_ Abstract tesque. De plus, le comportement de ces sys-
In this paper, we propose a new approach for tames complexes est souvent chaotique : d’un
the exploration of the parameter space of agent- c5té, de petits changements d'un seul para-
based models : Adaptative Dichotomic Optimi- matre conduisent parfois a une modification
zation. Agent-based models are generally cha- ragicale de la dynamique du systéme entier;
racterized by a great number of parameters, a g'yn autre c6té, certains phénomenes émergents
lot of which cannot be evaluated with the cur- n’aparaissent que dans des conditions trés spé-
rent knowledge about the real system. The aim cifiques. L'espace des solutions peut alors étre
of the work is to provide tools for the calibra- tras petit. La conséquence est que le calibrage
tion of these models, which consists in finding ge tels modeles peut rapidement devenir long
the optimal set of parameters for a given crite- ot fastidieux en I'absence de stratégie précise,

rion. Our approach is based on the partition of = 5tomatique et systématique pour explorer I'es-
the parameter space (the interval of variation of pace des paramétres.

each variable is divided into a finite number of

intervals) and on a parallel exploration of the Le développement d’'une telle stratégie est pré-
various parameters by the agents of the model. cisément I'objectif de ce papier, qui fait suite a
The navigation in the parameter space is done plusieurs travaux sur le sujet (comme le montre
by grouping or dividing adaptively some of the la section suivante). Ces recherches précédentes
intervals, according to an algorithm which is apparaissent cependant comme étant trop limi-



tées, soit parce qu'elles permettent seulement?2 Travaux antérieurs
une exploration limitée de I'espace des para-
metres, soit parce qu’elles requierent un nombre
exagérément grand de simulations pour conver-
ger. La principale différence entre I'optimisa-
tion classique et le calibrage de modéles a bas
d’agents est que I'évaluation d’'un simple jeu
de parametres requiert au minimum une exé-
cution compléete d’'une simulation, ce qui né-

cessite un temps non négligeable. Si le mo-
dele est stochastique, il requiert méme plusieurs
exécutions pour un méme jeu de parametres
afin d’avoir une confiance correcte dans I'éva-
luation. Le plus important est alors de réduire
au maximum le nombre de simulations si nous
voulons disposer d’une méthode utilisable.

Différentes méthodes ont déja été proposées
pour explorer automatiquement I'espace des pa-
rametres de modeéles discrets. Dans la plate-
®orme NetLogo par exemple, I'outil « Beha-
viorSpace »[[1I7] permet d’explorer de fagcon
automatique et systématique I'espace des para-
metres. Cet espace est un produit cartésien des
valeurs que peut prendre chaque paramétre : il
est possible de fixer les valeurs des parameétres
'ou de les limiter a un sous-ensemble de va-
leurs possibles. Cependant quand un modéle a
de nombreux parametres, dont certains peuvent
prendre un grand nombre de valeurs (comme
par exemple, un paramétre a valeurs réelles),
I'espace de parameétres est alors gigantesque et
I'exploration systématique devient impossible.

Lidé incioale de I h Le nombre de valeurs testées pour chaque para-
Idee principaleé de | approcne que Nous pro- matre sera alors trés faible et I'exploration cor-

posons est d'utiliser I'aspect concurrentiel pré- reqhondante limitée & une petite partie de I'es-
sent dans les modeles a base d’agents : géné;

NP , ace des parametres.
ralement, un modéle a base d’agents est sou-p P

vent composé d’un grand nombre d’agents iden- p’autres méthodes ont été proposées, qui ex-
tiqgues. Nous proposons d'utiliser ce fait pour plorent différentiellement I'espace des para-
explorer en parallele I'espace de recherche. métres entier, en se focalisant sur les zones les
Dans cette approche, que nous avons appe'%lus intéressantes. C'est le cas de la méthode
Optimisation Dichotomique Adaptati(®DA),  développée par Brueckner et Parunak [3]. Ces
chaque agent individuel est instancié avec desauteurs utilisent une infrastructure de balayage
valeurs de parametres qui lui sont propres. Cesde paramétres (« parameter sweep infrastruc-
valeurs de parametres sont choisies en fonc-ture »), qui est similaire & I'outil « BehaviorS-
tion du découpage en intervalles de chaque pa-pace » deNetLogo . Cependant, pour éviter
rametre. Les différents agents du modele sontyne exploration systématique, ils utilisent des
ainsi initialisés avec des parametrages tres dif- agents chercheurs et introduisent la notion de
férents d'un agent a l'autre. L'ideée de base est fitness(ou fonction objectif), qui sert & carac-
que la « performance » du modele résultant seratériser la qualité d’un modéle. Le but d’un agent
d’autant mell_leur statistiguement q'il inclut une chercheur est de voyager dans I'espace de pa-
large proportion d’agents avec de « bons » para-rametres & la recherche @imessplus hautes.
metres. L'intervalle dans lequel les valeurs des partant d’un point donné de I'espace de para-
parametres ont €té choisies pour les agents d’'unmetres, les agents chercheurs ont deux choix :
modele donnée peut alors étre recompenseé erhouger ou simuler. Chaque agent choisit selon
fonction de la performance du modele. L'explo- sa confiance dans I'estimation defilmespro-
ration de I'espace de parametres sera alors redéportionnelle aux nombres de simulations & ce
finie de facon adaptative en fusionnant les inter- point) et la valeur de lditness S'il choisit de
valles adjacents qui ont recu de faibles récom- pouger, il se dirige vers les régions voisines de
pe_nseS, et en dIVI,Sant en deux intervalles CeUXp|us hautesitness Un désavantage de cette mé-
qui ont recu des récompenses fortes. thode est que les agents chercheurs peuvent se
diriger vers des maximums locaux fimess

Une autre méthode consiste a ajouter de la
La section suivante décrit différents travaux an- connaissance a un modéle a base d'agents
térieurs sur le sujet et discute de leurs forces etcomme dans le cas du calibrage en boite blanche
faiblesses respectives. Nous présentons ensuit¢l0,[11]. Le principe est d’utiliser cette connais-
en détail notre approche dans la seclibn 3. Noussance sur le modéle a base d’agents pour amé-
présentons et discutons quelques résultats dansiorer le processus de calibrage. Dans ce pa-
les section§l4 €fl 5 avant de conclure en sectionpier, cette connaissance est utilisée afin de reé-
g, duire I'espace de parametres en divisant le mo-



dele en sous-modeéles, ce qui peut étre réalisé erconsidérer que tous les agents doivent étre pa-
utilisant différentes méthodeséneral Model  ramétrés de maniére identique, nous proposons
DecompositionFunctional Decompositign..). que pour une simulation donnée, les difféerents
Chaque sous-modeéle est ensuite calibré, puisagents de méme type vont étre initialisés indi-
'ensemble des sous-modeéles est fusionné pourviduellement avec des jeux de paramétres dif-
reformer le modéle. Les opérations de division férents. Au cours d’'une simulation, plutét que
et de fusion sont des étapes difficiles de la mé- d’évaluer un jeu de valeurs de parametres de
thode. L'opération de division, d'un c6té, néces- facon individuelle, nous pouvons alors évaluer
site I'ajout de connaissances sur le modeles, quidifférents jeux de parameétres en paralléle dans
ne sont pas nécessairement disponibles. L'opé-un seul modéle au sein d’'une méme simulation.
ration de fusion, d’'un autre cété, doit fusion- Lidée sous-jacente est que le résultat d’'une si-
ner les sous-modeles calibrés dans un modele demulation sera d’autant meilleur que la simula-
plus haut niveau, ce qui n’est pas automatique sition compte de « bons » agents, c’est-a-dire des
I'on veut assurer que le modéle de plus haut ni- agents ayant un bon paramétrage. D’'une cer-
veau soit lui-méme calibré. taine maniere, I'idée est similaire au principe

i des algorithmes de colonie de fourrhls[9].
Sallans et ses coauteurs][14] présentent un tra-

vail sur un modele avec de nombreux para- Une deuxiéme idée est d’explorer I'espace de
metres. Certains de ces parameétres sont choisigparamétres en fonction de l'intérét potentiel des
a la main en faisant des simulations. Les autresdifférentes régions de I'espace. Tirant inspira-
parameétres sont choisis par une adaptation de Idion de la recherche dichotomique, nous consi-
méthode de Monte-Carlo par chaines de Markov dérons qu’un espace de parametres de dimen-
pour faire une marche aléatoire dirigée a travers sion n (n parameétres indépendants) est initia-
I'espace des paramétres, couplée avec un algolement divisé en hypercubes de dimensiens
rithme de Metropolis. Cette méthode fonctionne D’un point de vue pratique, I'ensemble de défi-
bien sur un espace continu, mais sera difficile- nition de chaque parametre est initialement di-
ment utilisable quand I'espace des paramétresviseé en un nombre fixé d’intervalles identiques.
est chaotique et quand il y a de la stochasticité Pour chaque paramétre individuel, nous pou-
dans la simulation. vons alors diviser ou fusionner chaque inter-
N _ R . valle en fonction des récompenses qu'il a re-
Une derniere approche consiste a considérer lecyes. Si un intervalle a recu de fortes récom-
probleme de développement et de validation penses, cela montre que cet intervalle est une
d’un modele a base d’agent comme un probléme zone intéressante de I'espace des paramétres.
d’'optimisation. La validation peut étre alors re- |’intervalle correspondant peut alors étre divisé
formulée comme lidentification d’un jeu de pa-  en deux sous-intervalles afin d’affiner I'évalua-
rametres qui optimise une fonction. Une fonc- tjon sur cette zone. A l'inverse, si deux inter-
tion d'optimisation serait par exemple la dis- valles adjacents regoivent peu de récompenses,
tance entre le modele artificiel que nous simu- cela montre que ces intervalles correspondent
lons et le systeme reelI[4, 15,113, 12] proposent § une zone de I'espace de paramétres avec un
I'utilisation d'un algorithme génétique avec dif-  fajble intérét. Ces intervalles peuvent étre alors
férentes variantes. fusionnés afin d’arréter de perdre du temps dans

e , . . I'exploration de cette zone.
L'utilisation de ces méthodes nécessite le calcul P

d'une fonction dditness Le probleme, comme |ors de la création d’'un agent, la valeur de
nous l'avons souligné dans lintroduction, est chaque paramétre est choisie de facon aléatoire
que le calcul de cettitnesspour un seul modele  parmi les intervalles composant I'ensemble de
requiert potentiellement de nombreuses simu- définition du paramétre. Aprés qu’un modéle ait
lations, chacune d’elle peuvent durer plusieurs été évalué (c’est-a-dire en exécutant une ou plu-
heures. Sans un cluster de calcul puissant, la mé-sjeurs simulations en fonction de la stochasticité

thode est alors difficile a appliquer. et en calculant lditnessdu modele), les inter-
valles dans lequels les paramétres des agents ont
3 Vision globale de IODA été choisis sont recompensés. Pour chaque para-

meétre, et pour chaque intervalle, la récompense
est proportionnelle a léitnessglobale du mo-

Une premiere idée est d'utiliser le fait que les si- §aje et au nombre d’agents qui ont des valeurs
mulations a base d’'agents contiennent de nom-ge parametres comprises dans l'intervalle.

breux agents. Cette particularité va étre utilisée
pour explorer 'espace de paramétres : au lieu deLe processus global de I'optimisation dichoto-



@ que soient les valeurs des autres parametres.

et Cette hypothese a été confirmée expérimenta-
@ P perametes lement : nous avons effectué un grand nombre
AR ‘ ” de tests avec différents modeéles, et il apparait
A @"‘ gue cela reste correct pour toutes les configu-
Bl rations testées. La figuté 2 montre la distribu-
pécoupage do tion des valeurs des parametre pour &%)

Pl A modale premieres simulation dans le modele a base
@ : porametre d’agents (voir la sous-section#.1 pdge 7). Mal-

P gré le peu d’agent2) agents) dans le modéle,

3 i 3 la distribution couvre globalement tout I'espace.
FIG. 1 - Schéma résumant la méthddbA Il reste naturellement possible de tomber sur des

cas défavorables dans lesquels seule une combi-
naison particuliére des valeurs de plusieurs pa-
rameétres produirait des résultats de simulation
intéressants mais le cas ne semble pas si fré-
quent que cela, en tout cas pour I'échantillon
de modeles testé (modéles de la bibliotheque
NetLogo ). On peut par ailleurs envisager, en
cas de probleme sur un modéle spécifique, d’'af-
faiblir 'hypothése en considérant non plus des
paramétres individuels mais des groupes de pa-
rametres indépendants.

migue adaptative se déroule de la fagcon sui-
vante (voir la figurd1l) : a partir des intervalles
(schémall), un modéle est créé (schémy.
Puis le modele est simulé et fitnessest cal-
culée. Les intervalles correspondants sont en-
suite récompensés (schéma. Cette étape est
itérée plusieurs fois (cela peut aussi étre distri-
bué automatiquement sur plusieurs ordinateurs),
jusqu'a que les différents intervalles recoivent
suffisamment de récompenses pour que l'éva-
luation devienne significative. Pour chacun des
parametres, et indépendamment des autres, le
meilleur intervalle (celui ayant les récompenses
les plus élevées en moyenne) est choisi, puis est
divisé en deux (schéma). L'ensemble du pro-
cessus est itéré jusqu’a sa stabilisation.

que les differents parametres sont indépendants |
les uns des autres, ce qui revient a dire que I'ap-

plication de I'algorithmeODA s’effectue indé-

pendamment sur chacun des parametres. Dans

ce cas, notre espace de parametres est divisé en - ||||
) I

Dans cette méthode, nous avons fait I'hnypothese - l ‘

|

n parametres divisés en; intervalles (la taille

\ iy
"M'lﬂ'l'l' |
de I'espace de recherche est alors envitor . 4 s
R). En réalité, 'espace de parametres estunes-  ~ = .. -
pace de dimensions(la taille de I'espace de re- o R
cherche est enviroR™.). Sans cette hypothése, FIG. 2 — Distribution des valeurs de parametres
dans la phase de sélection, le nombre d’inter- pour les100 premieres simulations.

valles augmente d&' — 1, ce qui pourrait causer

des difficultés sérieuses. Avec cette hypothése,3 1 Méthode

le nombre d’intervalles augmente seulement de =

n. 2 Py .
Nous avons développé différentes variantes de

Cette hypothése se justifie par le fait que nous la méthodeD D A. Dans ce papier, nous ne pre-
exécutons un grand nombre de simulations avecsentons que celle qui produit les meilleurs résul-
de nombreux agents, ce qui implique que I'es- tats. Nous présenterons d'abord I'optimisation
pace de parametres est globalement couvert. SPar colonie de fourmis avant d’exposer notre
nous considérons un paramétre donné, il a étéméthode dans le détalil, et les resultats corres-
évalué alors que les autres paramétres adopfondants.

taient un grand nombre de configurations diffée-

rentes. Si un intervalle a recu de fortes récom- Colonie de fourmis. Les algorithmes colonie de
penses moyennes, cela signifie qu'il conduit a fourmis [1,[6,[7] ACO) peuvent étre considé-
des résultats de simulation intéressants, quellesrés comme faisant partie de I'intelligence col-



lective («Swarm Intelligence) [2], c’est-a-dire tant que conditions de terminaison non at-
la création de systemes multi-agents intelligents  teintesfaire

en prenant inspiration de comportements natu- OrdonnanceActivités
rels collectifs intelligents chez les animaux so- ConstructionSolutionParFourmis()
ciaux, et plus particulierement chez les insectes. MiseAJourPheromones()
o L, . ActionsDémons()
Le principe est inspiré par la création de che- fin OrdonnanceActivités

mins de phéromones, comme dans le modele i tant que
du fourragement que nous avons utilisé comme
exemple (voir la sous-sectién#.1 page 7). Nous
nous sommes plus particulierement inspirés des
Ant systemg$8]. Pour illustrer cet algorithme,

Notre espace de paramétres étant un espace
- , continu, nous nous sommes par ailleurs intéres-
nous allons utiliser 'exemple du voyageur de sés a l'algorithme proposé pgr Sochal [15], plus
commerce : c'est un graphe complet non-orienté articulierement adapté a ce type d’espacés

ou les nceuds et les arcs représentent respectlvep '
ment les villes et les distances entre les villes.

Les fourmis sont positionnées initialement sur L& méthode en détail. Prenant inspiration des
un neeud choisi aléatoirement dans le graphe.“1C'O, nous avons fait un paralléle entre les phe-
romones dans les modéles d€’O et les ré-

Celles-ci explorent ensuite le graphe selon des s : ,
compenses données a un intervalle dans I'ap-

regles probabilistes qui indiquent, lorsque la > & ;
gles p d d d procheO D A. Plus précisément, c’est la récom-

fourmi est sur le nceud la probabilité de conti- : L .
nuer le parcours vers le nceyd pense moyenne qui est choisie comme phéro-

mone.
o - \B . . . . .

. () xlmg) - jf j e gk De plus, nous ajoutons une information heuris-

Py = Zesk () xma)” o tigue et une confiance sur cette information heu-

0 ifj&J ristique. Pour chaque intervalle, nous calculons

. . ) I'information heuristique en trois étapes. Dans
ou 7;; est la quantité de phéromoneg; estla  |a premiére étape, nous créons un modéle ou
visibilité (= di ou d;; est la distance entre les tous les agents sont initialisés avec le méme jeu

villes i et j), et J*¥ est une mémoire des villes de parametres, qui est choisi de la fagon sui-

déja visitées. vante: -
— pour lintervalle spécifique, dont nous vou-
Aprés la fin d’'un tour, chaque fourni dé- lons estimer I'heuristique, nous choisissons la

valeur médiane de l'intervalle.
(i,7) — pour tous les autres parametres, nous choisis-
) sons la valeur médiane du parametre.

9 si(ij)eTt La figure[3 résume le principe.
k) IF ’
A { 0 if (i,j) & T*

ou T* est le parcours effectué par la fourtna
Iitération ¢, L* sa longueur, ef) un parameétre. Pour chague intervalle|

pose une quantitéwl.’;. de phéromones sur I'arc

La quantité de phéromones est alors mise a jour
dans le but de simuler I'évaporation, en utilisant —
la formule :

Tij < (1 - p)Tij + ATij Calcul de la valeur
d'heuristique pour

N m k cet intervalle I
ol A)Tij = > _pq A7 (m estle nombre de four-
mis).

Initialisation des agents

Nous pouvons genéraliser la méthode avec la simulations
méta-heuristique d’optimisation par colonie de V\
fourmis [6]. Le schéma général de la méta-

heuristique d’optimisation par colonie de four- .
mis est : FIG. 3 — Calcul de I'heuristique.




Dans une seconde étape, nous simulons le mo-
dele plusieurs fois (a cause de la stochasticité). -
Dans la derniere étape, nous calculons I'infor- o
mation heuristique : la valeur de I'heuristique
est la valeur moyenne dégnesspour les dif-
férents exécutions de la simulation. Durant la 1 L
phase de fusion, la confiance est la moyenne \(

des deux confiances des deux intervalles. Durant e

une étape de division, la confiance est divisée en _

deux. Nous calculons de nouveau I'heuristique

guand la confiance est plus basse qu’une valeur 2
donnée.

La phase de choix des valeurs de paramétres esFIG. 4 — Schéma résumeé de I'approchd) A
modifiée pour distinguer deux étapes. D’abord inspiré parACO
nous choisissons un intervaljedu parametre

Vec une pr ilité proportionnelle i
avec une probabilité proportionnelle a 3.2 Solutions

«
(i3] % [”iﬂ']ﬁ Apres que l'algorithme ait convergé, il est né-

. o . . cessaire de calculer une solution candidate et
ou 7 est la quantite de pheromones de cet in- ggvaluer lafitnessde cette solution. En effet,
tervalle (c'est-a-dire la recompense moyenne), ce que I'algorithme calcule est une discrétisa-
1 est la valeur de I'heuristique, et et 5 sont  tion adaptative de 'espace des paramétres. Mais
des parametres qui contrdlent l'importance rela- nisque la discrétisation est achevée indépen-
tive des pheromones par rapport a I'heuristique. gamment sur chaque axe, cela ne meéne pas né-
Nous choisissons ensuite une valeur dans I'in- cessairement vers une solution globale unique.
tervalle avec une probabilite uniforme. Nous devons donc recomposer une telle solution

.globale et évaluer sfitness Il y a plusieurs fa-

Les phases de division et de fusion sont aussicons possibles de calculer cette solution finale.
modifiées. Un intervallg du parametre est di-

visé sit;; > 7; + 2 X 0;, OUo; est 'écart-type.  Une premiere solution est, a chaque phase de sé-
Un intervalle; du parametre est fusionné si  lection de l'algorithme, d’identifier pour chaque
Tij < T — Oj. parametre, les intervalles qui regoivent le plus
de récompenses. La solution globale sera com-
Pour résumer, nous pouvons adopter le schémgposée par tous ces intervalles. fitaesscorres-
de'ACO: pondante sera obtenue par exécution d’'une nou-
- Construction80|utionparFourmis() : velle simulation (en fait plUSieurS exécutions a

cette étape correspond a la phase de créatiorfause de la stochasticité) avec tous les agents
de la simulation avec le choix des valeurs des initialisés avec ces parametres.

K)Aararx\?tresp,h . cette &t Une autre possibilité pour calculer la solution
e s o 1 gobale st de considérer aue fntenvale ol
récompense des intervalles tion pour chaque paramétre est l'intervalle de
_ ActionsDémons() - cette étape corres- longueur la plus petite parmi tous les intervalles
dala mise & our de heuristigue du parametre. En effet, cet intervalle est celui
pon g J ) que. _ qui arecgu le plus de récompenses dans les ité-
Nous pouvons résumer notre methode par la fi- rations précédentes de I'algorithme et donc qui
gure(4. a été le plus divisé. En fait, il y a au moins
, i deux tels intervalles puisque durant la phase
Chaque fourmi « représente » un agent. Chaquede sélection, I'intervalle qui recoit le plus de
fourmi voyage a travers les parametres pour récompenses est divisé en deux intervalles de
choisir un intervalle par parametre. Le choix de méme taille. Dans le cas d'intervalles adjacents
ces intervalles dépend de la quantit¢ de phé-de taille minimale, nous prenons alors I'union
romones et de I'heuristique. A la fin du par- des deux intervalles. Ensuite, s'il reste plusieurs
cours des fourmis, nous obtenons les différentsintervalles de méme taille, 'un de ces intervalles
intervalles de parametres nécessaires pour créeest choisi de fagcon aléatoire. [fitnessglobale
'agent. est calculé comme précédemment.



Apres différents tests, cette derniére possibilité contrélent la facon dont les phéromones dif-
a été adoptée pour calculer la solution car elle fusent dans I'environnement :

est moins variable que la premiere. En effet, le — diffusion-rate . ce paramétre caracté-

choix des intervalles solutions ne dépend pas rise la diffusion des phéromones dans I'envi-
seulement des récompenses de la derniéere itéra- ronnement.

tion de I'algorithme mais aussi des recompense — evaporation-rate . ce parameétre carac-

des précedentes itérations. Dans le reste du pa- térise I'évaporation des phéromones.

pier, tous les résultats sont calculés avec cetteNous avons aussi concu différentes variantes de

derniere version. ce modele pour tester nos méthodes, en ajoutant
notamment de nouveaux parametres, qui carac-

4 Reésultats térisent par exemple la vitesse des agents four-
mis. Les principales modifications sont I'ajout

4.1 Modele de parametres locaux aux agents (ces para-

meétres sont déja présents dans le modéle ori-
gginal mais sont fixés et non modifiables, et ils
ne sont donc pas considérées comme des para-
metres) :

— speed : ce parametre caractérise la vitesse
d’'un agent. Il varie entr@ et 20 unités de dis-
tance par pas de simulation.

— patch_ahead : ce parameétre caractérise la

distance de perception des phéromones par

'agent. Il varie entred et 10 unités de dis-

Nous avons testé notre méthode sur différent
modeles. Dans ce papier, nous allons nous foca-
liser sur un modele simple pour illustrer et tes-

ter la méthode. A cette fin, nous avons décidé
d’utiliser le modele bien connu du fourragement
par des fourmis, fourni par la plate-forme d’en-

vironnement de simulatioNetLogo [17,[16].

La figure[® montre une illustration de ce mo-

dele. Dans ce modele trés simple, les agents sont

; tance.
des fourmis, et leur but est de rapporter la nour- - \ , .
- . A Ppo! — angle_vision . ce parametre caractérise
riture jusqu’a la fourmiliere : celle-ci est loca- Fanale de vision. Il varie entré°et 360°
lisée au centre de I'environnement, et les uni- gie ¢ o N ;.
drop_size : ce parameétre caractérise la

tés de nourriture sont dispersées en trois zones
situées a la périphérie. Initialement les agents
fourmis quittent la fourmiliére et font une re-
cherche aléatoire de nourriture. Quand un agent
trouve de la nourriture, il la rapporte a la fourmi-
liere en sécrétant des phéromones sur son pas-
sage. Quand d’autres agents fourmis percoivent4.2 Résultats
les phénomenes, ils remontent le gradient cor-
respondant jusqu’a la source de nourriture. Ce = : :
comportement renforce la présence de phéro- ) /

guantité initiale de phéromones que l'agent
dispose lors de son retour a la fourmiliére
suite a la découverte de nourriture. Il varie
entre0 et 200.

mones et finalement produit des chemins chi- ™|
miques, ainsi que des files d’individus entre la
fourmiliére et les sources de nourriture, ce qui
correspond a ce que I'on peut observer en condi- §
tions naturelles. =

/ Méthode algorithme génétique
Méthode avec inspiration colonie de fourmis

TR 550
Fourmiliere

Sources de nourriture sor

Fourmis
450

L L
10 100 1000 1000¢
Nombre de simulations

Phéromones

FiG. 6 — Evolution de Iditnessen fonction du
nombre d’exécutions de la simulation

Fic. 5 — Exemple de simulation & base Dans notre exemple, le modele compiefour-
d’'agents : le fourragement par une colonie de mis, et nous simulons le modéle s0 pas.
fourmis. Les paramétres globaux restent constants. Nous
essayons d’optimiser les quatre parametres lo-
Ce modéle se caractérise par différents pa-caux, définis précédemment. lfdinessest la
ramétres. Deux d’entre eux sont globaux et quantité de nourriture rapportée a la fourmiliere
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FiG. 8 — Evolution des divisions d’un paramétre artificiel

R o sente 'évolution des divisions du premier pa-
TAB. 1 —Valeurs des parametres optimisés  rametre par notre méthode. Au départ de I'algo-

Méthode | Methode rithme, le paramétre est divisé en dix intervalles

algorithme| colonie de méme taille, divisions qui évoluent ensuite

genétique | de fourmis lors de I'exécution de la méthode. La division de

speed 7.35 7.69 I'intervalle converge rapidement vers une zone
patch_ahead 9.76 9.84 précise de I'espace de parameétres. Ceci illustre
angle_vision 193.76 195.18 un des intéréts de cette méthode : nous démar-
drop_size 109.89 144.99 rons I'exploration en considérant le parametre
en entier avant de se focaliser sur les valeurs les

plus intéressantes, tout en conservant la possibi-

durant la simulation. Pour comparer notre mé- |ité d’évaluer les valeurs a priori moins intéres-
thode avec des travaux précédents, nous avonsantes. Au lieu de fournir seulement une valeur
aussi exécuté une méthode a base d’algorithmeoptimale, la méthode fournit ainsi une espéce de
génétique (décrit dansl[4]). Nous stoppons la cartographie de I'espace de paramétres. La fi-
méthode apres$0 000 simulations. La figur€lé  gurel® montre I'évolution des divisions d’un pa-
montre I'évolution de Iditnessselon le nombre  rametre test (qui n’est pas utilisé par le modele,
d’exécutions de la simulation. et dont les valeurs n’ont donc aucune influence
L . , sur lafitnes$ dans notre méthod@ D A. Dans
Un premier resultat interessant est qu'avec peu cq cas, nous n'avons pas de convergence des di-
d’executions de la simulation, la version co- yisions mais plutot des divisions répandues sur
lonie de fourmis de la method® DA donne |5 argeur du parameétre de facon réguliére.
de meilleurs résultats que la méthode a base
d’algorithme génétique. Dans cet exemple, avec et R
seulemenB00 exécutions de simulations, nous NOUS pouvons aussi etudier les parametres solu-
obtenons déja une bonne approximation de la tions obtenus par les deux méethodes. La thble 1
solution. montre la valeur optimale des parametres cal-
culée par les deux méthodes. Quelque soit la

En outre, nous obtenons plus d’informations méthode, les solutions ont les méme caractéris-
avec la méthode€ DA gu’'avec la méthode a tiques : les agents se déplacent avec une vitesse
base d’algorithme génétique. La figute 7 pré- élevée (enviroriv,5), avec une vision panora-



mique vers I'avant (enviroh90°d’ouverture), et  correspondent au contraire a des régions a fort
une grande distanc de perception. La quantitéintérét. Des techniques de visualisation spéci-
initiale de phéromones est trés haute mais sandiques restent a développer afin de tirer parti de
maximiser la quantité. Pour résumer, le meilleur ces caractéristiques.
agent est celui qui percoit tres bien et qui se
ﬁii?tﬁ(i:gnr.apldemem’ ce qui apparait conforme a5 Conclusion et perspectives
. . Dans ce papier, nous avons présenté un nou-
5 Discussion vel algorithme pour le calibrage automatique de

; ) _ o modele a base d’agents, avec différentes ver-
Nous avons présenteé un algorithme général etsjons et améliorations. Nous avons aussi pré-
differentes variantes pour le calibrage de mo- senté des résultats préliminaire sur un test de
deles a base d'agents, et nous avons montréperformance avec quatre parameétres continus
sur un exemple jouet (le fourragement par une jndépendants a calibrer. Ces résultats suggérent
colonie de fourmis), que la méthode obtenait que la méthode est intéressante plus spéciale-
de bonnes performances par rapport a des mément quand I'exécution de simulations codte
thodes d'optimisation plus classiques. Les pre- cher, & cause de sa rapide convergence. Lar-
miers résultats montrent ainsi que la méthode gument est que les modéles a base d’agents
ODA a une convergence rapide vers une solu- présentent des caractéristiques qui rendent leur
tion qui est presque aussi bonne que celle trou-calibrage difficile, principalement a cause du
vee par |'algorithme genétique. De plus, ces meé- temps requis pour exécuter des simulations,
thodes sont facilement distribuables sur diffé- a comparer aux fonctions déitness habi-
rentes machines afin d’accélérer le processus deyellement utilisées en algorithme génétique.
calibrage. Un reproche qui pourrait étre adressé Une autre caractéristique des modéles a base
a la methode) DA est qu’elle fonctionne bien  g'agents est que ce sont des modéles concur-
sur les parametres propres agents, mais qu'ellerents, propriété que nous avons exploitée afin
a des resultats en retrait avec des parametregje proposer un algorithme efficace, inspiré de la
globaux (variables propres a I'environnement recherche dichotomique et de systémes de colo-
par exemple, s'appliquant de maniere uniforme pies de fourmis. De plus, nous soulignons que la
sur 'ensemble des agents). Cependant, ceci neméthode permet d’obtenir une cartographie ex-
semble pas trop problématique car les para- haustive de I'espace de paramétres, ce qui est un

metres des agents sont généralement les seulgge| avantage par rapport aux algorithmes géné-
parametres qui nécessitent d'étre calibrés, alorstiques.

gue les parametres globaux peuvent étre esti-
més a partir de données réelles. Par ailleurs, onDe nouvelles investigations sont encore néces-
cherchera généralement a faire varier de ma-saires pour bien comprendre le r6le du nombre
niére indépendante le modéle comportementald’agents dans le processus d’optimisation. Nous
des agents et les contraintes environnementale€tudierons aussi la signification des patterns de
auxquelles ils sont soumis. divisions pour les parametres et développerons
. . s , des outils de visualisation afin d’analyser ces
Compareé aux algorithmes genetiques, I'ap- patterns. Si un parameétre montre une zone trés
proche ODA a cependant deux grands avan- gense de divisions en petits intervalles, le pa-
tages. Le premier avantage est que la conver-rametre est probablement un paramétre impor-
gence est tres rapide avec peu de simulationstant dans la dynamique de la simulation. Au
alors qu'un grand nombre de simulations est ne- contraire, si les divisions sont relativement ho-
cessaire pour démarrer I'optimisation avec I'al- mogenes, ce parameétre peut étre un parametre
gorithme genétique. Nous pouvons alors faire on essentiel pour le modeéle. Finalement, nous
une premiere exploration de I'espace de para- chercherons la possibilité de mélanger diffé-
metres avec seulemen0 ou 200 simulations,  rentes approches, comme par exemple I'Opti-
ce qui est potentiellement intéressant pour le misation Dichotomique Adaptative et les algo-
modelisateur durant la phase de prototypage. rithmes génétiques, afin de combiner les forces

Le deuxieme avantage est qu'avec la méthodeegt fajblesses de ces différentes méthodes.
ODA, I'espace de parametres peut, a tout mo-

ment de l'algorithme, étre interprété comme une De plus, il est nécessaire d’élargir le panel de
sorte de cartographie de I'espace de paramétres modeéles sur lesquels la méthode est évaluée,
de grands intervalles correspondent a des ré-avec des espaces de parameétres plus larges.
gions a priori sans intérét ; des intervalles densesNous somme actuellement en train d'utiliser



cette méthode pour I'étude de modeles réels,
dans lesquels se posent de vraies questions de
modélisation, avec des données expérimentales,
des hypotheses, et des théories sous-jacentes.[g]
Dans ce cadre, I'un des enjeux est de savoir dans

guelle mesure notre approche de calibrage auto-

matigue peut ou non proposer des débuts de re-
ponses et suggérer des pistes de réflexion a des
guestions formulées par le modélisateur.
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