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Résume des episodes précédents

Les systemes Multi-agents sont pertinents pour modéliser
n’importe quel systeme complexe . Il y a une facilité naturelle a
prendre en compte les interactions et les hétérogénéités des
agents.

S’agissant des comportements humains, 1ls permettent de
reproduire une grande variété de comportements possibles,
Iintégrant des processus psychologiques variés, notamment en
rationalité limitée. La démarche consiste a produire tout d'abord
un modele on s'inspirant du comportement réel des sujets, une
meéthodologie mimétique assez caractéristique de l'intelligence
artificielle.

Dans le cas d'une approche descriptive le processus de validation
sur les données est absolument fondamental (ex: calibration). La
collecte des données est également fondamentale, que ce soit pour
trouver les valeurs des parametres ou pour micro-fonder le modele.

Il n’a pas de solution unique, optimale. Le modélisateur fait des
choix, a partir de sa « palette » d’outils, de techniques qu’il connait
et des théories et données qu’il cherche a modéliser

MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 4/60



MOSIMA : F'urgence !

MOSIMA : une réponse adaptée aux défis
d’aujourd’hui et de demain

Quelques exemples :

the

- : new
 Economie : bouleversements et crises 2 i

electric o

Crises sanitaires, financiéres, ... et

Métamorphoses du travail (macro et en entreprise)
(E-)Commerce : Logistique, marketing, ...

* Société
Métamorphoses du travail : impact du numérique, ...

Sur les comportements sociaux : Impact Réseaux sociaux sur la
démocratie, la vie publique, les élections ..

Voir articles sur Google, dans JASSS : peps:jww.jasss orquasss himi
« Géopolitique (approche macro)
* efc...
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2 approches en IA

- IASD : « science des données »

« Réseaux de Neurones (RAN) Machlne Learning, Big Dataq,
Deep learning,...

2 IACH : « science des comportements »
« MOSIMA, IA Symbolique et Cognitive, Décision,

MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 8/60



|A Science des Donnees

. Réseaux de neurones artificiels

> Humain = boite noire, on apprend des
corrélations entre des entrées et des sorties

Deep Learning learns layers of features
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\
u
IASD : Succes

. L'APPRENTISSAGE
PROFOND

» Explosion du marché Big Data / Machine Learning

. Reconnaissance de formes, traduction (deepl,
Quantmetry, ...)

. Prédiction : accord de préts bancaires, détection de
fraudes (assurance), ...

MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 10/ 60



|ASD : Echecs ?

Post Politics

Clinton’s data-driven campaign relied

heavily on an algorithm named Ada.
What didn’t she see?

Most Read

By John Wagner

(]

41 Trump draws sharp rebuke,
concerns over newly appointe
chief White House strategist
Stephen Bannon

2 Trump pits establishment
against populism at the top of
his White House team

3 The Latest: Trump has phone
conversation with China’s
leader

4 Donald Trump plans to
immediately deport 2 million 1
3 million undocumented
immigrants

5 Kellyanne Conway: It's up to
Hillary Clinton at a rally in Raleigh, N.C., on the eve of the election. (Melina Mara/The Clinton, Obama to calm anti-
Washington Post) Trump protesters

MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 11/ 60



Syndrome de la boite noire

» Impossible d’expliquer le succés ou I'échec d’un

RdAN

 Les couches cachées ne sont pas interprétables, pas
plus que les valeurs des connexions

http://internetactu.blog.lemonde.fr/2016/10/30/lintelligence-artificielle-va-t-elle-rester-impenetrable/

. GROS probléme sociétal
* Contfier des décision a une machine qui ne peut pas
les justifier, ni les expliquer 22
* Problémes juridiques (ex: prét bancaire), éthiques, ...

 Cf. directive UE sur le droit & la compréhension des
décisions automatisées (27/4/16)

http://eurlex.europa.eu/legal-content/EN/TXT/2uri=CELEX:32016R0679
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Le plus gros defi de I'lA !!

» Explicabilité des algorithmes d’IA (eXplainable Al)

XAl ¢ Task

* | understand why

New * | understand why not
Training | | Machine | | Explainable | Explanation + 1 know when you succeed
Data Learning Model Interface * | know when you fail

Process * | know when to trust you
* | know why you ermred

User

https://www.darpa.mil/program/explainable-artificial-intelligence

4 Exe m p I e s : https://medium.com/@raeidsaqur/explainable-machine-learning-5-must-read-papers-25660d9f0c72
» Explication exogéne a I'lA
» (Vieux) Probléme de |'intégration numérico-symbolique

» Risque de perte de performance si |'explication n’est
pas pertinente

MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 13 /60
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To me, all human behavior is
unpredictable and, considering
man's frailty... and... the ramshackle
universe he functions in, it's... all
irrational.

— Wiliam Fawlkner, —
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|| faut de la methode !

RENE DESCARTES

LA
MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 15/ 60
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Adoptez la méthode MOSIMA'!

(Kant, 1999, 2015)

3 niveaux de réalisme :

1. Réalisme du modéle

« On part de théories ou faits empiriquement fondés et on

les intégre rigoureusement, sans les contredire ou dévoyer,
afin de micro-fonder le modéle (le plus possible)

2. Réalisme des parameétres

 Estimation ou calibration & partir de données réelles (cf.
plus loin)

3.Réalisme des comportements (tests de généralisation)

* La simulation fait émerger des comportements observés
dans la réalité : valeurs non calibrées, faits stylisés, ...

©J.-D. Kant 2021 - MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 17/ 60



3.1 Construction du modele
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/\ 1. Modele : Explicitez et Fondez vos hypothéses

Exemple de la norme d’embauche dans WorkSim

0 Fait Théorique FT1 : « la norme dembauche est fonction du profit moyen
(tiré de l'embauche) observé »
HN =0

Y

O Fait Théorique FT2 : « les recruteurs préferent une plus grande variance de
productivité (et donc de profit) chez les candidats, car ils espéerent trouver
ainsi des candidats meilleurs (dans le haut de la distribution)

HN=®, +N, x(®,  -®

max min )

O Fait Empirique FE1 : « les recruteurs sont plus exigeants (et donc la norme
d’embauche augmente) pour des contrats longs que pour des contrats courts »

HN =(®,, + N, x(®_ ., —P..)x (N, +N; xd,)

O Fait Empirique FE2 : « la norme d'embauche décroit avec la tension du
travail TENS =V/U

(N,+N, xd)
H(TENS)

HN = ((I)moy + Nl X ((I)max — (I)min )) X

MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 19/ 60



Multi-niveaux

o Coexistence de plusieurs l \
niveaux d’organisation ou d’analyse, @ E j ;i g

ou de différentes échelles £ R B £ A 1
a On en choisit un pour simplifier

a OU on adopte une approche multi-niveaux

Appartenance multiple : toute entité doit pouvoir appartenir simultanément &
plusieurs environnements

Dynamicité : un agent doit pouvoir changer de niveau (d’environnement) & volonté si
cela fait sens dans le modéle ;

Localité : le comportement d’un agent doit étre le résultat de sa présence dans un
environnement donné (I'espace qui définit ses conditions d’existence) ;

a Processus d’agrégation/désagrégation
2 Exemples

¢ Pdﬂ'e NS  https://hal.inria.fr/hal-01378573/document (Mathieu et al., 2016)
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Traffic Routier

o 3 niveaux d’observation

* « micro » (véhicules) (S. Picault, 2013, pp. 69-86)
°* « méso » (groupes de véhicules)

* « macro » (flux)

2 |l faut parfois les coupler pour simuler des réseaux hétérogénes de grande
taille.

2 les agents micro (véhicules) sont détruits lorsqu’ils entrent dans une zone
gérée par un agent macro, lequel modifie son état interne (caractérisé

par les vitesse et densité moyennes du flux) en fonction de la densité et de la
vitesse des agents micro.

Méso / Macro

MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 21/60
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Multi-niveaux en economie

Pays

°< niveau n+2
_ France

Allemagne

niveau n+1

Economie

Secteur

Décision politique :

Etat / Région / Département / Comunauté de communes / commune

MOSIMA 2023-2024 : Cours 4
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PSVChomimétisme (pour la micro-foundation du modéle)

o Méthode = inspiration forte en SHS pour modéliser les

comportements humains
(Kant, 1996, 1999)

2 3 conditions pour réaliser un modéle informatique (M)
d’un modéle cognitif MC:

Complétude : le MI rend compte de tous les principes du MC

Implémentation : le systéme implémente le MC en reproduisant
les mécanismes prescrits par le MC et ne les contredit pas

Ex : rationalité limitée respectée
Intelligibilité / Interprétabilité : le MI ne doit pas étre une boite
noire, mais fournir une interprétation de ses états internes et de

ses sorties par des représentations explicites
Respecte la sémantique d’un langage de description LD donné

Exemple : LD = ensemble des critéres de décision utilisées par un
agent a un instant donné ; réseau de croyances IAN dans COBAN

1°°°°

MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 23 /60



Difficultes pour le psychomimétisme (1/2)

- Difficultés : les humains sont en contradiction avec les
modeéles courants en |A

- Logique : expés de psychologie cognitive N
e Ex : Modus tollens (Evans, 1977) P-4 4
Taux d’Erreurs 25% (A->B) a 88% (not A>B) - P

Les sujets transforment le “si “en “si et seulement si”
> Probabilités

Linda is 31 years old, single, outspoken, and very bright. She majored in
philosophy. As a student, she was deeply concerned with issues of discrimination
and social justice, and also participated in several demonstrations.

Which is more probable?

A) Linda is a bank teller.

B) Linda is a bank teller and is active in the feminist movement.

Conjunction Fallacy : 90% des sujets choisissent B plutét que A
=> representativeness heuristics (Kahneman & Tversky, 1983)

24 /60



Difficultés pour le psychomimétisme (2/2)
. Décision : théorie de |'utilité espérée (SEU)
* Paradoxe d’Allais (1953)
Violation de I'axiome d’‘indépendance de SEU
A:10000 [100 %] >B: (15000 [920 %] ;0 [10 %] )
Mais D : (15000 [? %] ;0 [21 %]) > C: (10000 [10 %] ; O [20 %] )
Alors que C= (A[10 %] ; Z[90 %]) etD = (B [10 %] ; Z [90 %]
Avec Z : [0 € (100 %)]

* Travaux de Kahneman & Tversky (1979, 1981) :

reflection effect : people are risk-averse over prospects involving
gains, people become risk-loving over prospects involving losses.

Prospect theory (Kahneman & Tversky, 1979)
* w Naturalistic Decision-Making

2 Psychomimétisme #lA Forte

* On reproduit les mémes erreurs que les humains, on ne fait pas

mieux
* On reproduit les mémes mécanismes

©J.-D. Kant 2021 - MOSIMA 2023-2024 : Cours 4
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3.2 Valider le modele

154 W. N. SCHOENFELD, B. K. COLE, J. LANG, AND R. MANKOFF

"Boy, have | got this guy conditioned! Every time |
press the bar down he drops in a piece of food."

[Used by permission of JESTER, Columbia College. ]

MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 26 /60



Veérification : building the system, right

. Utiliser toutes les techniques Génie Logiciel
« Méthode : incrémentale, agile (Scrum), ...
* Analyse / Conception / Implémentation / Tests

* Analyse et Conception sur papier (e.g. UML, algos en
pseudo-code, formalismes,...)

o Tests : unitaires et fonctionnels

. Problémes spécifiques a la simulation
e.g. Kleijnen, 1995 ; Sargent, 2007
e Générateurs aléatoires

« Choix des distributions pour les processus stochastiques
(uniforme, gaussienne), ...

 Activation des agents
* Interprétation : taille des données (sur les agents)

©J.-D. Kant 2021 — MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 27 /60



Verification : outils
» Debug

« Rendu difficile quand la taille du modéle est importante
* Nombre de paramétres, d’agents, d’interactions

- Traces
 Au niveau individuel (agent)

. Outils de visualisation / observation

* Niveau individuel

Suivre la trajectoire d’un agent (e.g. les états qu’il traverse)
« Niveau de groupe d’agents
« Niveau agrégé : évolution d’indicateurs pertinents

Ex : taux de chémage,...

©J.-D. Kant 2021 — MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 28 /60



Validation : building the right system

Que peut dire la MoSiMA sur le systéme réel 2

. Approche analytique pour analyser le systéme
 Propriétés émergentes: agents, dynamique et interactions

 Essentiellement des modéles continus (systémes dynamiques,
physique statistique) :
e.g. voir Treuil et al., pp. 145-265

: Afport des mathématiques discrétes (décision, choix social,

. Approche par les données
« Confrontation aux données réelles
 Estimation / calibration des paramétres
* Analyse de la simulation et des comportements
* La prédiction réalisée : ultime validation 2

©J.-D. Kant 2021 — MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 29/60



Trouver les donnees !

o Indispensable pour la validation
* Microfondation du modéle
* Initialisation des agents
* Calibration

o Systémes physiques / biologiques
* Mesures, Expériementation
2 Systémes humains

« Expériences naturelles
* Enquétes, sondages, suivis individuels, Méthodes
participatives
* [nternet, réseaux sociaux,...
o Méthodologie : attention !
« Défauts des dispositifs de mesures (capteurs, ...)
* Probléme des biais , d’enquéte, ...

MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 30/ 60



Confronter le modele aux données
Estimation des parametres

On mesure un paramétre sur un échantillon

On construit un estimateur de ce paramétre a partir
de cet échantillon

e Estimateur = méta-modeéle du SMA
* E.g. moyenne, régression, ...
e On estime aussi l’erreur : intervalle de confiance

Surrogate modelling : on apprend le comportement
du SMA avec du machine learning (régression non
linéaire)

La qualité dépend de la taille de |I’échantillon et de
celle de |’estimateur

Risque de réductionnisme a cause du méta-modéle !
(contradictoire avec la complexité du systéme)

MOSIMA 2023-2024 : Cours 4
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Calibration (estimation indirecte)

o Utiliser des études documentées sur les .
comportements des agents pour fixer les paramétres
f ar exemple : études psychologiques, sociologiques,

SEE, ...)

- Rédliser des enquétes de terrain ou bien des
simulations multi-agents participatives (Guyot, 2006)

2 Calibration automatique : Rechercher dans l'espace
des paramétres inconnus les valeurs qui minimisent la
différence entre les sorties du modéle et les sorties
attendues qui correspondent a la réalité du systéme
que l'on étudie

| |nitialisation

Entrées Sortie

nwuno3r—mT

Ey e SN

[ g

A M
ﬂ [ ST eEg

6 & ; _;4']5‘ L X

Simulation

Calcul de la

el fitness

VO T3 O <D O

Calvez, 2007
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Calibration automatique :
Approché agregeée

5 On choisit des cibles pour la calibratf=sicE
cad des valeurs issues de données réelles

* Mesures empiriques, statistiques, ...

> On choisit une fonction de fitness qui va mesurer
I’écart entre le modéle et les données

« Exemple : écart quadratique pondéré

fitness = E w. x (simul. — cible.)’

©J.-D. Kant 2021 — MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 33/60



a

a

a

Approche multi-objectifs

1 cible = 1 objectif

L’approche agrégée fait des compromis entre les
objectifs, elle ne garantit pas les solutions pareto-

optimales

Optimisation multi-objectifs

* On cherche & optimiser chaque obectif simultanément
 On calcule le front de Pareto et on choisit les solutions

parmi ces points

Trés exigeant sur la plan computationnel
* Quasi infaisable pour un grand nombre de paramétres

(>10)

MOSIMA 2023-2024 : Cours 4
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Méthodes de calibration courantes

» Exploration par une méthode de Monte-Carlo
 Tirages aléatoires pour estimer les paramétres

- Kriging (méta-modéle spatial)

- Recvuit simulé, hill-climbing,,...

- Algorithmes évolutionnaires agrégés

« CMA-ES (Covariance Matrix Adaptation Evolution
Strategy; Hansen & Ostermeier 2001)

« GDE (Grouped Differential Evolution) (Piotrowski et
Napiérkowski 2010)

. Algorithmes évolutionnaires multi-objectifs

* NSGA-II (Deb et al., 2002); MO-CMA-ES (Igel et al.,
2007)

©J.-D. Kant 2021 — MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 35/60



A Meta-algorithme de calibration

1. On choisit un point de départ py dans |'espace des paramétres P

2. On calcule la fitness en ce point
1. Pour ce faire : on fait la moyenne sur r réplications (=simulations)
2. |l faut un critére d’arrét pour les simulations

Exemple : utiliser une durée fixe pour chaque réplication (en tick) : dgn,

3. Sila fitness < € ou si elle ne s'"améliore plus (aprés n itérations)
c» STOP

4. Sinon on cherche un nouveau point a tester dans I'espace des
parametres P

c> celui qui va se rapprocher de la plus faible fitness

2 5 Paramétres : <pg, r, €, n, dg;,, > + ceux de |"algorithme de
calibration

o Soit | le nombre d’itérations (étapes 1 a 4) observées pour cet
algorithme

Au total : On aura fait | x r simulations pour une durée | x r x dg;,,

MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 36 /60




Recuit Simulé

it Sl
» Technique de rechercﬁe ocale stochastique inspirée
de la thermodynamique

> A chaque itération de I'algorithme une modification
élémentaire des paramétres est effectuée.

. Cette modification entraine une variation de la fitness

F.

« Si cette variation est négative, elle est appliquée a la
solution courante. -

» Sinon, elle est acceptée avec une probabilité ¢ ™
avec T la « température » du systeme.

* Cette température T décroit au fil des itération de facon
linéaire selon un « taux de refroidissement », noté 1

. Deux paramétres a fixer par le modélisateur :

« Température initiale T,
* Taux de refroidissement t;

MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 37/60



CMA-ES (Covariance Matrix Adaptater — Evolution Strategy)
Hansen N & Ostermeier A (2001).

. Tirage des vecteurs de la génération g+1

x,((g“”) ~ m\9 + s 9N0,C9Ypourk =1,.... A
avec :
x,((g”)  k-Ieme individu de la génération g + 1
ml9) : moyenne de la génération g

0'9) - écart-type moyen de la génération g

p
. Mice a jour de la moyenne a chaque 9t =ZWiX,'(.§+1)
nouvelle génération .

MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 38 /60



CMA-ES (2)

o Mise a jour déterministe de la matrice de covariance Cl9! et
de la taille du pas !9 en fonction du « chemin de
I’évolution »

o Deux parameétres & fixer par le modélisateur pour utiliser cet
algorithme

* G« taille » du pas pour la premiére génération de
points a tester

° ° ° \ V4 I 4 o
* G, - taille minimum du pas a chaque génération
CMA Evolution Strategy for Six-hemp camel function
2.0 2.0
1.5 A 1.5
10 1 1.0 Pour aller plus loin voir par ex :
0.5 1 l\} ( / 0.5
' ' https://medium.com/optuna/introduction-
0.0 0.0 to-cma-es-sampler-ee68194c8f88
-0.5 { ,/@ ) -0.5
e ~ i 1o https://en.wikipedia.org/wiki/ CMA-ES
—-1.5 -1.5
—2.0 T -2.0
-3 -2 -1 0 1 2 3
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Exemple WorkSim

5 60 Parametres - 60 cibles

1 itération : durée = 8 ans (416 ticks)

Pour chaque itération : 48 réplications (i.e. 1 résultat =
moyenne sur 48 simulations)

Critére d’arrét: fitness ne s’améliore pas au bout de 500
itérations

2000 itérations (sets of parameters tested )

Sur le cluster 48-cores du LIPé : 2 jours pour un premier

résultat,
5-7 jours pour le meilleur

o Résultat ;: 6,4 % de différence relative médiane entre
les résultats de WorkSim et les données-cibles de 2014

©J.-D. Kant 2021 - MOSIMA 2023-2024 : Cours 4
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GDE (Grouped Differential Evolution)

(Piotrowski & Napiorkowski , 2010)

2 4 populations deJ)oints évoluent séparément, dont 3 qui
peuvent se reproduire uniquement au sein de leur groupe
et une 4éme qui peut hériter de toutes les populations

2 Si un groupe est bloqué autour d’une solution non
optimale, on |'autorise temporairement a hériter des
autres populations pour en sortir

2 3 paramétres de |'algorithmes & fixer par le modélisateur
* Cr, proba d'une mutation lors d’une reproduction
* F, amplitude des mutations

* PNI, nombre d’itérations au bout duquel un groupe bloqué
peut hériter des autres populations
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PSO (Particle Swarm Optimization)

2 Une population initiale est générée avec une position
et un vecteur de vélocité aléatoires.

2 En se déplacant dans |’espace de solutions, les
particules évaluent la fonction de fitness et mettent a
jour leur vélocité.

o Chaque particule garde une trace de la ““meilleure
solution locale’” qu’elle a rencontrée (la position avec
la meilleure valeur de la fonction de fitness).

o Elle connait aussi I'actuelle ““meilleure position
globale’” détectée par |'ensemble de |'essaim
particulaire.

o Les particules communiquent entre elles et convergent
avec plus ou moins d’inertie vers le meilleur candidat.
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Méta-modeles - Surrogate Modelling

. Utiliser une méthode de Machine Learning pour
apprendre les paramétres optimaux

Step L.
draw a pool Sdt:p 'II Step IJI Step IV. S;ep X Step VI.
of points e e predxct il run ABM
frcan the sample, run surrogate 1abels over sample of and label
parameter Lk e the pool el ints
s _label points | algorithm P points e

(o T e
add labelled is budget
It)l(:::n:;:l, e reached?

e

Lamperti el al. 2018

o Autres méta-modéles : Gaussiens (Kriging), Bayésiens, ...

2 Risque de réductionnisme |
* On réduit ’ABM a du Machine Learning

©J.-D. Kant 2021 - MOSIMA 2023-2024 : Cours 4
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3.3 Analyses
Etudier les comportements et les émergences
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Analyses de sensibilité (1)

» Mesurer l'influence des variations des paramétres sur
la sortie du modéle

« Suite « logique » de la calibration

» Sensibilité locale de I% sortie S; pour le parameétre
Js
7t
op;
» Absence de solution analytique : approximation par
simulation

* Mesurer —L , les autres paramétres étant fixés
) op,

* Echantillonnage de Monte-Carlo : faire varier tous les
paramétres dans un intervalle et estimer les coefficients
de sensibilité par régression linéaire

p;au tempst: 0;;, =
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Signature individuelle

. Construire les graphes donnant les sorties du
modele en fonction de p, les autre paramétres
étant fixés a leur valeur de référence

. Ex : sensibilité a la préférence au temps libre

dans WorkSim

0,90
valeur calibrée
0,80

070 \

0,60 \ = Taux de chémage
0,50 === Taux d'activité

040 Taux d'emploi
=== Taux de chémage
0,30
L long terme

0,20

0,10 \

0,00

0,10 0,13 0,17 0,20 023 027 030 033 0,37 040 043 047 050 053 057 0,60 0,63 0,67

Alpha0
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Analyses (2)

« Résumer les signatures individuelles

(a) Dérivées et linéarisation (b) Amplitude et variabilité globales

i

: : i :
I f f T f
pi_min pi_nominal  pi_max pl_min pi_nominal  pi_max

SORTIE
SORTIE

PARAMETRE PARAMETRE

 Analyse de variance (ANOVA), Fourier amplitude
sensitivity testing (FAST), Tests de régression...

Effets des paramétres et des interactions entre paramétres
« Significativité des résultats

Etat quasi-stationnaire : évolution stochastique y qui ne
dépend plus de |’état initial

Test de Student pour vérifier que E(y) = n (moyenne sur
plusieurs runs)

©J.-D. Kant 2021 — MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 48 /60



Visualisation d’'un ABM

. Courbes,

Diagrammes (e.g. flux), »

Graphes 2D

. Plateformes : GAMA,
Repast Symphony,

Netlogo, ...

2 Visualisation 3D —
Interactive

Grignard et al., 2013

b)

i ——op[0: [PPLP [T

| ARCBALL

&D
t& PICKING

! SELECT

ZOOM IN/OUT

FOCUS
3D VIEW

SNAPSHOT
LAYER CONTROL
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Visualisation (2/2) " Grperd o Drogou 2017

. Modéle Spatial =>
Ajout d’un GIS

(Geographic Information
System)

River: Rhéne
Simulation: 1 year
City: Le Péage-de-Roussilion

N Ag régation Abstraction
1 contrbleur s e

pour chaque
macro-agent
qui controle

les micro-agents
aggreges
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Unicité vs multiplicité des optima

- Le jeu de parameétres « optimal » est-il unique 2
* Si non, difficile d’interpréter les valeurs des paramétres
+ 2 jeux peuvent engendrer des comportements différents !

- Solution : construire un front de Pareto des solutions
potentielles

* On cherche les points (jeux de paramétres) qui ne sont pas

dominés au sens de Pareto par rapport aun ensemble
d’objectifs (critéres) I

« Naturel avec optimisation multi-
objectifs

Objective 2

<o possible solulions
O Pareto Front

Objective 1
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Stochasticite

» Qualité des générateur aléatoires

- Quelle distribution 2
e Uniforme
« Gaussienne

» Ne pas dépendre de cet aléatoire quand on veut
reproduire des simulations, des résultats

* Moyenne sur un grand nombre d’itérations

« Ex: 100, 200, 1000... en fonction du modéle, des
objectifs et des temps de calcul...

MOSIMA 2023-2024 : Cours 4 53 /60



Convergence, Stationnarite

» Au bout d’un certain temps, le SMA (S) peut
converger vers un attracteur (point fixe, cycle,
chaotique,...)

* Les variables d’état - indicatrices - n’évoluent plus
* On parle de stationnarité (steady state)

. Parfois on a une quasi-convergence, avec dérive
* Pseudo-stationnarité

2 Modéles intrinséquement dynamiques
* Pas d’attracteur
« Ex en économie : croissance endogéne
* La vie n’est pas stationnaire !
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Initialisation

- L'attracteur dépend-il des conditions initiales 2
* Non si il est unique
e Qui sinon => étudier les bassins d’attraction

. En général, on doit, si on veut un systéme descriptif,
initialiser les agents avec le plus de précision possible

* Données réelles (e.g. INSEE, ...)
« Enquétes, Sondages

» La calibration « force » & converger vers un attracteur
donné (par les cibles)

* Si on change les conditions initiales, les paramétres
calibrés vont-ils changer 2
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4 JF = u 4

Genéricite ?
Un autre critére de validation : le modéle, I’architecture du
SMA, peut couvrir un nombre importants de cas similaires
=> généricité
Pb du “ad-hocisme” : on change entiérement le modéle dés
qu’on change de systéme

* Ex: COBAN #WorkSim

* Pourtant ce sont toujours des processus cognitifs et sociaux qui
sont mis en oeuvre
Tentation d’une théorie et d'un modéle unifiés

* Du cognitif au social, émotions, psychisme, culture,
organisation, ...

* Ex: Vision intégrale des SMA (Tranier, 2007; Ferber et al.
2008) a partir de la théorie de Wilbert

L’unification est-elle compatible avec la complexité 2

. Eela voudrait dire qu’on a modélisé tous les aspects de |'étre
umain |
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Le Graal : la prédiction ?

» Rappel : prédiction imfossible / pas de sens
avec un systeme complexe

2 On essaie quand méme 2

 on part d’'un ABM calibré et on simule une variante
(nouvelle loi, nouveau process...)

 Ceteris paribus (toutes choses égales par ailleurs)

« On suppose que |’environnement (ex: conjoncture
économique) ne bouge pas ...

2 MAIS : Critique de Lucas (1976) : Tout changement
(e.g. nouvelle politique) modifie a le comportement des
agents, qui vont adapter leur comportement

« E.g. l'introduction d’une politique modifie les valeurs
des paramétres calibrés

* Impossible de faire de la prédiction !
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CONFINEMENT

Vive la projection !

o Chercher a produire der Nouveaux faits stylisés
. C

plutét que du quantitatif : ct. El Khomri |
o Approche différentielle b s
’ . el
* Alerter sur les conséquences (inattendues) d’une mesure, s
d’une loi
° C.ﬂmparaison avant / aprés (toutes choses égales par
ailleurs

o Et la critique de Lucas 2

* On mesure uniquement les effets & court terme (avant
adaptation)

OK mais c’est quand 2

* [idéalement] pas de parametres a calibrer, toyt est
endogéne et on modélise ces mécanismes d’adaptation

Avu centre : |'apprentissage

Actuellement : ¢a parait difficile et limité aux modéles
« simples »

une voie de recherche &a explorer, assurément !
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Conclusion a quoi peuvent servir les MOSIMA ?

. Décrire et Etudier un systéme complexe en faisant émerger
son comportement, ses faits (stylisés, empiriques ...) a I'aide
d’un SMA

o Expliquer les phénoménes émergents (Boite blanche)

 Expliquer le présent (plutét que prédire |’avenir) pour agir
dessus  Ex: G-IMPACT

A° Il faut développer des méthodes/outils pour aider & bien
identifier les causalités
2 Evaluer en différentiel une politique, un dispositif
* Sans vs avec, « what if .. » experiment

2 Explorer des mondes alternatifs

* Approche normative (imaginaire) ou hybride (normative
avec données réelles) = ex : Ecotopia
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