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Résumeé of MABS is that their complexity increases with
Les simulations a base d’agents (MABS) ont été the number of agents and the number of different
utilisées avec succes pour modéliser des sys-types of behaviours considered in the model. For
temes complexes dans de nombreux domainesaverage and large systems it is impossible to va-
Néanmoins, un probleme des MABS est que leurlidate the trajectories of single agents in a si-
complexité augmente avec le nombre d’agentsmulation. The classical validation approaches,
et de types de comportements différents considé-where only global indicators are evaluated, are
rés dans les modeles. Pour des systemes de tailléoo simplistic to give enough confidence on the
moyenne a grande, il est impossible de valider, simulation’s model. It is then necessary to in-
voire méme d’observer simplement les trajec- troduce intermediate levels of validation. In this
toires des agents individuels lors d’'une simula- paper we propose the use of data clustering and
tion. Les approches de validation classiques, ou automated characterization of clusters in order
seuls des indicateurs globaux sont calculés, sontto build, describe and follow the evolution of
trop simplistes pour permettre d’évaluer le mo- groups of agents in simulations. The description
dele de simulation avec un degré de confiance of clusters is used to generate profiles of agents
suffisant. Il est alors nécessaire d’introduire des that are reintroduced in simulations in order to
niveaux intermédiaires de validation et d’obser- study the stability of the descriptions and struc-
vation. Dans cet article, nous proposons l'utili- tures of clusters over several simulations and
sation de la classification automatique de don- decide their capability to describe the modelled
nées (clustering) combinée a la caractérisation phenomena. These tools provides the modeller
automatisée de clusters pour construire, décrire with an intermediate point of view on the evolu-
et suivre I'évolution de groupes d’agents en si- tion of the model. They are flexible enough to be
mulation. La description de clusters est utili- applied both offline and online, and we illustrate
sée pour générer des profils d’agents qui sont it with both a NetLogo and a CSV-simulation log
réintroduits dans les simulations avec I'objec- example.
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et de décider de leur capacité a décrire les pheé- \»jigation des systemes multi-agents
nomeénes modélisés. Ces outils permettent au
modélisateur d’avoir un point de vue intermé-
diaire sur I'évolution du modéle. lIs sont suffi- 1 |ntroduction
samment flexibles pour étre appliqués a la fois

hors lign n lign mme le montrent | . . R
agasl’ys%seréegligéesgé?aﬁ‘gis sSr c?es gir;[uflattioensé La modélisation par simulation de systémes
Netlogo et sur des logs de simulations. complexes est un processus cyclique, le mo-
. ) . ] dele etant progressivement ameélioré en intro-
Mots-clés :Simulation multi-agents, Méthodes duisant des nouvelles connaissances et en cor-
et méthodologies multi-agents, Vérification et rigeant desbugset/ou des effets indésirables.

validation des systémes multi-agents Les systémes multi-agents (SMA) sont particu-
lierement bien adaptés pour représenter les phé-
Abstract nomenes complexes a partir de la description

Multi agent based simulations (MABS) have des comportements locaux d’agents. Une fois
been successfully exploited to model complexque les comportements des agents sont définis,
systems in different areas. Nevertheless a pitfall le processus de modélisation cyclique lors de



I'utilisation du SMA se concentre généralement certaines plus accessibles, comme NetLogo [7],
sur la détermination de paramétres globaux deet d’autres plus ouvertes, comme par exemple
la simulation et/ou des états initiaux des agents MODULECO [13] , GAMA [15] ou Repast
qui permettent de reproduire les comportements[11, 14]. Se basant sur ces plates-formes, cer-
globaux observés dans les phénomenes modétains outils permettent 'analyse automatique de
lisés. Calibrer les simulations signifie trouver simulations, tels que I'analyseur LEIA [5], Si-
le bon ensemble de valeurs (ou intervalles de mExplorer [9] et [2].

valeurs) pour les parameétres globaux et indivi- i _ _ _
duels qui permettent de minimiser la différence LEIA [S] est un navigateur des simulations, qui
entre comportements aggrégés simulés et ob-Pourvoi l'utilisateur avec une comparaison vi-
servés. Cette démarche d’optimisation est miseSuelle instantaneée de N simulations qui fonc-

en oeuvre dans plusieurs outils existants commetionnent en parallele. LEIA fournit un ensemble
LEIA [5] et GAMA [15]. d’outils de transformation et de génération pour

la modélisation, ainsi que des outils pour le par-
Néanmoins, cette approche traditionnelle pré- court de I'espace des simulations. Des heuris-
sente des limites lorsqu’il s'agit de modéliser tiques permettent de plus de juger de l'intéret
des systemes complexes. En effet, dans de tel"d’'un jeu de paramétres par rapport aux autres.
systemes, des phénoménes différents peuvent se
produire simultanément a différents niveaux in- SimExplorer/OpenMole [9] est une plateforme
termédiaires et s'influencer mutuellement [6]. actuellement en deéveloppement, qui vise a of-
Par exemp|e, des groupes d’agents (VO|S d’oi- frir un er_1vwonnemept generlque,p_our la pro-
seaux, des groupes sociaux, etc) suivant des tragrammation et I'exécution d’'expérimentations
jectoires similaires peuvent apparaitre, évoluer sur des modeles complexes. Les objectifs sont
et disparaitre. Pour décrire et evaluer I'évolution multiples : (1) externaliser le developpement
de ces groupes, 'observation de variables glo- pour I'exploration du modele, afin de mettre a
bales n’est pas suffisante. En outre, en raison deda disposition des méthodes et des outils géne-
propriétés émergentes des systémes complexedjques qui peuvent étre appliquées dans la plu-
ces groupes peuvent étre inattendus, et, pire enfart des cas pour n'importe quel modele a ex-
core, leur présence peut passer inapercue, caplorer; (2) favoriser la réutilisation des compo-
aucune variable ou tout autre mécanisme d’ob- sants disponibles, et donc de réduire I'effort de
servation adapté n’est fourni dans le simulateur. développement visant les applications de bonne
L'importance et I'existence méme des groupes qualité pour I'exploration de modeles; (3) faci-
peuvent alors é&tre cachées en raison du nombrditer une approche de garantie de la qualité dans
trés important d'informations qui peuvent étre I'exploration du modele.

observees dans les simulations SMA. [2] est un outil qui permet de générer et d’exécu-

Dans cet article, nous introduisons I'utilisation ter des nouvelles simulations jusqu’a ce que les
d’outils statistiques pour aider le modélisateur résultats obtenus soient statistiquement valides
dans la découverte, la description et le suivi selonun testdg?. Il peut générer des nouvelles
de I'évolution des groupes d’agents. Nous pro- simulations et effectuer des tests statistiques sur
posons deux outils complémentaires, le cluste- les résultats, avec une précision qui augmente
ring de données et le calcul de valeurs-test, uti- progressivement a mesure que les résultats sont
lisés pour détecter automatiquement et décrire produits. Il est utilisable sur n’importe quelle si-
des groupes d’agents. Dans la section 3, nousmulation basée sur RePast.

présentons un modeéle d’observation qui utilise . "
ces outils pour produire une analyse automati- Cependant, tous ces outils ont pour objectif
sée de I'évolution des groupes dans des simu-d'€xplorer I'espace des parametres par I'exe-
lations SMA, puis nous l'appliquons en section cution/I'analyse de plusieurs simulations. Notre
4 a deux exemples, le premier en ligne (sur un Objectif principal est d'étudier plusieurs étapes

modele NetLogo) et le second sur des logs CSV, d'une seule simulation. Pour explorer une simu-
lation, les seuls outils existants sont des outils

, intégrés (tels que les graphes et les logs dans
2 Etatde l'art NetLogo), qui se limitent & des groupes d'agents
définis par I'utilisateur, et le data mining clas-
Les simulations a base d’agents ont été lar- sique sur des logs de simulation. Nous souhai-
gement utilisées pour modéliser des phéno-tons prendre en compte les avantages de I'ana-
meénes économiques, géographiques ou sociauxlyse en ligne et de I'analyse orientée-agent de
Il existe plusieurs plateformes de simulation, NetLogo et les combiner avec le potentiel de



flexibilité et de description des outils de data-
mining.

3 Modele d’observation

Notre objectif est de décrire, en ligne ou hors

ligne, ce qui se passe dans une simulation au ni-
veau de clusters d’agents. Notre modéle d’ob-
servation peut étre décrit a travers plusieurs _ .
étapes présentées dans la section 3.2. La notaargmin > > % |25,
tion utilisée pour décrire ces étapes est présentée

dans la section suivante.

3.1 Notations

Etant donnée [I'ensemble de simulations
S {s1,...,ss}, l'ensemble d'agents
A} = {ajy,..,ai,} au pas de temps dans
une simulation donnée € S et 'ensemble
V = {vy,.,v,} de variables utilisées pour
analyser les simulations dafs.

LensembleV est donnée par V = Vag U
Vinit U Vealc ou :
— Vag = {vag1, ..., Vag,a} €St 'ensemble de va-

C; a une fonction d’intension associée :

intensiongs(a € Af,X%}t ) = C e C.
t clust

Cette fonction permet d'affecter un agemt
au clusterC' le plus indiqué en tenant compte
de ses valeurs pour les variables de clustering
Velust. Par exemple dans le cas de I'algorithme

classique de clustering k-means
intensiongs(a, X )
Ct ’ Vclust

a

—u§I° ou uf
ceC;

est la valeur moyenne de la variabjedans
le cluster C. Pour l'algorithme k-means, la
fonction de définition affecte I'agent a son
cluster le plus proche.

Nous appelons extension(Cy) I'ensemble
d'agents contenus dans le cluste€;.

VC; € Cj, extension(Cy) C Aj.

Etant donné un clustery, nous pouvons défi-
nir l'ensembleVsig®s C V de variables signi-
ficatives, comme I'ensemble de variables dont
la valeur test{'T") est significative (voir section
3.2) :Yv € Vsig™, |[VT (v, C$)| > 2.

En fin, nous définissons I'ensemblel,

riables qui décrivent les états des agents. Pour{gp, ., ...,gp,s},s € S de paramétres globaux

I'instant, nous ne considérons qu’un seul type
d’agent, alorsVag est identique pour chaque
agent.

— Vinit = {Vinit1, .., Vinita} €St UN €nsemble
de variables virtuelles qui contient les valeurs
initiales deVag. Vinit peut étre considéré

comme I'ensemble de paramétres des agents.

— Veale = {Veate,1 -+ Veate,} €St UN ENSEMDlE
de variables statistiques calculées sur chaqu

agent. Par exemple la moyenne mobile des va-

riables dan&/ag.
Nous définissons I'ensembléclust C V qui
contient les variables a étre considérées dans |
clustering.

Le sous-ensembl&mod® C Vinit contient
I'ensemble de variables initiales utilisées pour
définir unmodéle d’agenassocié au cluster.

Nous notonsc;f’t la valeur de la variable; pour

y at a,t

I'agenta au pas de tempset Xy = {257 /vy €

V} I'ensemble de valeurs pour toutes les va-
riables dangy.

Nous définissons I'ensemble de clusters
d’agents au pas de tempsdans la simula-
tion s commeC; = {C},,...,C} . }.

1. Pour l'instant, nous ne considérons que des simulaticets@es
variables numériques et booléennes. Les variables quadgaseront
considérées dans le travail futur.

pour chaque simulation € S.

3.2 Description du modele

Nous présentons ici une description détaillée de
chaque étape du processus d’observation.

eSélection dumodéle. Notre modéle est génerique

pour I'analyse de flux de données d’une simula-
tion. Il peut analyser directement des données
en provenance d’'une plateforme de simulation

dpar exemple NetLogo) ou extraites d’'un fichier
d

e logs (en simulant un flux de données).

Traitement des données. Une matrice de don-
nées est générée tous lespas de simulation.
Une ligne dans cette matrice représente I'état
d’'un agent. Ces données brutes ne sont pas les
seules variables intéressantes pour la génération
et 'analyse de clusters. A partir de I'ensemble
V,, de variables qui décrivent les agents, nous
générons les ensembl&galc et Vinit. Dans
Veale plusieurs filtres ou agrégateurs peuvent
étre considérés pour enrichir le flux de don-
nées. Pour I'instant, nous utilisons un seul filtre :
pour chaque variable, nous définissons une nou-
velle variable qui correspond a sa moyenne mo-
bile. Vinit contient les valeurs initiales dé,
de chaque agent dans la simulation. Par dgéfaut,



ces variablegnitiales ne sont pas utilisées dans les variables les plus significatives dans la simu-
le calcul de clusters, mais dans la description lation (voir par exemple la figure 1).

a posteriori des clusters. Le sous-ensemble des

variables utilisées pour la classificati®alust Evolution des clusters. Afin de décrire I'évolu-
doit étre selectionné au début de la simulation tion des clusters, nous considérons deux hypo-
(il est maintenu constant pour le reste de I'ana- théses alternatives : soit I'extension, soit I'inten-

lyse). Par défautyclust = Vag U Vealc.

Clustering : est-il possible de retrouver des groupes
homogenes?. Le clustering est effectuée sur
'ensemble de donnée€gciust afin de générer
des groupes d’agents homogéenes. Notre objec
tif n’est pas de proposer un nouvel algorithme
de clustering, dans notre modéle n'importe quel
algorithme de clustering peut étre utilisé (dans
notre application, n’importe quel algorithme de
la librairie Wek&® et ses parameétres associés).
Par défaut, I'algorithme de clustering XMeans
[12] est utilisé avec la fonction de similarité
classique basée sur la distance euclidienne.

Description : comment décrire les clusters?. Une
fois que les clusters sont identifiés, et si nous
considéronsA; I'ensemble d’agents et¢; =

extension(C;) I'ensemble d’agents dans le
clusterC?, il est possible d’obtenir des descrip-
tions claires et précises de chaque cluster en s
basant sur le calcul des valeurs-tdsf/{, équa-
tion 1)[10, 8]. LeV'T représente I'importance
de la valeur moyenn&(A¢s,v) d’'une variable

v sur 'ensembleAc: par rapport a la distri-
bution dewv sur 'ensembled;. Grossiérement,
le VT peut étre décrit comme étant la diffé-
rence entre la moyenne dedans le cluster
(E(Acs,v)) et la moyenne globaleF{(A;, v))
normalisée par rapport a I'écart-type global de
v (02(Af,v));

(E(Ag;,v) — E(A],v))
card(A: ) 7card(Act§ )
card(A: )—1

VT(v,Cf) = (1)

o2 (A7 )
\/( card(Acts))
ou card est la fonction de cardinalité qui ren-
voie la taille d’'un ensembile.

v est significative pour I'ensemblé\c: si
VT (v,C3)| > 2. SiVT(v,Cf) > 2, la valeur
dewv dansAc: est en moyenne plus grande que

sa valeur dand; (et plus petite sV 7'(v, C7) <
—2).

Pour faciliter la comparaison des clusters décou-
verts lors d’une simulation, nous les présentons
sous une vue globale qui permet de visualiser

2. http ://weka.wikispaces.com/

sion est fixée pour I'analyse.

E_volution des clusters en fixant leur exten-
sion

La premiere possibilité est de fixer I'ex-
tension (la population) d'un cluster, a un
pas de simulation donné&zxtension(Cy)
extension(Cy),Vt' > t. La description du clus-
ter C}, est mise a jour a chaque pas de simula-
tion. Etant donné que les agents du cluster res-
tent les mémes/ T (vinit, C5) = VT (Vinit, C})

(& moins que certains agents sortent, ou que
de nouveaux agents entrent dans la simulation).
Pour les autres variables (en particulier les va-
riables dan&ag etVcalc), VT peut évoluer car
I'état des agents peut changer.

Description de la stabilité.Pour évaluer la sta-

bilité d’un cluster avec un extension fixe, nous
définissons la mesui@esc-stabilityeq. 3). Elle

e base sur le calcul de stabilité du clusterC!
ur une variable par rapport a un cluster’,

comme il suit :

VT (v,C) — VT(v,C")|
max(\VT(% C)‘7 |VT(U7 Cl)')

stability(C,C") =1 — 2

La valeur maximale de stabilité est de 1, ce qui
signifie que la valeur de v-test de=st la méme
pour les deux clusters. L'équation 2 retourne des
valeurs négatives lorsque les deux valeurs de v-
test ont des signes differeni3esc-stabilityme-
sure la stabilitt moyenne du cluster initial par
][_apport a toutes les descriptions avec extension
ixe :

Dozt 2oy stability(CF, CF)

v

Desc — stability(C®) = card(V) x card({t'Jt' £ 1))

®)

I_Evolution des clusters en fixant leur inten-
sion

L'alternative est de fixer I'intension des clusters.
A chaque nouvelle étape, la fonctiomension

est utilisée pour déterminer quels agents affec-
ter a chaque cluster (certains clusters peuvent
étre vides) et les nouvelles descriptions sont cal-
culées. Pour un clustér;, pour chaque pas de
tempst’ > ¢ un nouveau cluster;, est construit

ou Va € extension(Cy), intensiongs(a €

Xa,t’

%, ) — Ci. Ladescription de chaque

S
t



clusterC;, peut étre facilement comparée a celle Etant donné un cluster;, son modéle d’agent
de C7. Etant donné que les intentions des clus- est défini par la distribution de ses variables
ters sont les mémes, le v-tests des variablessignificatives initiales comme il suit w{,,q ~
utilisées dans le clusteringV¢lust) sont tres (1(Vimods CF )y 0 (Vmods CF))y YUmod €
enclins a rester les mémes. Mais les V-tests Vnod©i 1.
des autres variables, en particulier ceux des va- o _
riables initiales Vinit) des agents peuvent évo- 0UN est la distribution gaussienn@v,q, C;)
luer (puisque la population du cluster change). €to(vieq, C7) Sont respectivement la moyenne
o ) et I'écart-type de la variablev,,,;, au pas
Stabilit¢ de la population La mesurePop- ¢ de la simulations pour les agents dans
stability permet de calculer la proportion de la  ¢ztension(Cs) (étant donné que les variables

population qui reste dans I'extension d’un clus- v, . sont fixées, le tempsn’est pas important).
ter alors que l'intension est fixe :

Taille des clusters :Nous définissons |gro-

P (j;fj((gf)”fii;( =) portion de la population dan€’; par rapport a
Pop — stability(C*) = y ‘t, t/" t “— (4) lataille de I'ensemble de la population erau
card({t'/t # t}) pas de temps comme il suit ;proportion(C¢) =
card(C})
card(A:)

descriptions des clusters, nous étudions d’uneyg|jes simulations. Pour chaque simulationn
part, leur stabilite a travers différentes simula- ratio fixe (proportion(C%)) d’agents est choisi

tions, et d'autre part, leur sensibilité a la va- 5, hasard et le modéle d'agent est appliqué pour
riation de parametres globaux. Dans ces buts,piaiser les valeurs initiales de ces agents. Le

nous definissons deux methodes de génerationyjgis est appliqué en changeant les valeurs ini-

et d’'analyse de simulations. La premiere meé- tiales de toutes les variables,, € Vinod®: en
suivant le modéle de distribution.

thode conserve l'intension du cluster et applique
simplement la méme intension sur les nou-

velles simulations. La seconde méthode supposeNous appe|ongjs’£i le cluster défini par I'en-
que les valeurs significatives initiales identifiees gample des agegnts biaisées dans la simulation
pour un cluster définissent umbdeéle d’agerit

c del lisé d q I iUl au pas de simulation initial suivant le modéle
e modele est utilise dans de nouvelles simula- ye s Une fois ce groupe défini, il est possible

tions et l'analyse verifie si les autres variables g |g gécrire dans la nouvelle simulation a l'ins-
ldes %ge”ltS. gentlares ont ‘.Jnl comportement SiMi-anz, afin de le comparer avec la description du
aire a celui du cluster initial. cluster originalC;. Si la description est stable,

_ _ o cela signifie que le modéle d’agent est suffisant
Génération en fixant la définition du groupe. La pour expliquer la description du cluster.
deéfinition d'un groupe d'agents (l'intension
du cluster) est maintenue constante. Pour un
groupe cibleC}, ns nouvelles simulations sont
géneérées. Au pas de tempde chaque nouvelle
simulations’, un nouveau clustef; estcalculé  analyse de stabilité : Pour évaluer la stabilité
a partir de l'intension cible : d’'un cluster cibleC:® par rapport & un clus-
Va € eatension(Cy ), intensionc:(a € ter équivalent; dans une nouvelle simulation,
Af’,X”’t ) — (. Les descriptions de ces NOUS utilisons la stabilité définie dans I'équation

Vot 2. La stabilité d’un cluste€;° sur une variable

nouveaux groupes peuvent étre comparees a 13, g r yn ensemble de simulatiofisest donnée
description cible afin d’évaluer la stabilité des par:

résultats.

Analyses de stabilité et de sensibilité aux parametres
globaux.

> Stability(Ofo, s')

Génération en fixant le modéle d’agent. A partir stabilitu(C0. S = 5'€S' 550 5
de 'extension d'un cluster cibl€?, il est pos- yv( e8) card(S') — 1 ©
sible de construire une distribution des variables

significatives initialesVmod®* = Vinit N

Vsigt, définissant ainsi urmodéle d’agent  Sensibilité aux paramétres globaux : Dans le but
pourC;. Nous émettons I'hypothése que ces va- d’étudier la sensibilité d'un cluster donm&®
riables suivent des distributions gaussiennes.  par rapport a un parametre glohal € GPg,



nous régénérons des nouve”es Slmulatlons en" Show matrix Score: d29 fpe4 Score: d30 fp72 Score: d23 /p89 Score: d24 p97

| Cluster 14{t=400) Cluster 15(t=400} Cluster 16{t=400) Cluster 17(t=500)

considérant differentes valeurs gg et en cal- rbe rbis e e 100
culant la stabilité de&”;° dans ces nouvelles si- {.... e = 184 i
I Wi 6.1 6, ; 12,
mU'atlonS. Eicgil_ct):m 3.9 2?? ;.11;1 -2.3;6
HEA.DING S -0.38 1.61 2.04
, , . ?{CDR 116 2.55 -0.98 0.2
4 Resultats expérimentaux e o o o ae
HIDDEN? 0.0 0.0 0.0 0.0
. . , . BIZE 0.0 0.0 0.0 0.0
Pour illustrer notre modele d'observation, nous peisze 5B 00 & as
présentons quelques expeériences effectuéesous 584 372 0.22 102
avec notre outil d'analyse. L'outil a été implé- £l i o 5ot ;?:f-f
menté en Java, utilisant a la fois Weka et 'AP| e L ke e

de NetLogo. Pour illustrer la généricité de notre

modéle, nous avons implémenté des générateur
de flux de données pour NetLogo et pour des fi-
chiers de log au format CSV. Nous présentons
les résultats obtenus sur un modéle simple Net-
Logo et sur 'analyse de fichiers de logs d’'une

simulation plus complexe.

IGURE 1 — Vue d’ensemble des clusters. Les
rois premiers groupes correspondent a des clus-
ters d’agents identifiés a I'instant= 400. Les
valeurs bleues sont celles significativement plus
élevées pour ce clustei/’{" > 2) et les va-
leurs rouges celles significativement plus basses
VT < =2)

4.1 Expérimentation sur NetLogo : le mo-
deéleBank Reserves la configuration par défautVelust = Vag U
Veale. Le clustering est réalisé tous les= 100

Présentation du modéle. Le modéleBank Re-  pas de simulation. A chaque étape de clustering,
Servesfourni avec Neﬂogo’ est un modéle trés les clusters sont |dent|f|e5, visualisés Sur Net-
simple ou lorsque deux agents se rencontrent,L0g0 (avec des couleurs), et leur extension et
un agent tente d'acheter (donner de I'argent) description sont présenteées. Par exemple, dans
a l'autre. S'il n'a pas d'argent, il tente d'em- la figure 1 a = 400, trois groupes sont iden-
preunter & la banque. La banque préte de I'ar-tifi€s : un clustempauvre (55 agents, avec une
gent (et crée de l'argent) tant que le montant faible richessé T'(wealth, pauvre) = —6,29),

total de préts n’atteint pas le montant total des Un clustemoyen(89 agents) et un clusteche:
dépodts §avings) multiplié par un paramétre clusterld.

(1 — Reserves). Dans ce modéle, des variables . qles sont les caractéristiques des riches
globales donnent un apercu d’'une expeérience : ;

on peut ainsi observer différents phénomenes, 2 chaque étape ?A la fin de la simulation,
P nis p 'une description de tous les clusters obtenus a
comme par exemple la stabilisation du total

d’argent (noney) lorsque le montant maximal chaque etape donne un apercu global de la si-

de orét t attaint e d mulation (la figure 1 est en fait un extrait de
e preéts foans) est atteint, ou encore suivre des oy fanatre). Dans notre expérience, il est tou-
groupes fixes d'agents qui dépendent de para-jo -5 nossible d'identifier un clusteiche et
metres globaw;] (par gﬂ‘?g)‘p'?’ 3t_groupes - UN'un clusterpauvre et parfois (comme dans=
groupe avec richesseéalth) négative, un avec - )
wealth > richThreshold et le reste). Méme 400) un clustermoyen A partir de leur des

si ces informations sont intéressantes, une com cription, il est possible de constater que le lien
’ entre la richesseu(ealth) et la richesse initiale

préhension plus précise du comportement du (TOW allet) n'est plus significatif aprés— 800
modele ne peut pas étre obtenue avec une te”e(]VT(TOWallet riche)| < 2 pourt > 800).
observation globale/locale. Par exemple, il est Cela peut étre 7Iiée au fait (observé avec I'ob-

difficile de savoirqui sont les agents riches? <.\ ation globale sur NetLogo) que la banque a

?5@?@%?2 S:S:J;gir'egurfjéinr;gggfess Q(Ieugec-om- atteint sa limite max de préts (la somme totale
P P P s'arréte d’augmenter & enviren= 400).

plexes, pour lesquels les variables d’interaction
sont beaucoup plus difficiles a deduire que pour Cependant, comparer des clusters de différentes
une simulation jouet tres simple. Pour notre ex- étapes dans cette vue d’ensemble s’avére diffi-
périence illustrative, on utilis®eserves = 70, cile car ils sont différents a la fois en intension et
People = 200 etrichThreshold = 20. en extension (voir la section 3.2). Dans un mo-
dele plus complexe, un cluster peut avoir une
Description des Clusters. "Qui sont les riches?"  signification complétement différente a chacune
Nous avons utilisé notre outil d’analyse avec des étapes. Afin de décrire des évolutions, il est



| i) plus claire et blanche). Cela signifie que, en

&8 - StabilityDesc: 29,26%
- 1711 e moyenne, les gens riches de= 400 sont de
= [ { h } NNl moins en moins riches. Aucune de ces variables
o Lkt [ est significativement différent de la moyenne
= T 2 me aprest = 1200. Ceci est représenté a gauche
o I A T bt | (B L de I'image, ou I'on visualise I'évolution de la
NS SREEE5E B E = 35 & i W variable wealth : la richesse moyenne de la
o 4T I e 00 population est dd0. La richesse moyenne du
3 EAMEEN . cluster14 en extension est en nette diminution
;g it Bt a partir det = 400 (t = 4 dans la figure 2
e i puisquest = 100) tout en convergeant vers
G la moyenne. Cette convergence est également

WEALTH 7.96

I

confirmée par le faible score deesc — stabilit
du cluster (29%). Méme si elles n’apparaissent
FIGURE 2 — Analyse duClusterl4 : sur la pas sur I'image, les valeurs initiales des para-
droite, pour chaque variable, safnl" a I'ins- metres Yinit) sont par définition stables pour
tant t = 400, et deux barres qui correspondent cette évolution.
a I'evolution de la valeur dé&’T" pour chaque
étape avec extension fixe (barre du haut, la po-intension fixe : Les riches restent-ils les mémes?
pulation du cluster reste la méme) ou intension L'alternative est de fixer I'intension (défini-
fixe (barre inférieure, la définition du cluster tion) des clusters. La ligne bleue (graphique de
reste la méme). Sur la gauche, on observe I'évo-gauche) et les barres inférieures (partie droite)
lution des valeurs d’'une variable sélectionnée de la figure 2 représentent la description des
(wealth) pour toute la population (en vert), pour clusters identifiés a chaque étape avec la fonc-
le cluster fixé en extension (en rouge) et en in- tion d’intension det = 400. Toutes les va-
tension (en bleu}. = 1 dans le graphique repré- riables prises en compte dans le clustering
sentet = 100 pas de simulation. (Vclust) sont, par définition, a peu prés sem-
blables (comme par exemplecalth, savings,

i _ _ ... . _...),puisque lI'intension des clusters est la méme.

donc nécessaire de suivre un cluster, défini enTouytefois, les autres variables peuvent évoluer

extension ou en intension. (dans notre exemple, les parametres initiaux des
agentsVinit). Par exemple, leslusterl4 re-

Evolution des clusters. groupe a chaque étape les agents riches, mais le
nombre et les propriétés initiales de ses agents

Extension fixe :les riches restent-ils riches ? La pre- ~ Peuvent évoluer. Il est interessant de voir que

miére possibilité est de fixer 'extension (popu- |€ nombre d'agents richesdyd(clusterl4, t))
lation) d'un cluster, & un pas de simulation  reste approximativement constant (56, 53, 52,
donné. La description du clustér est mise & 48, 50, 53, ...). Mais I'évolution des parametres

du cluster restent les mémesy (vini, Ci) = vue d’ensemble : la richesse initiale des agents

VT (0inir, CVE > t (& moins que certains (TOWallet ) nest plus significative apréls=
agents sortent ou des nouveaux agents rentrenf00.

dans la simulation).
) Stabilité d’'un cluster avec définition de groupe fixe.

La figure 2 décrit le-luster14 et son évolution,  "était-ce un effet du hasard et comment réagit
a la fois en extension et en intension. Sur la par- le cluster au parametreReserve ?" Une fois

tie droite de la fenétre, pour chaque variable, que nous avons identifié un groupe intéressant
deux barres représentent l1€" de la variable et sa description (les agents richesciuster14
avec extension fixe (barre du haut) ou inten- qui sont initialement riches), il est important
sion fixe (barre inférieure). La couleur est bleue de savoir si la description du groupe est stable
quandVT > 2 et rouge quand’'T < —2. lorsque la simulation est reproduite avec des pa-
Par exemple, en extension, nous pouvons ob-rametres similaires, puis d’étudier I'impact de
server que pour toutes les variables associéesertains parametres globaux. Ici, nous pouvons

a la richessewealth, savings, loans), la dif- faire I'nypothese que les gens riches ne peuvent
férence avec les autres agents diminuent : less’enrichir que lorsque la banque est encore ca-
valeurs absolues désT" des variablesvealth, pable de faire des préts. Ainsi, en présence

saving etloans diminuent (couleur de plus en d’une valeurimportante du paramefeserves



TABLE 1 — Génération de simulations : analyse de la stabilité aediaition de cluster similaire
(type : Def) et configuration initiale des agents biaisépdtyModéle)

Type Var. | Init Sim1/2/3| Sim4/5/6| Sim7/8/9
Reserves 70 45 70 95

Def Size| 56 57/46/55 61/51/42 43/41/46
TOWallet| 3,4| 3,0/3,3/2,8/ 3,1/2,7/1,5| -0,7/2,0/1,9
Stability 0,87 0,69 0,32

Model Wealth| 7,96 | 0,1/0,2/-1,6| 0,7/0,1/-0,6| 0,5/-0,2/1,6
Stability -0,05 0,01 0,08

le lien entre la richesse initiale et la richesse cluster14. Un seul paramétre initial est signi-
devrait s’affaiblir. Afin d’étudier a la fois la ficatif (T'0Wallet qui, nous I'espérons, devrait
stabilité et I'effet de paramétres globaux, des conduire a une richesse élevée ten= 400).
nouvelles simulations sont générées automati- Une proportion similaire de la population dans
guement avec les mémes valeurs de paramétreghaque nouvelle simulation (56/200 agents) est
globaux, sauf pour le parametfeserves, qui changée de maniere a obtenir une distribution
change de valeur (45, 70 et 95). L'intension du de T0Wallet similaire a celle duclusterl4.
cluster9 est fixée et son extension et sa descrip- Pour I'analyse de la stabilité , nous avons éga-
tion sont calculées & = 400 pour chaque si- lement modifié le parametrBeserve afin étu-
mulation. Les résultats de I'évaluation de la sta- dier son impact sur le comportement des agents.
bilité sur 9 simulations différentes sont présen- Contrairement a nos attentes, les résultats (ta-
tés dans le tableau 1 (tygeef). Puisque nous bleau 1(type :model)) ne montrent pas de lien si-
avons utilisé toutes les variables, sauf les pa- gnificatif avec les variables de richesse:(ith,
rametres initiaux pour le clustering, seulement savings, loans). Notre hypothése n’est pas va-
Vinit et la taille du cluster sont intéressants. lidée : définir un agent avec une richesse initiale
légerement plus élevée ne suffit pas pour obte-
Les résultats confirment que les gens richesnir une richesse significativement plus grande
sont initialement plus riches que la moyenne : at = 400. Des expériences complémentaires
VT (T0W allet) est presque toujours significati- montrent que considérer des valeurs élevées du
vement positif 7" > 2) pour Reserve = 45 et seuil de richesser{ch — threshold) (qui im-
70. Il n’est cependant pas significatif pour deux pliquent une plus grande diversité des richesses)
des trois simulations aveBeserve = 95. Les ou effectuer une observation plus rapide {en
valeurs de stabilité montrent que notre premiere 200 par exemple) sont suffisants pour obtenir un
simulation avait une valeur d€0Wallet ex- effet de causalité significatif.
ceptionnelement élevée (stabilité & W allet

plus importante poufzeserve = 45 que pour 49 Exemple d’analyse sur des logs de simu-
Reserve = 70). lation

Stabilité d’un cluster avec modéle d’agent fixe. "est- Description du modele. Pour illustrer la gestion

ce que la richesse peut-étre expliquée unigue- de simulations plus complexes par notre modele
ment a partir de sa valeur initiale 2?Une autre  d’observation, nous I'avons également appliqué
possibilité pour valider nos résultats est d’es- a un modeéle qui suit I'approche de modélisation
sayer de créer des agents a partir des variableKIDS [4], ce qui signifie que le nombre de para-
significatives initiales et de voir si ils se com- metres et des variables observées est maintenu
portent comme nous pensons qu’ils devraient élevé pour étre plus descriptif et réaliste plu-
le faire. Par exemple, aveclusterl4 nous tét que synthétique. La simulation du marché de
avons identifié urprofil d’agent richescarac- Rungis [3] a été développée avec le framework
térisé par sa richesse initiale élevée et sa ri- BitBang [1]. Elle reproduit un marché de gros
chesse trés élevé & = 400. Pour tester la  de fruits et de légumes. Un type d’agent ven-
stabilité de ce cluster, nous pouvons changerdeur et 4 types d’agents acheteurs sont considé-
les parametres initiaux de certains agents dansrés dans la simulation (avec des nombreux pa-
une nouvelle population pour les faire corres- rametres, 20 parametres en moyenne par type
pondre avec les caractéristiques initiales signi- d’agent) : lesrestaurateursqui cherchent a
ficatives ducluster14 et évaluer ent = 400 acheter rapidement tout ce dont ils ont besoin,
si leur description est semblable a celle du lesTimeFreequi sont a la recherche de bonnes



Score: d48 /pa5 Score: d50 /p55 Score: d46 [paS Score: d48 fp99
Cluster5{t=1) Clustera{t=1) Cluster7(t=1) Cluster8{t=1)
nb: 127 nb:85 nb:87 nb:100

Day 0.0 0.0 0.0 0.0

1d 6,18 792 3.34 10.95

Money 6,03 3.45 5.78 15,23
Margin 5.48 8.57 401 -11:23
MarginRate 8.37 8.09 -0.99 -15.7
MewMoney -1.69 -1.49 -7.76 10.62
MNewMargin 7.85 6.2 -4.96 -89.83
MNewMarginRate 7.86 5.5 0.76 -15.32
m_phbPerceivedQuality 0.0 0.0 0.0 0.0
m_pCurrentSeller -0.87 -0.74 2.68 -0.82

nb:100.0 StabilityDesc: 48.21%
Tick: 1,0 StabilityPop: 99.9%

m_pIsInPrefferedList

im_plastlistenTime 3.48 -14.89 7.986 275
im_pLeaveAfterTime 0.0 0.0 0.0 0.0 oo
im_pArrivalTime 5.24 9,18 2.97 0.21 7 Toto 02 o0s0 075 Lo
im_pFinishedTime 2.64 -15.08 8.52 3.28 m_pMarketToursToday

#® ByExtension & ByIntension Ava

FIGURE 3 — Vue d’ensemble des clusters aprés

10 jours de simulation du "Marché de Rungis". FIGURE 4 — Analyse détaillée du Cluster8. Mo-
dxx et pxx représentent respectivement la des-déle du marché de Rungis

cription et la stabilité de la population

ment non-significative, puis fortement positive
occasions, leBarbesqui cherchent des produit  apres le jour 67" > 10). Ceci est représenté
de basse qualité peu chers pour revendre sur leusur I'image par I'évolution rouge-blanc-bleu.
marché, et ledleuilly qui cherchent de la haute Cette évolution de la marge (d’abord inférieure
qualité. Le fichier csv contient une ligne par a la moyenne, puis supérieure), peut étre expli-
couple jour/agent, avec 49 variables de sortie. quée en analysant les autres variables signifi-
Ces variables comprennent les marges globalecatives représentees sur le graphique figure 4 :
et quotidienne, le nombre de vendeurs visités, m,MarketToursToday qui mesure le nombre
les vendeurs habituels, la qualité et la quantité de fois qu’'un agent fait un “tour du marché”, ce
des produits ainsi que les prix. Nous n’analy- qui signifie qu'il se balade a la recherche d’'un
sons ici que les 400 agents acheteurs au courgProduit qu'il n’a pas trouvé chez ses vendeurs

des 10 premiers jours de la simulation. habituels, etn,lsInPref feredList , corres-
o pondant au nombre de vendeurs habituels chez
Description des clusters qui I'acheteur se rendra en priorité. Les agents

. . ... . Restorateur ont un nombre sensiblement infé-
Quatre clusters sont généralement identifi€s arieyr de vendeurs habituels (la probabilité reste
chaque étape. Par exemple, au jour 1 de I'ana-gaple autour de 0,1 au bout de 2 jours, alors
|yse, |eSclu3\te7’5 a_cluster8 avec une taille as- qu’e”e est en constante augmentation pour I'en-
sez homogene (Fig. 3). Un de ces clusters a lagemple de la population, 7 passe de -6,49 a
particularité d'étre parfaitement stable par rap- .17 1), et une probabilité plus élevée de faire un
port a sa population{iuster8, 100 agents, sta-  toyr du marché (la probabilité reste plus élevé
bilité de la population : 99%). Lors de I'exa- que 0,25, alors qu'elle décroit pour I'ensemble
men des identifiants des agents, il apparait quede |5 population,VT passe de -0,82 a 14,2).
ce groupe contient tous les agents restaura-interprétation est que la stratégie du restaura-
teurs, qui semblent avoir un comportement net- teyr (quelques vendeurs habituels avec des prix
tement différent du reste (les 3 autres clus- fixes), est moins efficace au début parce que les
ters ont une population mixte). Une de leurs premiers prix négociés sont élevés. Mais étant
caractéristiques est (par construction) de pas-donnée qu'il ne visite pas beaucoup de vendeurs
ser des accordsI{ustAgreements) avec un  (pey de vendeurs habituels), il fera souvent des
unique vendeur pour chaque produit dont ils {oyrs du marché, et trouvera alors des nouvelles
ont besoin, tandis que les autres agents n€go-ppportunités (et des prix mieux négociés), alors

cient en général avec plusieurs vendeurs régu-que d’autres acheteurs resteront dans leur réseau
liers. La description de ce groupe et son évo- fermé de vendeurs habituels.

lution (Fig 4) donne un apergu tres instruc-

tif sur leur comportement. L&T et les gra- Ce type d'interprétation peut également étre
phiques d’évolution sont identiques pour I'ana- faite pour les clusters qui ne correspondent pas
lyse en intension et en extension, car la po- a un type d’agent spécifique. Par exemple, le
pulation reste la méme. La premiére propriété cluster6 qui regroupe 85 agents dont la caracté-
tres visible est la variabléVewMargin, qui ristique principale est d’arriver t6t sur le marché
mesure la marge quotidienne. Cette variable a(m,ArrivalTime ) et de dégager des marges
une valeur trés basse au début de la simulationélevées ¥ ewMargin). Une analyse plus com-
(our 1,VT = —9,83), et devient progressive- pléte de leurs profil et de leur évolution montre



gue c'est effectivement une bonne stratégie. [4] Bruce Edmonds and Scott Moss, ‘From
Ceux qui arrivent tot et qui possedent un vaste kiss to kids - an "anti-simplistic’ modelling
réseau de vendeurs habituels (valeur €levée de approach’, ilMABS pp. 130-144, (2004).
IsInPref feredList) vont négocier beaucoup  [5] Francois Gaillard, Yoann Kubera, Philippe
(nombre €eleve de visites par vendeur), mais vont Mathieu, and Sebastien Picault, ‘A reverse
voir moins de vendeurs que la moyenne. Et ils engineering form for multi agent systems’,
vont maintenir une marge plus élevée que la in ESAW 2008pp. 137-153, (2008).

moyenne. Tout ceci peut étre interprété a par- . : i .
tir de la représentation de 'évolution du cluster, (6] Javier Gil-Quijano, Thomas Louail, and
Guillaume Hutzler, ‘From biological to ur-

alors que cela aurait été tres difficile a identifier . .
ban cells : lessons from three multilevel

a partir d’'une analyse classique de logs. agent-based models’, IRRACSYS 2010
Kolkota, India, (2010). LNCS.

5 Conclusions [7] Center For Connected Learning and
_ ' _ Computer-Based Modeling, ‘Netlogo
Le modéle d’observation des simulations que http ://ccl.northwestern.edu/netlogo/'.

nous presentons ici fournit au modelisateur des [g] | ydovic Lebart, Marie Piron, and Alain
outils generiques qui lui permettent d'avoir une Morineau, Statistique exploratoire mul-
vision synthétique et descriptive des simula- tidimeensionnelle : visualisation et
tions. Il peut étre utilisé pour comprendre la dy- infizclrence en fouilles de donnjes
namique des simulations et pour faciliter leur 2 . :

validation. Grace au mécanisme de génération Fourth edition, Dunod, Paris, 2006.

des simulations, des agents créés en tenant [9] Mathieu Leclaire  and Ro-
compte des caractéristiques d’un cluster cible main  Reuillon, ~ ‘Simexplorer

sont réintroduits dans les simulations, les clus- http ://www.simexplorer.org/".

ters peuvent étre reconstruits et les variables[10] Alain  Morineau, ‘Note sur la
globales de simulation peuvent étre comparées a caract‘férisation statistique d'une classe
leurs valeurs précédentes. De cette facon, la sta- et les valeurs-tests’, iBull. Techn. du
bilité des clusters et leur "expressivité" peuvent Centre de Statistique et d’Informatique
étre mesurées sur différentes simulations. Afin Appliquéesvolume 2, pp. 20-27, (1984).

gg 3?%“@&{5 {anea}slygg 2ilrjnnulg?ir(?r?sre é%%éaérfé [11] Michael J. North, Nicholson T. Collier, and
yp ! Jerry R. Vos, ‘Experiences creating three

d’'observation est en train d’étre adapté afin : - i
d’'une part de considérer des variables qualita- :]rlgﬁlnegmg;tl?(tiltgnisn %‘épﬂe -Ifreg)nfgcﬁgﬁgt omno

tives et des Yariables de réseaux, et d'autre part Modeling and Computer Simulatipno-
de faciliter I'analyse des simulations a grand

. i >, . lume 16, pp. 1-5, (2006).
nombre d’agents. Cette derniere amélioration se ‘ .
fera par lintégration de notre modéle au mo- [12] Dan Pelleg and Andrew Moore, ‘Xmeans :

teur OpenMole, qui prévoit, entre autres facili- Extending k-means with efficient estima-
tés, une utilisation facile de la grille de calcul tion of the number of clusters’, i7th In-
pour les simulations. ternational Conference on Machine Lear-

ning, pp. 727—734, (2000).
[13] Denis Phan, ‘From agent-based computa-
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