N

N

Modéles de Substitution pour les Modéles Basés Agents:
Enjeux, Méthodes et Applications

Paul Saves, Nicolas Verstaevel, Benoit Gaudou

» To cite this version:

Paul Saves, Nicolas Verstaevel, Benoit Gaudou. Modeles de Substitution pour les Modéles Basés Agents:
Enjeux, Méthodes et Applications. Les 33émes Journées Francophones sur les Systémes Multi-Agents (JEFSMA
2025), Jun 2025, Dijon, France. <hal-05035806)

HAL Id: hal-05035806
https://hal.science/hal-05035806v1

Submitted on 28 Apr 2025

HAL is a multi-disciplinary open access archive L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est des-
for the deposit and dissemination of scientific re- tinée au dépoét et a la diffusion de documents scien-
search documents, whether they are published or not. tifiques de niveau recherche, publiés ou non, émanant
The documents may come from teaching and research  des établissements d’enseignement et de recherche
institutions in France or abroad, or from public or pri- francais ou étrangers, des laboratoires publics ou
vate research centers. privés.

Au‘to':'lizition
HAL Authorization


https://hal.science/hal-05035806v1
https://about.hal.science/hal-authorisation-v1/
https://about.hal.science/hal-authorisation-v1/
https://hal.archives-ouvertes.fr

Modeles de Substitution pour les Modeles a base
d’Agents : Enjeux, Méthodes et Applications

Paul Saves?*
paul.saves@ut-capitole.fr

Nicolas Verstaevel?
nicolas.verstaevel@ut-capitole.fr

Benoit Gaudou?
benoit.gaudou@ut-capitole.fr

#Univ. Toulouse Capitole, IRIT, Toulouse, France

Résumé

La simulation multi-agent permet de modéliser et
d’analyser les comportements dynamiques ainsi
que les interactions d’entités autonomes évo-
luant dans des environnements complexes. Tou-
tefois, sa mise en ceuvre peut étre freinée par
des coiits computationnels élevés, limitant son
applicabilité a grande échelle. Les modéles de
substitution offrent une alternative prometteuse
en remplacant ces simulations coiiteuses par des
approximations plus légeres et efficaces. Cet ar-
ticle explore les motivations et les différentes
approches permettant d’approximer les simula-
tions agents, en s’ appuyant sur l’apprentissage
machine, la quantification des incertitudes et les
stratégies d’analyse de sensibilité explicables. A
travers une étude de cas, nous mettons en évi-
dence les défis liés a la fiabilité et a ’interpré-
tabilité de ces modéles, en comparant leurs per-
formances et leurs limites. Enfin, nous proposons
des perspectives pour l’intégration d outils d’ap-
prentissage machine dans divers domaines.

Mots-clés : Modéles de substitution, Modéles a
base d’agents, Simulation, Analyse boite noire

Abstract

Agent-based models are powerful tools for si-
mulating complex systems with autonomous en-
tities interacting in dynamic environments. Ho-
wever, their high computational costs limit large-
scale applications. Surrogate models offer a pro-
mising solution by replacing costly simulations
with faster, efficient approximations. This article
explores the motivations, methods, and appli-
cations of surrogate models for agent models,
focusing on machine learning techniques, un-
certainty quantification, and optimization stra-
tegies. Through the study of a practical test case,
we present the challenges related to the relia-
bility and interpretability of these models and
compare their performance and limitations. We
thus propose perspectives for the integration of
machine learning tools in various fields.

Keywords: Surrogate models, Agent-based mo-
dels, Simulations, Blackbox analysis

1 Introduction

Les modeles a base d’agents (ABM) sont des
outils puissants pour simuler des systeémes com-
plexes composés d’agents autonomes qui in-
teragissent entre eux et avec leur environne-
ment. Ces modeles sont particulierement impor-
tant pour étudier les phénomenes émergents, par
exemple lorsque des interactions locales donnent
lieu a des comportements globaux, souvent diffi-
ciles a capturer avec des méthodes analytiques
traditionnelles [4]. Cependant, les ABM pré-
sentent des défis computationnels importants.

A mesure que le nombre d’agents et d’interac-
tions augmente, le colit computationnel des si-
mulations croit de maniere exponentielle. Cela
limite leur évolutivité et leur applicabilité a des
simulations a grande échelle [7]. Par conséquent,
la réalisation de simulations étendues pour des
taches telles que 1’analyse d’incertitude ou 1’op-
timisation devient souvent irréalisable en raison
de I’'importance des temps de calculs. Pour sur-
monter ces limitations, les modeles de substi-
tution constituent une solution prometteuse of-
frant des approximations computationnellement
efficaces [10]. Ces modeles apprennent directe-
ment sur les données issues de simulations préa-
lables et permettent de réduire considérablement
le colit de la simulation des ABM en donnant
des approximations des réponses attendues quasi
instantanément. Les modeles de substitution per-
mettent ainsi une analyse a grande échelle et une
prise de décision en temps réel et rendent pos-
sible I’exploration de scenarios autrement inac-
cessibles en raison des contraintes computation-
nelles [1].

Dans cet article, nous proposons une analyse ap-

profondie des enjeux, des méthodes et des ap-

plications des modeles de substitution pour les
simulations multi-agents. Notre contribution se
décline en deux volets principaux :

* Une analyse comparative des méthodes d’ap-
prentissage permettant de construire des mo-
deles de substitution robustes, capables de
quantifier I’incertitude et d’offrir une interpré-



tabilité fine des prédictions.

* Une application concrete au modele de ségré-
gation, illustrant les défis liés a la construc-
tion, a la validation et a I’interprétation des
modeles.

Par rapport a I’état de ’art, nous mettons un
accent particulier sur la quantification de I’incer-
titude, de la stochasticité et de 1’explicabilité des
modeles. Lobjectif n’est pas seulement d’obtenir
un modele performant, mais aussi d’améliorer la
confiance dans ses prédictions en évaluant la sen-
sibilité aux variations des parametres. Les codes
et données ayant servis a produire les résultats
sont disponibles en ligne!. Dans la Section 2,
nous présenterons les fondements des ABM et
les défis qu’ils soulevent, puis nous introdui-
rons les modeles de substitution comme solu-
tion pour accélérer les simulations complexes.
Ensuite, la Section 3 présentera une application
des modeles de substitution pour une simulation
multi-agent d’un probleme de ségrégation. Pour
terminer, 1’article se conclura en Section 4 sur
une réflexion générale sur les perspectives de re-
cherche et les défis a relever pour améliorer la
fidélité des modeles et les méthodes explicables
dans le cadre des simulations complexes.

2 Simuler des systéemes complexes

Les simulations de systtmes complexes s’ap-
puient sur une combinaison de données expéri-
mentales, de connaissances physiques et de mé-
canismes d’interaction avancés. Elles permettent
de reproduire des phénomenes dynamiques en
intégrant ces différentes sources d’information,
mais peuvent s’ avérer coliteuses en temps de cal-
cul. Cette section présente les fondements des
modeles a base d’agents ainsi que les modeles
de substitution, qui visent a accélérer les simula-
tions de systemes physiques.

2.1 Les Modeles a base d’Agents : Fonda-
tions et Défis

Les ABM offrent un cadre computationnel puis-
sant pour simuler des systemes complexes com-
posés d’agents autonomes interagissant dans un
environnement dynamique. Ces modeles ont été
largement utilisés dans divers domaines tels
que I’épidémiologie, I’économie ou I’aménage-
ment urbain, fournissant une approche ascen-
dante pour comprendre les phénomenes émer-
gents [19]. Un modele a base d’agents se com-
pose généralement de trois éléments fondamen-

1. https://github.com/ANR-MIMICO/JFSMA_Schelling

taux : (i) des agents, qui operent selon des regles
comportementales prédéfinies ou adaptatives;
(i1) un environnement, qui structure les interac-
tions spatiales et en réseau; et (iii) des méca-
nismes d’interaction, qui régissent le comporte-
ment des agents et I’évolution du systeme [19].
De plus, les simulations multi-agents sont gé-
néralement stochastiques car elles integrent des
éléments probabilistes, notamment dans le pro-
cessus de prise de décision des agents.

Néanmoins, malgré leurs avantages théoriques,
les ABM rencontrent d’importants défis compu-
tationnels qui limitent leur évolutivité et leur uti-

lisation en temps réel. A mesure que le nombre
d’agents et d’interactions augmente, le colit com-
putationnel s’accroit de facon exponentielle, ren-
dant les simulations a grande échelle souvent
irréalisables. De plus, ces modeles requierent
une calibration des parametres rigoureuse, im-
pliquant des milliers de simulations pour obtenir
un ajustement fiable, et 1’identification des in-
certitudes demeure problématique, puisque de
légeres variations dans les parametres d’entrée
peuvent entrainer des divergences significatives
dans les résultats. Face a ces limitations, il est
nécessaire de recourir a des techniques de modé-
lisation de substitution qui permettent d’approxi-
mer les résultats des ABM tout en conservant la
dynamique essentielle du systeme [18].

2.2 Les Modéles de Substitution pour accé-
lérer les simulations

Les modeles de substitution visent a offrir des

approximations efficaces des résultats issus de

simulations complexes, permettant une évalua-
tion rapide de la dynamique du systeme tout en
réduisant considérablement les cofits computa-

tionnels associés aux ABM a grande échelle [1].

Ils se déclinent en plusieurs catégories [14] :

* Approximations analytiques : qui proposent
des représentations mathématiques simpli-
fiées du comportement du systeme.

* Modeles basés sur les données : qui ex-
ploitent des techniques d’apprentissage ma-
chine pour établir des relations entre les para-
metres d’entrée et les résultats de simulation.

* Modéles d’ordre réduit : qui extraient les
motifs dominants du systeme pour réduire la
dimensionnalité.

Les approches basées sur 1’apprentissage ma-

chine, telles que les processus gaussiens (GP),

permettent d’obtenir des approximations proba-
bilistes tout en intégrant une quantification des
incertitudes [14]. De méme, les réseaux de neu-
rones (NN) et les méthodes d’apprentissage en-


https://github.com/ANR-MIMICO/JFSMA_Schelling

semblistes (par exemple, les foréts aléatoires ou
le gradient boosting) offrent des représentations
flexibles et de haute dimension des comporte-
ments des ABM, permettent d’intégrer des in-
formations contextuelles locales et peuvent éga-
lement donner des informations sur l’incerti-
tude [11, 3].

Cependant, I’utilisation de modeles de substitu-
tion introduit des compromis : bien qu’ils ré-
duisent significativement les cofits de calcul,
ils peuvent compromettre la précision du mo-
dele, notamment lors de I’extrapolation au-dela
des données d’apprentissage. Il est donc im-
pératif de valider rigoureusement ces modeles
pour garantir leur généralisabilité dans des es-
paces de parametres a haute dimension. De plus,
Uinterprétabilité des modeles complexes basés
sur I’apprentissage machine reste une préoccu-
pation majeure, surtout dans les domaines né-
cessitant une transparence totale des résultats ou
une forte confiance dans les modeles.

2.3 Optimisation et validation de modeles

L'optimisation et la validation des modeles de
simulation complexes sont des étapes clés pour
assurer la fiabilité et la précision des prédictions.
D’une part, la calibration vise a ajuster les para-
metres du modele afin de reproduire fidelement
le comportement observé dans le systeme réel.
D’autre part, des méthodes statistiques telles que
I’optimisation bayésienne permettent d’identifier
le jeu de parametres optimal tout en limitant le
nombre d’appels au modele ABM, souvent traité
comme une boite noire coliteuse sur laquelle peu
de données sont disponibles. Dans ce contexte,
plusieurs travaux récents apportent des contri-
butions complémentaires. Par exemple, il a été
montré que pour la prédiction d’une surface de
réponse, 1’apprentissage machine peut servir de
substitut aux simulations multi-agents [1]. De
plus, les méthodes ensemblistes peuvent amé-
liorer I’interprétabilité des modeles de substi-
tution, offrant ainsi une vue détaillée de 1’im-
pact de chaque variable sur la prédiction [3]. Par
ailleurs, des approches d’inférence bayésienne
en boite noire pour la calibration des ABM, per-
mettent une estimation robuste des parametres et
des incertitudes malgré la complexité inhérente
aux systemes simulés [5]. De plus, des modeles
spécialisés peuvent identifier les points de bas-
culement dans les modeles multi-agents, ouvrant
la voie a I’anticipation des transitions critiques
dans des systemes dynamiques [6, 3].

Dans cet article, nous proposons d’aller plus
loin en intégrant des questions de validation

de I’explicabilité et de quantification de 1’in-
certitude [13]. Lutilisation combinée de ces ap-
proches permet d’identifier d’éventuelles insuffi-
sances et d’apporter les ajustements nécessaires
pour améliorer la confiance en la performance
globale des modeles.

3 Application au modele de ségréga-
tion

Le modele de ségrégation résidentielle de Tho-
mas Schelling constitue une étude classique des
effets des décisions locales sur les dynamiques
globales. Il met en évidence comment des agents
possédant de 1égeres préférences pour des voi-
sins de méme type, sans intention explicite de
créer des quartiers homogenes, peuvent néan-
moins conduire a une ségrégation complete [15].
Une analyse globale des parametres de ce modele
colteux a évaluer ont mis en lumiere des compor-
tements émergents de différentes nature et plu-
sieurs variables intéressantes a explorer pour un
modele de substitution voulant apprendre sur peu
de données [17].

3.1 Présentation du modele simulé

Dans ce modgele, les agents sont initialement pla-
cés de maniere aléatoire sur une grille, avec une
certaine densité et se voit attribué un rype (repré-
senté par une couleur). Leur état est déterminé en
fonction de leur environnement immédiat et peut
étre soit Satisfait (happy), lorsque la proportion
de voisins d’un type différent est inférieure a leur
seuil d’intolérance maximal soit Insatisfait (un-
happy) dans le cas contraire. Lorsqu’un agent est
insatisfait, il se déplace aléatoirement sur une
case libre. En complément des parametres pré-
cédents, il est possible d’ajuster la distance de
perception des agents, définie comme la portée a
laquelle ils considerent les autres comme voisins.

La simulation repose principalement sur les cinq

variables suivantes :

* Le nombre entier de types d’individus consi-
dérés entre 2 et 5.

* La densité d’individus entre 0.01 et 1.

* Le seuil d’intolérance entre O et 1.

* Lataille de la carte carrée de 10 x 10 a 40 x 40.

* La distance enti¢re de perceptionde 1 a 10 en
distance euclidienne.

Il existe également des sources d’incertitude

aléatoire exogenes qui viennent de la position ini-

tiale des individus et leurs déplacements d’une

itération a I’autre. Il est 2 noter qu’une simulation

peut ne jamais converger car les parametres em-
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Ficure 1 — Un exemple de simulation du probléme de séggregation avec la plateforme GAMA

péchent un équilibre d’exister. Plus surprenam-
ment, un équilibre peut exister sans €tre néces-
sairement atteint en temps fini, du fait que tous
les individus se déplacent de manicre aléatoire
et indépendamment de leur passé.

Sur le plan de I’implémentation, nous utiliserons
le modele de ségrégation présent dans la librairie
de modeles de la plateforme GAMA [18]. La
Figure 1 illustre un exemple de simulation avec
trois types d’agents, une densité de 60%, un seuil
d’intolérance de 33%, une distance de perception
de 3 unités et une grille de 30 x 30. Les cases sans
agents restent vides, tandis que les agents sont

colorés selon leur type. A gauche, I’état initial
est généré aléatoirement, avec un pourcentage
moyen d’individus présents dans le voisinage des
agents, appelé similarité, quasiment nul et de
nombreux agents insatisfaits. Progressivement,
le taux d’agents satisfaits — qui cessent alors
de se déplacer — augmente jusqu’a atteindre un
état stable apres 15 itérations. Cet état stable,
représenté sur la carte de droite, correspond a une
dissimilarit¢ moyenne de 30%. La sparsité qui
caractérise a quel point les agents sont éparpillés,
diminue progressivement a mesure que les agents
se regroupent jusqu’a se stabiliser vers 1.4.

3.2 Génération des données

Afin d’explorer I’espace des parametres de ma-
niere efficace, nous avons généré un échantillon
par hypercubes latin imbriqués, basé sur une
distribution uniforme, selon 1’hypothése de cri-
blage [2]. Nous avons généré un plan d’expé-
rience de 200 points, structuré de maniere a
contenir des sous-ensembles de 100 et 50 points
également hypercubes latin. Les hypercubes la-
tins ont été générés en suivant le critere ESE (En-
hanced Stochastic Evolutionary algorithm) tel
qu’implémenté dans la toolbox SMT (Surrogate
Modeling Toolbox) [9]. De plus, pour prendre en
compte la variabilité inhérente aux aspects aléa-
toires du systéme, nous avons fait cinq répétitions

par point du plan d’expérience. Cela représente
un total de 1000 simulations (200 x 5). On obtient
ainsi un jeu d’entrainement de 25% et un jeu de
validation de 75% du jeu de données complet ce
qui nous permettra de tester si un apprentissage
sur un petit jeu de données arrive a reproduire
les analyses obtenues a partir d’une exploration
plus exhaustive.

Afin de valider notre approche a la fois pour la
régression et pour la classification, nous considé-
rons deux types de sorties : une variable binaire
indiquant la convergence et une variable conti-
nue représentant la sparsité [17]. Une simulation
s’arréte si plus aucun individu ne se déplace en-
core sur la grille. Nonobstant, et sachant qu’une
simulation peut ne jamais converger, nous avons
fixé un seuil de 1000 itérations, au-dela duquel la
simulation est arrétée et considérée comme non
convergente. Le rapport entre le nombre de voi-
sins qui ne sont pas semblables et le nombre de
voisins similaires est appelé mesure v /[. Pour un
agent sur la case de coordonnées (i, j), le rapport
u/l de ’agent est donné par :

_ i + Wi

(/1] (D

Si,j

ou s; j, q;; et w;; désignent respectivement le
nombre de voisins similaires, différents et les
cases vacantes entourant 1’agent, considéré voi-
sin de lui méme pour éviter de diviser par 0. La
sparsité (ou parcimonie) ([u/l]) d’un ensemble
d’agents est obtenue en moyennant la mesure
[u/l] sur I’ensemble des agents :

([w/l) =< > [u/liy 2)

(3,5)€C

ou /V est le nombre total d’agents dont les cases
associées forment I’ensemble C'. Pour une carte
de coté 2 et une densité p, ona N = | pc?|.



Une simulation dure de 3 secondes a 30 minutes
sur un processeur Intel Core Ultra 9 185H vPro.
On peut donc considérer le modele agent comme
une boite noire coliteuse ce qui motive 1'usage
de modeles de substitution dans ce contexte.

3.3 Analyse du jeu de données

Le plan d’expérience complet est illustré sur la
Figure 2 avec, pour chacune des 5 variables, les
valeurs de I’indice de sparsité en fonction de la
valeur de la variable. En vert sont tracées les
simulations qui ont convergé tandis qu’en rouge
figurent les simulations qui ont été interrompues
apres 1000 itérations. La distribution des valeurs
de sparsité est donné sur la sixieme figure sous
forme de boite a moustaches.

La sparsité reflete le niveau de mélange des
agents dans la simulation. Une valeur élevée in-
dique soit un fort mélange d’agents soit de nom-
breuses cases vides, traduisant ainsi une faible
ségrégation et une entropie spatiale élevée. A
I’inverse, une sparsité faible signifie que la ma-
jorité des agents sont entourés de voisins simi-
laires, indiquant une forte ségrégation et une or-
ganisation spatiale plus ordonnée, ce qui se tra-
duit par une entropie réduite. En analysant 1’évo-
lution temporelle de cette métrique, on peut ra-
pidement anticiper la dynamique du systéme :
apres quelques dizaines d’itérations, les simula-
tions convergentes montrent une décroissance ra-
pide de la sparsité quand les agents se regroupent
avant de finir sur un plateau plus stable une fois
que les groupes sont formés, tandis que les si-
mulations non convergentes présentent des fluc-
tuations persistantes et oscillantes a cause des
groupes qui se font et se défont. Cette distinction
permettrait de prédire 1’ état final du systéme pour
classifier et prédire le comportement des agents
a partir de séries temporelles.

Sur 1000 simulations, 546 ont convergé et fi-
nissent avec un sparsit€ moyenne de 6.20 contre
9.27 pour les 454 simulations non convergés. A
noter que sur les 200 expériences, 16 convergent
partiellement, dépendamment de 1’aléatoire sur
les 5 répétitions. Ces 16 configurations partielle-
ment convergentes se situent a des endroits précis
de I’espace de recherche. Les valeurs d’intolé-
rance se situent pres de la limite de convergence,
entre 0.4 et 0.8, le nombre de type est générale-
ment de 3 ou 4, la taille de carte médiane est de
18.5, et la distance de perception est générale-
ment de 3 a 9. Cela est probablement du au fait
que les cartes avec peu de degrés de libertés sont
plus dépendantes de la position initiale aléatoire.

Les petites valeurs de distances de perception ou
de nombre de types sont plus simple a converger
etinversement, favorisant les consensus sur la dé-
cision. Pour finir, on obtient plus facilement des
comportements aléatoires lorsque le seuil d’in-
tolérance est proche de la valeur de bascule vers
0.6.

Une rapide analyse descriptive a porté sur larela-
tion entre les caractéristiques d’entrée et les deux
sorties. D’abord, concernant la corrélation de
Pearson sur le jeu de données, on remarque que
le nombre de types d’individus est corrélé a la
sparsité (0,25), ce qui était attendu puisque plus
il y a d’agents non semblables, plus la sparsité
augmente, bien que cela diminue légerement le
taux de convergence (—0,18). La densité d’indivi-
dus diminue significativement la sparsité (—0,56)
et le taux de convergence (—0,19), car les agents
ont moins de place et donc plus de voisins. Le
seuil d’intolérance est légerement corrélé avec
la sparsité (0,10) mais empéche fortement la si-
mulation de converger (-0,75). La taille de la
carte n’a aucune corrélation significative avec
la sparsité (0,004) et présente une faible corréla-
tion positive avec la convergence (0,10). Enfin, la
distance de perception a une corrélation positive
modérée avec la sparsité (0,25) tout en diminuant
le taux de convergence (-0,19) puisque des in-
dividus plus exigeants recherchent des quartiers
plus séparés. Des tests ANOVA confirment la si-
gnificativité du nombre de types d’individus, de
la densité d’individus et du seuil d’intolérance
dans la détermination de la convergence. De plus,
la p-value indique que la densité d’individus et
le seuil d’intolérance sont les variables les plus
influentes sur la convergence, tandis que la taille
de la carte semble de faible importance. Ces ré-
sultats suggerent que la densité d’individus et le
seuil d’intolérance sont des parametres détermi-
nants, que le nombre de types d’individus et la
distance de perception jouent également un rdle
mais que la taille de la carte n’influence que peu
les sorties.

3.4 Modeles de substitutions

De nombreux travaux ont déja montré 1’intérét
des modeles de substitution pour apprendre des
simulations a base d’agents pour la prédiction
de surface de réponse [1, 6, 10]. Dans un pre-
mier temps, nous allons tester cette approche sur
le modele de Ségrégation en apprenant un mo-
dele de substitution avec 50 des 200 points répé-
tés 5 fois. Dans I’ensemble de nos expériences,
nous utilisons les options par défaut des modeles
en I’absence de modifications spécifiques. On
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a donc deux problemes a résoudre, a savoir la
prédiction par régression de la sparsité et la pré-
diction par classification de la convergence, a
chaque fois avec des modeles d’interpolations
entre des bornes fixées et connues. Afin de vali-
der nos modeles, nous avons établi un plan d’ex-
périence comportant 200 points, ce qui corres-
pond a 150 nouvelles configurations et génere un
total de 750 nouvelles données. Sur 1I’ensemble
de la base complete, nous évaluons la perfor-
mance en calculant la racine de I’erreur quadra-
tique moyenne (RMSE) pour la prédiction de la
sparsité et en comptant le nombre d’erreurs de
classification parmi les 750 nouvelles observa-
tions.

Concernant les modeles testés, le processus
gaussien (GP) integre un bruit hétéroscédastique,
évalué automatiquement via les expériences ré-
pétées [2] auquel est associé un terme de ten-
dance linéaire (krigeage ordinaire) et une fonc-
tion de corrélation exponentielle carrée pour la
régression et exponentielle absolue pour la clas-
sification. Pareillement, les fonctions en base ra-
diale (RBF) utilise une tendance linéaire et la
méthode d’interpolation par pondération inverse
de la distance (IDW) utilise avec une fonction de
corrélation exponentielle carré pour la régres-
sion et une fonction exponentielle absolue pour
la classification. Pour les modeles de régression
linéaire (LR) ou polynomiale quadratique (QP),
nous utilisons les options par défaut et pour le
modele de splines régularisées a produit ten-
soriel d’énergie minimale (RMTS), nous utili-
sons la formulation a base de splines cubiques
d’Hermite. Enfin, pour le modele de réseau de
neurones amélioré par gradient (GENN), nous
exploitons les dérivées prédites par le GP, enri-
chissant ainsi I’'information utilisée lors de I’en-

trainement du réseau.

Nous comparons également ces modeles avec
des méthodes issues de Scikit-learn [12]. Ainsi,
pour la régression et la classification, nous uti-
lisons notamment 1’arbre de décision (DT), la
forét aléatoire (RF), les k plus proches voisins
(kKNN), le perceptron multicouche (MLP) ainsi
que la machine a vecteurs de support (SVM).
Pour la méthode kNN, nous avons choisi d’utili-
ser 15 voisins, correspondant a 3 emplacements
différents a cause des répétitions. Toutes ces mé-
thodes viennent en deux versions, une version
régression pour prédire la sparsité et une ver-
sion classification pour prédire la convergence
ou non de ’ABM. Comme pour scikit-learn, le
Gradient Boosting de la librairie XGBoost traite
distinctement la régression et la classification.
Les résultats sont donnés dans la Table 1.

TaBLE 1 — Comparaison des performances des
modeles avec classement
Modéele RMSE Class. err.

Rg Rég. Rg Class.

2 2
1 3
6 1
4 5
3 7
7 4
5 8
8 10
9 9
12 6
10 12
11 12
13 11

Nos résultats confirment que, pour résoudre les
deux problématiques — la prédiction par régres-
sion de la sparsité et la prédiction par classifi-



cation de la convergence — différents modeles
de substitution présentent des performances va-
riables et complémentaires.

Pour la prédiction de la sparsité, le modele basé
sur la forét aléatoire se démarque en affichant
la meilleure performance avec une RMSE de
1.69, tandis que le modele GP présente une per-
formance comparable avec une RMSE de 1.81.
Concernant I’erreur de classification, le modele
RBF se distingue particulicrement avec seule-
ment 64 erreurs (8.5%), ce qui en fait le modele
le plus performant sur ce critere, suivi du mo-
dele GP (79 erreurs). Sur ce type de données
parcimonieuses et uniformément réparties, il est
généralement préférable d’utiliser un GP ou un
RBF, car ces modeles apprennent rapidement et
capturent efficacement les comportements non
linéaires sur des petites bases de données [5]. La
forét aléatoire, en tant qu’approche ensembliste,
fournit ici des résultats comparables, ce qui s’ex-
plique par leur aptitude a approximativement re-
produire les comportements des modeles a base
d’agents. Le gradient boosting et I’arbre de déci-
sion qui arrivent un peu derriere confirment aussi
la capacité de ces méthodes a gérer les interac-
tions complexes entre agents [17]. Les méthodes
ensemblistes présentent le désavantage de néces-
siter un grand nombre de prédictions pour esti-
mer les incertitudes, générant ainsi des surfaces
de réponse tres discontinues, ce qui peut, en re-
vanche limiter leur capacité d’analyse, leur expli-
cabilité et la prédiction de gradients mais ouvre
la voie a de nombreuses pistes de recherches.

Comme attendu, le modele de Schelling est
suffisemment complexe pour que la régression
linéaire ne parvienne pas a capter toutes les
nuances du modeles. D’autres approches telles
que I'IDW, le MLP et surtout les méthodes
kNN et SVM affichent des performances moins
convaincantes, avec des écarts plus importants
tant en régression qu’en classification. KNN et
IDW souffrent des variables non significatives
comme la taille de la carte ainsi que des expé-
riences répétées, qui faussent la pertinence de la
distance pour la prédiction méme si la pondéra-
tion aide IDW qui s’en sort 1égérement mieux.
Enfin, nos résultats suggerent que 1’utilisation de
modeles hybrides comme avec le modele GENN,
qui integre les dérivées prédites par un GP pour
enrichir I’apprentissage du réseau de neurones,
obtient de meilleures performances en régres-
sion. Néanmoins, cela dégrade les performances
en classification puisque les gradients ne sont ni
adaptés ni précis pour des sorties binaires.

Ces observations suggerent que, dans notre

étude, les modeles basés sur les processus gaus-
siens, les foréts aléatoires et les RBF offrent un
compromis optimal entre la précision en régres-
sion et la performance en classification. Ces ré-
sultats fournissent ainsi une base solide pour une
sélection judicieuse du modele en fonction des
applications ciblées. Ces constatations appuient
les récentes avancées dans 1’utilisation de mo-
deles de substitution pour les simulations a base
d’agents, qui permettent non seulement d’accé-
lérer les calculs, mais également d’obtenir des
estimations d’incertitude cruciales pour I’inter-
prétation des phénomenes émergents dans des
systemes complexes [6]. Une comparaison entre
le GP et la RF est donnée en Figure 3, ou chaque
variable est fixée a la valeur moyenne (ou a sa
partie entiere dans le cas discret) sauf la densité
qui varie entre 0 et 1, pour illustrer I’apect lisse
du GP et I’aspect continu par morceaux de la RF
et la mauvaise estimation de I’incertitude qui y
est associée, obtenue par rééchantillonnage sur
100 estimateurs (options par défaut), 1a ou le GP
peut étre directiment utilisé pour 1’interprétabi-
lit€ basée sur la variance [8].
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FiGure 3 — Sparsité en fonction de la densité

3.5 Analyses basées modeles

Bien qu’étant limité et discontinus, les arbres de
décisions sont des suites de procédures simple
a interpréter. Par exemple, le premier nceud du
GB ou du DT est "seuil d’intolérance inférieur a
0.63" ce qui confirme ce que I’on avait graphi-
quement sur le jeu de donnée complet. Dans une
forét aléatoire, I’importance d’une variable est
souvent mesurée via la décroissance moyenne en
impureté (MDI). A chaque division d’un arbre,
on calcule la réduction de I'impureté, souvent
mesurée par I’indice de Gini, qui quantifie la pro-
babilité qu’un échantillon soit mal classé. Cette
réduction est attribuée a la variable qui a permis
le split, et en cumulant ces réductions sur tous les
arbres, on obtient une mesure globale de I’impor-
tance de chaque caractéristique. Toutefois, cette
approche peut biaiser 1’estimation en faveur des



variables a forte cardinalité, qui offrent davan-
tage de possibilités de division. On obtient, de
cette fagcon, sur notre cas test, les importances
données en Figure 4. Pour les deux sorties, on
retrouve bien les variables qui influencent le plus
les prédictions du modele comme identifiées sur
le jeu de donnée étendu, a savoir I’intolérance
pour la convergence et la densité pour la spar-
sité. On retrouve également que la taille de la
carte a une influence assez faible sur les sorties.

En complément, les valeurs SHAP (SHapley Ad-
ditive exPlanations) fournissent une interpréta-
tion locale et fine quantifiant la contribution de
chaque variable a la prédiction [16]. Ainsi, alors
que la MDI offre une importance globale ba-
sée sur la somme des réductions d’impureté, les
valeurs SHAP révelent comment chaque caracté-
ristique influence localement la sortie du modele,
permettant une analyse plus robuste et nuancée
des prédictions. Les valeurs SHAP sont calcu-
lées a partir des prédictions du modele sur le
jeu de données de 1000 points et tracées en Fi-
gure 5, pour un cofit de calcul tres faible, les
modeles de substitution étant rapides a évaluer.
Les valeurs SHAP permettent d’évaluer précisé-
ment la contribution de chaque parametre et la
distribution de ces contributions. On observe par
exemple que I’intolérance et la densité ont un im-
pact majeur, ce qui se traduit par des variations
importantes dans la convergence ou la structure
spatiale. Ainsi, 1’analyse par SHAP complete
I’interprétation globale de la forét en montrant
localement comment chaque parameétre oriente
la prédiction. Par exemple, 1’analyse révele que
I’intolérance a un pouvoir explicatif extréme-
ment fort, relativement centré et symétrique sur
la convergence de la simulation. Au contraire,
pour les faibles valeurs de densité, la sparsité
explose et écrase les autres variables, révélant
une explicabilité plus locale de la densité sur la
sparsité. On peut faire les mémes analyses d’im-
portance des variables et de valeurs SHAP avec
les prédictions du GP au lieu de celles de la RF.
Pour changer, on utilise KernelSHAP, une ver-
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sion de SHAP qui fonctionne de manicre simi-
laire a LIME en générant des exemples perturbés
et en ajustant un modele linéaire et on calcule
I’importance des variables a partir des valeurs
SHAP prédites. On obtient ainsi des résultats
globalement similaires a ceux obtenus sur la fo-
rét, surtout pour I’importance des variables. Une
différence notable est que le GP identifie, comme
on pouvait s’y attendre, que certaines configura-
tions a 5 types d’individus influencent significa-
tivement la sparsité, ce qui augmente I’influence
du nombre de types : les individus ont moins de
voisins similaires si la simulation présente une
plus grande proportion d’individus différents.

La Figure 6 représente I’évolution des valeurs
SHAP prédites par le modele sur le jeu de don-
nées complet en fonction de chaque variable
pour la convergence ainsi que pour la sparsité.
Ces figures montrent notamment comment une
variable impacte positivement ou négativement
la prédiction suivant sa valeur. Notamment, la
forme des nuages de points nous indique les re-
lations linéaires, comme 1’intolérance sur la non
convergence et les relations plus complexes : la
densité qui au-dela de 0.6 n’augmente plus la
sparsité ou I'intolérance qui améliore la sparsité
uniquement pour des valeurs faibles (équilibres
non ségrégés) ou fortes (éparpillement du a la
non convergence).

Sur la Figure 7, les Partial Dependence Plots
(PDP) illustrent I’effet moyen de chaque va-
riable sur la prédiction en neutralisant I’influence
des autres, tandis que les courbes Individual
Conditional Expectation (ICE) révelent la varia-
bilité des réponses individuelles, mettant en évi-
dence des interactions entre les parametres. Dans
I’image présentée, les tendances globales obser-
vées dans les PDP/ICE - telles qu’un effet mo-
notone ou non linéaire sur la sortie — sont confir-
mées par les dispersion des valeurs SHAP, qui ré-
velent également la présence d’interactions, bien
que celles-ci soient relativement faibles pour cer-
tains parametres. Ces analyses complémentaires
offrent ainsi une compréhension approfondie et
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nuancée du comportement du modele et de 1’in-
fluence de chaque variable sur la simulation. Les
PDP montrent I’effet moyen de chaque variable
sur la sortie prédite (par exemple, la ségrégation
ou la sparsité), en neutralisant I'influence des
autres parametres. On peut ainsi repérer si 1’ef-
fet d’une variable est monotone : plus la densité
augmente, plus la convergence est difficile, ou s’il
existe une relation non linéaire comme un opti-
mum ou un point de bascule. Les courbes ICE ré-
velent les trajectoires de prédiction pour chaque
simulation individuelle. Si elles s’écartent sen-
siblement de la courbe PDP, cela met en €vi-
dence des interactions entre la variable étudiée
et les autres variables ou facteurs aléatoires : le
seuil d’intolérance peut augmenter ou diminuer
la sparsité suivant la distance de perception et
suivant si la simulation converge ou non, d’ou
une moyenne PDP non représentative. D’autres
méthodes ou calculs sont égalements possibles a
partir de nos modeles comme les indices de So-
bol’ [13], HSIC [8], prédiction conforme [13] ou
LIME [3] mais I’analyse de cette section a mon-
tré I’intérét des modele de substitution pour I’ex-
plicabilité des modeles a base d’agents et leurs
adéquation avec le modele malgré un apprentis-
sage sur un jeu de données treés parcimonieux.

4 Conclusions et Perspectives

Dans ce papier, nous avons présenté une appli-
cation des modeles de substitution pour I’intér-
prétabilité des simulations multi-agents. En par-
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ticulier, en remplacant les ABM par des mo-
deles de substitution ayant appris sur seulement
50 configurations nous parvenons a reproduire
fidelement les comportements du systeéme, tout
en offrant une rapidité de calcul notable. Notre
contribution vient du fait que nous ne validons
pas seulement les modeles uniquement par rap-
port a leur capacité a prédire correctement mais
également par rapport a leur capacité a expli-
quer des phénomenes globaux comme locaux,
tendanciels comme émergents, et, pour ce faire,
nous avons présenté comment des modeles ra-
pides a évaluer pouvaient donner de nombreuses
métriques d’interprétation des variables.

Cependant, plusieurs défis subsistent, notam-
ment en termes de robustesse, d’interprétabilité
et de généralisation. Comment garantir la fiabi-
lité¢ de ces modeles sur des espaces de concep-
tion tres hétérogenes ? Quelles stratégies adop-
ter pour intégrer de maniere optimale les in-
certitudes liées aux données et aux approxima-
tions du modele de substitution ? Comment adap-
ter nos modeles a la grande dimension ou aux
grandes quantités de données ? Ces questions in-
vitent a explorer des approches hybrides alliant
intelligence artificielle, méthodes bayésiennes et
techniques d’optimisation multi-fidélité. En par-
ticulier, il est essentiel d’exploiter la complé-
mentarité des modeles de substitution en tenant
compte de leurs forces et de leurs faiblesses.

A cet égard, les approches ensemblistes appa-
raissent particuliecrement adaptées, non seule-



ment en raison de leur diversité, mais aussi parce
qu’elles peuvent s’intégrer aussi bien a 1’échelle
macroscopique du modele qu’a 1’échelle micro-
scopique des agents [3].

Par ailleurs, I’utilisation conjointe d’outils d’ex-
plicabilité comme les PDP, ICE et les va-
leurs SHAP — offre une double perspective :
une vision globale des tendances et une ana-
lyse fine des interactions locales entre variables.
Ces analyses ouvrent la voie a de nombreuses
pistes de recherche, telles que I'intégration en
temps réel de modeles de substitution dans des
boucles de simulation interactive, 1’adaptation
de méthodes explicables aux modeles hybrides
(combinant variables continues et catégoriques)
ou encore I’application de ces outils pour I’ extra-
polation des séries temporelles issues de simu-
lations dynamiques. En somme, les avancées en
IA et en modélisation hybride pourraient s’in-
tégrer aux ABM dans des domaines vari€s en
offrant des solutions a la fois efficaces, interpré-
tables et adaptées aux exigences des applications
de grande échelle [8].

D’autres extensions possible concernent les
approches séquentielles comme 1’optimisation
Bayésienne multi-objectif pour enrichir progres-
sivement le plan d’expérience afin d’améliorer
les modeles tout en maitrisant le budget compu-
tationnel ce qui pose la question de 1’évaluation
des performance des modele qui est rarement
simple en pratique, car ’ABM ne renvoie que
des métriques agrégées qui ne rendent pas for-
cément compte des comportements émergents
que le modele pourrait chercher a explorer. Les
mémes questions se posent pour un objectif de
calibration de parametres grace aux modeles. On
voudrait ainsi pouvoir quantifier a quel moment
un modele a suffisamment appris et a quels mo-
ment ses prédictions sont de confiance.
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