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1 Introduction
1.1 Contexte

J’ai obtenu mon doctorat en Informatique de I’Université Blaise Pascal de Clermont-Ferrand
en décembre 2003 avec une thése intitulée « Comprendre le fonctionnement de simulations
sociales individus-centrées. Application a des modeles de dynamiques d’opinions ». La thése
s’inscrit dans le domaine de la simulation sociale et propose d’une part des modeles multi-agent
de I’influence sociale (dynamique d’opinions, d’attitudes...) entre individus et d’autre part des
outils et méthodes permettant de les étudier plus rigoureusement. J’ai ensuite réalisé six mois
de post-doctorat a I’Ecole Normale Supérieure de la rue d’Ulm dans le Laboratoire de Physique
Statistique avec Gérard Weisbuch, Professeur a ’ENS-Ulm. Ce post-doctorat, réalisé¢ dans le
cadre du projet européen COSIN, avait pour objectif d’utiliser les modeles développés au cours
de la these pour la détection de commmunautés dans les réseaux sociaux. J’ai ensuite été recruté
en septembre 2004 en tant que Maitre de Conférences en Informatique a 1’Université Toulouse
1 Capitole dans I’équipe Systemes a Objets Coopératifs de I’Institut de Recherche en
Informatique de Toulouse (IRIT), équipe qui a été par la suite regroupée avec I’équipe Systémes
Multi-Agent Coopératifs (SMAC) a laquelle j’appartiens depuis lors.

Mes travaux de recherche se sont poursuivis dans le domaine de la simulation sociale multi-
agents et se sont orientés vers 1’analyse et la découverte de structures sociales dynamiques —
notamment dans les réseaux sociaux — et leur prise en compte dans la modélisation et la
simulation de phénomeénes d’influences sociales.

En terme de production scientifique, j’ai publié¢ plus d’une dizaine d’articles dans des journaux
internationaux (dont 6 articles récents depuis 2012), 12 chapitres dans des ouvrages collectifs
et 35 articles dans des conférences internationales avec comité de lecture et édition d’actes. J’ai
été plusieurs fois conférencier invité a des conférences et participe trés régulierement comme
relecteur a des comités de programme de conférences et de revues. Je suis par ailleurs membre
du comité éditorial de la revue JASSS (Journal of Artificial Societies and Social Simulation),
revue de référence en simulation sociale, de PLoS-ONE et je participe au comité de suivi de la
série de conférences Artificial Economics et de workshops Multi-Agent Based Simulation
(MABS).

En ce qui concerne I’encadrement doctoral, j’ai participé a 1’encadrement de la thése de
Matthias Mailliard soutenue en décembre 2008 concernant la formalisation de la Sociologie de
I’Action Organisée (non mentionnée dans ce document) ; a celle de Walter Quattrociocchi
soutenue en Novembre 2012 autour notamment de I’utilisation des Time Varying Graphs ; a
celle de Rémy Cazabet soutenue en mars 2013 concernant la détection de communautés dans
les réseaux temporels ; a celle de Thai Minh Truong soutenue en Février 2015 concernant
’utilisation de la Business Intelligence pour la gestion des données de simulations (non
mentionnée dans ce document) et deux encadrements sont en cours, celui d’Audren Bouadjio-
Boulic concernant la génération de réseaux sociaux pour la simulation sociale et celui de Mehdi
Djellabi qui débute cette année au sujet de la prise en compte des parties non-denses des réseaux
sociaux. J’ai également participé et coordonné plusieurs projets de recherche dans le domaine,
industriels (SIMPAGE), régionaux (MAELIA), nationaux (Genstar) ou européens (QLectives)
et dans ce cadre j’ai pu surperviser quatre post-doctorants et 11 étudiants de Master.



Ce document ne présente qu’une partie des recherches réalisées au cours des quelques treize
années qui se sont écoulées depuis ma soutenance de thése en se focalisant sur la thématique
liée a la modélisation de I’influence sociale et de la dynamique des réseaux sociaux. Ainsi,
apres une introduction générale du domaine (partie 1), je présenterai les travaux réalisés avec
Wander Jager, psychologue social a 1’Université de Groningen, dans I’immédiat aprés-these
concernant la modélisation et la simulation de la radicalisation qui posait le probléme de la prise
en compte de la dynamique des réseaux sociaux, de la manicre de les formaliser et de 1’analyser
(partie 2). Ensuite, je présenterai les travaux réalisés autour de I’analyse de réseaux sociaux
dynamiques en lien en particulier avec les théses de Walter Quattrociocchi concernant
’utilisation des Time Varying Graphs dans I’analyse des réseaux sociaux pour prendre en
compte la dimension temporelle en définissant une version dynamique d’indicateurs jusque la
statiques tels que : la densité, le coefficient de clustering (densité locale), la modularité (qui
capture la structure des graphes en communautés), la distribution des degrés, ... Je présenterai
¢galement les travaux réalisés dans le cadre de la thése de Rémy Cazabet concernant la
détection de communautés dynamiques dans les réseaux temporels (Partie 3). Dans la partie
suivante, j’esquisserai les potentialités en terme de modélisation, de prendre en compte des
hypotheses plus élaborées que les graphes statiques pour la modélisation de structures sociales,
d’une part concernant la dynamique d’attitudes dans une population avec des réseaux
multiplexes permettant de prendre en compte des effets de contexte dans 1’influence sociale et
d’autre part la possibilité d’investiguer, ici en économie, la morphogénése des réseaux sociaux
en utilisant des hypothéses comportementales individuelles (Partie 4). Je concluerai ce
document en présentant mon projet de recherche pour les années a venir.

1.2 Les systémes sociaux comme systémes complexes

« Social Sciences are the really « hard » sciences ». Cette citation d’Herbert Simon, Prix de la
Banque royale de Suéde en sciences économiques en mémoire d’Alfred Nobel en 1978, lui
permettait de positionner en creux, par comparaison avec les sciences physiques et la science
¢conomique orthodoxe, son approche des systémes sociaux envisagés comme des systemes
complexes. Ainsi parmi les caractéristiques des systémes sociaux que 1’on peut identifier
comme des sources de complexité, Herbert Simon en énumeére un certain nombre :

— Heétérogenéite des entités qui les composent : par comparaison aux systemes physiques
composés de particules homogénes aussi bien que par comparaison a 1’Homo
economicus des économistes orthodoxes, ce point souligne I’existence de rationalités
et de comportements différents parmi les acteurs sociaux qui doivent étre envisagés
comme tels.

— Rationalité limitée des acteurs : les acteurs d’un systéme social ne sont ni omniscients
(contrairement a la situation d’information compléte de 1’Homo economicus) ni
nécessairement en capacité de calculer quelle pourrait étre la solution optimale d’un
probléme de décision se posant a eux (contrairement a ce que suppose la rationalité
optimisatrice de 1’Homo economicus). Ce qui, pour reprendre la terminologie
employée par Russell (1997) correspond a des rationalités limitées par I’information et
par le calcul.

— Les interactions entre acteurs peuvent étre aussi bien directes (échange d’information,
argumentation, dialogue), ce qui présente une similarité avec les particules des sciences
physiques) qu ‘indirectes (via le marché des économistes ou I’environnement)

— L’information est principalement locale et en ce sens contredit les hypothéses
d’information complete des agents a rationalité parfaite



— Les systemes sociaux sont multi-échelles qu’il s’agisse des classiques échelles
microscopique (celle des individus) et macroscopique (celle du systétme dans son
ensemble) ou d’échelles d’organisations intermédiaires, mésoscopiques, comme des
communautés ou des formes plus institutionnalisées aussi bien spatiales (département,
région, nation) qu’organisationnelles (service, département, entreprise).

— L’équilibre est au plus une tendance et rarement réalisé contrairement aux équilibres
de I’économie orthodoxe, la théorie de [’équilibre général de Léon Walras en étant
I’exemple le plus significatif. Pour reprendre une citation de Stuart Kaufman,
biologiste et fondateur du Santa Fe Institute dédié¢ a 1’étude des systémes complexes,
« When you reach an equilibrium in biology, you are dead ».

Face a ces quelques caractéristiques des systémes sociaux qui en font une instance
paradigmatique des systémes complexes, les outils classiques dont se sont dotés les chercheurs
en sciences sociales se sont récemment enrichis de la modélisation et la simulation multi-agents.
Cette dernicre proposition, comme nous le détaillerons rapidement dans la suite, est en effet
homéomorphe a ce type de systéme, capable de reproduire synthétiquement, in silico, des
systémes artificiels ayant la méme structure que les systémes sociaux que les sciences sociales
cherchent a étudier.

1.3 Le lien micro-macro dans les systéemes sociaux

Une autre propriété des systémes complexes que I’on retrouve en particulier dans les systémes
sociaux concerne le lien entre comportements microscopiques et régularités collectives ou
macroscopiques (Schelling, 2006).

Pour le résumer simplement, et qu’il s’agisse de systémes sociaux réels ou artificiels, les
comportements individuels des entités constituant le systéme et leurs interactions, font
apparaitre des régularités a 1’échelle macroscopique du systéme (phénoménes de foules,
diffusion d’innovations par exemple). Les systemes sociaux ajoutent, du fait de la nature de
leurs entités, les étres humains, des particularités a cette définition générale que 1’on ne retrouve
pas systématiquement dans d’autres systémes complexes. Les acteurs sociaux sont en effet
capables de se représenter (plus ou moins justement) 1’état macroscopique du systéme (chacun
posséde une représentation plus ou moins précise de son groupe d’amis ou de I’entreprise dans
laquelle il travaille) et cette représentation influence leur comportement. La ou dans les
systémes complexes en général (biologiques par exemple) les régularités macroscopiques
émergent des interactions locales entre entités microscopiques sans que nécessairement celles-
ci aient une représentation du niveau macroscopique (la fourmi ne posseéde pas de représentation
de la fourmiliére), les systémes sociaux possedent cette autre qualité qui peut permettre aux
acteurs de se coordonner ou au contraire les en empécher. On peut mentionner la théorie du
point focal de Schelling (1980) a cet effet, qui ’exemplifie en présentant le cas de deux
personnes qui se donnent rendez-vous a Paris sans préciser de lieu exact et qui, en raisonnant
sur les ressources cognitives partagées par les deux individus, se retrouvent le lendemain au
pied de la tour Eiffel. La métaphore de la main invisible d’Adam Smith ou la fable des abeilles
de Mandeville, peuvent étre également convoquées a titre illustratif sur ce point.

Parmi les effets résultants de cette propriété, les prophéties auto-réalisatrices et leur
contraposées révelent assez bien une partie des dilemmes de 1’articulation entre niveau
microscopique et niveau macroscopique. Pour exemplifier le cas de la prophétie auto
réalisatrice, prenons 1’exemple des agences de notations. Ces derniéres, acteurs au niveau
microscopique, émettent des évaluations concernant les dettes des pays. Si une de ces agences
prédit que la Grece est au bord de la banqueroute, il est trés vraisemblable que les investisseurs



vont se détourner de la Greéce ou lui consentir des préts a des taux d’intéréts beaucoup plus
¢levés et ainsi créer les conditions de la banqueroute, la prophétie s’est réalisée, tout comme
elle se serait réalisée dans le cas contraire d’une bonne évaluation. Un exemple de prophétie
anti-auto-réalisatrice (pas complétement vérifié mais qui possede un bon pouvoir d’illustration
du phénomeéne) est celui de Bison Futé qui prédit un état du trafic routier, en particulier les jours
de départ en vacances. Si Bison Futé annonce une journée noire (trafic trés ralenti) le samedi,
beaucoup d’automobilistes, s’ils ont le choix, décideront de différer leur départ en vacances. Si
c’est la solution adoptée par beaucoup d’entre eux, la circulation risque d’étre trés dégagée le
samedi en question. Inversement si Bison Futé prédit une journée verte (trafic fluide) le samedi,
beaucoup d’automobilistes pourraient choisir ce jour précis pour partir en vacances et ainsi
créer effectivement les conditions d’une journée noire. Dans cet exemple factice, Bison Futé ne
peut jamais prédire correctement la situation du trafic et se trompe méme systématiquement
dans ses prévisions, c’est typiquement une situation de prophétie anti-auto réalisatrice.

1.4 La modélisation informatique, une 3éme voie pour I’étude des systémes
sociaux

Parmi les méthodes et outils classiques mobilisés par les sciences sociales pour étudier les
systémes et phénomeénes sociaux, nous pouvons en premicre instance distinguer deux types
d’approches qui ne sont pas réellement opposables mais qui en pratique se retrouvent assez
rarement utilisées conjointement.

La premicre, que j’appellerai approche discursive consiste essentiellement en la production de
concepts intelligibles pour rendre compte du phénomene social étudié. On pourrait synthétiser
son objectif en disant qu’il s’agit de « parler mieux » du phénoméne ou systeme étudié. La
production de concepts, si elle est partiellement ambigué du fait de 1’utilisation du langage
naturel pour I’exprimer, permet, en s’appuyant sur 1’utilisation de concepts relatifs au corpus
étudié, de produire un discours éclairant proche d’une théorie discursive. Cette approche est
essentiellement qualitative.

La seconde approche que 1’on peut qualifier de quantitative, s’appuie sur la collecte et I’analyse
de données empiriques concernant le phénomene étudié. Loin d’étre détachée de toute théorie,
les données n’étant pas « données » mais bien collectées dans un cadre théorique déterminé,
elle se caractérise plus particuliecrement par la recherche et la collecte systématique
d’information et de données pour informer le phénomene étudié. Parmi les pratiques courantes,
on retrouvera la pratique des questionnaires et entretiens, ouverts, semi-ouverts, directifs ou
semi-directifs. Si la seconde approche est séduisante dans une perspective d’utilisation d’outils
informatiques pour I’étude de systeémes sociaux, elle n’en comporte pas moins certaines
limitations, essentiellement liées au caractére humain/social des données collectées et au fait
que ce sont précisément assez souvent des informations transmises par des acteurs impliqués
dans le systéme social étudié. Ainsi, concernant les données sociales collectées, y sont souvent
associées des problémes de collectes (les acteurs ne souhaitant pas forcément répondre au
questionnaire) ou de fiabilit¢ des données (les acteurs ne répondant pas nécessairement
sincérement). On peut citer a ce titre les problémes rencontrés par les sociologues en charge de
I’enquéte contact concernant le VIH, chargés de collecter par téléphone des données concernant
les pratiques sexuelles des personnes interrogées avec pour effet notable identifié par un test
statistique lors du dépouillement des questionnaires, de sous-citation des relations sexuelles de
la part des femmes et de sur-citation de la part des hommes. Les réponses orientées
stratégiquement de la part de certains acteurs pour faire valoir leur point de vue sur le systéme
dont ils font partie font également partie des problémes de collectes de données, sommes toutes
subjectives que le sociologue affronte sur le terrain.



Cette forme de dichotomie entre approche qualitative/discursive et approche
quantitative/empirique peut étre rapprochée des approches scientifiques classiques, par
exemple en physique ou I’on peut distinguer les approches suivantes :

— approches empiriques consistant a mesurer les phénomenes réels dans leur contexte

— approches expérimentales, visant a reproduire les phénomenes dans un contexte et
sous des conditions contrdlées (celles qui sont mises en place au laboratoire)

— approches théoriques qui visent de manicre plus ou moins formalisées (dans les faits,
entre le XIXe siécle et aujourd’hui, de maniére de plus en plus formalisée) a
généraliser les données recueillies et a en expliquer les mécanismes causaux,
génératifs, a I’origine des phénomenes étudiés.

On retrouve ainsi une forme de dichotomie entre approches empiriques et approches théoriques.
Cependant une troisieme méthode de production de la connaissance, I’approche expérimentale,
se distingue clairement de la situation en sciences sociales ou elle n’est qu’a quelques
exceptions (I’économie expérimentale et la psychologie sociale expérimentale) mise en ceuvre.
Il est a noter cependant que ces distinctions se retrouvent également lorsque I’on en vient a
aborder les pratiques des scientifiques, on distingue ainsi souvent la physique théorique, visant
a produire des explications possibles aux phénomeénes étudiés, et la physique expérimentale,
visant a collecter des données sur les phénomenes et a valider / invalider les théories ou
explications proposées, en omettant souvent les pratiques qui se trouvent a 1’interface.

C’est cependant a cette interface et en sciences sociales que nous nous proposons de situer les
approches de modélisation en général et de simulation multi-agents en particulier. Ainsi,
comme défendu par Axelrod (1997), la modélisation peut étre vue comme une troisiéme voie
pour les sciences sociales. Permettant d’articuler les approches théoriques discursives en les
formalisant de manic¢re non ambigués (et par 1a méme falsifiables) et les données collectées a
propos du phénomene pour alimenter, calibrer, et le cas échéant valider les modeles proposés.
De plus, certaines approches de modélisation, dont la simulation multi-agents, peuvent
s’apparenter a des approches expérimentales in silico, le modele permettant de répéter sous des
conditions contrdlées (valeurs des parameétres, état de la population) et avec les outils de
mesures (indicateurs, visualisation) adéquats, des situations expérimentales, 1’exécution des
modeles de simulation.

1.5 La simulation multi-agents

La simulation multi-agents comme technologie informatique et méthodologie tend a se diffuser
assez largement pour rejoindre la boite a outils des sciences humaines et sociales. Concernant
les domaines d’applications de cette approche, une bonne partie reste, il est vrai, cantonnée au
monde académique, cette méthodologie permettant d’avoir un point de vue différent (puisque
centré sur les entités qui constituent les systémes considérés) sur les systemes étudiés.
Cependant un certain nombre de projets européens et de réalisations dans des grands groupes
(Unilever, France Télécom, Telecom Italia...) permettent de soutenir qu’il existe bel et bien un
intérét pratique a 1’utilisation de cette approche. C’est le cas dans le domaine de 1’aide a la
décision, la simulation multi-agents permettant de tester des scénarios, d’évaluer
qualitativement leurs impacts et d’anticiper des biais dans I’implémentation des approches.
C’est le cas également dans le domaine du marketing, ou I’outil permet d’¢élaborer des stratégies
de diffusion des produits. C’est le cas enfin dans le domaine de I’aide a la conception de
politiques publiques, par exemple dans le cadre de I’aménagement du territoire.



1.5.1 Des usages différents

Du point de vue de son utilisation deux courants principaux présentent un positionnement
épistémologique relativement différent qui améne a les distinguer malgré de possibles
articulations comme nous le montrerons plus loin. Il s’agit d’une part de la simulation multi-
agents congue comme outil d’aide a la décision, la démarche de modélisation visant a la
conception d’un produit (le modele multi-agents) qui permette au décideur d’éclairer sa
décision en prenant en compte des ¢éléments (la focalisation sur les entités du systéme) qui
n’étaient pas pris en compte dans les approches de modélisation classiques. On peut alors
I’envisager comme un logiciel qui permet de tester des scénarios, que ce soit pour I’aide a la
décision, la formation ou I’anticipation. La deuxiéme approche, la simulation participative se
distingue principalement de la premiere au sens ou elle intégre dans le processus de
modélisation ou dans le cadre d’utilisation de 1’outil des acteurs concernés par le domaine
d’application et faisant bien souvent partie du systétme modélisé. Un des cas d’utilisation
éprouvé dans ce cadre, concerne 1’aide a ’aménagement du territoire et en particulier I’aide a
la gestion collective de ressources renouvelables (en particulier dans le cadre du groupe
Commod (Barreteau et al., 2003)). Les acteurs, qui font en général partie des personnes
concernées par le plan d’aménagement peuvent étre impliquées dans la démarche, que ce soit
au cours de la conception de la simulation, ou comme utilisateurs de 1’outil. Dans ce dernier
cadre, I’outil sert alors essentiellement soit de substrat pour ’aide a la recherche de solutions
collectives (une forme de carte animée permettant de tester collectivement des scénarios de
gestion), soit dans une démarche plus académique comme outil permettant 1’¢licitation des
stratégies de gestion individuelles et leurs articulations entre elles (typiquement il faut alors
envisager I’acteur comme un utilisateur de la simulation, un joueur, qui peut étre questionné
ensuite sur la ou les stratégies adoptées au cours du jeu).

L’approche multi-agents ou plus largement I’approche individus-centrée prend sa
source dans de nombreuses disciplines (informatique, écologie, physique statistique...) et
correspond essentiellement en un changement de paradigme qui consiste a envisager les
problémes ou domaines concernés sous la perspective systémique et d’adopter un point de vue
qui se focalise sur les entités constitutives de ces systémes et leurs interactions, un point de vue
microscopique donc, plutét qu'une approche macroscopique des problémes. Ce changement de
paradigme s’observe avec la naissance du courant systémique dans les sciences (Durand, 1979),
avec la naissance de la cybernétique (Dupuy, 1994), des approches distribuées en informatique,
des préoccupations d’articulation entre 1’étude des individus et 1’é¢tude des populations en
¢cologie et fait écho, au moins en sciences sociales, avec un positionnement plutot classique,
I’individualisme méthodologique (Weber, 1968).

1.5.2  Quelques exemples d’applications

Pour établir un panorama qui restera forcément partiel et partial, nous décrirons
brievement un ensemble de projets qui ont débouché sur des réalisations intéressantes suivant
cette approche. Ainsi la simulation de comportements de paniques (Fig.1.1) suite a un incident,
ici ’incendie d’une voiture, permet en dotant les individus de comportements qui concernent
la fuite, en incluant des effets de type mimétique (tendance a suivre la foule) et des contraintes
d’encombrement (les individus occupent un certain espace), de tester des situations de panique
collective. L’application d’approches similaires dans le cadre de risques industriels (explosion,
incendie de batiment) ou de risques naturels (inondation, tremblement de terre, tsunami) permet
de concevoir des scénarios d’aménagement de [’espace (signalisation des circuits
d’évacuations) et des protocoles d’évacuations en se reposant sur des comportements
individuels plausibles.



Figure 1.1 : Simulation de comportements de paniques suite a l’incendie d’une voiture (Torrens, 2004).

Un autre domaine concerne les phénomenes de diffusion dans une population, il peut s’agir de
diffusion d’information, de produit (dans une démarche marketing) comme de diffusion
d’épidémie (Fig.1.2), les comportements des individus étant évidemment a adapter au cas
¢tudié. Suivant le cas d’application, 1’approche permet d’identifier les éléments qui favorisent
ou freinent la diffusion, permettant ainsi d’¢élaborer des stratégies vis a vis du phénomeéne de
diffusion considéré. Il permet également d’évaluer qualitativement les impacts de scénarios de
gestion (campagne de vaccination par exemple).

Figure 1.2 : Diffusion d’une épidémie de grippe aux Etats-Unis (Ferguson, 2006)

L’application de I’approche multi-agents a la simulation de phénomenes spatialisés et de
comportements spatialisés des individus dans le cadre de la géographie est également un grand
domaine d’application. Que ce soit pour la compréhension de phénomeénes spatiaux auto-
organisés ou largement émergents, comme 1’agrégation de la population progressivement sur
un parcours qui varie d’année en année au carnaval de Notting Hill (Fig.1.3a) ; pour des
approches plus théoriques concernant la recherche de grandes tendances pour expliquer
I’émergence de la ségrégation résidentielle (Fig. 1.3b) avec les travaux précurseurs de Thomas
Schelling dans les années 1970 (Schelling, 1971) ; ou encore dans des visées applicatives
concernant I’aménagement urbain en incluant la problématique des transports (que ce soit le
trafic des véhicules particuliers ou les problématiques liées a ’utilisation des transports en



commun) (Fig. 1.3c), ces domaines utilisent de plus en plus des approches individus-centrées
qui permettent de projeter a 1’échelle macroscopique un ensemble de comportements
individuels.
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Figure 1.3 : a) Simulation du carnaval de Notting Hill (Batty et al., 2003). b) Modéle de ségrégation résidentielle
de Schelling implémenté sur la plateforme OBEUS (Hatna et Benenson, 2009). ¢) Un modeéle de dynamique
urbaine incluant les probléematiques liées au transport implémenté sur la plateforme AnyLogic (Borshchev, 2013).

Un autre domaine qui a largement participé a la diffusion de la simulation multi-agents est celui
de ’agronomie envisagée dans son sens large comme 1’étude de systemes de cultures a I’échelle
de territoire (incluant donc les interactions entre acteurs et les interactions avec un
environnement partagé). Dans ce cadre, I’approche de modélisation agent a permis d’agréger
pour formaliser dans un méme outil des approches et connaissances issues de disciplines
différentes (biologie des plantes, écologie, SHS...). C’est notamment le cas de la plateforme
FEARLUS (Gotts et Polhill, 2009) utilisée pour le test de scénarios et la prospective dans le
domaine de ’agriculture.

1.5.3 Principes généraux de ’approche multi-agents

Les principales caractéristiques que 1’on peut associer a cette approche de modélisation
et qui la distinguent des approches de modélisation classiques sont les trois suivantes :

1) Papproche agent, en se focalisant particulierement sur le comportement des entités
constitutives du systéme est capable d’interroger les mécanismes microscopiques (i.e. a



I’échelle des individus) générateurs des régularités macroscopiques (i.e. a I’échelle du systeme)
auxquelles s’intéressent le scientifique.

2) La simulation, en quittant sa forme précédente qui équivalait a I’exécution itérative
d’un schéma de calcul numérique et surtout en remplacant la sémantique classique de I’itération
comme ¢étape dans la résolution d’un schéma numérique (méthode de Simpson pour
I’approximation d’une intégrale par exemple) par une représentation de 1’écoulement du temps
dans le systéme (une itération correspondra par exemple a une journée) permet dés lors a cette
approche de formaliser des hypothéses temporelles qui concernent 1’évolution des entités et du
systéme. La simulation c’est le modele plongé dans le temps (Hill, 2000).

3) Enfin la formalisation algorithmique associée a cette approche est souvent plus
adéquate aux hypothéses que 1’on construit qu’un formalisme mathématique. Ainsi un
algorithme est plus proche de la représentation que 1’on peut se construire concernant un
systéme social et son évolution, qu’un formalisme mathématique qui implique possiblement un
changement de cadre de pensée lorsque 1’on passe du raisonnement concernant le systéme au
raisonnement concernant le modele. La formalisation algorithmique a en effet une expressivité
proche de celle que I’on utilise habituellement pour décrire un systéme et son fonctionnement.

Concernant la méthodologie générale associée a 1I’approche de simulation orientée-agents (fig.
1.4), elle consiste a partir d’un phénomene collectif que 1’on cherche a étudier et comprendre,
en définissant une question de modélisation (pourquoi on construit un modele) et une ou des
hypotheses explicatives concernant la production de ce phénomene, puis a décrire formellement
les attributs et le comportement des entités qui constituent ce systéme, ainsi que les interactions
qui ont lieu entre ces entités. Il s’agira ensuite de décrire I’organisation de ces entités entre elles
(par exemple sous la forme d’un réseau social) et ses régles d’évolution ainsi que celles de
I’environnement associé. Une fois ces éléments spécifiés formellement, le scientifique
modélisateur a tout ce qu’il lui faut pour faire évoluer in silico un état du systéme donné,
correspondant a une situation particuliére. Il posséde un modele qui lui permet de faire passer
le systéme d’un état donné au suivant. Il reste donc au scientifique, expérimentateur cette fois,
a déterminer les conditions initiales, i.e. I’état du systéme a partir duquel il veut tester les
hypotheses de modélisation qu’il a proposées et formalisées. Le fait est qu’en utilisant cette
approche multi-agents le modélisateur reproduit une partie de la complexité du systeéme qu’il
cherche a modéliser. En conséquence de quoi, I’évolution de son modéle, i.e. plusieurs milliers
d’agents en interaction qui changent d’état au fil du temps, n’est pas immédiatement intelligible.
11 lui faut passer par la conception d’indicateurs qu’il va pouvoir suivre et visualiser au cours
de la simulation, des observables. Apres avoir déterminé les observables de sa simulation, le
scientifique possede tous les éléments qui lui permettent de conduire ce que I’on pourrait décrire
comme une expérience de simulation. Une fois la simulation exécutée, la remise en question
des hypothéses de départ et de la maniére dont elles ont été formalisées au regard des résultats
produits I’améne a réfléchir d’une part sur le mode¢le formalisé et la maniére dont les résultats
sont produits, i.e. le jeu fin de 1’association entre les comportements et les interactions entre
agents dans le mode¢le qui produisent les régularités macroscopiques observables et d’autre part
a interroger ses hypotheses au regard du phénomene qu’il chercher a étudier et a comprendre.
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Figure 1.4 : Présentation schématique de la démarche de modélisation et de simulation multi-agents

Du point de vue de I'implémentation du modele, malgré plusieurs tentatives il n’existe pas a
I’heure actuelle de langage de programmation véritablement agent mais il n’est pas essentiel a
la démarche. Ainsi, les modélisateurs utilisent généralement les langages orientés-objets (Java,
C++, SmallTalk) qui permettent de s’approcher au mieux au niveau logique des structures de
données des modeles agents et n’empéchent pas de décrire suffisamment convenablement les
comportements de ces agents comme des méthodes des classes qui sont implémentées. Soit ils
utilisent des plateformes de simulation multi-agents dont la plupart consistent en des librairies
logicielles comportant des briques de base utilisées dans les simulations multi-agents. Parmi les
librairies ou plateformes disponibles (Railsback et al., 2006), nous avons retenu
majoritairement NetLogo pour la plupart des implémentations, de par sa forte intégration des
aspects interface et modele permet I’implémentation rapide de prototypes. Pour Railsback et al.
(2006) NetLogo reflete clairement son héritage comme outil éducatif, car son premier objectif
de conception est clairement d'étre facile d’utilisation. Son langage de programmation, Logo,
inclut beaucoup de structures et de primitives de haut niveau qui réduisent considérablement
l'effort de programmation, et une documentation trés étendue est disponible. Le langage
contient beaucoup mais pas toutes les commandes et structures de données d'un langage de
programmation standard. De plus, NetLogo a clairement été congu avec un type spécifique de
modele a l'esprit : les agents mobiles agissant concurremment sur un espace discret et régulier
(une grille) avec un comportement dominé par des interactions locales de courtes durées. 11 faut
¢galement noter que certaines implémentations ont été réalisées directement en Java et plus
récemment en utilisant la plateforme de simulation Gama (Taillandier et al., 2010).

1.5.4 Validation des simulations multi-agents

Enfin, une fois le modele développé, il s’agit de I’évaluer, c’est a dire estimer la qualité du
modele ou le valider (Amblard et al., 2007). Si la question de la validation est souvent comprise
en modélisation comme une comparaison des résultats de simulation a des données empiriques
collectées sur le systtme modélisé, elle revét en fait une toute autre forme pour les modeles
multi-agents, modeles informatiques pour lesquels il s’agit bien davantage de caractériser
I’adéquation du mod¢le a I’utilisation prévue (la raison pour laquelle il a été congu) que de
mesurer 1’adéquation aux données.

On peut tout d’abord distinguer deux formes de validation, d’une part la validation interne ou
vérification, qui évalue le fait que le programme de simulation ne comporte pas d’erreur et que
ce qui a été développé correspond bien aux spécifications ; d’autre part la validation externe
qui permet d’évaluer la capacité du modele a remplir les objectifs pour lesquels il a été congu.
Pour reprendre la définition que Minsky donnait du modele « To an observer B, an object A*
is a model of an object A to the extent that B can use A* to answer questions that interest him
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about A » (Minsky, 1965), il s’agit alors d’évaluer cette capacité¢ du modele de répondre aux
questions.

Cette approche se distingue clairement d’une approche de la validation des modeles qui serait
davantage héritée de la statistique et pour laquelle un certain nombre de propriétés sont
essentielles pour que I’on considére que Ion a un bon modele. Il s’agit en particulier de
I’adéquation aux données via des procédures de calibration et de wvalidation. Ainsi
classiquement lorsque 1’on dispose de données empiriques concernant le systéme modélisé, on
nous explique qu’il s’agit d’une part de déterminer les valeurs de paramétres pour lesquelles le
modele donne une bonne réponse (phase de calibration) en utilisant pour ce faire une partie des
données disponibles. Une fois le modele calibré, il s’agit d’évaluer le modele en mesurant
I’écart entre les données prédites par le modéle et les données empiriques qui n’auront pas été
utilisées pour la calibration (phase de validation).

Cependant ce n’est pas la seule dimension par rapport a laquelle un modele peut étre évalué et
en fonction de l'usage pressenti du modéle, d’autres dimensions pourraient étre plus
intéressantes. C’est I’approche de la validation soutenue par Legay (1997) qui nous permet de
prendre un peu de recul par rapport a cette question de la validation. Ainsi, pour Legay, la valeur
des mode¢les est relative a leur usage, et la validation est une décision fondée sur des critéres de
validation, dont aucun pris isolément a une valeur décisive mais dont I’ensemble permet
d’obtenir un profil du mode¢le étudié et de prendre cette décision. Parmi les critéres de validation
identifiés par Legay, on trouve en particulier :

— L’utilité, relative aux résultats et succes provoqués par le modéle, comme c’est le cas des
modeles de croissance exponentiels, qui ne sont pas des modeles précis de phénomenes
réels de croissance mais qui permettent de bien communiquer sur ces phénomenes

— La simplicité, sans qu’il s’agisse d’une qualité intrinséque

— L’universalité/ la généricité, comme la capacité du modele a rendre compte d’une large
gamme de phénomenes

— Lanon-contradiction, le mod¢le devant respecter les relations vérifiées expérimentalement

— La fécondité, comme les conséquences non prévues provoquées par le modele

— La convergence, le fait que le modele soit utilisé sur de nombreux cas et que les résultats
soient congruents.

Ainsi, en fonction des usages prévus pour le modele, il s’agira de déterminer les dimensions et
les critéres d’évaluation de celui-ci pour ensuite en réaliser une évaluation et prendre la
décision de validation. L.’adéquation aux données empirique n’est alors qu’une des dimensions
de cette évaluation.

Concernant cette dimension particuliere, plusieurs difficultés se posent pour les simulations
multi-agent. Tout d’abord concernant I’approche méme qui par construction ne cherche pas
nécessairement a adapter le modéle pour se rapprocher des données (comme pourraient le faire
des solutions de type machine learning par exemple) mais plutot a respecter une adéquation
structurelle entre le phénoméne modélisé et le modéle qui prennent la méme forme (des entités
en interaction). Ensuite, concernant la surdétermination du modele par rapport aux données
(Phan et al., 2007), si ’on prend en compte I’ensemble des attributs des agents et les parametres
du modele, on a ainsi a disposition un nombre de dégré de libert¢é du modele qui est bien
souvent tres supérieur aux données qui sont disponibles, il est ainsi relativement aisé (au moins
en théorie) de calibrer le modele, d’ajuster les différents degrés de liberté pour qu’il y ait
correspondance aux données. Enfin, concernant les données elles-mémes, nous ne disposons
bien souvent pas des données qui seraient nécessaires pour bien calibrer (& défaut de valider)
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le modele. En effet, a cette fin il nous faudrait disposer de données individuelles, longitudinales
(dans le temps, pour estimer les trajectoires des individus) sur I’ensemble d’une population et
sur leurs interactions. Ces données ne sont bien souvent pas disponibles. L’ensemble de ces
raisons font que les simulations sociales multi-agents ne sont en générale qu’assez peu évaluées
au regard de données empiriques et que I’on se tient souvent a une caractérisation de leurs
propriétés, a savoir la détermination des conditions ou valeurs de parameétres pour lesquelles
le phénomene modélisé est reproduit qualititativement.

Nous avons détaillé les questions relatives a la validation des simulations multi-agents de
phénoménes sociaux avec Pierre Bommel et Juliette Rouchier (Amblard et al., 2007). Un
dernier point relatif a ces questions concerne la question de 1’usage de ces modéles qui peut
étre assez large et aller d’applications proches de la prévision ou anticipation qualitiative de
conséquences sur des approches par scénarios jusqu’a I’utilisation de ces modéles comme
artefacts pour la négociation ou la gestion concertée. Dans bien des cas, le modele n’est ainsi
pas le point intéressant dans le processus de recherche, mais plutot la modélisation qui a amené
le modélisateur a passer par différentes étapes pour la construction du modele, étapes qui lui
ont permis de construire et d’acquérir de la connaissance sur le systéme modélisé.

1.6 Conclusion

Nous avons rapidement introduit dans ce chapitre les principaux concepts relatifs a la
simulation multi-agents de phénomeénes sociaux, présenté le positionnement de cette approche
par rapport aux outils classiques des sciences sociales et esquissé 1’approche épistémologique
correspondante. Les chapitres suivants rentreront davantage dans le détail concernant des
aspects complémentaires de 1’approche :

— Le chapitre 2 présentera une orientation méthodologique en simulation sociale
concernant la construction de hiérarchies de modeles et 1’utilisation de modeles de
référence (qui restent pour une bonne part encore a découvrir). Cette approche sera
illustrée par différents modeles de I’influence sociale, sur lesquels j’avais travaillé
pendant ma thése et que j’ai étendu, en particulier avec Wander Jager, psychologue
social a I’Université de Groningen, Pays-Bas, apres celle-ci. Il s’agira notamment
d’un modele d’influence et de radicalisation et d’un modele d’influence sociale
centrale et périphérique, tous les deux soutenus par des théories de psychologie
sociale. Je conclurais cette partie par la présentation d’un modele mélant influence
sociale et dynamique de réseau social, travail réalisé a nouveau avec Wander Jager
concernant une approche fréquentiste des réseaux.

— Le chapitre 3 présentera de manicre assez orthogonale avec ce qui le précede des
travaux que j’ai mené sur les réseaux sociaux dynamiques, dans le cadre des theses
que j’ai encadrées de Rémy Cazabet et Walter Quattrociocchi, sur des aspects plus
proches de I’analyse des réseaux sociaux que de leur modélisation ou de la
simulation de leur dynamique. Il s’agira en particulier de la mise au point
d’indicateurs par les Time Varying Graphs et de méthodes de détection des
communautés dans des réseaux temporels.

— Le chapitre 4 présentera une forme d’intersection entre les deux chapitres précédents
en s’intéressant a la modélisation et la simulation de dynamiques de réseaux et de
dynamiques sur les réseaux. Je présenterai un modele mélant influence sociale
(suivant les approches présentées dans le chapitre 2) et dynamique de réseau social
avec Davide Nunes et Luis Antunes concernant la prise en compte de réseaux
multiplexes dans la modélisation de I’influence sociale. Je conclurai cette partie par
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la présentation d’un mod¢le d’auto-organisation de réseaux économiques sujet sur
lequel j’ai pu travailler plus récemment avec Joan Crespo et Jérdme Vicente.
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2 Modélisation de l'influence sociale
2.1 Modeles de références et hiérarchies de modeéeles en simulation sociale

La question de la complexité des modeles utilisés en simulation sociale a considérablement
évolué ces dix derniéres années. Au cours de ma these, les débats de la communauté opposaient
les tenants d’une parcimonie des modéeles (avec les références connues au rasoir d’Occam)
regroupés derriere 1’acronyme KISS (Keep it Simple, Stupid !) et les tenants d’une certaine
complexité nécessaire en particulier concernant les modéles internes des agents (représentés
assez fréquemment dans cette tendance par des architectures cognitives) et regroupés derri¢re
I’acronyme KIDS (Keep It Descriptive, Stupid !). Méme si cette opposition est toujours
présente, elle oppose maintenant principalement (sans que ce point soit réellement explicite
dans les débats) les tenants d’un interactionnisme faible (dont les modéles vont insister
davantage sur le mod¢le interne des agents mais se limiter a I’envoi et au traitement
d’information entre agents (les cas des agents cognitifs ou des approches de théorie des jeux
rentrent typiquement dans cette catégorie)) et les tenants moins nombreux d’un
interactionnisme un peu plus élaboré, si ce n’est sur ce qui est échangé du moins concernant la
forme qu’il prend. Une illustration un peu caricaturale de cette opposition permettra sans doute
d’éclaircir la dichotomie : sur des modeles de formation de coalition en théorie des jeux, les
agents rendent fréquemment publiques leurs performances (charge aux autres agents d’intégrer
et de traiter cette information) et leur choix de coalition, ce qui circule donc entre agents
correspond a des quanta d’information qui se diffusent sans déformation entre les entités. Dans
des modeles d’influence sociale comme par exemple celui d’Axelrod (1997), les individus
caractérisés par des vecteurs de traits, comparent la distance de Hamming entre leurs vecteurs
pour déterminer leur influence. Ce dernier type d’interaction, s’il est trés simple, reveét
néanmoins une forme tres différente (présence d’un seuil dans ce cas-1a) qui n’est simplement
pas exploité dans les modéeles de la premiére catégorie.

Un nouveau mouvement a cependant progressivement colonis¢ le domaine en méme temps que
le mouvement général de I’Open Big Data, il s’agit d’une modélisation conduite par les données
(ou data-driven simulation). Cette question mériterait indéniablement un développement plus
argumenté, nous allons cependant en esquisser les principaux €éléments ici. La ou quelques
années auparavant les critiques adressées aux modeles tournaient autour de leur manque de
réalisme, leur manque d’intégration de données ou de comparaison (validation) a des données
empiriques, la communauté a progressivement utilisé et intégré dans les modeles proposés de
plus en plus de données : Systemes d’Information Géographique pour représenter un
environnement plus riche ou plus réaliste, données météorologiques, données concernant la
dynamique des ressources naturelles (eau, populations animales etc....). L’ensemble de ce
mouvement a progressivement donné naissance a des types de modeles qui s’ils sont de bons
intégrateurs de données souvent hétérogenes, sont particulicrement pauvres en terme de
modélisation soit du comportement des agents (fonction d’utilit¢é a maximiser) soit des
interactions, comme mentionné précédemment. L’impression générale que laisse ce type
d’approche est d’abandonner progressivement ce qui faisait la richesse du domaine (la
proposition de modéles nouveaux du comportement individuel ou des interactions) au profit de
problématiques mieux adressées par le data-mining et les statistiques en général.

Le retour aux approches KISS peut paraitre anachronique en plein courant Big Data, cependant
il me semble que proposer de nouveaux modeles simples et enrichir ainsi les modéles de
référence de la communauté est essentiel. La physique statistique est riche d’enseignement de
ce point de vue, en particulier pour ce qui concerne la communauté de la sociophysique. Depuis
plusieurs décennies, les physiciens de physique théorique ont développé un certain nombre de
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modeles simples (Modele d’Ising, modeles de percolation, ...) que les physiciens qui
s’intéressent a la modélisation de phénomenes sociaux appliquent naturellement en premicre
instance lorsqu’ils cherchent a rendre compte d’une forme, d’une dynamique (quand on a un
marteau tout probléme ressemble a un clou pourrait-on dire). Pour faire court, dans leur
approche de la modélisation des systémes sociaux, les physiciens ont a leur disposition un
certain nombre de modeles de référence, bien étudiés et bien connus, qu’ils peuvent réutiliser.
L’adoption d’une approche KISS en simulation sociale passe indéniablement par cette étape de
constitution d’un corpus de modéles de référence, simples, dont les propriétés sont bien étudiées
et qui soient réutilisables ou adaptables pour la modélisation du comportement et des
interactions dans les simulations multi-agents. Il faut également préciser, que le rapport a la
réalité de ces modeles, ¢lément pointé en particulier par les détracteurs des approches KISS, est
en fait assez secondaire, le programme général consistant dans ce cadre davantage a se doter
d’outils qu’a construire réellement des modélisations finalisées.

Un des ¢éléments qui peuvent nous permettre de structurer cette collection de modéles de
références était esquiss€ dans ma thése, il s’agissait d’un framework méthodologique
permettant de décrire a gros grain un modele multi-agents M comme compos¢ d’un ensemble
de composants M = {4,G,E,S,T} a savoir un ensemble d’agents 4, un graphe structurant les
interactions G, un environnement £, un ensemble de messages exogenes S, et un systéme de
gestion du temps 7. Si ce framework est loin d’étre opérationnel en termes logiciels pour
I’interopérabilité des différents composants, il présente du moins ’intérét de structurer une
collection de modeles entre eux concernant les similarités ou dissimilarités entre composants.
C’est sous cette forme hiérarchique que je vais positionner maintenant les modeles de
dynamique d’opinions que j’ai pu étudier en these et surtout la maniére dont j’ai pu étendre la
hiérarchie de modéeles depuis.

+ Hierarchy of opinion dynamics models + Hierarchy of opinion dynamics models

X, new
parameters, f,:
change in the
interaction function

X

f;: change in the
interaction functiol

.1 : introduction

Of heterogeneity A=(X,f)
(extremists)
In the population

A=(X, 1Y)

G, : Small-World
G, : regular grid G, graph
Von Neumann
neighbourho

Figure 2.1 : Organisation hiérarchique d’une collection de modéles

2.2 Modele d’influence sociale et radicalisation

Au cours de ma these, j’ai pu travailler en particulier sur deux modeles multi-agents de
dynamiques d’opinions, le modele de confiance limitée ou Bounded Confidence (Deffuant et
al., 2001) et celui d’accord relatif ou Relative Agreement (Deffuant et al., 2002). Ces deux
modeles, ainsi que ceux sur lesquels j’ai travaillé aprés ma thése partagent un ensemble
d’hypothéses concernant la représentation des opinions et de I’incertitude associée.

Ainsi, dans ces modeles, I’opinion des agents est représentée sous la forme d’une valeur réelle
bornée o (assez souvent entre -1 et 1, de temps en temps entre 0 et 1, ce qui ne change pas
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fondamentalement les résultats obtenus). Cette représentation trés arbitraire a été source
pendant un certain temps de difficultés concernant d’une part la plausibilité¢ de ces mode¢les, les
opinions d’acteurs sociaux étant difficilement représentables sous la forme d’un réel, et
concernant leur possible validation empirique, les données empiriques concernant les opinions
individuelles étant bien plus souvent disponibles sous forme de choix discrets (votes pour des
candidats ou des alternatives par exemples). Cependant, il est apparu assez tardivement dans la
communauté de simulation sociale, que les sciences politiques avaient en fait 1’habitude de
travailler sur des dimensions continues et de déduire en appliquant certaines métriques un
positionnement spatial (dans un espace d’opinions) d’acteurs politiques normalisé et continu
entre -1 et 1, comme c’est le cas par exemple du spatial voter model (Downs, 1957).

Outre la représentation de 1’opinion, chaque agent posséde une incertitude u associée a cette
opinion, qui est représentée dans la méme dimension que I’opinion. Cette incertitude que I’on
peut également interpréter suivant les cas comme une capacité a communiquer ou une ouverture
d’esprit, conduit a représenter in fine I’opinion d’un agent sous la forme d’un segment [opinion
— incertitude, opinion + incertitude], soit [0 — u, 0 + u].

Les mécanismes de mises a jour des opinions et les autres conditions d’exploration des effets
des différents modeles (structure d’interaction en particulier, hétérogénéité de la population),
différent suivant les modeles.

Le premier modele proposé, le modele de confiance limitée, ou Bounded Confidence en anglais
(BC) constitue la brique de base de I’ensemble de ces modeles, a la fois par sa simplicité et la
portée de ses résultats. Ainsi dans ce modele, des paires d’agents sont sélectionnées
aléatoirement dans la population et si la différence entre leurs opinions est inférieure a leur
incertitude, ils se rapprochent en opinion a une certaine vitesse p (cf. équations ci-dessous).

Silx—x'| <u
xextpu (' —x)etx «x"+pu-(x—x")

Cette expression trés simple, conduit sous condition d’homogénéité de I’incertitude a la
formation de clusters d’opinion au sein de la population (cf. Fig.2.2), dont le nombre dépend
linéairement de la valeur de D’incertitude, comme démontré analytiquement par Gérard
Weisbuch et Jean-Pierre Nadal (Weisbuch et al., 2002). Sous des conditions hétérogeénes, deux
sous-populations étant définies avec des incertitudes différentes, la population se structure tout
d’abord en suivant les clusters des incertitudes les plus faibles, puis les agents de plus grande
incertitude étant en interaction entre les différents clusters, ils permettent a terme, tels des
médiateurs, de faire se rapprocher les clusters d’opinions formés pour se ramener au nombre de
clusters déterminés par les incertitudes les plus fortes (cf. Fig. 2.3).
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Figure 2.2 : Evolution des opinions du modeéle BC conduisant a la formation de clusters (u=0.2, u=0.5,
N=1000)
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Figure 2.3 : Evolution d’opinions du modéle BC dans une population hétérogene de N=200 agents. 192 agents
rouges ayant une incertitude de 0.2 et 8 agents verts ayant une incertitude de 0.4.

Le modele BC présente cependant un biais qui a conduit a proposer le modele de Relative
Agreement (RA). En effet, I’effet de seuil joue trés fortement sur la dynamique puisque juste
avant le seuil, ’influence (différence entre opinions) est maximale et que juste apres le seuil,
cette influence est nulle. La motivation a I’origine du modele RA est principalement de limiter
ce biais en modélisant une influence maximale qui ne corresponde pas au seuil et qui diminue
progressivement jusqu’au seuil. Ainsi la formulation du modele RA, prend en compte le
recouvrement relatif des deux segments d’opinion des agents i et j (cf. équation ci-dessous)
pour déterminer I’influence sociale.

hij = min(xi +u;,x + uj) - max(xi — U, Xj — uj)
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Les propriétés de ce modele restent qualitativement trés proches du modele BC dans le cas
homogene, concernant par exemple la formation de clusters. Cependant, en étudiant le modele
sur des populations hétérogenes (présence d’extrémistes (Deffuant et al. 2002)) ou sur des
structures d’interactions différentes (Amblard et Deffuant, 2004), les résultats sont
sensiblement différents.

Ces modeles ayant été étudiés au cours de ma thése, j’étais intéressé par des extensions
possibles pour étudier les effets de radicalisation dans une population. Je me suis donc
rapproché d’un psychologue social, Wander Jager, de I’Université de Groningen, avec qui j’ai
pu en particulier travailler sur trois modeles assez différents que je vais présenter rapidement
dans la suite. Le premier mode¢le est une adaptation du modele BC a la radicalisation d’opinions
(Jager et Amblard, 2005), le second concerne la prise en compte et I’influence conjointe de
plusieurs opinions (Jager et Amblard, 2007), enfin le dernier mode¢le présenté ici s’intéresse a
la coévolution d’un systéme d’opinion et d’un réseau social, le réseau social étant le vecteur de
I’influence social et évoluant en fonction des opinions des individus connectés (Amblard et
Jager, 2008).

2.2.1 Modeéle de radicalisation

Le premier modele que nous avons proposé avec Wander Jager s’appuie principalement sur la
théorie du jugement social (Sherif and Hovland, 1961) qui décrit de manicre synthétique la
réaction d’un individu a un message recu selon trois modalités possibles : I’assimilation si le
message est proche de sa latitude d’acceptation, le contraste si le message est au-dela de sa
latitude de rejet et I’indifférence ou la non prise en compte du message si celui-ci est entre ces
deux latitudes.

La formalisation de cette théorie de la maniére la plus simple possible est trés compatible avec
le modéle BC, en rajoutant un seuil correspondant a la radicalisation. Ainsi, dans une population
de N individus, chaque individu i a une opinion (ou une attitude) x; un seuil correspondant a sa
latitude d’acceptation u; (semblable en ce sens au modele BC) et un seuil déterminant sa latitude
de rejet ¢; (sous hypothése correspondant a la théorie que #,>u;). Durant la simulation des paires
d’agents sont sélectionnées aléatoirement et les regles de mises a jour des opinions (ou
attitudes) sont les suivantes (pour I’agent i comme pour [’agent j) :

Si |xi - xj| <u;alorsdx; = pu- (xj — xl-)
Si |xi - xj| > t;alorsdx; = pu- (xl- - x]-)

Le parametre u controlant, comme dans le modele BC, la vitesse de rapprochement ou la force
d’influence entre agents.

Les opinions initiales sont tirées aléatoirement en suivant une distribution uniforme sur /—1,;1]
et la population est homogene concernant les seuils considérés U et T.

Qualitativement, le modele permet de reproduire les faits stylisés prédits par la théorie du
jugement social (SJT) (cf. Fig. 2.4), a savoir des cas de polarisation ou la dynamique principale
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est la radicalisation, des cas de convergence ou la dynamique principale est I’assimilation, enfin
des cas plus ou moins prononcés correspondant a des situations intermédiaires.

37 50 Mei

159 212 1

Figure 2.4 : Cas typiques reproduits par le modele (a, en haut a gauche) polarisation U = 0.4, T= 0.6 ; (b, en
haut a droite) convergence U = 1.2, T = 1.6 ; (c, en bas a gauche) clusterisation U = 0.6, T = 1.2 ; (d, en bas a
droite) balkanisation U = 0.2, T = 1.6.

En faisant varier les valeurs de U et 7, et en mesurant le nombre moyen de clusters formés sur
10 réplications, la réponse du modele dans 1’espace des paramétres est la suivante et elle
confirme bien les intuitions données par la théorie.
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Figure 2.5 : Nombre de clusters moyens produits par le modele dans [’espace des parametres (U,T) pour 10
réplications par point. La zone inférieure droite ne faisant pas sens pour le modele (U>T dans ces cas).

Les expériences précédentes ayant été réalisées sur des graphes complets (sélections aléatoires
de paires d’individus dans ’ensemble de la population), il était intéressant de limiter ces
interactions a certaines paires d’individus, en d’autres termes d’introduire un réseau social entre
les individus de la population. Avec ce type de modele, et bien que le graphe correspondant ait
des propriétés tres éloignées d’un réseau social réel, le choix d’une structure réguliére (avec
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voisinage de Von Neumann ici) permet de visualiser clairement les dynamiques a 1’ceuvre, ce
qui serait tres difficilement possible ou de maniére beaucoup moins lisible sur d’autres graphes.
L’ajout de cette hypothese, nous a permis de reproduire également les différents faits stylisés
recherchés, nous permettant de conclure que le modéle était robuste a la limitation de la
connectivité entre individus (cf. Fig.2.6).

U=0.5and T=1.3

Figure 2.6. Résultats qualitatifs sur un réseau social (grille réguliére avec voisinage de Von Neumann), les trois
cas qualitatifs étant présentés en ligne avec pour chacun trois états typiques au cours de la simulation : (a en
haut) uniformité ou convergence pour U = 1.3 et T = 1.7 (b au milieu) bipolarisation pour U= 0.3 et T = 0.6 (c
en bas) Pluriformité ou balkanisation pour U =0.5 et T =1.3. Les couleurs codent [’opinion des agents entre —1
(rouge) et +1 (vert), le jaune correspondant a des opinions proches de 0.

Ce modele, a la fois treés simple et trés robuste, nous a dans 1’ensemble, conduits a travailler sur
différentes autres pistes. En particulier, le fait de n’avoir ici présent (comme c’était le cas pour
les modeles BC et RA) qu’une seule opinion, était assez limitant d’autant que dans le cas de
plusieurs opinions ou attitudes pour lesquelles on envisagerait des dépendances entre opinions
(le cas d’opinions indépendantes n’étant que 1’application triviale des modeles précédents)
promettait une grande richesse en terme de modéeles et de processus possibles. Le modele que
nous avons proposé constitue la section suivante. Une autre extension concerne la prise en
compte du réseau social qui était ici réalisée de manicre assez abstraite et pour des raisons plutot
opératoires de test qualitatif de sensibilité du modele a la connectivité. Nous avions ainsi I’idée
d’explorer les comportements du modele sur des types de graphe assez différents, comme nous
I’avions fait avec Guillaume Deffuant sur le modéle RA (Amblard et Deffuant, 2004) et
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d’envisager au-dela des coévolutions possibles entre dynamique de la structure et dynamiques
des opinions, cette extension sera présentée dans la suite.

2.3 Dynamiques d’opinions conjointes

Une des extensions possibles des différents modeles présentés précédemment (BC, RA,
radicalisation) ou issus de la littérature (voir Lorenz, 2007 pour une revue) consistaient a
étendre les mécanismes d’influence pour qu’ils prennent en compte plusieurs opinions. Axelrod
(1997) dans son modéle de dynamique culturelle abordait ce point avec un profil culturel
constitu¢ de traits culturels binaires (I’ensemble étant formalisé sous la forme d’un vecteur
binaire) et une influence entre agents déterminée par la distance de Hamming entre ces vecteurs,
mais cela revient a sortir du cadre d’opinions continues sur lequel nous avions travaillé jusqu’a
présent. Une autre manicre triviale d’aborder cette formalisation aurait pu consister a considérer
des influences indépendantes sur différentes opinions, mais plusieurs théories de psychologie
sociale ne vont pas dans ce sens et soulignent des dépendances conjointes sur les différentes
dimensions, comme c’est le cas de I’Elaboration Likelihood Model (ELM) de Petty and
Cacioppo (1986). Ainsi, toujours dans le cadre du travail avec Wander Jager, nous avons
considéré une formalisation de cette dernic¢re théorie ELM. L’intuition essentielle de la théorie
dans le cas de deux opinions consiste a considérer qu’il existe une opinion principale (celle qui
abordée principalement au cours de I’interaction entre deux individus) et une opinion plus
secondaire. L’opinion principale étant débattue, le processus central d’influence en résultant
(assimilation, indifférence ou contraste) est appliqué a 1’identique sur la deuxiéme dimension
(processus périphérique), quelles que soient les opinions des deux agents sur cette deuxiéme
dimension. Pour paraphraser rapidement, si nous parvenons a trouver un accord sur 1’opinion
la plus saillante, nous trouverons également un accord sur la seconde.

De maniére un peu plus formelle, nos agents ont cette fois des opinions sur deux sujets A et B,
initialisées aléatoirement. Concernant 1’influence entre agents sur la dimension A, nous avons
repris le processus présenté dans le paragraphe précédent, et nous appliquons le méme
mouvement sur la dimension B. A savoir :

A4 A _ A4 A B_.,B B
Si|x%- X% <u; dx’i=u.(x"j-x") et dx"i=u.(x";- x°))
A4 A _ 4 A B_.,B B
Si|x%- x>t dx’i=u.(x"j-x") et dx"i=u.(x";- x°)
4 contrélant comme précédemment la vitesse d’influence.

De manicere a vérifier I’effectivité de ces processus, nous avons conduit deux expériences, |’une
servant de modele de référence dans laquelle ’influence est calculée de maniere indépendante
sur les deux dimensions en appliquant les régles du modele précédent. La seconde expérience
mettant en ceuvre I’influence périphérique telle que décrite dans les régles de mises a jour ci-
dessus.
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Attitude A Attitude B

Figure 2.7. : Attitudes du modéle de référence dans lequel les opinions sont mises a jour indépendamment sur A
et B, a l'itération 500.000 sur une simulation particuliére

Attitude A Attitude B

Figure 2.8. : Attitudes avec une influence centrale sur la dimension A et une influence périphérique sur la
dimension B ; itération 500.000 pour U= 1.0 et T = 1.5 sur une simulation particuliere

Méme si visuellement sur la Fig.2.8 les attitudes A et B semblent fortement corrélées, on
apercoit des cas de corrélations négatives (sur ’ensemble des zones vertes et rouges) et des
corrélations positives (zones jaunes ainsi que le point vert en bas au milieu) entre attitudes sur
les deux dimensions. Ces différences conduisent a des mesures de corrélation qui, sans cette
illustration typique, seraient difficiles a interpréter. Ainsi nous avons mesuré un indice de
corrélation et un indice d’hétérogénéité H (calculé a partir de la différence entre I’attitude d’un
agent et celle de son voisinage), calculé comme suit :

_ D jeNeighb (i) x]B
Card(Neighb(i))

_ D jeNeighb (i) xfl
Card(Neighb(i))

n A n B
i=1 [Xi + it |

2

H =

x# étant attitude de I’agent i sur la dimension A

YjeNeighb(i) x}-‘l
Card(Neighb(i))
dimension A

¢tant D’attitude moyenne des voisins (4 dans nos expériences) de i sur la
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Une valeur de H proche de 0 indique qu’il n’y a pas de différence entre un agent et la position
moyenne de ses voisins. Une distribution aléatoire uniforme des attitudes conduit a des valeurs
de H proches de 0.75. Dans la situation paradigmatique de I’échiquier, H vaut 1.

Dans le cas de référence (indépendance des attitudes), nous obtenons les résultats suivants, a
savoir une absence de corrélation entre les deux attitudes (avec un écart-type tres faible) et un
indice d’hétérogénéité relativement faible (autour de 0,1).

Distribution de l'indice de corrélation pour 20 000
simulations dans le cas de référence

Distribution de I'indice d'hétérogénéité sur 20 000
simulations dans le cas de référence
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Figure 2.9. : Indices de corrélation et d’hétérogénéité pour le cas de référence sur 20 000 simulations pour des
valeurs de paramétres correspondant a des cas de convergence (U= 1.0, T =1.5)

Pour d’autres valeurs des seuils

d’assimilation et de contraste,

nous observons

systématiquement une décorrélation sur les deux dimensions et un indice d’hétérogénéité qui

traduit le résultat qualitatif correspondant.
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Figure 2.10.: indices de corrélation et d’hétérogeénéité pour le cas de référence pour des valeurs de paramétres
correspondant a des cas de radicalisation (U = 0.5, T = 1.0)

Dans le cas d’influence périphérique, les résultats sont assez différents, avec un indice de
corrélation dont la variance est significativement plus élevée quand 1’indice d’hétérogénéité
correspond aux cas typiques. Cette forte variance de la corrélation correspond a 1’agrégation
sous forme de moyenne a la fois de cas de corrélations positives et de cas de corrélations

négatives, comme illustré précédemment.
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Distribution de l'indice de comélation sur 20 000 simulations dans
le cas de l'influence périphérique (U=1.0, T=1.5) Indice d’'hétérogénéité sur 20 000 simulations dans le cas de
l'influence périphérique (U=1.0,T=1.5)
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Figure 2.11. : Indices de corrélation et d’hétérogénéité pour le cas d’influence périphérique pour des valeurs de
paramétres correspondant a des cas de convergence (U= 1.0, T = 1.5)
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Figure 2.12. : Indices de corrélation et d’hétérogénéité pour le cas d’influence périphérique pour des valeurs de
paramétres correspondant a des cas de radicalisation (U = 0.5, T = 1.0)

Malgré la simplicité de ce modele et le manque de données empiriques qui permettraient
d’envisager son évaluation, il reste a ce jour I’un des seuls modeles dans lequel on aborde des
attitudes ou des opinions sur plusieurs dimensions et dans lequel on couple les influences entre
ces dimensions, autrement que par une agrégation de I’ensemble (comme dans le modele
d’Axelrod (1997) par exemple). A ce titre, il est particuliérement intéressant. A titre purement
métaphorique, nous avions élaboré ce modele avec Wander Jager, a 1I’époque du référendum de
Maastricht. Une des sources d’inspiration de ce type de mécanisme venait d’une situation
similaire aux Pays-Bas et en France, pays dans lesquels la discussion a davantage porté
(dimension A) sur une forme de contestation des gouvernants (Chirac en France, Balkenende
aux Pays-Bas) que véritablement sur le contenu du traité¢ de Maastricht lui-méme (dimension
B). Malheureusement le manque de données disponibles ne nous a pas permis d’établir un lien
autre que métaphorique entre le modele et cette situation.

2.4 Changement d’attitude et dynamique relationnelle

Toujours dans le cadre de la collaboration avec Wander Jager, nous avons ensuite été amenés
a nous interroger sur les dynamiques relationnelles liées aux dynamiques d’attitudes que nous
avions étudiées jusqu’alors. En effet, nous avions considéré jusqu’alors les relations entre
individus comme des supports de ’interaction et des dynamiques d’attitudes qui en découlaient
et nous avions mis sciemment de c6té une seconde dynamique qui découlait naturellement de
cette approche. Un individu qui interagit avec son voisinage social a propos de telle ou telle
opinion, a dans ce contexte deux possibilités d’adaptation qui viennent immédiatement a
I’esprit, a) la possibilit¢ de modifier sa propre opinion ou sa propre attitude de maniére a se
conformer ou a se distinguer de son voisinage, dans ce sens son changement d’opinion pourrait
correspondre a une réduction de la dissonance cognitive (Festinger, 1954) appliquée sur son
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voisinage social et cette dimension nous ’avions étudiée jusqu’alors ; b) la possibilité¢ de
modifier les relations avec son voisinage, pourquoi en effet rester en relation avec des individus
avec lesquels on tend a se distinguer au-dela de motivations qui consisteraient a garder ses
meilleurs ennemis a proximité dans des soucis par exemple de construction identitaire.

Cette stratégie relationnelle que nous avions volontairement mis de c6té dans un premier temps
pour des raisons de simplicité, nous avons donc décidé de 1’aborder dans un deuxieme temps
en proposant un modele couplant dynamique attitudinale et dynamique relationnelle. En terme
de modélisation de ce type de systeme, une premicre difficulté se présentait a nous, la
représentation traditionnelle binaire des relations telle qu’elle était jusqu’a présent envisagée
dans le domaine de la simulation sociale ainsi que dans beaucoup d’autres approches. Il nous
faut ici détailler un peu cette problématique. La premiere confusion qu’il nous fallait clarifier
concernait la distinction entre relation et interaction. Nous I’aborderons a nouveau un peu plus
loin dans ce document quand nous aborderons les réseaux temporels, mais la plupart des
approches en analyse de réseaux sociaux ou concernant les réseaux complexes amalgament les
deux notions pour une raison trés pragmatique liée aux données collectées, qui correspondent
le plus souvent (au moins dans le champ des réseaux complexes) a des interactions entre
individus (échanges de messages, transactions, ...) plutoét qu’a des relations (endogénéisation
et personnification de 1’autre individu avec lequel on interagit). Cette distinction n’était que treés
partiellement un probléme dans notre cas puisque dans le cas des modeles précédents nous
avions clairement distingué les aspects relationnels (le graphe social des relations) des
interactions et de leurs effets (la dynamique attitudinale). Le second probléme qui se posait a
nous dans un contexte dynamique, en particulier en assumant des relations binaires (on ou off)
concernait la question de la disparition des relations. Le séminaire du groupe ResTo (Réseaux
sociaux Toulouse) des 5 et 6 avril 2012 a été consacré a cette question (liens négatifs, liens
perdus, liens latents) et elle peut se synthétiser comme suit : le fait que vous ayez une relation
(quel que ce soit son contenu) a un moment donné avec quelqu’un ne peut que tres difficilement
étre supprimé, pensez a ce camarade de lycée que vous recroisez sur une aire d’autoroute trente
ans plus tard, vous 1’avez reconnu et méme si vous décidez de I’ignorer et de ne pas lui adresser
la parole, il n’est pas non plus quelqu’un que vous n’avez jamais connu, la relation est toujours
la... Cet exemple un peu exagéré synthétise le fait que dans notre modélisation, nous ne
pouvions pas réellement prendre en compte des relations binaires dont 1’état changeait trop
rapidement et trop fréquemment (relation activée, relation supprimée et vice-versa) au fil de la
simulation. Cette réflexion nous a amené a introduire un attribut relationnel nous permettant de
jouer plus finement sur la modélisation des relations et sur I’impact que la dynamique d’attitude
pouvait avoir sur la dynamique relationnelle, la fréquence d’interaction. Ainsi, dans notre
approche, le contexte relationnel (I’ensemble des relations présentes dans le réseau social) reste
un substrat et la dynamique relationnelle est synthétisée par la fréquence d’activation de ces
relations.

Restait a proposer une dynamique intéressante mélant les deux aspects. La premiére dynamique
de ce type, assez triviale et in fine relativement décevante concernant la dynamique du modele,
consiste assez naturellement a avoir deux dynamiques qui ont les mémes effets, a savoir une
dynamique relationnelle homophile sur les attitudes, « j’ai davantage d’interactions avec les
individus qui me ressemble » et « je réduis mon nombre d’interactions avec les individus qui
sont différents ». Cette approche détaillée par Holme (2005) si elle recoit I’appui de nombreux
travaux plus théoriques relatifs a ’homophilie relationnelle (qui se ressemble s’assemble) (e.g.,
Festinger, 1954 ; Lazarsfeld et Merton, 1954 ; Infante et al., 1997), ne produit au final que ce
que produirait le méme modele sans dynamique relationnelle, cette dernieére agissant
uniquement comme un accélérateur de la dynamique d’attitudes. L’intuition que nous avons
eue et que nous avons pos¢ comme hypothése du modéle était que plus les individus ont des
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¢léments (information, opinions, ...) a échanger, plus ils interagissent fréquemment. La quantité
d’¢léments a échanger se traduisant dans le modéle (nous avions pour ce faire repris le modéle
précédent a deux opinions et influence périphérique) en quantité de changement d’opinions de
la part des individus. Cela revenait alors a considérer dans ce modéle que les individus
interagissent davantage avec ceux qui sont susceptibles de les faire changer davantage
d’opinions. Il faut reconnaitre un aspect tres factice a cette hypothése au moins de deux points
de vue a) cette hypothése n’est soutenue par aucun travail théorique ou expérimental, qui
auraient tous plutdt tendance a soutenir le contraire b) elle souffre du méme défaut que le
modele mentionné précédemment (Holme, 2005) a savoir qu’en favorisant les interactions qui
amenent & de plus grands changements d’attitudes, elle conduit & une facilitation de la
dynamique attitudinale déja présente dans le modéle. Néanmoins, ce mod¢le avait I’extréme
avantage de poser les blocs principaux permettant d’étudier les effets conjoints des deux
dynamiques.

2.4.1 Description du modeéle

Comme précédemment, chaque agent i posséde deux opinions x;* et x7, comprises entre -1 et
+1. Les agents attachent des importances différentes a chacune des dimensions. Ainsi, 1’agent
i pondére chacune des dimensions avec une valeur B;€[0,1] : B; * x{* et (1 — ;) xxZ, en
considérant que ’intérét total est normalisé a 1. En supposant que ’attitude d’un agent est plus
facilement observable que son intérét pour I'un ou I’autre des dimensions, on formalise la
similarité percue de I’agent i avec I’agent j comme :

Fij :(ﬁi;—ﬁj)* |xf — x| + (1 _M>* |xf — 7|

Ce parametre F; correspond exactement en premiere instance a la fréquence d’interaction des
deux agents qui est in fine implémentée dans le modéle sous la forme de la probabilité
d’interaction des agents i et j a chaque itération. Lorsque les agents interagissent ils peuvent
aborder la dimension 4 ou B en fonction de I’importance relative de la dimension 4 a nouveau
formalisée comme une probabilité

(B +8B)

, 4=
Pdiscuss 2

En conséquence de quoi, les agents peuvent changer d’opinions. La dynamique correspondante
est celle présentée dans (Jager et Amblard 2004 ; 2007) et dans la partie précédente. Les
caractéristiques essentielles de ces modeles sont que les individus partageant des positions
proches (une différence en attitude inférieure du seuil d’assimilation) se rapprochent alors que
des individus tres différents (différence en attitude au-dessus du seuil de dissimilarité) se
distinguent encore plus (effet de contraste). Nous avons également implémenté les effets de
traitement central/traitement périphérique discutés dans la partie précédente. Pour résumer les
principaux éléments, les opinions des agents en relation ainsi que leur importance relative sont
pris en compte non seulement dans la mise a jour des opinions mais également dans la mise a
jour de la fréquence de leur relation qui en retour influe sur la probabilité d’interagir.

Le gros intérét de ce modele ne réside pas réellement dans ce qu’il modélise mais davantage
dans le type de systeme ou de phénomene couplé qu’il amene a caractériser. Ainsi on se trouve
typiquement dans le cas ou I’on veut caractériser la coévolution d’un ensemble d’entités qui
changent d’états et qui sont connectées par un réseau en évolution lui aussi. Il nous faut rappeler
que dans notre cas particulier, la structure du réseau n’est pas modifiée, il s’agit uniquement de
la modification de I’état de ce réseau (I’attribut fréquence des relations) qui joue sur les
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interactions entre agents. De manicre a appréhender la dynamique de ce systéme dans son
ensemble, nous avons mis en place deux types de caractérisation. La premiére est une
visualisation du réseau (avec un algorithme de visualisation de type force-ressort déja
implémenté sous Netlogo) 1’état des individus étant visualisé par la couleur associée aux nceuds
et I’état des relations (la fréquence d’interaction) étant représenté par la couleur associée aux
liens. Le deuxie¢me type de visualisation fait abstraction du réseau en tant que structure et
visualise I’évolution au cours du temps de la distribution des fréquences d’interaction,
permettant essentiellement d’identifier des régimes unimodaux ou bimodaux comme illustrés
dans la partie suivante.

2.4.2 Expériences

Dans les expériences réalisées nous nous sommes focalisés sur le type de réseau qui émerge en
terme d’ensemble de liens stabilisés (liens qui ont une fréquence de 1), que nous avons appelé
réseau-noyau ou réseau-coeur. De manicre exploratoire et prototypique nous avons illustré les
types de réseaux obtenus dans 4 configurations particulieres :

Latitude d’acceptation 0,5 Latitude d’acceptation 0,25
Latitude de rejet 1,5 | Latitude de rejet 1,75
(polarisation) (pluriformité)

Influence centrale A

uniquement

Influence centrale et C D

périphérique

Nous avons ainsi croisé deux valeurs possibles pour les seuils (en colonne) correspondant
respectivement a des cas de polarisation et de pluriformité dans les expériences précédentes,
avec deux valeurs possibles concernant les mécanismes de mises a jour entre opinions a savoir
le mécanisme par influence centrale (les deux opinions sont indépendantes) et le mécanisme
d’influence périphérique.

Dans chacun des cas on utilise une population de 160 agents qui discutent sur deux dimensions
d’attitudes. Les attitudes des agents sur chaque dimension sont initialisées aléatoirement entre
-1 et +1. L’importance relative de la premicre dimension par rapport a I’autre /3, est également
tirée aléatoirement. La densité des liens est fixée a 0.05 (5%), le réseau sous-jacent initialement
¢tant un réseau aléatoire de type Erdds-Rényi.
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Latitude d’acceptation 0,5

Latitude d’acceptation 0,25

Influence
centrale
uniquement

I\

Latitude de rejet 1,5 (polarisation)

Latitude de rejet 1,75 (pluriformité)

\Vir Y/

Influence
centrale
périphérique

et

Figure 2.13. : Réseau obtenu a convergence (de l’ordre de 400 itérations) dans les quatre cas avec un taux de
liens stabilisés de respectivement 0.217 (4), 0.094 (B), 0.319 (C), 0.075 (D)
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Latitude d’acceptation 0,5 Latitude d’acceptation 0,25
Latitude de rejet 1,5 (polarisation) Latitude de rejet 1,75 (pluriformité)

Influence
centrale
uniquement

<0,8
<0,55

frequency

Influence
centrale et
périphériqu
e

<0,8
<0,55

frequency

Figure 2.14. : Evolution de la distribution des fréquences d’interactions au cours du temps dans le réseau

Ainsi la premiére visualisation sous forme de graphe « coloré » permet d’identifier dans certains
cas trés particuliers (ici essentiellement le cas de polarisation avec mise a jour centrale et
périphérique) des corrélations entre forme de la structure et état des entités (typiquement le cas
de clusters d’individus homophiles). Sorti de ce cas précis, ce type de visualisation n’améne au
final que peu d’information sur 1’état du systeme. Dans tous les cas il n’amene aucune
information sur 1’évolution de ce systéme, le graphe représenté étant le graphe obtenu a
convergence.

Concernant la visualisation des distributions de fréquences, nous obtenons quelques
informations dans le cas polarisé (colonne de gauche) qui exhibe 1’émergence au cours de la
simulation de deux modes, chacun correspondant a un des extrémes du spectre d’attitude.
Cependant la distribution dans le cas de la pluriformité qui conduit a la construction de plusieurs
clusters n’est pas directement interprétable.

Au-dela de I’¢tude de ce modele particulier qui est développée davantage dans (Jager et
Amblard, 2008), ce travail nous a surtout posé la question difficile de la caractérisation de ce
type de systeme d’entités connectées par un réseau en évolution. Autant nous avions des outils
et indicateurs disponibles pour caractériser 1’évolution d’une population d’individus, autant
nous nous retrouvions un peu démunis des lors que la structure évoluait, elle aussi. Ceci nous a
amené a aborder la question de la caractérisation de réseaux en évolution, les time-varying
graphs avec la thése de Walter Quattrociocchi (2012) et la caractérisation d’organisations
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mésoscopiques, les communautés, dans des graphes temporels, dans le cadre de la thése de
Rémy Cazabet (2013). Ces travaux sont présentés un peu plus en détail dans la partie suivante.

2.5 Conclusion et perspective

Dans cette deuxieme partie nous avons abordé¢ les modeles orientés agents de 1’influence sociale
que j’ai pu développer dans le prolongement de ma thése. 11 s’agissait essentiellement de trois
modeles construits avec Wander Jager, concernant a) le processus de radicalisation, a)
I’influence périphérique et c) la coévolution des attitudes et de la structure sociale. Ce type de
modeles, relativement simples, peuvent étre utilisés a différentes fins.

En tant que mode¢les descriptifs d’une situation réelle, ils sont sans doute relativement mauvais,
la principale des difficultés concernant ce type d’usage résidant dans 1’évaluation méme de la
qualité de ces modéles. En effet, pas ou peu de données empiriques (longitudinales, sur un sous-
ensemble de population connectée) sont disponibles pour évaluer ces modéles. L’espoir que
peuvent mettre certains dans les réseaux sociaux et les Big data, c’est a dire notamment les
masses de données personnelles disponibles sur Internet (Facebook ou Twitter par exemple) est
en fait assez rapidement dégu par le peu d’information utilisable a partir de ces données
concernant les comportements individuels, probléme que nous avons rencontré lors de I’analyse
de réseaux de collaborations en ligne suite a des catastrophes naturelles (Tamine et al., 2015).
Il demeure néanmoins que ces modeles présentent une dimension heuristique intéressante a
plusieurs titres :

- Pour la didactique des systemes complexes, la compréhension de type de mécanismes
qui peuvent étre en place au sein d’un groupe de personne et de I’émergence non triviale
de régularités a 1’échelle macroscopique. Ce type de modele peut ainsi étre envisagé
comme une des source d’apprentissage de 1’effet de mécanismes sociaux a 1’échelle
collective.

- Comme brique de base de modeles plus élaborés. C’est de plus en plus le cas du modele
BC par exemple, dont les propriétés ont été bien identifiées et qui en vient a étre réutilisé
ou instancié sur des cas particuliers lorsqu’il s’agit de réaliser un modele plus réaliste
d’une situation incluant une part d’influence sociale entre individus.

- Comme mécanisme pour I’ingénierie de systémes complexes artificiels. Ce type de
modele peut étre utilisé, il I’a été, pour la conception de solutions informatiques socio-
inspirées (a I’image des solutions bio-inspirées construites sur les réseaux de neurones
et les algorithmes génétiques par exemple). Cela a été le cas pour la réalisation de filtres
graphiques (Salzarulo, 2006) ou chaque pixel posséde une couleur qui peut étre
assimilée a une opinion et qui peut subir I’influence de 1’état des pixels voisins. Cela a
¢galement été¢ le cas dans des réseaux P2P pour construire des groupes de pairs
émergents (Josung et Quattrociocchi, 2009).

En termes de perspectives cette partie en ouvre plusieurs, la premiére d’entre elles concerne
la recherche de nouveaux mod¢les paradigmatiques simples d’influence sociale et c’est par
exemple la ligne suivie par la thése d’Audren Bouadjio-Boulic débutée en 2014 dans le
cadre du projet ANR Genstar concernant la propagation de regles sociales de construction
et d’évolution des relations sociales au sein méme d’un réseau social. Thése qui recouvre
¢galement la deuxiéme perspective, davantage méthodologique concernant la maniére de
concevoir et d’étudier des systémes complexes dont les entités changent d’état en fonction
d’une structure (réseau social) que les entités sont amenées a faire évoluer également. Il
s’agit alors a la fois de gérer et d’organiser des collections de modeles qui, dans un cadre
donné, rendent compte différemment du méme type de processus et de mettre en place les
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outils et indicateurs qui permettent de caractériser et donc de travailler avec ce type de
systemes.

Quelques pistes concernant en particulier la caractérisation de dynamique des réseaux
temporels sont présentées dans la partie suivante, il s’agit :

- Des travaux engagés au cours de la these de Walter Quattrociocchi (2012) sur les
time-varying networks concernant en particulier la maniere de redéfinir les concepts
et mesures classiques de la théorie des graphes dans un cadre dynamique.

- La caractérisation de structures mésoscopiques (les communautés) au sein de
réseaux temporels en utilisant la dynamique de la structure seule, travaux qui ont été
réalisés au cours de la thése de Rémy Cazabet (2013).
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3 Dynamique des réseaux sociaux
3.1 Time-Varying Graphs

Quand nous avions avec Wander Jager commencé a travailler sur la double influence entre la
structure (du réseau) et 1’état de la population (Jager et Amblard, 2008), nous avions buté sur
la difficult¢ de caractériser que ce soit visuellement ou par des indicateurs pertinents,
I’évolution d’un réseau social et a fortiori d’un réseau social dont les nceuds peuvent changer
d’état. Alors, en 2010, quand Walter Quattrociocchi alors inscrit en thése avec Elena Lodi,
Professeur de mathématiques a I’Université de Sienne en Italie m’a contacté pour travailler sur
la dynamique des réseaux avec Nicolas Santoro, Professeur a I’Université Carlton au Canada,
j’ai profité de I’opportunité pour construire avec eux des indicateurs qui pourraient étre utilisés
pour caractériser des évolutions de réseaux.

Le probléme était saillant en 2010 (Leskovec et al., 2010) et parmi les solutions existantes alors,
beaucoup correspondaient a des versions temporelles de mesures déja existantes comme
I’évolution dans le temps des différentes formes de distance (diametre du graphe, distance
moyenne entre nceuds) ou des mesures relatives a la connectivité (densité moyenne, distribution
de la connectivité). L’idée de Walter était plutdt de travailler & une reformulation de la
dynamique de réseaux pour exprimer leur évolution et d’appliquer a partir de ce nouveau
formalisme des indicateurs permettant de caractériser ces Time-Varying Graphs (Amblard et
al., 2011).

3.1.1 Leformalisme TVG

Le formalisme des Time-Varying Graph permet ainsi de modéliser les graphes en prenant en
compte le temps. Si ce formalisme existait déja, son application aux réseaux sociaux
dynamiques et a leur analyse n’avait pas encore été envisagée.

Soit un ensemble de nceuds V, un ensemble de liens E entre ces nocuds et un ensemble de labels
L permettant de rendre compte de n’importe quelle propriété qu’un lien pourrait avoir (un label),
E € VXV XL. L pouvant contenir des éléments multi-valués.

Les interactions entre entités représentées par les nceuds ont lieu sur une dimension temporelle
T, la ligne du temps du systéme qui est généralement un sous-ensemble de N (systémes a temps
discret) ou R (systémes a temps continu). La dynamique du systéme peut alors étre représentée
sous la forme d’un time-varying graph, ou TVG, G = (V,E, T, p,{), ou :

— p: EXT - {0,1}, appelée fonction présence, indique si un lien ou un nceud est
présent a un temps donné.

— (: EXT - T, appelée fonction de latence, indique le temps pris pour traverser un
lien donné a partir d’une certaine date (la latence d’un lien pouvant varier dans le
temps). Il est a noter que cette fonction de latence est plus particuliérement adaptée
pour traiter les graphes spatialisés, pour représenter un réseau de transport par
exemple.

Dans ce cadre, il est possible de définir un sous-graphe temporel G’ en restraignant le temps de
vie T de G, pour construire le graphe G' = (V,E', T', p, {') tel que :
T'CT
— E'={e€E:3te T:p(e,t) =1At+{(e,t) €T’}
p'(e,t)=p(e,t),Ve EE',Vt €T
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- {'(e,t)=0C(e,t),Ve € E'\Vt €T’

Du point de vue des liens, I’évolution de ceux-ci dérive des variations des fonctions de présence
et de latence dans le temps. Le formalisme TVG définit les dates disponibles d’un lien e, notées
i(e), comme 1’union des dates auxquelles le lien est présent, c’est a dire i(e) =
{t € T: p(e, t) = 1}. Soit un intervalle multiple de disponibilité i(e) = {[t;,t;) U [t5,t,) ...},
la séquence des dates ty, t3, ... est appelée dates d’apparition de e, notée App(e), et la séquence
des dates ty, t4, ... est appelée dates de disparition de e, notée Dis(e). La séquence ti, ty, t3,...
est appelée dates caractéristiques de e, notée St(e).

Soitun TVG G = (V,E, T, p, (), le graphe G=(V,E) est appelé graphe sous-jacent (underlying
graph) de G. Ce graphe statique peut étre vu comme une empreinte de G, qui applatit la
dimension temps et considére uniquement les paires de nceuds qui sont en interactions a un
moment dans un intervalle de temps donné T. Nous le verrons rapidement par la suite, les
graphes sous-jacents nous permettent de travailler sur des captures temporelles de graphes
dynamiques et d’en extraire des séries de graphes statiques sur lesquels les indicateurs
classiques de 1’analyse de réseaux et de la théorie des graphes sont applicables.

D’un point de vue global, I’évolution du systéme peut étre définie par la séquence de graphes
statiques S = Gy, Gy, ... ou chaque G; correspond a une capture statique de G tel que e € E;, &
Plt, .. (€) = 1 avec deux interprétations possibles des # : soit la séquence des # correspond a
une discrétisation du temps ou il peut correspondre a I’ensemble des dates auxquelles des
événements toplogiques interviennent dans le graphe. Dans ce dernier cas, la séquence est
appelée dates caractéristiques de G et notée Sy (G).

3.1.2 Mesuredes TVG

Il faut noter que certains concepts de théorie des graphes largement utilisés sur des graphes
statiques, revétent une signification un peu différente dans le cas dynamique. C’est le cas de la
connectivité. La plupart du temps, lorsque ’on analyse un réseau social, on considere
uniquement la composante connexe principale, ce qui permet de travailler sur un sous-graphe
connexe dans lequel il existe un chemin entre toute paire de nceuds. Cela permet notamment de
calculer facilement des distances moyennes entre nceuds ou de réaliser des calculs de centralité
(centralité¢ de proximité notamment), qui ne seraient pas possibles dans le cadre d’un graphe
non connexe (a moins de traiter de manicre un peu ad hoc, le cas de chemins infinis entre
certaines paires de nceuds).

Dans notre cas, le fait que le graphe sous-jacent G soit connexe, n’implique pas nécessairement
que le TVG G, soit temporellement connexe (cf. Fig.3.1 par exemple).

Figure 3.1. : Un exemple de TVG qui n’est pas temporellement connexe, malgré la connexité du graphe sous-
jacent G. Ici les noeuds a et d n’ont pas moyen de s atteindre par une succession d’interactions.

D’autres concepts, tels que celui de chemin, peuvent étre redéfini dans un cadre dynamique,
comme c’est le cas pour le concept de voyage. En particulier, les premiers travaux autour du
transport et des réseaux tolérants aux délais (caractérisés par 1’absence d’une connectivité
permanente) ont conduit au concept de voyage (Bui-Xuan et al., 2003) aussi appelé chemin

34



conforme a une horloge (Berman, 1996), chemin respectant le temps (Holme, 2005 ; Kempe et
al., 2000) ou chemin temporel (Chaintreau et al., 2008 ; Habiba et al., 2008 ; Tang et al., 2010).
Les voyages peuvent étre vus comme des chemins particuliers dont les liens ne se suivent pas
forcément instantanément mais qui peuvent induire des temps d’attente aux nceuds
intermédiaires.

Considérer les voyages plutdt que les chemins induit que tous les concepts construits a partir
des chemins peuvent prendre une signification temporelle. C’est le cas de la distance temporelle
(Bui-Xuan et al., 2003), aussi appelé temps d’atteignabilit¢ (Holme, 2005), la latence de
I’information (Kossinets et al., 2008) ou la proximité temporelle (Kostakos, 2009) qui prend en
compte le temps de propagation minimum de 1’information entre deux nceuds et le concept de
connectivité temporelle (Bahdra and Ferreira, 2003) basé¢ sur ’existence de voyages.

Du point de vue des réseaux sociaux, des études récentes se sont focalisées sur la mesure des
distances temporelles entre individus a partir de données sur les emails (Kossinets et al., 2008 ;
Kostakos, 2009) ou des temps d’inter-rencontres (Tang et al., 2010). Récemment, une
reformulation temporelle des concepts de centralité de proximité et d’intermédiarité ont
¢galement été proposée dans le contexte des réseaux sociaux (Habiba et al., 2007 ; Tang et al.,
2010). Ces indicateurs temporels compléetent I’ensemble des indicateurs atemporels considérés
habituellement en analyse des réseaux sociaux et en théorie des graphes comme la distance, le
diamétre, la densité, le coefficient de clustering ou la modularité.

Plus formellement, une séquence de couples J = {(ey,t;1), (e, t3) ..., (ex, tx)}, tel que
{e1, e, ...ex} est un chemin de G, est un voyage dans G si et seulement si Vi,1<i <
k,p(e;, t;)) =1 et t;;.4 =t;. Nous notons départ(]) et arrivée(J), les dates t; et t;
respectivement de début et de fin d’un voyage J. Les voyages peuvent étre considérés comme
des chemins temporels et ont ainsi a la fois une longueur topologique (celle du chemin sous-
jacent) et temporelle (sa durée). Le longueur topologique de (J est ainsi le nombre |J| = k de
couples dans J. Sa durée est ainsi ||J|| = arrivee(J) — depart(J).

Soit J* I’ensemble des voyages possibles d'un TVG G et J*(u,v) € J*les voyages
commengant au nceud u et finissant au nceud v. Dans un Time-Varying Graph il y a deux
mesures particulieres de distance qui donnent deux définitions de voyages minimaux :

— La distance la plus courte d’un nceud u# & un nceud v au temps ¢ est simplement
dt(u,v) = Minf{|J|: J € J*(u,v)\depart(J) =t} et correspond a la
minimisation du nombre d’étapes

— La distance la plus rapide de u a v au temps ¢ que 1’on peut exprimer §¢(u, v) =
Min{arrivee(J) — t:J € J*(u, v)Adepart(J) = t} = Min{||J||: J €
J*(u,v)Adepart(J) = t}.

Un voyage J € J* dont depart(J) =t sera donc le plus court si |J| = d(u,v) et le plus
rapide si ||J|| = 6*(u, v). A partir de ces définitions, un certain nombre de concepts plus haut
niveau ont été¢ définis dans le contexte des réseaux sociaux, par exemple concernant la
connectivité et les composantes connexes (Bahdra et Ferreira, 2003), I’excentricité temporelle
et le diameétre temporel (Bui-Xuan et al., 2003) ou I’intermédiarité temporelle et la proximité
temporelle (Tang et al., 2010).

3.1.3 Application a l’analyse de la dynamique d’un réseau scientifique

Nous allons maintenant illustrer I’application de certaines des mesures présentées pour
I’analyse d’un réseau de collaboration scientifique. Les données proviennent de la partie hep-
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th (High Energy Physics Theory) du site d’archives ouvertes arXiv. Les données regroupent un
ensemble d’articles et les citations associées sur une période allant de Janvier 1992 a Mai 2003.
Pour chaque article, nous avons acces a 1’ensemble des auteurs, la date de dépot en ligne et les
références a autres articles. Le jeu de données comprend un total de 29 555 articles écrits par
59 439 auteurs et 352 807 citations. Nous avons extrait du jeu de données uniquement les
auteurs qui ont recu plus de 150 citations, les liens correspondant aux citations entre auteurs.
Dans tous les exemples qui suivent une fenétre temporelle d’un an est utilisée.

Pour analyser ce jeu de données, nous pouvons utiliser d’une part des indicateurs atemporels
classiques sur des graphes sous-jacents (statiques donc) du TVG ou bien des indicateurs
temporels sur ’ensemble du TVG défini ou sur des sous-graphes de celui-ci. L’utilisation
d’indicateurs atemporels peut ainsi étre réalisée sur des graphes statiques et leur évolution peut
étre mesurée sur une séquence de graphes statiques ou chaque graphe correspond a I’agrégation
des interactions qui ont lieu dans un certain intervalle de temps (graphes sous-jacents ou
empreintes du TVG).

Formellement, il nous faut tout d’abord transformer le TVG en une séquence d’empreintes
(graphes statiques). Soit le TVG G = (V,E, T, p) (¢ la fonction de latence étant mise de coté
pour I’instant par manque d’intérét immmeédiat pour les réseaux sociaux), on peut définir une
empreinte de ce graphe entre 1; et £, comme le graphe statique Gt1t2) = (V[tvt2) Eltut2)y te]
que Ve €E,e€Ett?d o 3te(t,t,),ple,t) =1 e VveV,veVlihtd o 3te
[t1,t2), p(v,t) = 1. En d’autres termes, I’empreinte agrége les interactions qui ont lieu sur une
fenétre temporelle donnée sous la forme d’un graphe statique. Soit T le temps de vie d’un TVG,
on peut la partitionner en sous-intervalles T = [ty,ty), [tq,t;) ... [t;, tiy1) ... OU chaque
intervalle [ty, tx+1) peut étre noté t,. Nous appelerons séquence d’empreintes de G selon , la
séquence SF(t) = G*0,G"1 ... Cette approche, méme si elle perd de I’information, permet de
gommer des effets temporels ponctuels (période de vacances pour les publications par exemple)
pour ne conserver que les phénomenes temporels de fond.

En considérant la séquence d’empreintes du TVG on peut facilement et classiquement regarder
I’évolution d’indicateurs utilisés sur des graphes statiques. L’intérét des TVG dans ce cadre est
plutdt de gérer de maniére formelle la génération de la séquence des graphes statiques et de
changer éventuellement la granularité temporelle (ici une fenétre régulicre d’un an, sans
recouvrement). A titre d’illustration on peut donner ici I’évolution de la densité du graphe, du
coefficient de clustering moyen, du degré de la loi de puissance de la modularité et de la
distribution des degrés.

IE|
[VI=(lvI-1)
diminution flagrante de la densité du réseau qui peut étre expliquée par une augmentation du
nombre d’auteurs dans le réseau.

Formellement la densité est défini par D = on peut observer (cf. Fig.3.2a) une
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Figure 3.2. : Quelques mesures statiques réalisées sur la séquence des empreintes du TVG. A) en haut a gauche,
la densité, B) en haut a droite, le coefficient de clustering moyen, C) en bas a gauche, la modularité, D) en bas a
droite, le degré de la loi de puissance de la distribution des degrés pour les publications du domaine hep-th de
ArXiv.

Le coefficient de clustering capture, lui, une densité locale des liens, il est défini pour un nceud
X comme

_ {(u,v):u,v € N(x)}|
deg (x)(deg(x) — 1)

on s’intéresse ici a des mesures globales, la moyenne de ces coefficients permettant de rendre
compte de la plus ou moins grande hétérogénéité de la distribution des liens dans le réseau

1
AC = —Z Clx)
IVI xX€EV

L’évolution de cet indicateur (cf. Fig 3.2B) permet d’identifier un réseau tout d’abord clairsemé
localement qui s’organise a partir de 1999 sous la forme de communautés locales plus denses.

C(x)

La modularité mesure la capacité d’un réseau a se décomposer en sous-parties et par extension
mesure sa capacité¢ a €tre découpé en communautés. Les réseaux ayant des valeurs de
modularité importantes sont caractérisés par des connections intra-communautaires denses et
des connections inter-communautaires plus rares. Formellement la modularité d’une paire de
nceuds u et v est définie par

_ deg(u) * deg (v)
- 2|E|

M(u,v)
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L’observation de I’évolution de la modularit¢ (Fig.3.2C) permet d’identifier le méme
phénoméne précédemment identifié par le coefficient de clustering sous un angle différent avec
une transition de phase en 1999. On peut I’interpréter en disant que les nceuds tendent a former
tout d’abord des groupes séparés qui s’interconnectent au fur et & mesure pour former des
groupes plus larges. En combinant les informations données par le coefficient de clustering et
la modularité on identifie ainsi la tendance a la formation de groupe (densification locale) ainsi
qu’une tendance a la structuration sous la forme de communautés plus larges.

Beaucoup de réseaux réels sont « scale-free », dans le sens ou la distribution des degrés des
nceuds suit une loi de puissance qui n’est pas affectée par la taille du réseau. Une telle loi de
puissance indique que la fraction F des nceuds qui ont un degré £ décroit comme F(k)~k7Y,
ou y € R est un parametre qui varie d’un type de réseau a I’autre mais dont la valeur est
généralement dans I’intervalle [2, 3]. L’évolution de la loi de puissance dans le temps peut ainsi
refléter 1’arrivée ou le départ de hubs qui interconnectent plusieurs groupes. La Fig. 3.2D
montre I’évolution de I’exposant de la loi de puissance au fil de la séquence des empreintes du
réseau. Comme notre exemple ne concerne, nous le rappelons, que le sous-ensemble des auteurs
qui ont plus de 150 citations, les valeurs du coefficient de la figure sont légerement différentes
des valeurs de référence. En particulier, le graphique indique la proximité de la distribution de
degré d’une distribution en loi de puissance et rend compte de I’hétérogénéité de cette
distribution : plus les valeurs sont ¢levées plus la distribution des liens par nceuds est
inégalitaire. La courbe fournit des détails supplémentaires a propos de I’évolution des patterns
d’interaction du réseau. Comme le coefficient de clustering montre une augmentation de la
clusterisation du réseau et que la modularité indique qu’une telle augmentation est caractérisée
par la connexion entre des groupes séparés, la décroissance du degré de la loi de puissance
montre que le processus d’interconnexion est conduit par des nceuds avec un relativement faible
degré agissant comme des hubs au sein des groupes.

3.1.4 Conclusion

Si les indicateurs n’ont pas encore été complétement développés et s’ils n’ont pas été testé
effectivement sur des simulations agents pour en étudier les propriétés, la formalisation
mathématique des TVGs permet néanmoins de s’appuyer sur une base solide pour modéliser
les réseaux dynamiques et leur évolution au cours du temps. Comme on a pu le voir dans cette
partie, le formalisme et les mesures proposées peuvent a la fois étre développées au niveau
microscopique (les nceuds et liens, par exemple pour des calculs de centralités au niveau des
nceuds) et macroscopique (a 1’échelle du réseau dans son ensemble). Néanmoins, la partie
intermédiaire, mésoscopique, a I’échelle des groupes et des communautés n’a été que peu
abordée et pose des problématiques un peu différentes lorsque 1’on veut aborder leur
dynamique. C’est I’objet de la partie suivante qui constitue le travail effectué¢ autour de la thése
de Rémy Cazabet.

3.2 Deétection de communautés

Sur les réseaux sociaux, la prise en compte d’un niveau microscopique (I’individu) et d’un
niveau macroscopique (le réseau dans son ensemble), ne suffisent souvent pas pour bien rendre
compte de la structuration du réseau. En effet, on observe dans beaucoup d’organisations
sociales en réseaux, I’existence d’un niveau mésoscopique intermédiaire qui structure le réseau
en groupes sociaux relativement denses par rapport au reste du réseau, aussi appelés
communautés (malgré la polysémie du terme). Ainsi la détection de communautés au sein des
réseaux est un des problémes classiques (bien que sans solution définitive) fréquemment abordé
dans le domaine de la science des résaux. Il n’était tout d’abord qu’une reformulation du
probléme de partitionnement de graphe dont ’objectif consiste a diviser un graphe en un
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nombre arbitraire de parties en minimisant le nombre de liens entre ces groupes. Cependant
dans le cadre d’une approche analytique on ne connait pas nécessairement le nombre ou la taille
des groupes que 1’on cherche a obtenir, ce qui réduit I’efficacité d’un tel outil pour la détection
de communautés dans une situation réelle. Dans ces circonstances on s’attendrait effectivement
a ce que 1’algorithme puisse nous proposer un partitionnement sans connaitre initialement les
caractéristiques précises de ces partitions en particulier leur nombre et leurs tailles respectives.

La détection de communautés dans son acception actuelle commence en 2002 avec I’algorithme
de Girvan et Newman (Girvan et Newman, 2002). Depuis, un grand nombre de solutions ont
¢été proposées, parfois avec de grandes améliorations en temps de calcul ou en qualité. Dans
Lancichinetti et al. (2008), les auteurs confrontent les meilleurs algorithmes connus en
proposant un banc d’essai (le benchmark LFR) qui génére des graphes avec des communautés
bien définies. D’apres les comparaisons des différents algorithmes aux résultats attendus, les
deux meilleurs algorithmes a I’heure actuelle sont Infomap (Rosvall et Bergstrom, 2007) et
I’optimisation rapide de la modularit¢ (Blondel et al., 2008). En observant les résultats
d’Infomap, on peut en conclure que la détection de communautés dans le cas de problemes
«1idéaux » est résolu. Cependant les réseaux réels ont des propriétés particuliéres (enchassement
des communautés, fortes variations de densités d’un réseau a I’autre, activation peu fréquente
de liens trés importants) qui peuvent réduire sériecusement 1’efficacité de ces algorithmes.

La détection de communautés s’affranchit véritablement du probléme de partitionnement
lorsque des algorithmes permettant de détecter des communautés recouvrantes sont propos¢s,
comme CPM (Palla et al., 2005). Le fait de pouvoir effectivement prendre en compte des
recouvrements possibles entre communautés est crucial, dans le sens ou les algorithmes
permettent maintenant de se rapprocher de la détection de groupes sociaux qui ne sont
naturellement pas isolés les uns des autres, ou de moins qui n’ont aucune raison de I’étre.
D’autre part, ils permettent de prendre en compte explicitement des individus particuliers au
sein des réseaux sociaux, qui appartiennent a plusieurs communautés a la fois. Ces individus
¢taient au mieux mal positionnés dans une des communautés par les approches classiques mais
leur rdle crucial de pivot au sein des réseaux (permettant de faire le pont entre les communautés)
était tout simplement impossible a prendre en compte. Pour prendre rapidement 1I’exemple des
réseaux scientifiques, les approches précédentes permettaient par exemple de détecter les
communautés correspondant a I’informatique et a la biologie mais étaient complétement
inefficaces a classer les chercheurs travaillant en bio-informatique.

Il était donc important dans la solution proposée avec Rémy Cazabet de prendre en compte
effectivement au cceur de I’algorithme la possibilité d’avoir des communautés recouvrantes. Un
autre choix important a consisté a ne pas s’appuyer sur une mesure macroscopique du graphe a
optimiser (comme c’est le cas des approches basées sur une optimisation de la modularité) mais
plutét de se rapprocher de comportements locaux plausibles des individus concernant leur
appartenance aux communautés. L’avantage de ce type d’approche locale étant la scalabilité
des solutions proposées. Enfin, le fait de se placer dans un cadre dynamique pour détecter sur
un réseau social dynamique des communautés qui émergent, évoluent et éventuellement se
dissolvent (cf. Fig. 3.3) était a I’époque de la publication de la thése une approche originale et
trés prometteuse comme 1’aura démontré le nombre important de publications a ce sujet dans
les quelques années qui ont suivi la thése de Rémy Cazabet (2013).
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Figure 3.3. : grammaire des évolutions possibles de communautés.

La maniere dont la dynamique était prise en compte dans 1’analyse de réseaux sociaux (au-dela
méme de la détection de communautés) consistait a prendre en compte des images,
formellement des graphes statiques, successives du réseau. La dynamique résidait alors dans la
succession de ces graphes statiques. L’approche choisie avec Rémy Cazabet a été radicalement
différente, dans le sens ou, comme dans le cadre des TVG, elle allait considérer davantage la
dynamique du graphe comme une succession d’événements topologiques (ajout/retrait de
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nceuds, ajout/retrait de liens) a partir d’une image ou graphe statique de départ. Cette approche
a permis en particulier de désambiguiser certaines détections de communautés par rapport a
I’approche qui consideére la dynamique comme une succession de graphes statiques. Pour
donner I’idée générale, en utilisant I’approche succession d’éveénements, on garde la trace de
relations causales entre création ou destruction de relations alors que 1’approche graphes
statiques ne nous donnera que 1’image avant et apres la dynamique réelle. 1l faut cependant
noter que cette approche n’est possible que si I’on a les données appropri¢es pour pouvoir
I’appliquer (I’approche longitudinale en sociologie n’étant pas toujours possible).
Heureusement, d’un point de vue technique, ce sont des informations qui sont en général
disponibles lorsque 1’on s’intéresse aux réseaux sociaux en ligne (ou 2.0).

3.2.1 Description de l’algorithme iLCD

L’objectif de cet algorithme est de construire un ensemble de communautés (éventuellement
recouvrantes) a partir d’un graphe temporel. Comme précisé précédemment 1’algorithme iLCD
prendra donc en entrée une liste d’événements topologiques (création/destruction de nceuds,
création/destruction de liens) sur le graphe classé par ordre chronologique. Certains événements
pouvant étre simultanés, il s’agira formellement d’une liste ordonnée d’ensemble d’événements
topologiques. Soit G=(V,E) le graphe construit dynamiquement et C=<C;> 1’ensemble des
communautés construit dynamiquement. Initialement, G et C sont vides. Nous définissons E;,
I’ensemble des liens en entrée comme E;, = <E,;> i.e. composé d’ensembles de liens ordonnés
et estampillés. E~= <(u,v)> est I’ensemble des liens (u,v) entre les noeuds u et v, créés au temps
t.

L’algorithme est le suivant :
Pour chaque ensemble E,  de E,;,
Pour chaque lien (u,v) de l’ensemble E,

Ajouter (u,v) a E.

Si u ou v n’‘est pas dans V, l’ajouter a Vv

Déterminer les mises a jour des communautés existantes
(1) pour chaque communauté C, a laquelle appartient u
(respectivement v), essayer d’intégrer v (respectivement u)

~

a C,

Fin pour
Mettre a jour les communautés existantes
Si u et v ne participent pas déja a la méme communauté

Essayer de créer une nouvelle communauté (2)

Fusionner les communautés similaires (3)

Fin pour

11 faut noter que chaque nceud peut effectivement appartenir a plusieurs communautés et que
nous ajoutons simultanément tous les liens appartenant au méme ensemble E£¢, nous calculons

tout d’abord les changements potentiels induits par I’ajout des liens puis nous procédons ensuite
a la mise a jour. Nous allons maintenant décrire rapidement les trois sous-algorithmes
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respectivement pour la mise a jour des communautés existantes, la création de nouvelles
communautés et la fusion de communautés similaires.

3.2.1.1 Mise a jour des communautés existantes

Il s’agit ici de déterminer si un ou des nouveaux nceuds doivent étre ajoutés a une ou plusieurs
communautés existantes. Dans notre approche un nceud peut étre intégré a une communauté
donnée s’il satisfait deux conditions. Pour chaque communauté, nous estimons le nombre
moyen de voisins a rang 2 (EMSN pour Estimated Mean of Second Neighbours) et le nombre
moyen de voisins dits robustes a rang 2 (EMRSN pour Estimated Mean of Robust Second
Neighbours). 11 s’agit de calculer pour I’ensemble des nceuds le nombre moyen :

— de voisins dans la communauté auquel le nceud peut accéder par un chemin de
longueur au plus 2 (EMSN).

— de voisins dans la communauté auquel le nceud peut accéder par au moins deux
chemins de longueur au plus 2 (donc robuste) (EMRSN).

Nous travaillons en fait sur des approximations de ces valeurs a partir d’un réseau aléatoire de
méme taille (nceuds et liens) que la communauté considérée :

Soit d le degré moyen des nceuds de la communauté,

21
a= ]
n
avec / le nombre de liens internes a la communauté et n le nombre de nceuds de la communauté.

Nous calculons récursivement EMSN pour un réseau aléatoire équivalent a la communauté f(d)
avec :

f:10;d] = R
i=0-d

f@) = i>0—>f(i—1)+(d—1)*#

L’idée est de compter successivement le nombre de voisins rencontrés une seule fois a rang
deux. Partant d’un nceud donné (i=0), on a en moyenne d voisins a rang 1, auxquels on peut
ajouter pour chacun en moyenne d-/ nouveaux voisins. La probabilité que ces nouveaux voisins
n’aient pas déja été comptés correspond au nombre de nceuds non comptés comme voisins 7-
f(i-1) sur le nombre de nceuds 7.

L’estimation de EMRSN est réalisée de maniere similaire.
Une fois ces deux indices calculés, nous ajoutons un nouveau nceud si :

— Le nombre de ses voisins a rang 2 dans la communauté est supérieur a EMSN. Cela
garanti que la communauté présente des chemins courts entre ses noeuds et permet
une diffusion rapide de I’information au sein de la communauté.

— Le nombre de voisins robustes a rang 2 est supérieur a EMRSN. Cela assure que le
nceud n’est pas connecté a ses seconds voisins qu’au travers de quelques hubs. Cela
assure la robustesse de la communauté. La suppression d’un lien ou d’un noeud en
change pas drastiquement la communauté ou la diffusion de I’information en son
sein.
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Le principal avantage de ces seuils adaptatifs est qu’ils permettent 1’existence dans le méme
graphe de communautés hétérogenes en taille et en densité chacune ayant ses valeurs
caractéristiques que nous utilisons pour les mettre a jour.

3.2.1.2 Création d’une nouvelle communauté

Nous détaillons maintenant la procédure concernant la création potentielle d’une nouvelle
communauté quand de nouveaux liens sont ajoutés au réseau a un pas de temps donné. Chaque
fois qu'un nouveau lien est ajouté au réseau, nous déterminons s’il permet de former une
communauté minimale ou pas. La communauté minimale correspond a une forme prédéfinie
que I’on fixe comme étant la plus petite communauté que nous voulons détecter. Une forme
simple correspond a des k-cliques. Typiquement nous avons choisi sur la plupart des analyses
des cliques minimales de 3 ou 4 nceuds, mais si I’on ne veut que détecter des communautés plus
grosses et plus denses, ou si I’on travaille sur des réseaux trés denses, on peut choisir de plus
grandes cliques.

Ainsi, si une forme minimale est détectée, nous créons une nouvelle communauté. Nous
ajoutons alors a la communauté créée tous les nceuds composant la forme. Aprés quoi nous
essayons d’intégrer a la communauté tous les voisins de chacun des nceuds de la forme.

3.2.1.3 Fusion des communautés similaires

Suite a I’addition de nouveaux nceuds ou liens au réseau, apreés avoir déterminés s’ils
rejoignaient des communautés existantes ou s’ils en créaient de nouvelles, nous fusionnons les
communautés qui sont proches. Pour ce faire, a chaque étape, nous fusionnons toutes les
communautés qui ont plus d’un certain ratio de nceuds en commun. C’est en fait assez naturel
que des communautés qui sont au départ détectées comme différentes et ayant quelques noeuds
en commun se rapprochent jusqu’a devenir trés similaires. La définition du seuil a utiliser dans
ce cas dépend du type de résultat que I’on souhaite obtenir. Si I’on souhaite obtenir des
communautés tres distinctes, il s’agira alors de favoriser la fusion et de prendre des valeurs de
seuil de I’ordre de 0,2 ou 0,3. Au contraire si 1’on souhaite conserver des communautés méme
trés intriquées, on peut augmenter ce seuil a des valeurs de 0,7 ou 0,9. En fonction du seuil
retenu, quand deux communautés sont détectées comme similaires on supprime simplement la
plus récente.

3.2.1.4 Parametres de I'algorithme
L’algorithme iLCD n’utilise in fine que deux paramétres qui ne jouent pas réellement sur le
processus de détection mais plutdt sur la granularité désirée pour les résultats :

— La taille de la clique minimale Mk qui affecte la création des nouvelles
communautés.

— Le seuil de fusion des communautés 7m qui joue sur le seuil de recouvrement
maximum toléré entre communautés avant de considérer qu’elles n’en forment
qu’une.

3.2.1.5 Complexité

Il est difficile de déterminer réellement la complexité de cet algorithme car elle dépend
fortement de la taille et du nombre de communautés, le nombre de cliques, des parametres, etc...
La complexité sera au moins proportionnelle au nombre de liens comme nous devons réaliser
les calculs pour chaque ajout de lien. D’autre part, ces calculs dépendent uniquement
d’information locale : voisinage au rang 2, et communautés présentes dans ce voisinage. On
peut assurer que la complexité ne croit pas exponentiellement mais elle peut augmenter de
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manicre significative pour des degrés élevés et de grosses communautés. En terme de mémoire,
on a uniquement besoin de mémoriser a chaque étape le réseau courant (liens et nceuds) et les
communautés courantes. Nous avons procédé a une évaluation empirique de la complexité de
I’algorithme. Sur les graphes générés par le benchmark LFR (Lancichinetti et al., 2008) avec
plus de 5 000 nceuds, ’algorithme se termine en une poignée de secondes. Le calcul sur des
réseaux réels plus grands (le réseau de citation de la section “High Energy Physics — Theory”
de Arxiv de 1992 a 2003 (cf. partie 3.a.2), composée d’environ 27.000 nceuds et de 350.000
liens) met moins de 10 minutes sur un ordinateur personnel. Sur le méme ordinateur
I’algorithme CPM (Palla et al., 2005) s’arréte aprés 5 minutes suite a un débordement de
mémoire.

3.2.2  Application a la détection de communautés scientifiques

Le Journal of Artificial Societies and Social Simulation (JASSS) est un journal de référence
depuis 1998 pour la communauté scientifique qui travaille sur la simulation sociale, il est
disponible en intégralité sur le web, gratuitement. Il a déja été étudié dans une perspective de
détection et d’évolution des communautés scientifiques (Meyer et al., 2009) qui ont eu
I’amabilité de nous faire profiter de leur jeu de données nettoyées, mais en utilisant une
approche statique sur deux périodes de 5 ans. Nous avons décidé d’appliquer notre propre
algorithme pour permettre une comparaison qualitative de nos résultats. Le jeu de données
JASSS considéré est constitué de tous les articles publié¢s dans JASSS entre 1998 (date de la
création du journal) et 2008 et citant au moins un autre article publié¢ dans la revue (on élimine
les noeuds isolés autrement dit). Les nceuds correspondent aux articles et les liens aux citations
entre articles. Il faut noter que Meyer et al. (2009) travaillaient en fait sur le graphe des co-
citations (les nceuds correspondent toujours aux articles mais deux articles ne sont reliés que
s’ils ont suffisamment de citations (donc de références) en commun). Comme notre algorithme
ne prend pas en compte le sens des relations, nous ne 1’avons pas pris en compte ici.
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Figure 3.4. : Visualisation du graphe de citation de JASSS avec les principales communautés détectées en 2008,

une fois déroulées I'ensemble des changements temporels.

Comme on peut le vérifier sur la fig.3.4 on peut constater que le graphe est peu dense avec
beaucoup de nceuds qui n’ont qu’un ou deux liens avec d’autres articles de JASSS. Nous avons
visualisé tous les communautés détectées comportant plus de 3 nceuds. L’algorithme détecte 5
communautés. Visuellement on peut observer quelques recouvrements entre des communautés.
De plus, on peut noter que certaines communautés méme sans recouvrement sont plus proches
que d’autres. En regardant les mots-clés associés aux publications, on peut assez facilement
attribuer des thémes de recherche a ces communautés qui sont relativement homogeénes d’un
point de vue qualitatif. Les 3 communautés qui sont sur la gauche de la figure 3.4 concernant
la simulation multi-agents (SMA et zone industrielle ; réplication des SMA ; SMA et jeux de
roles). Les deux autres communautés sur la droite concernent les normes et la réputation (en
bas) et dynamique d’opinions (en haut).

Méme si le jeu de données et les techniques sont assez différentes de ceux utilisés par Meyer et
al. (2009) (ils s’intéressaient au réseau de co-citations et non pas au réseau de citations), les
principales communautés détectées sont les mémes.
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De plus, notre approche, peut permettre de faire des analyses longitudinales. Par exemple en
regardant la communauté normes et réputation, on peut suivre son évolution (Fig.3.5) : elle
¢tait détectée tout d’abord avec une clique de trois nceuds liés ensemble en 2001. Un article,
publié en 2002 a étendu la communauté de trois nceuds (lui-méme et deux autres articles plus
anciens qui étaient faiblement liés a la communauté). Un nouvel article a été ajouté en 2004 et
un dernier en 2007.

Nous pouvons également réaliser des analyses comparées dans le temps entre des
communautés. Comparée a la communauté normes et réputation, la communauté qui concerne
la réplication des mode¢les a été détectée seulement en 2006 et elle est principalement composée
d’articles récents. Enfin, un article, qui appartient aux deux communautés a été ajouté a une des
communautés en 2002 et a 'autre en 2005 (il faut rappeler que la date d’ajout a une
communauté n’est pas nécessairement celle de sa publication).

@e® %
& ¥

2001 | 2002 | 2004-2007

Figure 3.5. : Croissance de la communauté normes et réputation.

Un dernier résultat intéressant sur cet exemple concerne le nceud (1/3/1). L’article
correspondant, "Understanding Complex Social Dynamics: A Plea For Cellular Automata
Based Modelling", d’Hegselmann et Flache (1998), est un article général concernant 1’'usage
des automates cellulaires pour la simulation de dynamiques sociales. En regardant les résultats
fournis par notre algorithme, on peut observer que cet article se situe a la périphérie des deux
communautés normes et réputation et dynamique d’opinions. 11 appartient également a une
petite communauté de 3 articles dédiés aux approches de type automate cellulaire. Nous
pensons que c’est un bon exemple de recouvrement et qu’un algorithme de partitionnement
classique aurait bien du mal a affecter ce nceud a une communauté en particulier.

3.3 Conclusion

Les travaux présentés dans cette partie et réalisés dans le cadre des théses de Walter
Quattrociocchi et de Rémy Cazabet, ont permis d’avancer solidement pour ce qui concerne la
modélisation et I’analyse de la morphogénése de réseaux. Les travaux entamés avec Walter et
I’équipe de Nicolas Santoro a I’Université Carlton au Canada sur les Time Varying Graph ont
en effet permis de poser un cadre solide de formalisation de I’évolution de réseaux ainsi que
d’adapter a un contexte dynamique un certain nombre d’indicateurs utilisés jusque-la pour
I’analyse de graphes statiques que ce soit en théorie des graphes ou dans le domaine de I’analyse
des réseaux sociaux. Les travaux réalisés avec Rémy se sont attachés a travailler au niveau
mésoscopique pour la caractérisation de communautés dynamiques. La thése de Rémy Cazabet
déborde les travaux strictement présentés ici que ce soit en terme d’applications (iLCD et ses
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extensions ont été appliqués sur d’autres corpus comme la détection de communautés d’isards
avec des biologistes ou la détection de communautés de tags sur la plateforme NicoNicoDouga
lors de I’expérience japonaise de Rémy) ou d’outils implémentés et utilisés. En particulier, un
gros effort a été réalisé par Rémy pour évaluer et valider les communautés détectées par iLCD
(que ce soit expérimentalement avec Maude Leguistin doctorante en sociologie ou en proposant
des mesures originales permettant de caractériser finement les communautés et leur
dynamique). Je ne peux qu’inviter le lecteur intéressé a se reporter a la thése de Rémy (Cazabet,
2013).
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4 Morphogénése des réseaux sociaux

En parall¢le des travaux sur une formalisation plus compléte de la dynamique des réseaux
sociaux présentés dans la partie précédente, nous avons également avancé sur des modeles de
simulation sociale mettant en jeu les réseaux, leur dynamique et une dynamique des entités
situées sur le réseau lui-méme. Dans cette partie sont présentés a titre d’exemple deux travaux
particuliers. Le premier concerne une collaboration entamée en 2010 dans le cadre d’un projet
Hubert Curien avec le laboratoire LabMAG de I’Université de Lisbonne au Portugal et
s’intéresse aux dynamiques d’attitudes dans des réseaux multiplexes (point que nous n’avons
pas encore abordé¢ dans ce document). Le deuxiéme concerne une dynamique de réseau
¢conomique dans laquelle on s’intéresse également a une dynamique de population (des noeuds
entrant et sortant régulicrement au cours de la population) et a été réalisé en 2015 dans le cadre
d’une collaboration avec des collégues économistes du LEREPS de Toulouse.

4.1 Dynamique d’attitudes et réseaux multiplexes

Dans la deuxiéme partie, nous avons présenté quelques extensions des modeles de dynamiques
d’opinions sur lesquels j’avais travaill¢ directement apres la thése. En 2010 nous avions obtenu
un financement du programme Hubert Curien pour travailler avec Luis Antunes et Davide
Nunes du laboratoire LabMAG de I’Université de Lisbonne. Au cours des échanges qui avaient
eu lieu au sein de ce projet, on en était venu a constater que si beaucoup d’extensions avaient
¢té proposées concernant le mécanisme d’interactions entre les agents, les relations sociales
¢taient restées aussi simples qu’au départ, a savoir il y a une relation sociale qui conduit a
I’interaction ou pas... Davide Nunes commengait alors sa thése sur les contextes sociaux et
comment les individus changeaient de comportements en fonction du contexte. C’est donc assez
naturellement que nous nous sommes dirigés vers 1’idée d’explorer un modele de dynamiques
d’attitudes dans lequel les contextes sociaux seraient multiples en représentant assez
classiquement ces différents contextes sous la forme d’un réseau multiplexe (objet que j’avais
déja manipulé avec Nils Ferrand au cours de mon stage de Maitrise en Informatique (Amblard
et Ferrand, 1998)).

Dans les systémes sociaux réels, les acteurs sont engagés dans une multitude de relations
sociales, de différents types et de différentes qualités. Or, la plupart des modeles de simulation
multi-agents n’explorent pas des espaces sociaux ou des réseaux sociaux qui prennent en
compte la coexistence de différents mondes sociaux. Nous pensons cependant que modéliser
des relations sociales multiples et concomitantes permettrait la compréhension d’une variété de
dynamiques réelles comme I’impact de campagnes politiques en ligne ou la signification sociale
d’une perte d’emploi. De plus, ces structures sociales complexes sont a la base de la formation
de I’identité sociale (Albin, 1975) et jouent un role décisif dans les processus auto-organisés
comme la formation de consensus ou la ségrégation.

4.1.1 Un modeéle de changement de contexte

L’approche multi-contexte (Antunes et al., 2009 ; Nunes et Antunes, 2012) considére que le
monde social est structuré en différents contextes dans lesquels les agents et les relations sont
situés (fig.4.1).
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Fig. 4.1. Une structure de réseau social multiplexe qui forment [’espace social des modéles considérés pour des
relations sociales multiples et concurrentes.

Dans le mod¢le particulier du changement de contexte (Antunes et al., 2009), une population
d’agents est située dans un réseau social multiplexe. Chaque agent est actif dans un seul
contexte a un moment donné. A chaque pas de simulation, I’agent sélectionne un voisin dans
leur contexte courant et mettent a jour leur opinion (la régle de mise a jour adoptée est celle du
modeéle d’accord relatif décrite dans la 2° partie). Aprés chaque interaction, 1’agent change de
contexte avec une probabilité {.. Pour faire simple la probabilité {. est un parameétre associé a
chaque contexte c et il est le méme pour tous les agents de ce contexte. Ce qui permet de
contrdler le temps passé dans chaque contexte de maniére souple. Il faut penser au changement
de contexte comme un déplacement temporaire a un autre endroit.

Le modéle proposé intégre a la fois le changement de contexte et le modele d’accord relatif.
Dans ce modele, les agents, inscrits dans des réseaux sociaux statiques, interagissent en utilisant
les régles de mise a jour de I’opinion telles que précisées par le modele d’accord relatif et
changent de contexte (le voisinage d’agents dans le réseau) en fonction d’une probabilité ¢,
associ¢ a chaque contexte c.

Notre modele se comporte de la maniére suivante : soit une population d’agents distribuée sur
M différents réseaux sociaux. Les réseaux sont statiques au cours de la simulation. Sur chaque
réseau, un agent peut €tre actif ou non sachant qu’un agent ne peut étre actif que sur un réseau
a la fois.

A chaque cycle de simulation, les agents sont sélectionnés séquentiellement pour exécuter leur
comportement suivant un ordre aléatoire. Le comportement de chaque agent i dans le contexte
c est la suivante :

1. Choisir un voisin disponible j dans le contexte courant aléatoirement.
Mettre a jour les opinions et incertitudes des agents 7 et j en fonction des équations du
modele d’accord relatif.

3. Changer de contexte aléatoirement avec la probabilité ., qui est un parameétre avec
différentes valeurs pour chaque contexte / réseau.

4.1.2 Plan d’expérience

Les simulations ont été réalisées en utilisant la plateforme MASON. Dans chaque expérience,
une population de 300 agents interagit jusqu’a ce que les opinions se soient stabilisées ou
jusqu’a 3 000 cycles. Nous réalisons 30 réplications pour chaque jeu de paramétres. Nous avons
deux buts principaux en réalisant ce plan d’expérience. Le premier consiste a analyser la
dynamique de formation de I’opinion avec le modéle de dynamique d’opinion utilisé
mélangeant 1’accord relatif et le changement de contexte. Le deuxieme adjectif consiste a
analyser I’influence de différentes topologies de réseaux dans la formation de consensus dans
les sociétés multi-agents.
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Ici, nous présentons un ensemble d’expériences focalisées sur I’analyse de la dynamique induite
par le mécanisme de changement de contexte. Nous faisons donc varier le parametre de
changement de contexte {. de 0 a 1 par intervalles de 0.05 avec deux contextes. Nous utilisons
différentes topologies de réseaux dans ces contextes. Nous observons comment différentes
combinaisons de probabilités de changement et de structures de réseaux affectent la vitesse de
convergence a des valeurs d’opinions stables.

Nous testons notre modéele avec trois modeles de réseaux : réseaux réguliers, avec le méme
nombre de connections pour chaque agent ; réseaux a invariance d’échelle, générés en utilisant
le modele d’attachement préférentiel de Barabasi-Albert (BA) (Barabasi et Albert, 1999) ; un
réseau petit monde, généré en utilisant le modele de Watts & Strogatz (WS) (Watts et Strogatz,
1998).

4.1.3 Résultats et discussion

L’essentiel des résultats présentés ici concernent I’influence du parameétre de changement de
contexte et du modele de réseau social utilisé sur la convergence des attitudes.

4.1.3.1 Changement de contexte sur réseaux réguliers

Nous avons donc réalisé les expériences avec deux contextes en faisant varier les parameétres
Ce1 (o2 de transitions de 1’un des contextes a I’autre de 0 a 1 par pas de 0.05. Dans chaque
contexte nous avons de plus un réseau régulier de connectivité k=30 (cf. Fig.4.2).

Fig. 4.2. Nombre d’itérations a convergence en faisant varier les probabilités de transition entre contexte.

Nous observons que de trop faibles probabilités de transition vers I’un des contextes (0 < {; <
0.1 environ) conduisent a une explosion du nombre de rencontres nécessaires pour stabiliser les
valeurs d’opinions. Le cas particulier de ({.;, {.2) = (0,0) correspond au cas ou les deux contextes
sont indépendants et I’opinion évolue alors comme elle pourrait le faire si un seul des réseaux
¢tait en place, il en resulte un nombre d’interactions moindre pour stabiliser le systéme.

La Figure 4.3 correspond a un zoom de la figure 4.2 pour des valeurs de {;; entre 0.2 et 1. C’est
la zone optimale en terme de nombre de rencontres nécessaires pour obtenir des opinions
stables. Nous pouvons voir en particulier que ces valeurs optimales sont approximativement de
(i €[0.8, 1]. De plus, I’équilibre entre les deux valeurs de transitions garantie également une
meilleure convergence et on observe une dégradation du temps de convergence lorsqu’il existe
un déséquilibre entre les deux probabilités de transition. Tout se passe comme si 1’on s’alignait
sur le pire des contextes pour obtenir la convergence.
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Ce déséquilibre étant un levier important du modéle, nous avons également modifié¢ la
connectivité relative des réseaux de chacun des contextes en utilisant des réseaux réguliers

ayant des connectivités respectives de 10 et 50 au lieu de 30 et 30 pour chacun des contextes 1
et 2.
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Fig. 4.3: Nombre d’itérations pour arriver a convergence { €[0.2,1], en faisant varier les connectivités
relatives des deux contextes

Comme nous pouvons le remarquer, 1’asymétrie de connectivité a un effet important sur la
convergence vers des opinions stables. En particulier pour de faibles valeurs de transitions du
contexte 1 (k=10) vers le 2 (k=50) ({.; €[0.2, 0.3]), les valeurs de transitions qui raménent plus
rapidement les agents dans le contexte de plus faible connectivité ne facilitent pas la
convergence. L’idée générale derriére ce phénomene est que la convergence sur des réseaux
plus denses nécessite un peu plus de temps (du fait de ’hétérogénéité des voisins). Il faut donc

passer dans ce cas plus de temps dans le contexte de plus forte connectivité pour obtenir une
convergence globale.

4.1.3.2 Réseaux small world

La figure 4.4 correspond a I'utilisation de réseaux Small World générés a I’aide du modéle de
Watts-Strogatz (Watts et Strogatz, 1998) avec une connectivité initiale de k=30 et des
probabilités de rebranchement aléatoire de p=0.1 et p=0.6. Une valeur de 0.1 pour le

rebranchement introduit suffisamment de bruit dans le réseau pour diminuer significativement
la moyenne des longueurs de plus court chemin (qui s’apparente alors a celle d’un réseau
aléatoire) tout en conservant un niveau de clustering correspondant a celui du réseau régulier.
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Fig. 4.4: Nombre d’itérations nécessaires pour obtenir la convergence avec des réseaux Small-World de
connectivité k = 30 et de probabilité de rebranchement p = 0.1 (a) and p = 0.6 (a).

Dans la figure 4.4a on remarque que 1’influence est trés similaire aux expériences précédentes
sur des réseaux réguliers. Mais la réduction de la longueur moyenne du plus court chemin
accélere la convergence pour des probabilités de changement de contexte plus élevées.

En augmentant le bruit dans le réseau (p=0.6) le coefficient de clustering diminue
significativement pour se rapprocher de celui correspondant a des réseaux aléatoires tout en
conservant une moyenne des longueurs de plus courts chemins faibles comme ces derniers. Les
résultats de la figure 4.4b indiquent une homogénéité des résultats (signe également d’une
convergence plus rapide) quelles que soient les valeurs des paramétres de changement de
contexte, voir une inefficacité de ceux-ci sur les résultats de simulation.

4.1.3.3 Réseaux scale-free

En jouant sur I’hétérogénéité des connectivités des nceuds et en choisissant une structure de
type scale-free dans laquelle peu de nceuds (les hubs) ont beaucoup de relations quand la plupart
en ont trés peu, on retombe en fait sur les résultats déja obtenus avec des temps de convergence
relativement faibles des lors que (> 0.1 (voir Fig.4.5).
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Fig. 4.5: Nombre d’itérations a convergence pour deux réseaux scale-free de connectivité moyenne k=30.

4.1.3.4 Comparaison avec un réseau unique

De maniére a bien recontextualiser les effets des différents types de structures sur les résultats,
la figure 4.6 présente les résultats correspondant a 1’utilisation d’un seul réseau pour lequel on
fait varier la connectivité k = {1, 2, 3, 4, 5, 10, 20, 30, 40, 50}. Nous avons ainsi réalisé les
simulations pour des structures de type réseau régulier, réseau small-world (avec p=0.1) et
réseaux scale-free.
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Fig. 4.6: Nombre d’itérations a convergence avec un seul réseau de type : k-régulier, small-world avec p = 0.1
et scale-free.

Avg. Encounters

11 faut noter que 1’on arréte la simulation lors de la stabilisation de I’opinion ou lorsque 900 000
itérations sont atteintes. Les situations pour lesquelles le nombre d’itérations est de 900 000
correspondent donc a des cas dans lesquels la convergence n’a pas été obtenue dans le temps
imparti.

La figure 4.6 illustre bien que pour k> 2, les réseaux scale-free dominent les autres modeles en
terme de vitesse de convergence ce qui confirme les observations précédentes sur ces réseaux
qui correspondaient a des convergences plus rapides et plus fréquentes.
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4.1.3.5 Discussion et perspectives

Le travail préliminaire réalisé¢ avec Davide Nunes et Luis Antunes illustre bien une premicre
direction de recherche future qui concerne 1’ensemble des modéles agents dans lesquels peuvent
intervenir la structure sociale et I’influence sociale, par exemple pour étudier les dynamiques
d’opinions, d’attitudes et de diffusion de I’innovation. Les difficultés a prendre en compte des
structures sociales dynamiques qui intervenaient en méme temps que la dynamique des entités
¢étant partiellement levée, nous pouvons des lors nous intéresser a des modeles dans lesquels les
stratégies d’adaptation des individus peuvent recourir soit a une forme de changement
individuel (changement d’opinion ou changement d’état dans le cas le plus général) soit a une
forme de changement relationnel en jouant de manicre stratégique ou non sur les relations dans
lesquelles I’individu est impliqué.

Plus spécifiquement concernant les modeles s’intéressant a I’influence sociale dans différents
contextes, la piste qui est actuellement creusée concerne non seulement la dynamique
relationnelle multiplexe mais également la possibilité de conserver des opinions multiples
suivant les contextes (on peut défendre des opinions différentes suivant que 1’on est en famille,
entre amis ou entre collégues) (Ferrand, 2011).

4.2 Auto-organisation des réseaux économiques

L’autre direction en terme de modélisation qui correspond aux réseaux et a leur dynamique
concerne la morphogénese des réseaux. En suivant une approche individus-centrée ou multi-
agents, il s’agit de déterminer les comportements relationnels individuels, stratégiques ou non,
qui permettent 1’émergence de structures sociales résilientes. C’est dans cette perspective que
nous avons commencé a travailler avec Joan Crespo et Jérome Vicente du LEREPS sur les
comportements d’alliance possibles entre firmes et les conséquences de ces comportements, a
savoir les structures économiques résultantes de ces comportements.

C’est le cas en particulier des clusters d’entreprises en réseaux. En se basant sur des travaux
réalisés en économie (Jackson et Wolinsky, 2003), en sociologie (Burt 1995; Granovetter 2005)
et en physique (Barabasi et Albert 1999; Brede et Vries 2009), ces recherches ont permis
d’identifier des propriétés de ces réseaux comme :

— les signatures de ‘small worlds’ (Fleming et al., 2007; Breschi et Lenzi 2015),
correspondant a un clustering relativement élevé et un chemin moyen relativement
court,

— la fermeture triadique (Balland et al., 2013; Ter Wal, 2013), correspondant a une
surreprésentation des triangles dans le réseau,

— la centralisation du réseau et sa connectivité (Owen-Smith et Powell 2004; Cantner
et Graf 2006; Casper 2007; Vicente et al., 2011), correspondant a I’identification de
nceuds centraux au sein du réseau,

— lassortativité du réseau (Crespo et al., 2014), correspondant a 1’appariement
privilégié de noeuds ayant des caracrtéristiques structurelles similaires.

L’objectif de cette recherche consistait a analyser comment différentes stratégies de sélection
de partenaires pour 1I’échange de connaissance dans un réseau d’entreprises peut conduire a la
formation macroscopique de réseaux ayant différentes propriétés structurelles.

Le modele proposé contient deux dimensions importantes : une dynamique de population
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associée aux nceuds (entreprises qui entrent sur le marché ou qui le quittent) et une dynamique
de création et suppression des liens d’échanges de connaissance entre entreprises.

Concernant les mécanismes d’entrée, deux mécanismes ont été pris en compte : la connexion
aléatoire a des entreprises existantes en favorisant la participation au cluster (étre au bon
endroit) et I’attachement préférentiel (Barabasi et Albert 1999) en sélectionnant des connections
ciblées vers les « bonnes » entreprises (€tre connecté aux bonnes personnes), I’attractivité des
entreprises étant directement liée a leur degré au sein du réseau.

Concernant les stratégies associées a la gestion des relations, il s’agit essentiellement d’un
comportement de rebranchement de relations existantes qui peut correspondre a deux
stratégies : le renforcement des clusters ou la création de ponts. Le renforcement des clusters
correspond a une dynamique de fermeture triadique ou closure (si A-B et A-C alors B-C). La
création de ponts ou bridging consiste a aller chercher une connaissance dont on sait qu’on ne
’aura pas dans le voisinage immédiat voir pour connecter entre eux des groupes d’entreprises
qui n’ont pas de lien existant. D’un point de vue structurel, les stratégies de création de pont et
de renforcement des clusters ne sont pas neutres. Leurs effets sur des réseaux small-worlds sont
opposés. D’un coté la stratégie de fermeture triadique conduit, par définition a augmenter le
coefficient de clustering, cependant elle réduit la connectivité du graphe dans son ensemble en
créant des groupes denses et cohésifs ayant peu de liens entre eux. La stratégie de création de
ponts quant a elle, tend a créer des liens longues distances, donc a renforcer la connectivité du
graphe mais en choisissant délibérément des relations lointaines, réduit le clustering du réseau.
Les effets attendus concernant la distribution des degrés ou 1’assortativité sont moins évidents.
Cependant concernant cette derniére, on peut supposer que la stratégie de closure favorise
I’assortativité en regroupant les individus similaires alors que la stratégie de bridging quant a
elle tend a la création de hub qui vont chercher des relations longue distance et donc accroitre
la dissortativité.

Le tableau 4.1 résume les conséquences structurelles attendues des différents comportements
relationnels.

Mécanismes d’entrée Stratégies de rebranchement
Attachement Attachement .
o . . Closure Bridging

préférentiel aléatoire
Longueur de chemin Faible Faible Augmente Diminue
Clustering Faible Faible Augmente Diminue
Distribution de degré Hiérarchique  Hiérarchie plate Non défini Non défini
Corrélation de degré Dissortativité ~ Assortativité Augmente Augmente la

I’assortativité  dissortativité
Tableau 4.1: Conséquences structurelles attendues des différents comportements relationnels.

4.2.1 Modéle proposé

Le modéle proposé comprend essentiellement deux composants : la dynamique de la population
et la dynamique relationnelle.

4.2.1.1 Dynamique de la population

Pour prendre en compte 1’évolution de la population, nous définissons une régle macroscopique
qui contrdle le nombre d’entrées E par itération ¢ en comparant le nombre d’organisations
existantes a I’instant #-/ a un plafond M :
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Ce plafond est défini comme une capacité de charge du systéme et représente le nombre
maximal d’organisations qui peuvent étre dans le cluster (au sens de groupement économique
géographique et pas au sens structurel correspondant & des communautés). Le parameétre
re[0,1] contrdle la vitesse de convergence entre la population a #-1 et le nombre maximum
d’organisations. Concernant la sortie d’organisations du systéme, nous supprimons les nceuds
qui sont isolés du graphe.

4.2.1.2 Mécanismes relationnels

Concernant les stratégies relationnelles, elles interviennent essentiellement & deux moments
particuliers de la vie de I’organisation : lors de I’arrivée de I’organisation dans le systéme, elle
choisit ses partenaires soit aléatoirement, soit par attachement préférentiel. Lorsque
I’organisation est dans le systéme, elle peut essayer de trouver de nouveaux partenaires soit en
jouant sur des phénomenes de création de ponts, soit en privilégiant le clustering.

Ainsi a chaque itération, un nombre E; d’organisations se connectent a 1’une des organisations
existantes soit par attachement préférentiel, soit aléatoirement. La sélection entre les deux
mécanismes est un choix probabiliste défini par le paramétre ae[0,1]. Quand a = 0, les
organisations appliquent exclusivement la régle d’attachement préférentiel et lorsque a = 1,
elles se connectent uniquement aléatoirement. Dans ce dernier cas, la probabilité pour une
organisation existante de recevoir la nouvelle relation est aléatoire et uniforme. Au contraire,
en appliquant la régle d’attachement préférentiel, les organisations qui ont plus de relations sont
plus attractives. La probabilité pour des organisations existantes de recevoir des nouvelles
relations n’est pas uniformément distribuée mais dépend du degré k de I’organisation i. Plus k;
est grand plus I’organisation a une probabilité élevée de recevoir un nouveau lien :

n(ki) = Z];ikj

De plus, a chaque itération un certain nombre A€[0,1] des liens existants sont reconnectés. Nous
sélectionnons aléatoirement le lien a reconnecter et ’extrémité du lien qui agira sur la
reconnexion (agent qui procede a la reconnexion). On détruit alors le lien en question et le
reconnecte par closure (clustering) ou par bridging (construction de pont). La sélection de I’'un
ou l'autre des deux mécanismes est définie par le paramétre Be[0,1]. Lorsque S = 0, les
organisations appliquent exclusivement le bridging et elles appliquent la stratégie de closure
lorsque f = 1. Comme la stratégie de bridging consiste & enjamber des trous structuraux pour
connecter des parties déconnectées du réseau, nous modélisons les liens de bridging en
choisissant aléatoirement un partenaire qui n’est pas dans un voisinage d’au moins 2 de 1’agent.
La stratégie de closure, elle, consiste a sélectionner une organisation dans le voisinage a rang 2
avec laquelle ’agent n’est pas déja connecté.

Pour mesurer I’impact des hypothéses sur les réseaux économiques correspondant, nous nous
intéressons en particulier a certaines propriétés structurelles classiques mesurées sur le réseau
final obtenu apres simulation : nombre d’organisations, densité et a certaines propriétés plus
spécifiques revétant un intérét particulier pour les réseaux économiques. Ces dernieres
correspondent tout d’abord aux propriétés de small-world. Nous calculons ainsi le coefficient
de clustering comme la proportion de triangles dans le graphe.
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Nous calculons également I’atteignabilité. La moyenne des longueurs de chemins classique
n’est en effet pas pertinente lorsque les graphes ont plusieurs composantes connexes du fait de
I’introduction de chemin de longueur infinie. Nous calculons ainsi 1’atteignabilité R(g) comme
la moyenne pondéree des 1/d;, , ot d;, est la distance geodésique entre les organisations j et
et n est le nombre de nceuds du réseau g. Ainsi, plus R(g) est grand, plus la connectivité du
réseau est importante. En utilisant le calcul de Breschi et Lenzi (2015), nous avons :

?:1 Zﬁ=1;k¢,- 1/djk
n

R(g) =

Le niveau de hiérarchie du réseau g est mesuré au travers de la distribution de degrés DD(g).
Comme Crespo, Suire et Vicente (2014), nous calculons la pente de la relation (en échelle log-
log) entre I’organisation de degré ; et son rang k,*

log(k;) =log(C) + a.log (k;)

ou C est une constante. Ainsi, plus grande est la pente, en valeur absolue, plus importante est
la hiérarchie du réseau.

Enfin, nous mesurons 1’assortativité du réseau comme la corrélation de degré du réseau DC(g).
Comme dans Crespo, Suire et Vicente (2014), nous calculons ainsi la pente de la relation entre
le degré du nceud i (k; ) et le degré moyen (k,) des nceuds dans le voisinage (V) :

1
klzk—iZkJ-

Jevi

La relation estimée est alors k, = D + bk;, ou D est une constante et b notre mesure de DC(g).
Si b > 0, le réseau est assortatif et si b < 0, le réseau est disassortatif.

4.2.1.3 Protocole expérimental

Pour explorer le lien entre les mécanismes relationnels définis a I’échelle microscopique et les
caractéristiques du réseau obtenu a I’échelle macroscopique, nous choisissons les conditions
suivantes :

Conditions initiales : un réseau aléatoire de 50 nceuds et 50 liens. La capacité du réseau M est
de 500 organisations. La vitesse de convergence r est fixée a 0.1.

Nous faisons varier les paramétres suivants :

— oaentre 0 et 1 par pas de 0.1

— pentre 0 et 1 par pas de 0.1

— JAentre 0 et 0.2 par pas de 0.025. Sauf exception, les résultats sont en général
présentés pour 4 = (.05

Chaque simulation est exécutée pendant 500 itérations puis les mesures sur le réseau résultant
sont réalisées. Chaque combinaison de parametres est répliquée 20 fois.
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4.2.2 Résultats

Nous examinons successivement différents aspects de 1’impact des regles relationnelles a
I’échelle macroscopique : impact sur la croissance du graphe, sur sa densité, sur ses propriétés
small-world et sur la distribution de degré et la corrélation de degré.

4.2.2.1 Mécanismes relationnels et croissance du réseau

En suivant les régles de dynamique de population du modele, lorsque » > 0.05, le nombre
d’organisation converge systématiquement vers M, quel que soit le jeu de paramétre et les
conditions initiales. Comme attendu plus r est grand, plus rapide est la convergence (cf.
Fig.4.7).

400 +—

Run
300

_§ — r=0.15 > — X=0,05, =1
3 —r02 — 101,p=0
§ r=0.25 =01, p=1
-
=03 =0 70,05, B=0
r=0.5
200 1
r=0.8
100 +
0.0
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400
Step Step

Fig. 4.7: a gauche Evolution du nombre d’organisations dans le temps ; a droite Evolution du nombre d’entrées
dans le temps

Cependant cette convergence apparait avec des flux d’entrées/sorties en fonction des
parametres f et A (cf. Fig. 4.7). Sans rebranchement de liens (4 = 0), la population se stabilise
une fois le plafond maximum atteint. En revanche, lorsque 1’on introduit le rebranchement (4 >
0), la destruction de liens accroit le risque d’isolation et de sortie des nceuds. La sortie des
nceuds est compensée par de nouvelles entrées, la population reste collée au plafond M méme
si c’est avec un turnover plus important. Ce turnover est également affecté par f. Lorsque la
stratégie de closure I’emporte sur le bridging (pour de fortes valeurs de /), le réseau se disloque
en un nombre de plus en plus important de plus en plus petites composantes connexes. Les
sorties par isolation augmentent alors mais elles sont a nouveau compensées par les régles de
dynamique de la population.

4.2.2.2 Mécanismes relationnels et densité du réseau

Concernant la densité du réseau (fig.4.8) le mécanisme relationnel de rebranchement joue un
role plus important que les mécanismes relationnels a ’entrée. Alors que I’effet du parameétre
d’entrée a sur la densité est faible, la densité augmente avec f, en relation directe avec la
stratégie de closure. L’ importance du changement en densité est uniquement expliqué par le
fait qu’a chaque étape la quantité de rebranchement est plus importante que le nombre d’entrées
(une fois le plafond atteint). La densité augmente donc avec la probabilité d’appliquer la
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stratégie de closure. En effet, avec cette derniére, la probabilité qu’un nceud sorte du systéme
par isolation augmente. Cependant, le fait que les nceuds sortent ne signifie pas que le nombre
de liens diminue car le lien en question pourra étre rebranché sur un nceud préexistant. La sortie
du nceud donnera une opportunité de connexion pour un nouveau nceud entrant. Ainsi, le réseau
aura le méme nombre de nceuds mais davantage de liens.

(a) Interacting effects of /. and  on density (b) Interacting effects of a and p on density

0.0050

Density

0005

0003

08 02
o 1.0 0.0 B

0.0042

0.002

Figure 4.8. Densité du réseau. Quand o. = 0, tous les nouveaux neeuds entrants appliquent l’attachement
préférentiel ; quand o = 1 ¢’est la régle de connexion aléatoire qui est appliquée systématiquement. Quand f =
0, tous les rebranchements se font par bridging ; quand B = 1 tous les rebranchements se font par closure. Note

: Uinterprétation des axes reste identique pour les figures suivantes.

Ce résultat n’est valable que pour f < 0.9. Au-dessus de ce seuil, seul la closure est considérée
comme stratégie de rebranchement et le réseau se sépare en plusieurs composants trés denses.
Alors plus I’on a de ces composantes, moins on a la possibilité de remplacer 1’'un des liens
supprimés par un nouveau. Ceci réduit la densité du réseau.

Les effets des différentes combinaisons de o et f sur la densité du réseau sont robustes pour
différentes conditions initiales des réseaux et différentes valeurs de r. Seul le rebranchement
joue vraiment un role (donc pour A # 0) (cf. Figure 4.8).

4.2.2.3 Mécanismes relationnels et effet small world
Concernant les propriétés small-world des réseaux, les résultats de simulation montrent que le
clustering et I’atteignabilité sont trés sensibles aux stratégies comportementales des agents.

Comme anticipé (cf. tableau 4.1) le clustering croit avec £, i.e. lorsque la stratégie de closure
I’emporte sur le bridging (Figure 4.9). Cependant, le clustering ne change pas significativement
avec a, qui permet d’équilibrer entre attachement préférentiel et aléatoire. Modifier 4 (au-dela
du seuil de 0.05) ne change pas ces conclusions. De méme, ces résultats ne changent pas pour
différents parameétres de dynamique de population (M et r), ou pour différentes conditions
initiales. Quand les stratégies ne sont pas autorisées (4 = 0), les triangles ne peuvent pas étre
construits et le clustering est alors de 0.
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Figure 4.9 : Evolutions des propriétés de small-world en fonction des mécanismes relationnels

Les résultats correspondent aussi partiellement a nos attentes concernant I’atteignabilité (Figure
4.9(b)). Tout d’abord pour 0 < £ < 0.9, I’atteignabilité est élevée, signifiant que les stratégies
individuelles de bridging contribuent a 1’atteignabilit¢ globale du réseau en créant des
raccourcis inter-groupes. En effet, quand une relation de bridging est créée, cela n’améliore pas
seulement 1’atteignabilité des nceuds concernés mais aussi 1’atteignabilité de tous leurs voisins.
Ce léger accroissement de 1’atteignabilité contraste avec la diminution des caractéristiques
small-world mais ne les contredit pas. En fait, cette différence peut étre expliquée par le fait
que les propriétés small-world par exemple dans Watts et Strogatz (1998) sont calculées sur des
populations statiques en nombre de nceuds et de liens alors que dans notre modele le nombre
de liens dépend des stratégies de rebranchement. Comme le nombre de lien augmente fortement
avec les comportements de closure dans nos simulations (Figure 4.9), cela augmente
mécaniquement ’atteignabilité. De plus, au contraire, pour (£ > 0.9), la stratégie de closure
prévaut et décroit fortement le nombre de liens entre groupes et augmente alors le nombre de
composantes connexes du réseau. Ainsi, il y a une réduction drastique de ’atteignabilité, aussi
observable dans Watts et Strogatz (1998).

4.2.2.4 Mécanismes relationnels, distribution des degrés et corrélation des degrés

La distribution des degrés et leur corrélation ont aussi été identifiées comme des propriétés
cruciales pour la performance économique des clusters. Les Figures 4.10(a) et 4.10(b) montrent
la variation des distributions de degrés pour différentes combinaisons de a et £.

Comme attendu, lorsqu’il n’y a pas de rebranchement (4 = 0), le comportement d’entrée
d’attachement préférentiel conduit a des structures plus hiérarchiques que les stratégies
aléatoires (Figure 4.10(a)). Cet effet demeure partiellement lorsque 1’on introduit des
mécanismes de rebranchement (Figure 4.10(b), avec 4 = 0.05). En fait, la fréquence plus élevée
des évenements de rebranchement sur les événements d’entrée obscurcit les effets structurels
des mécanismes d’entrée (attachement préférentiel ou aléatoire) bien que ce ne soit pas
systématique. Lorsque le bridging domine sur le closure (f faible), le mécanisme d’entrée n’est
pas pertinent. Mais lorsque la stratégie de closure domine (5 élevé), les effets des mécanismes
d’entrée sur la hiérarchie du réseau demeurent comme attendus. Cependant, plus inattendu est
I’impact direct du rebranchement sur la distribution de degré. La figure 4.10(b) montre que sur
I’axe f, plus la closure domine sur le bridging, plus le réseau devient hiérarchique.
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Les figures 4.10(c) et (d) montrent comment les différents mécanismes relationnels jouent sur
les corrélations de degré. Dans le cas sans rebranchement (1 = 0), comme attendu, la structure
émergente est de plus en plus disassortative lorsque I’attachement préférentiel domine (Figure
4.10(c)).
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Figure 4.10. Distribution de degrés et corrélation des degrés.

Lorsque les organisations adoptent des stratégies de rebranchement (4 > 0), deux principaux
changements apparaissent (figure 4.10). D’une part, comme pour la distribution de degré, les
effets des mécanismes d’entrée s’érodent un peu. D’autre part, il y a un redressement de
I’ensemble de la surface de résultats, i.e., les structures des réseaux deviennent plus assortatives.
Néanmoins les variations des corrélations de degré correspondent a nos attentes. Le réseau
devient de plus en plus assortatif au fur et a mesure que la stratégie de closure I’emporte sur
celle de bridging. Les résultats sur la distribution de degré et la corrélation de degré tiennent
lorsque 1’on fait varier les paramétres de dynamique de population (M et r), et les conditions
initiales du réseau.

4.2.3 Discussion

Au-dela des perspectives de ces résultats dans le domaine de I’économie, dont la principale
tient & des préconisations générales concernant les politiques incitatives pour la gestion de
clusters (groupement d’entreprises), ces travaux illustrent deux éléments importants de notre
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approche. D’une part le fait de pouvoir encore proposer des modeles simples de morphogéneése
des réseaux, d’autre part le fait, sur ces modeles simples, de pouvoir mettre en place des outils
permettant de les étudier efficacement.

Concernant le modéle proposé ici, outre son applicabilité au contexte de réseaux économiques,
sa simplicité cache aussi une portée plus large puisqu’en toute généralité, le modele s’applique
a décrire une population dynamique organisée en réseau avec un ensemble de régles concernant
la connexion des nouveaux arrivés et un second ensemble concernant I’évolution du réseau par
rebranchement.

4.3 Conclusion

Les exemples donnés dans cette partie, qu’il s’agisse de la dynamique d’attitude dans les
réseaux multiplexes (Nunes et al., 2013) ou la dynamique des réseaux économiques (Crespo et
al., 2015) sont représentatifs d’une classe de modeles qui intégrent a la fois une dynamique
classique des agents (changement d’état qui représente une dynamique d’opinions, d’attitudes
ou de la diffusion d’information ou d’innovation) et une dynamique de la structure sociale.
Cette classe de mod¢les est particulierement intéressante dans le cas des sciences humaines et
sociales puisqu’elle correspond en terme de modélisation a une formalisation d’un cadre
général dans lequel se situe beaucoup de scientifiques en SHS. Il s’agit d’un cadre formel
correspondant & I’individualisme méthodologique wébérien (Weber, 1968) centré sur une
modélisation des comportements individuels et dans lequel 1’individu subit I’influence de son
environnement (autres individus compris) ou s’adapte en fonction de 1’évolution de celui-ci.
Dans ce cadre, I’individu ou I’agent a deux possibilités principales d’adaptation : changer son
état (subir I’influence, s’adapter) ou agir sur son voisinage social (modifier localement
I’organisation sociale). Ce dernier point pris dans I’optique structuraliste se traduit sous la
forme d’une manipulation (ajout/retrait) des relations sociales dans lesquelles I’individu est
engagé.

Comme mentionné en fin de deuxieme partie lorsque nous avions travaillé avec Wander Jager
sur ce type de modeles, il nous semblait difficile & ce moment-la de faire face a des modéles
mélant a la fois une complexité liée au changement d’état des individus et de suivre également
une dynamique de réseau social. Les progres assez récents, qu’il s’agisse de ceux présentés
dans la troisiéme partie ou d’autres réalisés dans le domaine (Holme et Saramaki, 2012 ;
Namatame et Chen, 2016) laissent entrevoir une possibilité effective de travailler sur ce type
de modeles grace aux outils, formalismes et indicateurs développés. Ainsi, pour les
scientifiques qui travaillent dans le domaine et dont certains cherchaient davantage a
complexifier le type d’interaction entre agents ou les régles d’adaptation de ceux—ci, cette
perspective permet d’entrevoir a court/moyen terme des possibilités de modélisation plus
simples en terme de formalisation mais donnant accés a une gamme de complexité de
comportements beaucoup plus large comme nous le soulignerons dans la partie suivante.
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5 Projet de recherche

5.1 Résumé du document

Nous avons tout d’abord commencé par présenter le domaine de la simulation sociale multi-
agents en introduction, en précisant les particularités des systémes sociaux envisagés comme
systémes complexes (partie 1.b) en soulignant une source principale de cette complexité dans
le lien entre actions individuelles (niveau microscopique) et régularités collectives (échelle
macroscopique) (partie 1.c). Nous avons ensuite présenté la modélisation des systémes sociaux
(partie 1.d) ainsi que les particularités de la modélisation et de la simulation multi-agents
comme méthode et moyen de formalisation de ces modeles (partie 1.e). Ce panorama nous a
permis de situer notre approche particuliére de la simulation de I’influence sociale dans les
systémes sociaux structurés par les réseaux sociaux et d’en poser les principaux verrous.

Dans une deuxiéme partie, nous avons présenté les travaux de modélisation menés dans la
continuit¢ de ma theése de doctorat, en proposant tout d’abord un cadre de travail et
d’organisation des mod¢les et de leurs versions (partie 2.a). Il s’agissait essentiellement des
travaux menés en collaboration avec Wander Jager, psychologue social avec qui nous avons
investigué les effets de radicalisation (partie 2.b), de multiplicité des opinions et des interactions
qui pouvaient exister entre plusieurs opinions dans des interactions de type calcul centralisé et
influence périphérique (partie 2.c). Nous avons terminé cette partie par une tentative de
modélisation conjointe de dynamique relationnelle et d’influence sociale (partie 2.d) qui nous
a permis d’identifier les difficultés liées a 1’étude de ce type de systéme et de poser la
problématique qui motive la période de recherche qui correspond a la partie suivante (partie 3).

Dans la troisieme partie, nous avons ainsi présenté le travail réalisé¢ sur 1’analyse de la
dyanmique des réseaux sociaux autour de la thése de Walter Quattrociocchi sur la formalisation
des time-warying graph et leur application pour ’analyse de réseaux sociaux dans un cadre
dynamique (partie 3.a). Puis nous avons présenté les travaux réalisés dans le cadre de la thése
de Rémy Cazabet qui avaient pour objectif dans un cadre similaire d’analyse de I’évolution
d’un réseau social de détecter des structures mésoscopiques, les communautés, et leur évolution
au cours du temps (partie 3.b). Les deux approches ont été appliquées sur plusieurs jeux de
données et nous avons présenté ici le cas particulier de deux réseaux scientifiques.

Enfin dans la quatriéme partie, nous sommes revenus sur des modélisations plus récentes de
I’influence sociale (travail mené en collaboration avec Davide Nunes et Luis Antunes) dans le
contexte de graphes multiplexes représentant des contextes d’interaction différents qui
pouvaient intervenir de maniére différenciés dans les phénoménes d’influence sociale (partie
4.a). Nous avons également présenté un travail entamé avec des économistes concernant I’auto-
organisation de réseaux économiques en jouant sur des mécanismes d’entrée des agents et des
stratégies de rebranchement des liens (partie 4.b). Les deux travaux viennent illustrer le type de
modeles que nous pouvons maintenant réaliser mélant influence sociale et dynamique
relationnelle.

Dans la suite de cette partie nous allons présenter le projet de recherche qui s’inscrit dans la
continuité de ce qui a déja été réalisé et qui s’articule autour de trois axes principaux :

— Influence sociale : qui concernera d’une part les moyens a mettre en ceuvre pour
valider les modéles proposés et d’autre part les applications possibles de ces
modeles d’influence sociale.
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— Résilience des réseaux sociaux : qui concernera 1’étude de réseaux sociaux soumis
a perturbation (pannes et attaques) et leur réorganisation en mettant ’accent sur la
caractérisation de bassins d’attraction pour ces réseaux et les conditions de sortie de
ces bassins par une quantification de la perturbation appliquée, elle concerne aussi
la conception de réseaux sociaux robustes, en particulier par utilisation d’approches
de type mémétique.

— Réseaux sociaux et organisation collective : qui concernera les algorithmes et
méthodologies a mettre en place dans un contexte de type réseaux sociaux 2.0 pour
permettre a une population de s’organiser pour prendre des décisions collectives et
de s’organiser pour répondre a des crises (risque naturel, risque terroriste) en temps
réel.

5.2 Influence sociale et évolution des réseaux sociaux

Un des principaux problémes liés aux modeles de dynamiques d’opinions ou d’influence
sociale publiés jusqu’alors concerne leur manque de fondement empirique et le manque de
validation des ces propositions. Certains efforts récents ont travaillé sur cette problématique
dans trois directions assez différentes :

— En utilisant les réseaux sociaux en ligne (type Facebook) et en essayant d’identifier
et de caractériser ’influence sociale a I’ceuvre en analysant les postes et les
commentaires sur ces plateformes (Helbing et Yu, 2010)

— En croisant une identification des mécanismes d’influence sociale a I’ceuvre a dire
d’experts et des méthodes de machine learning pour calibrer les modéles utilisés
(Brousmiche, 2015)

— Dans le cadre du projet MUSE, coordonné par Adrien Blanchet et auquel je suis
associé, dans lequel éthologues et physiciens mettent au point des expériences
permettant en laboratoire d’identifier des phénomeénes d’influence sociale entre
individus.

Ces différents travaux, a défaut de pouvoir réellement déboucher sur des modeles opérationnels
de prédiction des dynamiques d’opinions, devraient permettre a minima de faire le tri parmi les
nombreuses propositions qui ont été publiée dans le domaine (Lorenz, 2007 pour une review).
En particulier, I’existence ou non d’une distance maximale entre opinions au-dela de laquelle
on n’observe pas d’influence sociale, hypothése qui est a la base de nombreux modéles, devrait
pouvoir étre identifiée ou réfutée assez rapidement.

D’autre part, si les travaux dans ce domaine sont principalement orientés vers la
compréhension, pour ne pas dire la prévision, des dynamiques d’opinion, ce ne sont pas les
seuls débouchés de ces modeles. On a vu par exemple 1’utilisation de ces modeéles appliqués
dans le cadre de I’imagerie pour réaliser de la segmentation d’images (les opinions
correspondant a la couleur des différents pixels, qui évolue en fonction de la couleur des pixels
voisins) (Salzarulo, 2006) ou également appliqué a la sélection de seeder dans les réseaux peer-
to-peer (Josung et Quattrociocchi, 2009). Ainsi, dans un mouvement identique aux
modélisations numériques en biologie qui ont pu donner naissance au courant de solutions bio-
inspirées (réseaux de neurones, algorithmes génétiques), on peut voir apparaitre un courant de
solutions socio-inspirées qui prennent leurs inspirations dans les modélisations numériques de
comportements sociaux.

Enfin, dans ce cadre-1a, mais dans une perspective plus lointaine, ce type de modéles pourraient
étre utilisés dans la conception de systemes sociaux artificiels pour permettre a des entités
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artificielles (éventuellement au sein de systémes hybrides) d’adopter une sociabilité qui
permettrait de faire évoluer la structure sociale de ces systémes et ainsi de les doter de capacités
d’auto-adaptation sociales explicites par opposition a des alternatives qui pourraient émerger
en provenance du data-mining avec le méme objectif mais sans avoir de représentation
intelligible des regle sociales appliquées par les entités artificielles.

5.3 Résilience des réseaux sociaux

La capacité des structures réticulaires (réseaux, graphes) soit a étre robustes aux pannes et aux
attaques (Albert et al., 2000) dans une perspective statique, soit a étre résilients (capables de
revenir a un état satisfaisant) aux attaques et aux pannes dans une perspective dynamique est
une piste intéressante de la morphogénese des réseaux et I’application d’approches de
modélisation et de simulation de ce cadre est tout a fait pertinente. Nous ’avions abordé d’une
part dans le cadre du stage de M2 recherche de Nicolas Brax (Brax et Amblard, 2009), dont
I’objectif était de concevoir un algorithme de rebranchement local des liens qui permettait au
réseaux d’étre résilient aux attaques et aux pannes, et dans le cadre de la thése de sociologie
d’Aude Sturma sur la gestion de I’eau a Mayotte avec qui, suite a une approche de modélisation,
nous avions identifié les conditions sous lesquelles la structure sociale était maintenue ou se
délitait, dans un systéme soumi a une pression de type économique (Sturma, 2013).

Il reste un travail important a réaliser en ce qui concerne la caractérisation dans I’espace des
paramétres de zones résilientes pour ces structures. Une perspective intéressante dans ce
domaine, que nous sommes en train d‘explorer dans le cadre de la these d’Audren Bouadjio-
Boulic, concerne I’application de la mémétique a la génération de réseaux sociaux dont une des
propriétés souhaitée est la stabilité. Dans ce cadre, 1’idée générale est d’adopter une approche
locale de la construction du réseau en dotant les agents de régles sociales (une régle
paradigmatique est « les amis de mes amis sont mes amis ») qui circulent sur le réseau social
(vecteur de diffusion des régles) qui lui méme est produit et modifié par application de ces
régles. On le sent bien, ce type de systéme est doté d’une forme de complexité qu’il va falloir
maitriser en particulier dans le cadre d’application de ce travail qui concerne la génération de
réseaux sociaux synthétiques pour la simulation sociale. Il s’agit en particulier de calibrer cette
approche pour rester dans 1’espace des parametres relativement réduit par rapport aux possibles,
dans lequel on obtient des structures sociales stables et intéressantes (i.e. au regard des
propriétés souhaitées par I’utilisateur par exemple en terme de clustering ou de densité).

5.4 Réseaux sociaux et organisation collective

Depuis leur apparition il y a une dizaine d’années, les plateformes de réseaux sociaux en ligne
(Twitter, Facebook, etc...) sont de plus en plus utilisées dans de nombreux secteurs de notre
vie personnelle aussi bien que professionnelle. En adoptant une structure réticulaire par
construction, les phénomenes qui s’y propagent relévent pour beaucoup des mécanismes que
nous avons mentionné dans ce document, I’influence sociale, la diffusion etc... pour lesquels
la modélisation et la simulation sont des outils adéquats et intéressants.

Parmi les nombreux phénomenes qui se déroulent sur ces plateformes, deux nous intéressent
particulierement : 1’utilisation de ces plateformes pour se coordonner et pour prendre des
décisions collectives.

Nous avons en particulier commencé a étudier la coordination qui prend place au sein de ces
plateformes dans le cadre de la gestion de crise (Tamine et al., 2015 ; Tamine et al., 2016). Sur
des crises particuliéres correspondant a I’ouragan Sandy et a I’épidémie Ebola, nous avons ainsi
extrait une partie du corpus Twitter correspondant pour observer finement les formes de
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dialogues et de coordination qui pouvaient prendre place. Sans doute du fait de la conception
particuliere de Twitter qui n’est pas particuliérement congue pour faciliter la coordination, nous
n’avons pu identifier que trés peu de ces situations. Sur un autre corpus a notre disposition,
concernant les attaques terroristes du 23 novembre 2015, corpus beaucoup plus riche que nous
n’avons que commencé a exploiter, un certain nombre de phénomeénes associé¢ aux hashtags
#portesouvertes (pour proposer refuge le soir des attentats) et #victimesAttentats pour 1’aide a
I’identification des victimes les jours suivants, de nombreuses pistes de recherche peuvent étre
explorées :

— L’émergence des hashtags ou d’un proto-langage a base de hashtags pour structurer
I’information en direct

— Les mécanismes de propagation de rumeurs et de propagation de réfutation

— L‘émergence d’acteurs importants pour la coordination de 1’événement, acteurs qui
sont bien souvent différents des acteurs institutionnels classiques.

Vu la popularité de ces outils et leur utilisation massive, on sent trés bien I’importance qu’ils
peuvent revétir dans le cadre de la gestion de crises (catastrophes naturelles aussi bien que
risque terroriste). Une approche de type modélisation et simulation, couplée a une démarche
d’analyse classique de données, devrait permettre a la fois de mieux comprendre les
phénomeénes a I’ceuvre mais également de fournir des préconisations (en particulier pour les
acteurs institutionnels type pompiers, protection civile, etc..) pour une gestion efficace de la
crise sur et par les réseaux sociaux en ligne.

La prise de décision collective en ligne sur les réseaux, reléve du méme type d’approche, au
sens ou I’on sent que ces plateformes en ligne en permettant la communication entre des
milliards d’étres humains, devrait pouvoir permettre en suivant des protocoles relativement
simple et en s’appuyant sur 1’organisation existante, de prendre des décisions collectives
concernant des sous-ensemble ou 1’intégralit¢ de la population des utilisateurs de ces
plateformes. De telles démarches participatives ont été réalisées physiquement avec des
dizaines de milliers de personnes (Reason et Bardbury, 2001), elles pourraient a I’aide de ces
plateformes, changer d’échelles de plusieurs ordres de grandeur.
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82



10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

Truong, Thai M., Truong, Xuan V., Amblard, F., Drogoul, A., Gaudou, B., Huynh, H.,
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Brax N., Amblard F. “A self-repairing solution for the resilience of networks to attacks
and failures” in Proceedings of the European Conference on Complex Systems, University
of Warwick, UK, http://css.csregistry.org/ECCS09-Programme, 2009.

Ferrand N., Mangalagiu D., Amblard F., Antunes L., “The social fabric of Jeans' Assessing
the social: Coupling social simulation and assessment methods.” In Proceedings of the
European Conference on Complex Systems, Jerusalem, Israel, S.Solomon, S.Kirkpatrick
(eds.), http://jeruccs2008.org/node/118, 2008.

Amblard F., Jager W., “Network shapes resulting from different processes of interaction.”
in Proceedings of the Conference of the European Social Simulation Association, Brescia,
Italie, F.Squazzoni (ed.), CD-Rom, 2008.

Jager W., Amblard F. “FreqNet, A new approach in formalizing social networks.” in
Proceedings of the World Congress on Social Simulation 2008 (WCSS 2008), George
Mason University, Fairfax, USA, G.Deffuant, C.Cioffi-Revilla (eds.), 2008.
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and Culture, Aldershot: Ashagate, 2000» reviewed in Journal of Artificial Societies and
Social Simulation, vol.5, n°3, 2002.
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PEERE: New Frontiers of Peer Review, Action COST, European Cooperation in Science
and Technology, membre du Management Committee (2014-2018).
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Amblard F., “Agent-based social simulation”, Workshop-Escola de Sistemas de Agentes,
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vol.71, pp.1-17, 2011. (88 cit.)
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Depuis 2004 : Membre de I’European Social Simulation Association

RELECTEUR POUR LES REVUES SUIVANTES (LES PRINCIPALES SONT EN GRAS)

— Advances for Complex Systems

— Artificial Intelligence and Law

— Cahiers de I'Agriculture

— Cahiers Scientifiques du Transport

— Central European Journal of Operations research

— Chaos

— Complex Adaptive Systems Modelling

— Computational and Mathematical Organization Theory
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European Journal of Economic and Social Systems
EuroPhysics Letters

Forest Science

Frontiers in Psychology

Global Environmental Change

Group Decision and Negotiation

I3

Information Sciences

Ingénierie des Systémes d’Information

International Journal on Advances in Software

International Journal of Agent-Oriented Software Engineering
International Journal of Agile Systems and Management
International Journal on Artificial Intelligence and Application
International Journal of Decision Support System Technologies
International Journal of Innovation and Technology Management
International Journal of Intelligent Systems

International Journal of Modern Physics B

International Journal of Primatology

International Journal of Virtual Reality

International Journal of Web Based Communities

Journal of Artificial Societies and Social Simulation
Journal of Autonomous Agents and Multi-Agent Systems
Journal of Conflict Resolution

Journal of Data Mining and Digital Humanities

Journal of Environmental Psychology

Journal of Evolutionary Modelling and Economic Dynamics
Journal of Interdisciplinary Methodologies and Issues in Science
Journal of Theoretical Biology

Mind&Society

Modern Physics Letters B

Nouvelles Perspectives en Sciences Sociales

Physica A

Physical Review E

Physical Review Letters

Physics Letters A

PLoS ONE

Revue d’Intelligence Artificielle

Revue des Nouvelles Technologies de I’Information
Simulation Modelling Practice And Theory

Simulation: Transaction of the Society for the Modelling and Simulation
International

Sociological Methods and Research

Studia Informatica Universalis

Systémes d’Information et Management

Technique et Sciences Informatiques

Transactions on Network Science and Engineering

Web Intelligence & Agent Systems
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RELECTURE DE LIVRES

Relecteur d’ouvrages pour MIT Press.

EXPERT/EVALUATEUR POUR LES ORGANISATIONS

— Agence Nationale de la Recherche (ANR)

— Austrian Science Fund (FWF)

— European Commission FP7, H2020

— European Commission Marie Curie Fellowships

— Ministere des Affaires Etrangeres, Programmes EcoSud et COFECUB
— Fond National Suisse (FNS) de la recherche scientifique

— IDEX Paris-Saclay

— Institut des Systémes Complexes — Paris Ile-de-France

— Labex Structuration des Mondes Sociaux (SMS) — Toulouse France
— The Netherlands Organisation for Scientific Research (NWO)

— University of Roma La Sapienza

— USA — National Science Foundation (NSF)

PARTICIPATION A DES COMITES DE SELECTION

— IUT Aix-en-Provence (2013)

— INSA Rennes / INRIA-IRISA (2012)

— Université Toulouse 1 Capitole / IRIT (2012)
Cemagref (IRSTEA) (2005)

ORGANISATIONS DE CONFERENCES ET DE WORKSHOPS

1.

2.

Organisation of the Conference Artificial Economics (AE 2015), Porto, September 2015,
(together with P.Campos and A.Dias).

Organization of the Conference Artificial Economics (AE 2014), Barcelona, September
2014, (together with B.Gaudou, F.J.M.Quesada and A.Blanchet).

Organization of the Conference Group Decision and Negotiation (GDN 2014), Toulouse,
June 2014, (together with P.Zaraté, G.Camilleri and D.Kamissoko).

Organisation of the Journées de Rochebrune sur les Systémes Complexes naturels et
artificiels 2013: La preuve et ses moyens, January 13-19, 2013, (together with T.Louail,
B.Gaudou, E.Mayor, C.Sibertin-Blanc).

Organization of the Workshop Atelier d’alde a la Décision a tous les Etages (AIDE) at the
EGC 2013 Conference, January 2013, Toulouse, France (together with C.Favre and
F.Ravat).

Organization of the Workshop Multi-Agent Based Simulation (MABS) at the AAMAS
2012 Conference, June 2012, Valencia, Spain (together with F.Giardini).

Organization of the Workshop RNSC - MAPS 4 (Modélisation Agent de Phénomeénes
Spatialisés), June 2012, Oléron, France (together with N.Marilleau and B.Gaudou).
Organization of the Workshop Atelier d’alde a la Décision a tous les Etages (AIDE) at the
EGC 2012 Conference, January 2012, Bordeaux, France (together with C.Favre and
F.Ravat).

Organization of the Conference on Multi-Agent Cooperation, an interdisciplinary approach
(COMUL) (together with A.Blanchet), September 2011, Toulouse, France.
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

Organization of the Social Network Analysis and Multi-Agent Simulation (SNAMAS)
session at the ESSA 2011 Conference, September 2011, (together with P.Chapron,
M.Mailliard, S.Thiriot, C.Schmidt).

Organization of the Social Network Analysis and Multi-Agent Simulation (SNAMAS)
Workshop at the AISB Symposium, York, UK, April 2011 (together with M.Mailliard,
S.Thiriot, C.Schmidt).

Organization of the Conference MARAMI 2010: Premiere Conférence sur les Modeles et
I'Analyse des Réseaux : Approches Mathématiques et Informatiques, October 11-12, 2010,
Toulouse, co-organized by the Institut de Mathématiques de Toulouse and the Institut de
Recherche en Informatique de Toulouse.

Organization of the Conference MAPS-2 Modélisation multi-agents Appliquée aux
Phénomenes Spatialisés: Pratiques scientifiques et pédagogiques en sciences sociales, April
8-9, 2010, Paris, (together with A.Banos, N.Becu, P.Gautreau, D.Shereen).

Organization of ESSA 2009: the conference of the European Social Simulation Association,
september 14-18, 2009, University of Surrey, Guildford, UK, (together with N.Gilbert,
E.Chattoe, B.Edmonds, F.Squazzoni).

Organization of the conference MASHS 2009: Modé¢les et Apprentissage en Sciences
Humaines et Sociales, June 8-9, 2009, Toulouse, (together with R.Boulet, S.Dejean,
B.Jouve, N.Villa).

Organisation of the Journées de Rochebrune sur les Systémes Complexes naturels et
artificiels 2009: Ontologie et Dynamique des Systémes Complexes, January 19-23, 2009,
(together with S.Schwer, D.Bourcier, A.Bretagnolle, D.Phan).

Organisation of the Workshop ABS2 Agent-Based Spatial Simulation, November 24-25
2008, Institut des Systeémes Complexes Paris, (together with A.Banos and C.Lang).
Organisation of the 4th conference of the European Social Simulation Association (ESSA)
in Toulouse, September 10-14, 2007 (together with A.Berro, P.Mazzega, S.Sanchez,
C.Sibertin-Blanc)

Co-chair with Denise Pumain of the track Multi-Agents approaches for Socio-Economical
Systems / Socio-Economical Systems inspirations for MAS at Multi-Agent for modelling
Complex Systems (MA4CS), Satellite Workshop of the European Conference on Complex
Systems 2007 (Dresden, Germany, October 1-6, 2007).

Organisation of the 1% Conference Society and Environment of the Observatoire Midi-
Pyrenees about Multi-agent simulations in Toulouse, December 18th-19th, 2006 (together
with P.Mazzega and S.Becerra).

ORGANISATION D’ECOLES CHERCHEURS

1.

Chairman of the Third European Social Simulation Association (ESSA) Summer School,
July 2012, Toulouse, France (together with C.Bernon, J.El Gemayel, B.Gaudou,
S.Lemouzy, E.Mayor, F.Migeon, C.Sibertin-Blanc).

Organization of the European Research Summer School ABM-S4-ESHIA: Agent-Based
Models for Spatial Systems in Social Science and Economic Science with Heterogeneous
Interacting Agents, September 17th-22th, 2007, La Londe les Maures, Var, France (together
with D.Phan, E.Scalas, A.Banos, A.Kirman, D.Pumain).

Organization of the French Spring Research School Multi-Agent Modelling and Simulation
in Social Science at Meze, April 8th-14th, 2007 (together with N.Ferrand).

Organization of the CNRS Research School “Modélisations et simulations multi-agents de
systémes complexes pour les Sciences de I’Homme et de la Société : principes et méthodes
de conception et d’usage”, September 2005, (together with J.Ferber, D.Phan, N.Ferrand).

PARTICIPATION A DES COMITES DE SUIVIS
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Member of the Steering Committee of the Multi-Agent Based Simulation (MABS)
Workshop Series (2005-...).

Member of the Steering Committee of the Artificial Economics Conference Series
(2014-...).

PARTICIPATION A DES COMITE DE PROGRAMME

Conférences Internationales

AAMAS (2009-2013) Conference on Autonomous Agents and Multi-Agent Systems
ADVCOMP (2011) Conference on Advanced Engineering Computing and Applications in
Sciences

ANT (2016) Internation Conference on Ambient Systems, Networks and Technologies
Artificial Economics (2005-2016)

Complexis (2016) International Conference on Complex Information Systems

DeMset (2011) International Conference on Design and Modelling in Science, Education
and Technology

DSAA (2014-2016) International Conference on Data Science and Advanced
Analytics

ECCS (2012) European Conference on Complex Systems

ECMS (2013-2014) European Conference on Modelling and Simulation

ENAS (2011) European Network of Analytical Sociologists

EPIA (2011, 2013) Portuguese Conference on Artificial Intelligence

ESSA -> SSC (2003-2016) Conference of the European Social Simulation Association,
then Social Simulation Conference

GDN (2014) Group Decision and Negotiation

IBERAMIA/SBIA (2006,2014) Ibero-American Al Conference / Brazilian Al Symposium
ICAART (2011-2016) International Conference on Agents and Artificial Intelligence
ICCCI (2013) International Conference on Computational Collective Intelligence
Technologies and Applications

ICORE (2009, 2011) International Conference On REputation theory and technology

IoP (2016) Internet of People

IJCAI (2011) International Joint Conference on Artificial Intelligence

ISCRAM Med (2015-2016) International Conference on Information Systems for Crisis
Response and Management in Mediterranean Countries

PAAMS (2011-2016) International Conference on Practical Applications of Agents
and Multi-Agent Systems

SASO (2012,2014) IEEE International Conference on Self-Adaptive and Self-Organizing
Systems

SITIS (2014-2015) International Conference on Signal Image Technology & Internet
Based Systems

SocialCom (2009-2010) IEEE International Conference on Social Computing

SocInfo (2012-2016) International Conference on Social Informatics

SCA (2011-2013) IEEE International Conference on Social Computing and its
Applications

SOTICS (2011) International Conference on Social Eco-Informatics

WCCS (2014) World Conference on Complex Systems

WCSS (2006,2008,2010,2012, 2014) World Conference for Social Simulation

WSC (2012-2016) Winter Simulation Conference
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Conférences Nationales

JFSMA (2006-2007,2011,2016) Journées Francophones sur les Systemes Multi-Agents
Journées de Rochebrune sur les Systémes Complexes naturels et artificiels (2004-2014)
MASHS (2007-2012) Modéles et Apprentissage en Sciences Humaines et Sociales
Majecstic (2003-2006) Manifestation des Jeunes Chercheurs en Sciences et Technologies de
I’Information et de la Communication

MARAMI (2010-2015) Conférence sur les Modéles et 1'’Analyse des Réseaux: Approches
Mathématiques et Informatique

Workshops

AAECS (2009) Workshop on Applied Agent based simulator Engineering for Complex
System study

Agent-Based modelling and Simulation of complex systems: Engineering and Applications
(2014)

ARIA (2015) Atelier Réseaux sociaux et Intelligence Artificielle

BSI (2013) International Workshop on Behavior and Social Informatics

BWSS (2010, 2012) Brazilian Workshop on Social Simulation

CODYM (2011-2012) Conference on Opinion Dynamics Modelling

Complex Networks (2012-2013) International Workshop on Complex Networks and their
Applications

EPOS (2006, 2008, 2010, 2012) Workshop on Epistemological Perspectives on Simulation
EUMAS (2013-2014) European Workshop on Multi-Agent Systems

JFGG (2011) Journées Fouille de Grands Graphes

MABS (2007-2016) Workshop on Multi-Agent Based Simulation

MASyCo (2013) Modélisation Agents pour les Systemes Complexes

MASW (2013) International Workshop on Multilevel Agent Based Simulation of Smart
Cities

Model-To-Model (2004,2007)

QTESO (2010) International Workshop on Quality in Techno-Social Systems

SBC @ BIS (2012) Workshop on Social Business Computing

Simplex (2011) Workshop on Simplifying Complex Networks for Practitioners

SNAMAS (2011) Workshop on Social Network Analysis and Multi-Agent Simulation
SocialComNet (2011) International Workshop on Social Computing, Network and
Services

Social Turn / Social Path — MAS @ AISB/IACAP (2012-2014)

V2CS (2011) First International Workshop on Verification and Validation of multi-agent
models for Complex Systems

WIC (2012-2016) Web Intelligence and Communities
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PRESENCE DANS LES MEDIAS

L’article “Amblard F., Geller A., Neumann M., Srbljinovi¢ A., Wijermans N., “Analyzing
Social Conflict via Computational Social Simulation: A Review of Approaches.” in Complex
Societal Dynamics - Security Challenges and Opportunities. K.Martinas, D.Matika,
A.Srbljinovic (eds.), IOS Press, p.126-141, vol.75, NATO Science for Peace and Security
Series - E: Human and Societal Dynamics, 2010.” a été cité dans un article sur OWNI “Censure
des medias sociaux: elements pour une sociologie des émeutes britanniques”
[http://owni.fr/2011/08/19/censure-reseaux-sociaux-londres-cameron-ukriots/]

L’article “Deffuant, G., Amblard, F., Weisbuch, G. and Faure, T., “How can extremism prevail?
A study based on the relative agreement model”, Journal of Artificial Societies and Social
Simulation, vol.5, n°4, 2002” a fait I’objet d’un article dans le Frankfurter Allgemeine Zeitung,
dans Courrier International et dans la chronique scientifique radio de France Info.
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