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RESUMELes simulations a base d’agents (MABS) ont été utilisées avec sucaespoéliser
des systéemes complexes dans de nombreux domaines. Néanmgiahléme des MABS est
que leur complexité augmente avec le nombre d’agents et de types pertemments différents
considérés dans les modeles. Pour des systemes de taille moyenmal@, grast impossible
de valider, voire méme d’observer simplement les trajectoires des agédiisiuels lors d’'une
simulation. Les approches de validation classiques, ou seuls des indiEgtebaux sont cal-
culés, sont trop simplistes pour permettre d’évaluer le modele de simukatenun degré de
confiance suffisant. Il est alors nécessaire d'introduire des nivegasmédiaires de validation
et d’observation. Dans cet article, nous proposons l'utilisation de lasifastion automatique
de données (clustering) combinée a la caractérisation automatisée derslpsur construire,
décrire et suivre I'évolution de groupes d’agents en simulation. La dw@san de clusters est
utilisée pour générer des profils d’agents qui sont réintroduits dansieslations avec I'objec-
tif d’étudier la stabilité des descriptions et des structures des clusterdssieprs simulations
et de décider de leur capacité a décrire les phénomeénes modélisésutilepermettent au
modélisateur d’avoir un point de vue intermédiaire sur I'évolution du nedk sont suffisam-
ment flexibles pour étre appliqués a la fois hors ligne et en ligne comme keentles analyses
réalisées a la fois sur des simulations Netlogo et sur des logs de simulations.
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ABSTRACTMUIti agent based simulations (MABS) have been successfully exploitedd®l m
complex systems in different areas. Nevertheless a pitfall of MABS is giattmplexity in-
creases with the number of agents and the number of different typeha¥iburs considered
in the model. For average and large systems it is impossible to validate thettvags of single
agents in a simulation. The classical validation approaches, where onbabindicators are
evaluated, are too simplistic to give enough confidence on the simulatiodslnitas then ne-
cessary to introduce intermediate levels of validation. In this paper weogmghe use of data
clustering and automated characterization of clusters in order to build¢ritess and follow
the evolution of groups of agents in simulations. The description of cluistersed to gene-
rate profiles of agents that are reintroduced in simulations in order to sthestability of the
descriptions and structures of clusters over several simulations acidaeléheir capability to
describe the modelled phenomena. These tools provides the modellenwitaranediate point
of view on the evolution of the model. They are flexible enough to be appirdfiline and
online, and we illustrate it with both a NetLogo and a CSV-simulation log example.

MOTS-CLES simulation multi-agents, classification, description automatique, validation.
KEYWORDSMulti-agent based simulation, clustering, automated description, validation.
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1. Introduction

La modélisation par simulation de systéemes complexes gstagessus cyclique,
le modele etant progressivement amélioré en introduisashduvelles connaissances
et en corrigeant debugset/ou des effets indésirables. Les systéemes multi-agents
(SMA) sont particulierement bien adaptés pour représdeteiphénoménes com-
plexes a partir de la description des comportements locéagedts. Une fois que
les comportements des agents sont définis, le processusdidisation cyclique lors
de I'utilisation du SMA se concentre généralement sur lamé@ination de parameétres
globaux de la simulation et/ou des états initiaux des agguntpermettent de repro-
duire les comportements globaux observés dans les phéesmardélisés. Calibrer
les simulations signifie trouver le bon ensemble de valeausritervalles de valeurs)
pour les paramétres globaux et individuels qui permettenhohimiser la différence
entre comportements aggrégés simulés et observés. Cetteali d'optimisation est
mise en oeuvre dans plusieurs outils existants comme LEIAI&Bhet al., 2008) et
GAMA (Taillandier et al., 2010).

Néanmoins, cette approche traditionnelle présente dete$itorsqu’il s’agit de
modéliser des systemes complexes. En effet, dans de tédsr®s des phénomeénes
différents peuvent se produire simultanément a différaivisaux et s'influencer mu-
tuellement (Gil-Quijancet al, 2010). Par exemple, des groupes d’agents (vols d'oi-
seaux, groupes sociaux, etc) suivant des trajectoiretagies peuvent apparaitre, évo-
luer et disparaitre. Pour décrire et évaluer I'évolutiortele groupes, I'observation de
variables globales n’est pas suffisante. En outre, en railesipropriétés émergentes
des systemes complexes, ces groupes peuvent étre inatteridpire encore, leur
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présence peut passer inapergue, car aucune variable @utoeimécanisme d’obser-
vation adapté n’est fourni dans le simulateur. Limporeet I'existence méme des
groupes peuvent alors étre cachées en raison du nombrsgrégant d’informations
qui peuvent étre observées dans les simulations SMA.

Dans cet article, nous introduisons I'utilisation d’osititatistiques pour aider le
modélisateur dans la découverte, la description et le slgiViévolution des groupes
d’agents. Nous proposons deux outils complémentaired)stecing de données et le
calcul de valeurs-test, utilisés pour détecter automatiggnt et décrire des groupes
d'agents. Aprés un bref état de I'art (section 2), ces osbist présentés en section
3. Dans la section 4, nous présentons le modéle d’obsemvatioles utilise pour
produire une analyse automatisée de I'évolution des godaes des simulations
SMA, puis nous I'appliquons en section 5 & deux exemplestdmijer en ligne (sur
un modele NetLogo) et le second sur des logs CSV.

2. Etatde l'art

Les simulations a base d’agents ont été largement utilggigsmodéliser des phé-
nomenes économiques, géographiques ou sociaux. Il eXisteprs plateformes de
simulation, certaines plus accessibles, comme NetLogte(\sky, 1999), et d’autres
plus ouvertes, comme par exemple Moduleco (Phan, 2004) aGaaillandieret al,,
2010) ou Repast (Northt al., 2006).Se basant sur ces plateformes, certains outils per-
mettent 'analyse automatique de simulations, tels quealisseur Leia (Gaillarat
al., 2008), OpenMole (Reuillort al,, 2010) et (Caillou, 2010).

Leia (Gaillardet al., 2008) est un navigateur d’espace de simulations, qui donne

a l'utilisateur une comparaison visuelle instantanée deilations. En utilisant les
spécificités du modele loda utilisé pour les simulationg(gbarticulier le fait que dé-
finir le modeéle revient a définir une matrice d'interactignsia fournit un ensemble
d’outils de transformation et de génération pour la modéb®, ainsi que des outils
pour le parcours de I'espace des simulations possibles|u3eges heuristiques per-
mettent de juger de l'intérét d’un jeu de paramétres paradmux autres, et ainsi
d’identifier des simulations intéressantes pour l'utibsa. Un état de I'art trés com-
plet sur les outils de simulation multi-agent et I'explavatdes parametres dans ce
type de simulation est abordé dans (Treial., 2008).

SimExplorer/OpenMole (Reuilloet al., 2010) est une plateforme actuellement
en développement, qui vise & offrir un environnement générpour la définition de
workflow et I'exécution distribuée d’expérimentations ges modeles complexes (et
en particulier de simulations). Les objectifs sont muégpi (1) fournir un outil simple
et libre de définition de workflow générique pour un grand nanaboutils de simula-
tions et d'analyse ; (2) favoriser la réutilisation des cosants disponibles, et donc de
réduire I'effort de développement visant les applicatideshonne qualité pour I'ex-
ploration de modeéles; (3) permettre une distribution sergil presque transparente
pour l'utilisateur de la distribution de I'exécution de sitations en paralléle.
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(Caillou, 2010) présente un outil qui permet de générerexté@tuter des nouvelles
simulations jusqu’a ce que les résultats obtenus soidrgtgfaement validés selon un
test dey?. Il peut générer des nouvelles simulations et effectuetelgs statistiques
sur les résultats, avec une précision qui augmente progeesant & mesure que les
résultats sont produits. Il est utilisable sur n'importelgisimulation basée sur Re-
Past.

Cependant, tous ces outils ont pour objectif d’exploresgace des parametres par
I'exécution/I'analyse de plusieurs simulations. Notrgeshf principal est d’étudier
plusieurs étapes d’'une seule simulation. Pour exploresimelation, les seuls outils
existants sont des outils intégrés (tels que les graphes ktds dans NetLogo), qui se
limitent & des groupes d’agents définis par I'utilisatetile €lata mining classique sur
des logs de simulation. Nous souhaitons prendre en congpéeémtages de I'analyse
en ligne et de I'analyse orientée agent de NetLogo et les twmmnhvec le potentiel de
flexibilité et de description des outils de dat amining.

3. Ouitils d’analyse

Dans cette section nous présentons brievement deux artdsmentaux que nous
utilisons pour analyser les simulations a base d’agerg&adit de la classification au-
tomatique de donnéeddta-clusteriny utilisée pour retrouver des groupes d’agents,
et le calcul de la valeur-test utilisé pour décrire ces gesufyne fois ces outils définis,
nous nous situons par rapport aux méthodes de visual arsadytiuel dans le suivi des
groupes.

3.1. Retrouver les groupes : la classification automatiquedbnnées

La classification automatiqua pour objectif de « trouver la structure » d’'un en-
semble de données du méme type. Le plus souvent les donpéesametent des objets
ou des individus décrits par un certain nombre de variahledeocaracteres (Lebart
et al, 2006). La structure de I'ensemble des données est préssmuié forme de par-
tition ou de hiérarchie de partitions. Chaque donnée efjrass a uncluster dans
la partition ou, dans le cas d’une hiérarchie de partiti@nglusieursclusters(si on
considere chaque branche de I'arbre comme un cluster, sridpkifeuilles). On sup-
pose que la structure existe et I'objectif est donc de lanegglidente. Le processus
de classification automatique comporte deux étapes eslenti

— Le partitionnement
— La description des partitions

Le partitionnemengest la phase de mise en évidence de la structure qui décrit I'e
semble des données. Il existe un trés grand nombre d'digoeg de partitionnement.
Classiquement, ils se classifient en algorithmes aggldifeed en algorithmes hié-
rarchiques. La phas#e description des partitionfait I'objet de la section suivante.
L'éventail d’algorithmes de partitionnement est impotéamn état de 'art tres com-
plet est présenté dans différentes publications et ousr@ieque (Nakache, Confais,
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2005 ; Berkhin, 2006 ; Xu, Il, 2005). Les algorithmes de paninement ont en com-
mun deux objectifs : maximiser la compacité des partitionmaximiser la diffé-
renciation entre clusters. Le premier objectif consisteoavier la partition la plus
compacte possible, c’est-a-dire la partition pour laguél similarité entre les élé-
ments dans un méme cluster est maximale. La compacité disteclest souvent
mesurée a partir de sa variance intera@) ou variance intra-cluster. Le deuxiéme
principe consiste & trouver la partition ol les clusterg smplus différents les uns
des autres. La différenciation entre clusters est mesupéetia de la variance inter-
clusters §¢b).‘Ces deux principes sont illustrés dans la figure 1. Cexjpes se basent
sur la définition d’'une mesure de distance entre élémenisieRirs choix sont pos-
sibles, par exemple la distance euclidienne (e.g. pourdgahles continues), la dis-
tance de Hamming (e.g. pour les variables nominales), tardie de Khi2, etc. Le
choix de la mesure de distance et de 'algorithme de partitonent conditionnent la
structure/partition retrouvée.

Figure 1. lllustration des principes de compacité et dedd@hciation des partitions
dans un processus de partitionnemerit(z, j) est la variance inter-clusters;w(i)
est la variance intra-cluster du cluster

Etant donné que I'état d’un agent est défini par un vecteuinguit les valeurs
instantanées sur un ensemble de variables données, ilssbleode considérer I'en-
semble des états pour tous les agents dans une simulationeoim ensemble de
données sur lequel il est possible d’exécuter un algorithengartitionnement. L'ob-
jectif de ce partitionnement est de déterminer des groupggedts dont la similarité
est maximale. Pour effectuer le partitionnement, I'algorie et la mesure de distance
"adéquats" doivent étre choisis. En effet, différents atgmes de partitionnement
peuvent conduire a des résultats différents en raison delgpotheéses sous-jacentes.
L'automatisation de ce choix est un probléeme complexe atdaocadre de notre tra-
vail. Nous laissons, donc la responsabilité au modélisadeuchoisir I'algorithme
de partitionnement ainsi que de la mesure de distance emtrgéds. Pour permettre
ce choix, nous intégrons dans SimAnalyzer la librairie drgptissage automatique
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wekal, qui contient une liste importante d’algorithmes de piaribement et de fonc-
tions de distance (notre approche et notre outil sont toig@idépendants du choix
de la librairie). Dans nos expérimentations nous avonsétilalgorithme X-means
(Pelleg, Moore, 2000). L'algorithme¥-meansest une amélioration de I'algorithnie
Means(Lloyd, 1982). L'objectif de cet algorithme est de retroules k prototypes
(vecteurs caractéristiques moyens) qui représentent auxnesk clusters dans une
partition sur un ensemble de données. Dans K-Means le nointeeprototypes est
fixe, X-Means retrouve le nombre "le plus adapté" de pro@sy|l se base sur I'exé-
cution successive de I'algorithme K-Means pour différentaleurs de: (entré un
Emin €1 UNEy,q, dONNés). Alorsk,,.. — kmin + 1 partitions sont calculées. La par-
tition choisie est celle qui maximise la compacité des elssét maximise la distance
entre prototypes.

Le choix de I'algorithme X-means est fait ici pour faciliféHustration. En effet,
cet algorithme nécessite un paramétrage limité et pré$entmtage de calculer le
nombre de clusters. Toutefois, il ne faut pas oublier quealggirithme souffre d’'un
certain nombre de limitations héritées de 'algorithme &ams, notamment la dépen-
dance de la qualité des solutions a l'initialisation degqiypes.

3.2. Description des groupes : valeur-test

La description automatique des clusters dans une parsgdmase généralement
sur des statistiques qui comparent des moyennes ou desptages a l'intérieur des
clusters avec les moyennes ou les pourcentages obtenusrmanhble des données
a classer (Lebast al., 2006). En complément de ces statistiques, il existe égalem
des aides graphiques pour présenter des synthéses \ssietl@escriptions comme
les dendogrammes, les graphiques de densité, etc (Ohs2@8i).1

Nous nous intéressons ici a la valeur-test (VT) (Morine@84), un indicateur
qui permet d’opérer un tri sur les variables, et de désigimsi ks variables les plus
caractéristiques de chaque cluster dans une partitiote @efsure peut étre appliquée
aussi bien aux variables continues qu’aux variables ndesn#&lle se base sur le
calcul de I'écart entre les valeurs relatives au clustezsvleurs dans I'ensemble de
données. Les variables/modalités représentatives dusterIsont celles qui donnent
des valeurs fortes de la valeur absolue des VT associées.

L'hypothése principale dans le calcul des VT est que lesalsées suivent une
distribution normale. Sous cette hypothése, on considex; un niveau de risque
de 5 %, qu'une variable/modalité est significative si la valebsolue de sa VT est
supérieure a 2 (Lebaet al, 2006). A partir du calcul des VT, il est possible de défi-
nir un marquage des clusters avec les variables/modadisgallis représentatives. La
méthode la plus simple est de choisir taesvariables/modalités avec les VT les plus
significatifs.

1. http://weka.wikispaces.com/
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Valeur-test pour les variables continues

Le calcul de la valeur-test pour une variable continue se basle centrage de la
variable autour de son espérance (Morineau, 1984). Si rmmsdgrons un ensemble
de données de taille et un clusterk de taillen; et étant donnéz(n’) et o?(n?)
(respectivement I'espérance et la variance de la variable 'ensemble de données)
etE(nj,) ('espérance dg sur le clustek), le VT dej surk est donné par I'expression
suivante :

(B, k) = B(w)
Vi )

Valeur-test pour les variables nominales

VT(j, k)=

@)

Dans le cas des valeurs-test pour les variables nominakagit de trouver les
modalités dans chaque cluster dont 'abondance permetreaydielles sont repré-
sentatives du cluster. L'abondance de la modaglitans le clustek est mesurée en
comparant son pourcentage dans le cluster avec son pcageetténs I'ensemble de
données. Etant donné :

n le nombre total de données dans I'ensemble a classer;
n; le nombre de données dans I'ensemble & classer avec la tagdali
ny le nombre de données dans le clugter

etn] le nombre de données dans le clustavec la modalité ;

la valeur-test de la modalitédans la classg est donnée par I'expression :

Sk(ny,)
Ou E(”i) et Si(ni) sont respectivement I'espérance et la variancg sle le cluster
k:

E(n]) = ni x - 3)

n—mng _nj n;
— X

M- @

S2(nl) = ny x
£(me) = e n—1 n n

Justification du choix de la valeur-test

Le choix de la valeur-test comme test statistique repossasimplicité d’inter-
prétation pour un non spécialiste (différence plus ou mfwre a la moyenne) et sa
capacité a ordonner les variables les unes par rapport dresatacilitant une des-
cription simple des groupes. D’autres alternatives antgie étre : les analyses de
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variances type ANOVA, mais qui présentent I'inconvénieamtcdmparer les clusters
entre eux, et non les clusters a I'ensemble de la populat®yi rend leur interpré-
tation plus complexe lorsqu’il y a un grand nombre de cl®dteou des indicateurs
type enthropie, mais il aurait fallu les combiner a un intbca de valeur relative pour
définir si une variable était plutdt élevée ou faible (ce quisisemble une information
importante pour l'utilisateur), pour finalement redéfiminaleur-test, qui integre déja
une grande quantité d’'information sur la variance du graie la population.

La valeur-test n'est toutefois pas sans défaut. En paiculle est sensible a la
taille de I'échantillon (conduisant a une augmentatioredealeur de I'ordre dg/n, ce
qui peut étre notable dans le cas de grande population dggea qui a conduit a une
extension normalisée VT100 (Lebaittal, 2006). Toutefois, cette limite ne remet pas
en cause l'utilisation qui peut en étre faite pour compagsniariables sur un méme
groupe ou sur des groupes de taille similaire dans le temps|e notre approche
propose).

3.3. Retracer la dynamique des groupes : analyse et visailis

La classification automatique de données (voir sectiongedrhet de découvrir la
structure d’'un ensemble de données de maniéere statiqua (ire instant déterminé
dans le temps), puis les statistiques comme la valeurstestgection 4.3.4) de les
décrire. Pour pouvoir saisir I'évolution de la structures diwnnées dans le temps, il
existe des méthodes récentes basées sur I'analyse et ssuddisation interactive
de I'évolution des partitions. Ces travaux se basent gralement sur la détection de
changements dans la structure, la taille et/ou la formeldstecs. Ainsi, par exemple,
dans (Spiliopoulowet al., 2006), I'algorithme MONIC permet la détection ttansi-
tions internegi.e. les changements qui concernent le contenu et la folumectlster)
ettransitions externe§.e. les changements d’'un cluster qui concernent sesaesat
avec d’'autres clusters). L'algorithme MONIC permet d'itiger des transitions in-
ternes telles que la division, I'absorption et la dispantd’un cluster, et des transi-
tions externes telles que le changement de taille, de catdpacde déplacement du
centroide du cluster. A la suite de ces travaux, dans (Heldsés 2013), les auteurs
proposent une visualisation sous forme de graphe de I'6oaldes clusters, qui se
base sur des représentations graphiques spécifiques aehdesi formes de transi-
tions détectables par I'algorithme MONIC.

D’autres travaux se basent sur le calcul de partitions quiiida dimension tem-
porelle dans le processus de clustering. L'objectif est éerdhiner des partitions
cohérentes, a la fois sur I'espace des variables et suabesgmporel. C'est le cas
de l'algorithmeTDCK-Means(Rizoiu et al, 2012) incluant une mesure de dissem-
blance temporelle qui, tout en introduisant le temps dankikering, ne réduit pas la
pertinence des partitions sur 'espace des variables.

L'intérét croissant pour I'étude des réseaux sociaux a éagalement lieu a un
nombre important d’algorithmes d'analyse de la dynamicggieldsters. Ces travaux
portent sur I'analyse et la visualisation de I'évolutiors dgaphes d’interactions entre
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individus, et sont souvent contraints par la taille impottades données a traiter.
Parmi le nombre important de ces travaux, nous pouvons CivatextTour(Lin et
al., 2010), qui comporte un algorithme de clustering du gragheethtions (Dynamic
Relation Clustering) et un algorithme de visualisation @ssiltats du clustering (Dy-
namic Network Contour-Map). ContexTour permet de prendreanpte de maniéere
simultanée plusieurs relations (e.g. des relations emdligidus, entre objets et indivi-
dus, etc.) dans le suivi de I'évolution d’'une communautéirfaiter le probléme de la
taille des données, la visualisation de la "carte du réssagbncentre sur I'affichage
d’entités représentatives des différents clusters.

Dans le cadre de simulations multi-agents, I'utilisatiooudils offrant de suivre
I'évolution de clusters permettrait a I'expérimentatelavair une vision synthétique
de I'évolution du systeme, et pourrait I'aider dans la déieation et la caractérisa-
tion des transitions du systeme. Nous pensons ici a la fasmaa I'évolution et &
la disparition de structures ordonnées. Nous faisons 6thgse que ces transitions
s’accompagneront de changements importants dans lawstuoterne des clusters.
Dans notre travail, nous proposons des outils d’analyse gtsialisation interactive
qui permettent le suivi de I'évolution des clusters, en saligant, soit sur des agents
précis (suivi par extension), soit sur une méthode d’idieation fixe (suivi par inten-
sion). Ces outils sont présentés dans la section 4.3.5.

Cette distinction nous permet d’'éviter le probleme de laeneis relation de clus-
ters sur deux periodes, car nous ne faisons pas (et n’averisegain de faire) de lien
entre les k clusters de t et les k' de t+1. En effet, & partirldekisters de t, nous
conservons soit I'intention soit I'extension, mais darssdeux cas on se retrouve avec
k nouveaux clusters parfaitement identifiés (donc 2k). Nmalsulons également k’
nouveaux clusters, qui peuvent avoir dans ce cas une inteasextension tres diffé-
rentes des 2k précédents, mais ils ne sont pas mis en redaores 2k précédents.
Ce lien entre les deux, ne serait-ce que pour réduire le roaiclusters (nous en
sommes a 2k+k’ en t=2), sort du cadre d’analyse du modélet grésenté en pers-
pective.

4. Modele d’observation
4.1. Présentation

Notre objectif est de décrire, en ligne ou hors ligne, ce gupasse dans une
simulation au niveau des clusters d’agents. Notre modelesérvation peut étre décrit
a travers plusieurs étapes présentées figure 2 :

1. Model selection : que veut-on analyser ?

2. Data processing : quelles sont les données et commenrgékestetraitées ?
Clustering : comment identifier des groupes homogénes ?

Cluster description : comment décrire ces groupes ?
Cluster evolution : comment ces groupes évoluent-iloausde la simulation ?

o~ w
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Figure 2. Présentation globale du modéle d’analyse

6. Simulations generation : les groupes identifiés sorgtébles sur plusieurs si-
mulations ?

4.2. Notations

Etant donné I'ensemble de simulatidhs- {s1, ..., s}, 'ensemble d’agent&; =
{aiy,...,ai,} au pas de tempsdans une simulation donnéec S et I'ensemble
V = {v1, .., v } des variables utilisées pour analyser les simulations §ans

L'ensembleV est donnée parV = Vag U Vinit U Vcalc ou :

— Vag = {vag,1,.--,vag,a} €St 'ensemble des variables qui décrivent les états
des agents. Pour I'instant, nous ne considérons qu'uneelidagent, don&ag est
identique pour chaque agent.

— Vinit = {vinit,1, .., Vinit,a } €StI'ensemble des variables virtuelles qui contient
les valeurs initiales d& ag. Vinit peut étre considéré comme I'ensemble des para-
metres des agents.

— Veale = {veaie,1 -+, Veale,q } €St I'Ensemble des variables statistiques calculées
sur chaque agent. Par exemple la moyenne mobile de chadakleatansVag.

Nous définissons I'ensemblé&lust C V qui contient les variables utilisées dans
le clustering.

Le sous-ensembl&mod® C Vinit contient 'ensemble de variables initiales uti-
lisées pour définir umodeéle d’agenassocié au cluster.



Description de simulation a base d’agents 749

Nous noton&:?’t la valeur de la variable; pour 'agenta au pas de temps et
Xi‘,’t = {x?’t/uj € V} I'ensemble de ces valeurs pour toutes les variablég.de

Nous définissons I'ensemble de clusters d’agents au pasmgestedans la simu-
lation s commeC; = {C}4,...,C} . }.
C; a une fonction d'intension associée :
intensiongs (a € A}, X{,’tl 1) — C € Cj. Cette fonction permet d’'affecter un
agenta au clusteiC' le plusciﬁa'iqué en tenant compte de ses valeurs pour ledblesia
de clusteringVclust. Par exemple dans le cas de I'algorithme classique de clugte
k-means
. . a,t . c a |2 N, C
mtenszon(cf(a, XVC“M) = argénlncg(::S Sy |2 — 1§, ot p§ est la va-

€

leur moyenne de la variabledans le clugteC. Pour l'algorithme k-means, la fonc-
tion de définition affecte I'agent a son cluster le plus proche.
Nous appelonsztension(Cy) 'ensemble d’agents contenus dans le clustevCy e
C;, extension(C}) C Aj.

Etant donné un clusteF;, nous pouvons définir 'ensembiésig®c ¢ V de va-
riables significatives, comme I'ensemble de variables tousleur-test {'7T') est si-
gnificative (voir section 4.3.4)Yv € Vsigt, |[VT (v, C§)| > 2.

En fin, nous définissons 'ensemt@®, = {gp1 s, ..., gpp s }, s € S de paramétres
globaux pour chaque simulatiene S.

4.3. Description du modeéle

Nous présentons ici une description détaillée de chaqpe éha processus d’ob-
servation.

4.3.1. Sélection du modele

Ce modéle est générique pour I'analyse de flux de donnéeg diamulation. Il
peut étre appliqué online directement avec des donnéesogarance d’'une plate-
forme de simulation (par exemple NetLogo) ou offline avec desnées extraites
d'un fichier de logs (en simulant un flux de données). Cettegéité permet une
adaptation aisée a de nouvelles plateformes sans changstdale I'analyse.

4.3.2. Traitement des données

Une matrice de données est générée toustlgms de simulation par le modele
choisi précédemment. Une ligne dans cette matrice repgesgétat d’'un agent. Ces
données brutes ne sont pas les seules variables intéesgmnitr la génération et
I'analyse de clusters. A partir de 'ensemblg, de variables qui décrivent les agents,
nous générons les ensembliésuic et Vinit. DansVealc, plusieurs filtres ou agréga-
teurs peuvent étre considérés pour enrichir le flux de danréks que des filtres de
génération et d'analyse de graphe ou des filtres statistiRens notre exemple, nous
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utilisons en particulier un filtre Moyenne Mobile : pour chagvariable dé/,, nous
définissons une nouvelle variable qui correspond a sa meymiobile.

Vinit contient les valeurs initiales d€,, de chaque agent dans la simulation.
Par défaut, ces variabl@stiales ne sont pas utilisées dans le calcul de clusters, mais
dans la description a posteriori des clusters. Le sousa@nisades variables utilisées
pour la classificatiorVclust doit étre sélectionné au début de la simulation (il est
maintenu constant pour le reste de I'analyse). Par défatityst = Vag U Veale.

Il peut toutefois étre intéressant de sélectionner un sogemble plus restreint de
variables afin de cibler I'analyse, par exemple analysecest lié aux variables de
performances ou afin de faire un clustering géographique.

4.3.3. Clustering : est-il possible de retrouver des graipemogénes ?

Le clustering est effectué sur I'ensemble de donnédsst afin de générer des
groupes d’agents homogénes. Notre objectif n’est pas deopes un nouvel algo-
rithme de clustering, n’importe quel algorithme peut éttidisé (dans notre appli-
cation, n'importe quel algorithme de la librairie Wekat ses paramétres associés).
Par défaut, I'algorithme de clustering XMeans (Pelleg, k&o@000) est utilisé avec
la fonction de similarité classique basée sur la distancédienne (voir section 3.1
pour plus de détails sur le clustering et les algorithmesaés).

4.3.4. Description : comment décrire les clusters ?

Une fois que les clusters sont identifiés, et si nous cormidék; 'ensemble
d'agents etAg: = extension(Cy) 'ensemble d'agents dans le clustef, il est
possible d’obtenir des descriptions claires et précisehdgue cluster en se basant sur
le calcul des valeurs-test'(’, voire section 3). L&/T représente alors I'importance
de la valeur moyenn&(Ac:,v) d’une variable sur 'ensemblelc: par rapport a la
distribution dev sur 'ensemble\;.

Adapté a nos notation, le calcul des valeurs-test pour uriabla quantitative
devient :

(E(Acy,v) — E(A{,v))
\/ca'rd(Aj ) 7ca'rd(ACf ) y o2 (Az v)
card(Af)—l card(Acf)

VT(v,Cf) = (5)

oU card est la fonction de cardinalité qui renvoie la taille d’un emble.

v est significative pour 'ensemblec: si |[VT' (v, C7)| > 2 (Lebartet al, 2006).
SiVT(v,Cf) > 2, lavaleur dev dansAc; est en moyenne plus grande que sa valeur
dansAj (et plus petite sVT' (v, C7) < —2).

Pour faciliter la comparaison des clusters découvertsdanse simulation, nous
les présentons sous une vue globale qui permet de visubdserriables les plus

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



Description de simulation a base d'agents 751

significatives soit ordonnées pour chaque cluster (voiregample la figure 8), soit
par ordre alphabetique pour comparer facilement les ckiste une variable donnée
(voir par exemple la figure 3).

4.3.5. Evolution des clusters

Afin de décrire I'évolution des clusters, nous considéragmsxchypotheses alter-
natives : soit I'extension, soit I'intension est fixée poanklyse.

Evolution des clusters en fixant leur extension

La premiere possibilité est de fixer I'extension (la popolaX d’'un cluster, a un
pas de simulation donnéztension(Cy) = extension(C;),Vt' > t. La description
du clusterC’;, est mise a jour a chaque pas de simulation. Etant donné qagéess
du cluster restent les mémasy (v, Cy) = VT (vinit, C7) (& moins que certains
agents sortent, ou que de nouveaux agents entrent dansulatsom). Pour les autres
variables (en particulier les variables dansg et Vealc), VT peut évoluer car I'état
des agents peut changer.

Description de la stabilité. Pour évaluer la stabilité d'un cluster avec une exten-
sion fixe, nous définissons la mesiesc-stability(eq. 7). Elle se base sur le calcul
de lastabilitédu clusterC sur une variable par rapport a un clustér’, comme suit :

VT, C) = VT(v,C")
max(|VT (v, C)l, VT (v, C")])

stability(C,C") = (6)
La valeur maximale de stabilité est de 1, ce qui signifie qualeur de VT dev est
la méme pour les deux clusters. L'équation 6 retourne desuksinégatives lorsque
les deux valeurs de VT ont des signes différeftasc-stabilitymesure la stabilité
moyenne du cluster initial par rapport a toutes les desariptavec extension fixe :

Dovrpr 2oy Stability(CF, CF)
card(V) x card({t'/t' # t})

Linterprétation de cette mesure est assez intuitive : lalwaleur est proche de 1, plus
les valeurs de VT sont proche de la valeur d’origine sur ®lg périodes considérées
(la description du groupe - les variables qui le caractétisest stable). Une valeur
de 0O signifie que les variables ne sont plus significativessaju’'une valeur de -1
sigifierait que les VT ont changé de signe (les variablesfiigtivement supérieures
a la moyenne sont passées inférieures et inversement).

Desc — stability(C®) =

()

Evolution des clusters en fixant leur intension

L'alternative est de fixer I'intension des clusters. A chaqouvelle étape, la fonc-
tionintension est utilisée pour déterminer quels agents affecter a chelgster (cer-
tains clusters peuvent étre vides) et les nouvelles desgrgpsont calculées. Pour un
clusterC}, pour chaque pas de tem@s> ¢ un nouveau clustef’;, est construit ou

Va € extension(Cy), intensiong: s(a € A X{,t ) — C}. La description de

chaque cluste€’;, peut étre facﬂement comparée a ceIIeCE{ie Etant donné que les
intentions des clusters sont les mémes, la VT des variablsgas dans le clustering
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(Velust) sont trés enclins a rester les mémes. Mais les VT des audregbles, en
particulier ceux des variables initial€giqit) des agents peuvent évoluer (puisque la
population du cluster change). De méme, la population dstetypeut évoluer.

Stabilité de la population La mesurePop-stabilitypermet de calculer la propor-
tion de la population qui reste dans I'extension d’un cluaters que l'intension est
fixe :

card(CiﬁC‘f,)
Zt';ﬁt maz(card(cf),cat’rd(c'f,))

card({t'/t' #t})

Une valeur de 1 indique que la population du groupe reste laan@ description
du groupe en termes de population est donc stable), aloumngwaleur de 0 indique
gu’'aucun des agents présents dans le groupe en t n’est @ssnpriors des autres
périodes considérées.

8)

Pop — stability(C*) =

4.3.6. Génération de simulations

Afin de valider les descriptions des clusters, nous étudiamse part, leur stabilité
a travers différentes simulations, et d’autre part, lensgglité a la variation de para-
meétres globaux. Pour cela, nous définissons deux méthodgsnédeation et d'analyse
de simulations. La premiére méthode conserve l'intensioaldister et applique sim-
plement la méme intension sur les nouvelles simulationsecande méthode suppose
que les valeurs significatives initiales identifiées pourcluster définissent umio-
déle d’agent Ce modeéle est utilisé dans de nouvelles simulations raliese vérifie
si les autres variables des agents générés ont un compattemelaire a celui du
cluster initial.

4.3.6.1. Génération en fixant la définition du groupe.

La définition d’'un groupe d’agents (I'intension du clustes) maintenue constante.
Pour un groupe cibl€’?, ns nouvelles simulations sont générées. Au pas de témps
de chaque nouvelle simulatiaf, un nouveau clustef;” est calculé a partir de I'in-
tension cible :

Ya € eztension(Cﬁl),intension(cf (a € Af,,X%?tl t) — Cf'. Par exemple, pour
un cluster identifié autour d'un prototype a la 5§Fi0det, ce méme prototype est
réappliqué lors d’'une nouvelle simulation a la méme périogte la nouvelle simu-
lation) afin de comparer les populations appartenant ateclusa population de ces
nouveaux groupes, ainsi que la description des variablesitilisées dans le cluste-
ring (en particuliefV;,,;;) peuvent étre comparées au cluster d’origine afin d'évaluer
la stabilité des résultats.

4.3.6.2. Génération en fixant le modeéle d’agent.

A partir de I'extension d’un cluster cibl€?, il est possible de construire une dis-
tribution des variables significatives initial®snod”: = Vinit N Vsig<: , définissant
ainsi unmodele d’agenpourCy. Nous émettons I'hypothése que ces variables suivent
des distributions gaussiennes.
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Etant donné un cluster;, son modéle d’agent est défini par la distribution de ses
variables significatives initiales comme suit :

{vm,od ~ N(,Uf(vmoda Cts)a U(vmod; Cf))? Vvmod S VmOdCf }

ou N est la distribution gaussienng(v,,oq, C;) €to(vmoa, Ci) SONt respective-
ment la moyenne et I'écart type de la variablg,; au pas de la simulatiors pour les
agents dansztension(Cy) (étant donné que les variablgs,;; sont fixées, le temps
t n'est pas important).

Tallle des clusters :nous définissons lproportionde la population dan€’s par

rapport a la taille de I'ensemble de la populationseu pas de tempgscomme il suit :
. sy _ card(C})

proportion(C;) = W

Génération d’agents :nous généronas nouvelles simulations. Pour chaque si-
mulations’ un ratio fixe proportion(C;)) d’'agents est choisi au hasard et le modéle
d’agent est appliqué pour biaiser les valeurs initialesaefeagents. Le biais est ap-
pliqué en changeant les valeurs initiales de toutes leahi@Sv,,.q € Vmod: en
suivant le modeéle de distribution.

,/ s & . y . . pa
Nous appeloné:‘;é:ft le cluster défini par 'ensemble des agents biaisées dans la

simulations” au pas de simulation initial suivant le modele@g Une fois ce groupe
défini, il est possible de le décrire dans la nouvelle sinmutad I'instantt, afin de le
comparer avec la description du cluster origiaél Si la description est stable, cela
signifie que le modéle d’agent est suffisant pour expliqudekcription du cluster.

4.3.7. Analyses de stabilité et de sensibilité aux paragségjtobaux
4.3.7.1. Analyse de stabilité

Pour évaluer la stabilité d’un cluster citd&® par rapport & un cluster équivalent

C#' dans une nouvelle simulation, nous utilisons la stabikifnie dans I'équation 6.
La stabilité d’un cluste€;° sur une variable sur un ensemble de simulatiofisest
donnée par :

stability(C;°, s’
Z ylLy

s'eS’ s/ #s v
stability(C;°,8') = == 7Zaorcl(S') -1

)

4.3.7.2. Sensibilité aux parameétres globaux

Dans le but d’étudier la sensibilité d'un cluster dori{€ par rapport a un para-
metre globalgp € GPg, nous régenérons des nouvelles simulations en considérant
différentes valeurs dep et en calculant la stabilité d&;° dans ces nouvelles simula-
tions.
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5. Résultats expérimentaux

Pour illustrer notre modeéle d’observation, nous présentprelques expériences
effectuées avec notre outil d’analyse. L'outil a été impdéné en Java, utilisant a la
fois Weka et I'API de NetLogo. Par souci de généricité, nowmna implémenté des
générateurs de flux de données pour NetLogo et pour des fiahelog au format
CSV. Nous présentons les résultats obtenus sur un modéfdesMetLogo et sur
I'analyse de fichiers de logs d’une simulation plus complexe

5.1. Expérimentation sur NetLogo : le modeRank Reserves

5.1.1. Présentation du modéle

Le modeleBank Reservedourni avec Netlogo, est un modéle trés simple ou
lorsque deux agents se rencontrent, un agent tente d’addetener de I'argent) a
l'autre. S’il n'a pas d'argent, il tente d’emprunter a la bae. La banque préte de
l'argent (et crée de I'argent) tant que le montant total d&9pn’atteint pas le mon-
tant total des dépobtsquings) multiplié par un parametrel (— Reserves). Dans ce
modeéle, des variables globales donnent un apercu d’'ungierpé : on peut ainsi
observer différents phénoménes, comme par exemple ldisasibn du total d'argent
(money) lorsque le montant maximal de prétsdns) est atteint, ou encore suivre des
groupes fixes d’agents qui dépendent de parameétres glopauexemple, 3 groupes :
un groupe avec richessedalth) négative, un aveaealth > richThreshold et le
reste). Méme si ces informations sont intéressantes, unpréhension plus précise
du comportement du modéle ne peut pas étre obtenue avedlenabtervation glo-
bale/locale. Par exemple, il est difficile de sawii sont les agents richesdt encore
si les riches restent riches@e serait encore plus vrai pour des modéles plus com-
plexes, pour lesquels les variables d’interaction sontibeap plus difficiles a déduire
gue pour une simulation jouet trés simple. Pour notre egpéd illustrative, on utilise
Reserves = 70, People = 200 etrichThreshold = 20.

5.1.2. Description des clusters

"Qui sont les riches ?Nous avons utilisé notre outil d'analyse avec la configura-
tion par défaut Vclust = Vag U Veale. Le clustering est réalisé tous les= 100
pas de simulation. A chaque étape de clustering, les ctustert identifiés, visualisés
sur NetLogo (avec des couleurs), et leur extension et gegarisont présentées. Par
exemple, dans la figure 3ta= 400, trois groupes sont identifiés : un cluspauvre
(clusterlb, 55 agents, avec une faible riche$8€ (wealth, pauvre) = —6,29), un
clustermoyen(cluster16, 89 agents) et un clusteche: clusterl4.

"Quelles sont les caractéristiques des riches a chaqueeétap la fin de la si-
mulation, une description de tous les clusters obtenus@uehétape donne un apercu
global de la simulation (la figure 3 est en fait un extrait deecéenétre). Dans notre
expérience, il est toujours possible d’identifier un clusiehe et un clusteipauvre
et parfois (comme dans = 400) un clustermoyen A partir de leur description, il
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Figure 3. Vue d’ensemble des clusters. Les trois premierggs correspondent a
des clusters d’agents identifiés a I'instant 400. Les valeurs supérieures a 2 sont
celles significativement plus élevées pour ce clusdtar ¢ 2) et les valeurs
inférieures a -2 celles significativement plus bas3$€s « —2)

est possible de constater que le lien entre la richessel{h) et la richesse initiale
(T0W allet) n'est plus significatif aprés = 800 (|VT(T0W allet, riche)| < 2 pour

t > 800). Cela peut étre lié au fait (observé avec I'observatiomale sur NetLogo)
gue la banque a atteint sa limite max de préts (la somme ®talé@te d’augmenter a
environt = 400).

Cependant, comparer des clusters de différentes étapsseida vue d’ensemble
s'avere difficile car ils sont différents a la fois en intersiet en extension (voir la
section 4.3.5). Dans un modele plus complexe, un clustergy@ir une signification
complétement différente a chacune des étapes. Afin de eéled évolutions, il est
donc nécessaire de suivre un cluster, défini en extension ouension.

5.1.3. Evolution des clusters
5.1.3.1. Extension fixeles riches restent-ils riches ?

La premiere possibilité est de fixer I'extension (populafio’un cluster, a un
past de simulation donné. La description du cluségrest mise a jour a chaque
étape. Etant donné que les agents du cluster restent lessn€mMev;,,;;, Cy) =
VT (vinit, Cy)Vt" > t (& moins que certains agents sortent ou des nouveaux agents
rentrent dans la simulation).

La figure 4 décrit lesluster14 et son évolution, a la fois en extension et en inten-
sion. Sur la partie droite de la fenétre, pour chaque vajatdux barres représentent
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Figure 4. Analyse duluster14 : sur la droite, pour chaque variable, saiT" a
l'instant t = 400, et deux barres qui correspondent a I'éu@un de la valeur dé/ T
pour chaque étape avec extension fixe (barre du haut, la ptipuldu cluster reste
la méme) ou intension fixe (barre inférieure, la définitionctiister reste la méme).

Sur la gauche, on observe I'évolution des valeurs d’'unealde sélectionnée
(wealth) pour toute la population (triangles), pour le cluster fixé extension
(carrés) et en intension (rondg)= 1 dans le graphique correspondta= 100 pas
de simulation

la VT de la variable avec extension fixe (barre du haut) ou interfste (barre infé-
rieure). La couleur est bleue quaid” > 2 et rouge quand’'T" < —2. Par exemple,

en extension, nous pouvons observer que pour toutes ledblesiassociées a la ri-
chesseealth, savings, loans), la différence avec les autres agents diminuent : les
valeurs absolues désT" des variablesvealth, saving etloans diminuent (couleur

de plus en plus claire et blanche). Cela signifie que, en m®jdes gens riches de

t = 400 sont de moins en moins riches. Aucune de ces variables n{gsficati-
vement différente de la moyenne aprés- 1200. Ceci est représenté a gauche de
I'image, ou I'on visualise I'évolution de la variabteealth : la richesse moyenne de
la population est dé0. La richesse moyenne diuster14 en extension est en nette
diminution a partir d& = 400 (t = 4 dans la figure 4 puisqu& = 100) tout en
convergeant vers la moyenne. Cette convergence est égaleoméirmée par le faible
score deDesc — stability du cluster (29 %). Méme si elles n'apparaissent pas sur
Iimage, les valeurs initiales des paramétr&si(it) sont par définition stables pour
cette évolution.
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Tableau 1. Génération de simulations : analyse de la stadvec définition de
cluster similaire (type : Def) et configuration initiale dagents biaisée
(type : Modele)

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

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

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

5.1.3.2. Intension fixeles riches restent-ils les mémes ?

L'alternative est de fixer I'intension (définition) des dieis. La ligne intermédiaire
(ronds, graphique de gauche) et les barres infériéufeartie droite) de la figure 4
représentent la description des clusters identifiés a ehéigpe avec la fonction d'in-
tension de = 400. Toutes les variables prises en compte dans le clusteVieigy §t)
sont, par définition, a peu prés semblables (comme par egemplth, savings, ...),
puisque l'intension des clusters est la méme. Toutefossalgres variables peuvent
évoluer (dans notre exemple, les parameétres initiaux destslginit). Par exemple,
le cluster14 regroupe a chaque étape les agents riches, mais le nomla® m@tok
priétés initiales de ses agents peuvent évoluer. |l eseissént de voir que le nombre
d’'agents richesdurd(cluster14,t)) reste approximativement constant (56, 53, 52, 48,
50, 53, ...). Mais I'évolution des parametres initiaux coné I'observation faite avec
la vue d’ensembile : la richesse initiale des agehits¥l allet ) n'est plus significative
aprest = 800.

5.1.4. Stabilité d'un cluster avec définition de groupe fixe

"était-ce un effet du hasard et comment réagit le clusterarameétreReserve ?"
Une fois que nous avons identifié un groupe intéressant e¢saidtion (les agents
riches ducluster14 qui sont initialement riches), il est important de savoilasiles-
cription du groupe est stable lorsque la simulation estodyite avec des parameétres
similaires, puis d’étudier I'impact de certains paramegbaux. Ici, nous pouvons
faire I'hypothése que les gens riches ne peuvent s’enrighérlorsque la banque est
encore capable de faire des préts. Ainsi, en présence daleerimportante du para-
meétre Reserves le lien entre la richesse initiale et la richesse devraitatalir. Afin
d'étudier a la fois la stabilité et I'effet de parametreshglox, des nouvelles simula-
tions sont générées automatiquement avec les mémes vdéepesametres globaux,

3. Sur la partie droite du graphique, chaque variable esttdgmar sa VT, puis par deux barres : la barre
supérieure décrit I'évolution de la VT avec extension fixeraque la barre inférieure décrit I'évolution de
la VT avec intension fixe
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sauf pour le paramétrBeserves, qui change de valeur (45, 70 et 95). L'intension du
cluster9 est fixée et son extension et sa description sont calculées &00 pour
chaque simulation. Les résultats de I'évaluation de lail#abur 9 simulations diffé-
rentes sont présentés dans le tableau 1 (ypg). Puisque nous avons utilisé toutes
les variables, sauf les paramétres initiaux pour le cligieseulementVinit et la
taille du cluster sont intéressants.
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Figure 5. Comparaison de la richessedalth) du cluster des riches identifié en
t=1400 sur 3 simulations avec des valeurs de réserves derguzmde 90
(triangles), 70 (ronds) et 50 (carrés)

Les résultats confirment que les gens riches sont initialempleis riches que la
moyenne VT (T0W allet) est presque toujours significativement positifi{ > 2)
pour Reserve = 45 et 70. Il n’est cependant pas significatif pour deux deis tro
simulations avedReserve = 95. Les valeurs de stabilité montrent que notre pre-
miére simulation avait une valeur d@®Wallet exceptionnelement élevée (stabilité
deTOW allet plus importante pouReserve = 45 que pourReserve = 70).

Ce résultat est confirmé si on compare I'évolution de la 8skgpour un méme
cluster de riches sur 3 simulations avec des taux de réseifi@®nts (voir figure 5).
Lorsque le taux de réserve est plus élevé (courbe vertejuraulation de richesse
est limitée par 'interdiction rapide d’emprunter faiterp@banque du fait de la limite
assez faible de prets total dans I'économie.

5.1.5. Stabilité d'un cluster avec modéle d’agent fixe

"est-ce que la richesse peut-étre expliquée uniquementta da sa valeur ini-
tiale ?" Une autre possibilité pour valider nos résultats est diggsie créer des agents
a partir des variables significatives initiales et de vdls e comportent comme nous
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pensons qu’ils devraient le faire. Par exemple, avester14 nous avons identifié un
profil d’agent richescaractérisé par sa richesse initiale élevée et sa richéssélévée

at = 400. Pour tester la stabilité de ce cluster, nous pouvons chdeg@arametres
initiaux de certains agents dans une nouvelle populatiam |&s faire correspondre
avec les caractéristiques initiales significativesctister14 et évaluer ert = 400

si leur description est semblable a celle @uster14. Un seul paramétre initial est
significatif ('0W allet qui, nous I'espérons, devrait conduire & une richesse élené

t = 400). Une proportion similaire de la population dans chaquevatke simulation
(56/200 agents) est changée de maniére a obtenir une digintdeT0W allet simi-

laire a celle dwluster14. Pour I'analyse de la stabilité, nous avons également modi-
fié le parametraReserve afin d’étudier son impact sur le comportement des agents.
Contrairement a nos attentes, les résultats (tableau€l{iarel)) ne montrent pas
de lien significatif avec les variables de richesged(th, savings, loans). Notre
hypothese n’est pas validée : définir un agent avec une sehiegtiale légérement
plus élevée ne suffit pas pour obtenir une richesse sigivéraent plus grande a

t = 400. Des expériences complémentaires montrent que considéseraleurs éle-
vées du seuil de richessa{h —threshold) (qui impliquent une plus grande diversité
des richesses) ou effectuer une observation plus rapide=£e200 par exemple) sont
suffisants pour obtenir un effet de causalité significatif.

5.2. Exemple d’analyse sur des logs de simulation

5.2.1. Description du modéle

Pour illustrer la gestion de simulations plus complexesnmare modéle d’obser-
vation, nous 'avons également appliqué a un modéle qui’spipproche de modéli-
sation KIDS (Edmonds, Moss, 2004), ce qui signifie que le mende paramétres et
des variables observées est maintenu élevé pour étre dospté et réaliste plutdt
gue synthétique. La simulation du marché de Rungis (Cadloai., 2009) a été dé-
veloppée avec le framework BitBang (Baptistaal,, 2006). Elle reproduit un marché
de gros de fruits et de Iégumes. Un type d’agent vendeur gtebtg’'agents acheteurs
sont considérés dans la simulation (avec des nombreux p&esn20 paramétres en
moyenne par type d’agent) : lesstaurateursjui cherchent a acheter rapidement tout
ce dont ils ont besoin, IEEmeFreequi sont a la recherche de bonnes occasions, les
Barbesqui cherchent des produits de basse qualité peu chers pardme sur leur
marché, et ledNeuilly qui cherchent de la haute qualité. Le fichier csv contient une
ligne par couple jour/agent, avec 49 variables de sortis M@gables comprennent les
marges globale et quotidienne, le nombre de vendeursyji#g vendeurs habituels,
la qualité et la quantité des produits ainsi que les prix. Nw@analysons ici que les
400 agents acheteurs au cours des 10 premiers jours de latimu

Description des clusters

Quatre clusters sont généralement identifiés a chaque. &apexemple, au jour
1 de l'analyse, lesluster5 acluster8 avec une taille assez homogéne (figure 6). Un
de ces clusters a la particularité d’étre parfaitementlestpar rapport a sa popula-
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Score: d48 /p65 Score: d50 /pS5 Score: d46 pa5 Score: d48 /pe3

Cluster5{t=1) Clustera{t=1) Cluster7(t=1) Clustera(t=1)

nb: 127 nb:&5 nb:&7 nb:100
Day 0.0 0.0 0.0 0.0
Id -6,18 -7.92 3.34 10,95
Money 6.03 3.45 5.76 -15.23
Margin 6.48 8.57 -4.01 -11.43
MarginR.ate B8.37 3.09 9% -15.7
MewMoney -1.59 -1.48 -7.76 10.62
MewMargin 7.85 6.2 -4.46 983
MewMarginRate 7.86 6.5 0.76 -15.32
m_phbPerceivedQuality 0.0 0.0 0.0 0.0
m_pCurrentseler -0.97 0.74 2.68 40.82
m_plLastlistenTime 3.48 -14.89 7.96 2.75
m_pleaveAfterTime 0.0 0.0 0.0 0.0
m_pArrivalTime 2:24 -9,18 2.97 0.21
m_pFinishedTime 2.64 -15.08 8.52 3.28

Figure 6. Vue d’ensemble des clusters apres 10 jours de ationl
du "Marché de Rungis". dxx et pxx représentent respectineme
la description et la stabilité de la population

tion (Cluster8, 100 agents, stabilité de la population : 99 %). Lors de hesa des
identifiants des agents, il apparait que ce groupe contiestlés agents restaurateurs,
qui semblent avoir un comportement nettement différentedter (les 3 autres clus-
ters ont une population mixte). Une de leurs caractérisiast (par construction) de
passer des accords«ust Agreements) avec un unique vendeur pour chaque produit
dont ils ont besoin, tandis que les autres agents négoaiegéméral avec plusieurs
vendeurs réguliers. La description de ce groupe et son tol(figure 7) donne un
apercu tres instructif sur leur comportement.\L'€ et les graphiques d’évolution sont
identiques pour I'analyse en intension et en extensioraqaspulation reste la méme.
La premiére propriété tres visible est la variablew M argin, qui mesure la marge
quotidienne. Cette variable a une valeur trés basse au débatsimulation (jour 1,
VT = —9,83), et devient progressivement non significative, puis fogat positive
aprés le jour 6T > 10). Ceci est représenté sur 'image par I'évolution rouggbt
bleu. Cette évolution de la marge (d’abord inférieure a lyenoe, puis supérieure),
peut étre expliqguée en analysant les autres variabledisagivies représentées sur le
graphique figure 7 m,MarketT oursToday qui mesure le nombre de fois qu'un
agent fait un “tour du marché”, ce qui signifie qu'il se baladéa recherche d'un
produit qu’il n’a pas trouvé chez ses vendeurs habituels, gitsInPref feredList,
correspondant au nombre de vendeurs habituels chez goétaar se rendra en prio-
rité. Les agentRestaurateur ont un nombre sensiblement inférieur de vendeurs
habituels (la probabilité reste stable autour de 0,1 au @@t jours, alors qu’elle est
en constante augmentation pour I'ensemble de la populd&dfil” passe de -6,49 a
-17,1), et une probabilité plus élevée de faire un tour duchr@afla probabilité reste
plus élevée que 0,25, alors qu’elle décroit pour I'enserdbléa population, |&/T
passe de -0,82 a 14,2). Linterprétation est que la stratdgirestaurateur (quelques
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vendeurs habituels avec des prix fixes), est moins efficacélawt parce que les pre-
miers prix négociés sont élevés. Mais étant donné qu'il séevpas beaucoup de
vendeurs (peu de vendeurs habituels), il fera souvent des thu marché, et trou-
vera alors des nouvelles opportunités (et des prix mieurciég), alors que d’'autres
acheteurs resteront dans leur réseau fermé de vendeunsehabi

 Show matrix
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Figure 7. Analyse détaillée du Cluster8. Modéle du marchRuadegis

Cette analyse est validée par une autre expérimentatialiséé avec 100 agents,
dont les résultats au jour 20 (t = 20) sont présentés figureie Ggure permet de plus
d'illustrer la description directe des clusters par vadeadignificative ainsi que I'utili-
sation des/T" sur variables qualitatives. La variable,T'ype Agent est une variable
textuelle contenant le type de I'agent. Les agents de tygiaueateursBBuyer Resto)
sont significativement surreprésentés danS4equi représente le cluster des restau-
rateurs décrit précédemment. On retrouve bien les caistées de la simulation
précédente : les restaurateurs passent des acdordst(dgreements est la variable
la plus discriminante pour le groupe), et leur stratégiepagainte sur le long terme
(au jour 20, la variabléV ew M ar gin reste significativement supérieure a la moyenne :
V' T=3,73). Cette analyse a de plus été effectuée en utilisafitrende traitement de
variables de graphe afin d’analyser les graphes de traosaaitide négociation. Ces
variables confirment en particulier que les restaurateams négocier avec significa-
tivement moins de vendeurs que les aut@sXut Degree NbVisitToday a -2,43).
Par contre, ils n'apparaissent pas comme achetant cheificitimement moins de
vendeurs. Les autres agents négocient donc avec plus deursndhais finalement
ont autant de fournisseurs que les restaurateurs.

Ce type d’interprétation peut également étre faite pouclesters qui ne corres-
pondent pas a un type d’agent spécifique. Par exempdéydeert de la figure 6 qui
regroupe 85 agents dont la caractéristique principale'astiver tot sur le marché
(mpArrivalTime ) et de dégager des marges élevé€sy M argin). Une analyse
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Figure 8. Vue d’ensemble des clusters apres 20 jours de atronldu "Marché de
Rungis", par ordre décroissant de variables significatives

plus compléte de leur profil (que I'on retrouve dans la ndevekpérimentation en
Cluster3 dans la figure 8) et de leur évolution montre que c’est effentent une
bonne stratégie. Ceux qui arrivent tot et qui possedent stev@&seau de vendeurs
habituels (valeur élevée desInPref feredList) vont négocier beaucoup (nombre
élevé de visites par vendeur), mais vont voir moins de versdgue la moyenne. Etils
vont maintenir une marge plus élevée que la moyenne. Toupeet étre interprété
a partir de la représentation de I'évolution du clusterrsafjue cela aurait été tres
difficile a identifier a partir d’'une analyse classique deslog

6. Conclusions

Le modele d'observation des simulations que nous présgimtofournit au mo-
délisateur des outils génériques qui lui permettent drawne vision synthétique et
descriptive des simulations. Il peut étre utilisé pour coengre la dynamique des
simulations et pour faciliter leur validation. Grace au ardisme de génération des
simulations, des agents créés en tenant compte des cemtigptiés d'un cluster cible
sont réintroduits dans les simulations, les clusters pewétee reconstruits et les va-
riables globales de simulation peuvent étre comparéesswaleurs précédentes. De
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cette fagon, la stabilité des clusters et leur "expregsipieuvent étre mesurées sur dif-
férentes simulations. Pour diminuer la quantité d’infotioraprésentée a I'utilisateur
et les données traitées, une évolution possible de celtcaveiste a relier les clusters
identifiés entre deux périodes afin de ne conserver que legaox clusters apportant
une information/caractéristique non présente dans leseckiexistants. Cela permet-
tra de réduire grandement le nombre de clusters a suivrelpqmogramme, mais
aussi de suivre les fusions et éclatements de clusters lestpériodes. Enfin, pour
permettre I'analyse d’'un nombre important de types de stiais a grand nombre
d’agents (plusieurs centaines de milliers d’agents, pamgte pour les simulations
urbaines), le modéle d’'observation est en train d’étre @dapette derniere amélio-
ration se fera par l'intégration de notre modéle au motewsr®mle et/ou a la plate-
forme GAMA, qui prévoient tous les deux, entre autres fasli une utilisation quasi
transparente de grilles de calcul pour gérer des simukagarparalléle.
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