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1. Introduction gŽnŽrale

En sciences sociales, il existe deux grands types dÕapproche pour rendre compte des

phŽnom•nes sociaux. DÕun c™tŽ, les approches qui accordent un r™le important dans la

dŽtermination des phŽnom•nes sociaux aux structures sociales (Žcole de Chicago, Bourdieu)

et dÕun autre c™tŽ, lÕindividualisme mŽthodologique [Weber 1913!, 1965!;   Schumpeter

1954!; Boudon, 1977]. LÕindividualisme mŽthodologique affirme que tous les phŽnom•nes

socio-Žconomiques peuvent •tre expliquŽs par les comportements des individus, leurs

dispositions, croyances, ressources et relations : Ç lÕindividu est lÕatome logique

dÕanalyse È [Boudon, 1977]. Le phŽnom•ne social est crŽe ̂ partir de lÕagrŽgation des actions

individuelles (Ç effets de composition È). Boudon met en Žvidence Ç lÕeffet  pervers È des

phŽnom•nes de composition en montrant que lÕaddition dÕactions individuelles rationnelles

peut produire des effets inattendus et contraires aux intentions de chacun. LÕindividualisme

mŽthodologique prŽsente une limite majeure, qui vient de sa dŽfinition m•me, dans la mesure

o• les actions des individus sont fonction de leurs croyances, dispositions et ressources. Or les

croyances, dispositions et ressources sont produits par la sociŽtŽ. Cette approche ne permet

pas de rendre compte de ces relations circulaires.

Dans le premier type dÕapproches, on trouve notamment lÕapproche de lÕŽcole de Chicago et

celle de Pierre Bourdieu. Pour les sociologues de lÕŽcole de Chicago (Park, Burgess &

Mackensie, 1925 ; Burgess & Park 1926 ; Park 1929 ; Wirth 1938 ), lÕunitŽ ŽlŽmentaire dans

lÕŽtude des sciences sociales est lÕinteraction : Ç la sociŽtŽ est faite dÕinteractions È. Dans ce

cadre a ŽtŽ dŽveloppŽ lÕŽcologie urbaine [Park, Burgess & Mackensie, 1925] qui cherche ̂

rendre compte du rapport de plusieurs populations sur un m•me territoire : Ç Éla sociologie

urbaine est conduite ̂ voir la ville non seulement comme mosa•que de territoires, mais aussi

comme agencement de populations dÕorigines diffŽrentes dans un m•me milieu et dans un

m•me syst•me dÕactivitŽs É È [Grafmeyer & Joseph, 1990]. LÕŽcologie urbaine montre que

la compŽtition spatiale entre groupes de populations diffŽrentes est le moteur explicatif des

mobilitŽs rŽsidentielles. LÕespace est un milieu dans lequel lÕactivitŽ dÕadaptation et de

coopŽration des individus ou des collectifs trouve ses ressources. De cette mani•re, lÕŽcologie

urbaine met en relation lÕindividu et le groupe social ou population ̂ laquelle il appartient.
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Cette appartenance dŽfinit ses capacitŽs mais aussi ses limites dÕappropriation et modification

de lÕespace.

Pierre Bourdieu, quant ̂  lui, Žtablit un lien entre la socialisation et les actions des individus

[Bourdieu, 1972 ;1980]. Ce lien est Žtabli par des structures sociales (lÕhabitus) constituŽes

par lÕensemble des dispositions, sch•mes dÕaction ou de perception que lÕindividu acquiert ̂

travers sont expŽrience sociale. La socialisation est un processus qui permet aux individus

dÕacquŽrir des mani•res durables de penser, sentir et agir. Pour Bourdieu, lÕhabitus est

structurŽ et prŽdisposŽ ˆ fonctionner de mani•re structurante : structurŽ parce quÕil est formŽ

par la socialisation, mais aussi structurant parce quÕil dŽtermine les pratiques futures des

individus, un ensemble de pratiques nouvelles adaptŽes au monde social dans lequel il se

trouve.

Une approche intermŽdiaire entre ces deux tendances est la thŽorie des syst•mes complexes,

originalement dŽveloppŽe au sein des sciences physiques et de la chimie et qui est au

croisement de la cybernŽtique (Wiener, 1950), de la thŽorie des syst•mes (Bertalanffy 1968 ;

Progogine & Stengers, 1979 ) et de la thŽorie de lÕinformation (Shanon, 1948). Cette approche

a ŽtŽ introduite ensuite dans les sciences sociales (Pumain, 1989 ; Morin 1990 ; Dauphine

2003). Un syst•me fait rŽfŽrence ˆ un assemblage dÕŽlŽments fonctionnant de mani•re unitaire

et en interaction permanente. Un syst•me est dit complexe lorsquÕil est composŽ dÕun grand

nombre dÕŽlŽments tous liŽs entre eux car il existe un nombre important dÕinteractions entre

les ŽlŽments ̂ diffŽrents niveaux. Dans cette thŽorie, on propose lÕidŽe que des processus

dynamiques complexes peuvent Žgalement rŽsulter dÕinteractions simples. LÕŽmergence est

lÕune des principales notions issues de la thŽorie des syst•mes complexes. Dans un

phŽnom•ne Žmergent, lÕapplication de quelques r•gles ou lois ˆ un niveau local et parmi de

nombreuses entitŽs en interactions vont produire ̂ un niveau agrŽgŽ des structures repŽrables

et ordonnŽes. En retour, les structures formŽes au niveau agrŽgŽ ont une influence sur lÕŽtat

futur des entitŽs : il existe des boucles de rŽtroaction, c'est-ˆ-dire que lÕŽtat dÕune entitŽ a une

influence sur sont Žtat futur via lÕŽtat des autres entitŽs ou des structures agrŽgŽes dont lÕentitŽ

a participŽ ̂ la formation. La dynamique de tels syst•mes nÕest pas gouvernŽe mais dirigŽe au

niveau des composants ŽlŽmentaires du syst•me, en interactions sur et avec leur

environnement social et spatial. LÕapproche par les syst•mes complexes propose alors

dÕexaminer les mŽcanismes responsables de ces dynamiques en mettant lÕaccent sur les liens

dynamiques qui unissent ces entitŽs entre elles et entre les diffŽrents niveaux dÕorganisation

du syst•me. TransposŽe aux sciences sociales, la thŽorie des syst•mes complexes, gr‰ce ˆ la

notion des boucles dÕinteraction, dÕune part, permet de dŽpasser la limite de lÕindividualisme
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mŽthodologique que nous avons exposŽ auparavant et dÕautre part, tient compte de

lÕimportance des structures sociales dans la dŽtermination dÕun phŽnom•ne social.

1.1. La ville un syst•me complexe fa•onnŽ par les mobilitŽs rŽsidentielles

La ville peut •tre considŽrŽe comme un syst•me complexe, en raison du grand nombre de

composants et dÕacteurs situŽs ̂ diffŽrents niveaux, ainsi que des multiples interactions entre

acteurs et entre niveaux. En effet, plusieurs types dÕŽlŽments participent ̂ lÕorganisation du

syst•me urbain [Paelinck, 1972]!: les actions des Ç!dŽcideurs!È politiques, Žconomiques ou

culturels, les comportements des rŽsidents tout au long de leur vie, et enfin les structures

spatiales elles-m•mes et les contraintes quÕelles imposent aux activitŽs humaines. TransposŽe

aux syst•mes urbains, la thŽorie des syst•mes complexes sugg•re que, pour expliquer leur

structuration, il n'y a pas une finalitŽ politique ou Žconomique explicite qu'il serait possible de

dŽcrire du point de vue d'une fonction ˆ optimiser. La structure est plut™t le produit

involontaire d'interactions multiples entre des acteurs tr•s nombreux.  C'est en dŽpit de la

diversitŽ de la personnalitŽ des acteurs, de leurs motivations et de leurs actions, que

l'agrŽgation de leurs comportements produit des rŽgularitŽs, repŽrables en vertu de l'Žvolution

d'une ville. Ces actions ÇmicroscopiquesÈ sont en rŽalitŽ effectuŽes sous une contrainte forte.

Les acteurs individuels et collectifs qui composent le milieu social d'une ville ne sont pas

indŽpendants mais connectŽs, informŽs mutuellement de leurs actions. [Pumain, 1989].

Les Žtudes et les travaux sur les dynamiques urbaines ont mis, ces derni•res annŽes, lÕaccent

sur le r™le des mobilitŽs spatiales dans les recompositions des territoires mŽtropolitains aussi

bien du nord comme du sud (Leli•vre & LŽvy-Vroelant, 1992!; Dureau et al., 2000!;Bonnet et

Desjeux, 2000!;Levy et Dureau, 2002). La notion de recomposition permet de considŽrer tout

ˆ la fois la permanence et le changement des diffŽrents territoires, des populations et des

modes de vie qui constituent la ville. Autrement dit, elle permet de prendre en compte les

composantes de la ville dÕhier et dÕidentifier les formes urbaines contemporaines se

juxtaposant ou se superposant.

La ville appara”t ainsi comme un ensemble dÕŽlŽments en interaction quÕil convient

dÕapprŽhender au travers de leurs caractŽristiques,comme les processus de mobilitŽs

rŽsidentielles intra-urbaines, et des relations qui les associent ̂ lÕespace urbain. La mobilitŽ
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rŽsidentielle est un des moteurs essentiels de la modification de la configuration spatiale dÕune

ville (densification, mutation, extension spatiale, fusion de sites de peuplement, etc.). Dans le

cadre de lÕŽcologie urbaine, la mobilitŽ rŽsidentielle est le rŽsultat de la compŽtition des

groupes sociaux ou des populations diffŽrentes et contribue ̂   Ç!!ˆ la mise en forme de

lÕespace!È [Isnard et al., 1981]!: la mobilitŽ des individus ou des unitŽs collectives dont ils

font partie constitue un facteur important de modification de lÕorganisation. Les

comportements pris en compte sont les dŽplacements dÕun lieu ̂  un autre qui provoquent une

constante recomposition de lÕorganisation.

1.2. La recherche en syst•mes multi-agents

Les syst•mes multi-agents permettent de simuler des syst•mes complexes notamment par la

prise en compte des interactions individuelles qui sont les moteurs de lÕŽmergence de formes

ˆ un niveau collectif. Ils offrent la possibilitŽ dÕintŽgrer dans une m•me simulation des entitŽs

situŽes ̂ diffŽrents niveaux de reprŽsentation, notamment des individus et des structures

agrŽgŽes construites ̂ partir de typologies, dÕindicateurs, ou de comportements fondŽs sur des

r•gles symboliques. A partir de la fin des annŽes 1990, ils ont ŽtŽ tr•s utilisŽs en gŽographie

(Benenson 1998; Portugali et al. 1997; Sanders et al. 1997 ; Holm & Sanders, 2007 ; DaudŽ,

2002) et tout particuli•rement en modŽlisation des dynamiques urbaines. Ils ont ŽtŽ utilisŽs

pour reproduire diffŽrents phŽnom•nes spatiaux : habitat compact ou dispersŽ [Kohler et al.,

2000], hiŽrarchie du peuplement [Batty, 2001], formes de sŽgrŽgation spatiale (Portugali et al.

1997, Torrens 2001), formes d'expansion urbaine [Barros & Alves, 2003].

La simulation par syst•mes multi-agents est fondŽe sur l'idŽe qu'il est possible de reprŽsenter

le comportement d'un individu ou dÕun groupe social, par un processus informatique appelŽ

agent qui dispose de sa propre autonomie opŽratoire. Un agent est capable de percevoir son

environnement, de rŽagir ˆ ses transformations, mais Žgalement de communiquer et

dÕinteragir avec dÕautres agents, son comportement et ses capacitŽs dÕinteraction pouvant •tre

spŽcifiŽs de fa•on explicite pour chacune des phases de son Žvolution.

En faisant interagir un ensemble d'agents, on peut simuler des "mondes artificiels" sur

lesquels il est possible de conduire de fa•on systŽmatique et contr™lŽe toute une variŽtŽ
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d'expŽrimentations. Le modŽlisateur emploie ainsi une simulation multi-agents comme s'il

s'agissait d'un laboratoire virtuel!:

¥ en ajoutant, supprimant ou modifiant des agents,

¥ en intervenant sur leurs connaissances ou leur comportement,

¥ en faisant varier les conditions environnementales,

¥ en utilisant les m•mes outils d'analyse de rŽsultats expŽrimentaux que dans la rŽalitŽ.

Chaque agent peut •tre suivi ˆ tout moment dans son Žvolution et avec le degrŽ de finesse

dŽsirŽ. On exploite alors les capacitŽs des ordinateurs pour traiter les donnŽes obtenues, les

agrŽger et les analyser de mani•re statistique afin de vŽrifier les hypoth•ses Žmises. Il devient

envisageable de combiner diffŽrents niveaux d'analyse au sein d'un m•me mod•le, et d'en

Žvaluer la pertinence. Dans une optique de modŽlisation de syst•mes complexes, les syst•mes

multi-agents permettent dÕimplŽmenter les interactions circulaires entre les individus ou

ŽlŽments microscopiques et les structures de niveau supŽrieur comme des groupes sociaux.

On peut donner ̂ ces derni•res un degrŽ dÕautonomie important au point quÕelles peuvent

devenir les entitŽs principales de modŽlisation.

1.3. Application sur Bogot‡

Dans ce travail, nous nous intŽressons ̂ l'impact des mobilitŽs rŽsidentielles sur les

recompositions urbaines de Bogot‡, capitale de la Colombie. A lÕimage de la plupart des

villes latino-amŽricaines,  ˆ partir du milieu du 20•me si•cle, Bogot‡ a subi des processus de

croissance accŽlŽrŽe. Cette croissance urbaine accŽlŽrŽe est en grande partie due ̂  un exode

rural tr•s fort motivŽ par des raisons Žconomiques (creusement de lÕŽcart en terme de

dynamisme Žconomique entre les villes et les campagnes) mais aussi par lÕinstabilitŽ

politique. La Colombie est en effet plongŽe depuis les annŽes 1940 dans un conflit armŽ

dÕenvergure nationale, qui affecte principalement les campagnes peu accessibles et avec une

faible prŽsence de lÕEtat [PŽcaut, 2003]. Dans ces conditions, un grand nombre de paysans se

sont dŽplacŽs vers les capitales rŽgionales et tout particuli•rement vers Bogot‡. Ce processus

dÕexode rural a ŽtŽ le moteur de la croissance, mais aussi de la sŽgrŽgation urbaine de la ville

de Bogot‡. Des processus complexes dÕoccupation de lÕespace se sont dŽveloppŽs, en lien

notamment avec la capacitŽ Žconomique des divers groupes sociaux. Il existe ̂  Bogot‡ une
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segmentation forte de la production de lÕespace![Parias, 2001]: les groupes sociaux aisŽs

peuvent accŽder au marchŽ du logement par les voies lŽgales, tandis que les groupes plus

dŽfavorisŽs sont obligŽs de recourir ̂  des processus dÕurbanisation de type Ç!informel!È. Ces

processus informels ont pris une part importante dans la production de lÕespace urbain. Ils se

prŽsentent sous des formes diverses!: auto-construction, lotissement illŽgaux, invasion de

terrains, etc. Ces processus ont tissŽ un paysage urbain complexe caractŽrisŽ par des formes

de sŽgrŽgation prŽsentes ˆ  lÕŽchelle de la ville et ̂  lÕŽchelle micro des quartiers [Dureau et

al., 2000]. On observe ainsi ̂  Bogot‡, une complexification de lÕorganisation territoriale

accompagnŽe dÕun renforcement de la polarisation socio-spatiale [Dureau et al., 2000]. Le

lien existant entre les groupes sociaux et le processus de production de lÕespace sugg•re que

lÕon doit accorder une place importante aux groupes sociaux dans la modŽlisation des

dynamiques rŽsidentielles ˆ Bogot‡.

Les travaux dŽjˆ rŽalisŽs sur Bogot‡ (Piron et al.2004, 2006 ; Piron 2005) sur lesquels nous

nous appuyons, ont dŽmontrŽ la pertinence de la considŽration des groupes sociaux mais aussi

des groupes de logements (types dÕhabitat) comme entitŽs principales de modŽlisation des

dynamiques rŽsidentielles de la ville de Bogot‡. Toutefois, dans ces travaux, les groupes

sociaux et les types dÕhabitat sont considŽrŽs de mani•re statique : leur nombre et leur

caractŽristiques ne changent pas au cours de la pŽriode dÕŽtude. Nous proposons ici des

mŽcanismes qui permettent de prendre en compte la formation automatique de ces groupes et

leur Žvolution. Ainsi, nous prenons en compte les dynamiques de mobilitŽ rŽsidentielle intra-

urbaine combinŽe ̂ des processus dŽmographiques globaux (croissance rŽelle et solde

migratoire), comme moteur explicatif de la recomposition permanente du tissu urbain.
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2. Enjeux dans la modŽlisation multi-agent.

Ce travail s'inscrit dans le prolongement des travaux de (Mullon et al., 2001 ; Piron et al,

2003, 2007) qui ont dŽveloppŽ une approche synthŽtique et globale pour modŽliser les

dynamiques des mobilitŽs rŽsidentielles intra-urbaines de Bogota en proposant la mise en

place de niveaux d'abstraction intermŽdiaires de modŽlisation. Ces niveaux int•grent ̂  la fois

une approche agrŽgŽe pour rendre compte de l'Žvolution de la distribution de la population et

des reconfigurations de la ville et une approche individuelle pour mettre l'accent sur les causes

et l'impact des choix rŽsidentiels sur la mobilitŽ intra-urbaine. Le parti pris de la modŽlisation

est donc de travailler sur les grandes structures de la composition sociale et de lÕhabitat de la

ville, obtenues ̂ partir de groupes localisŽs et pertinents de mŽnages et de logements. Cette

modŽlisation prŽsente nŽanmoins l'inconvŽnient de considŽrer des entitŽs de modŽlisation

statiques sur la pŽriode considŽrŽe.

Dans notre approche, contrairement aux approches classiques (o• il sÕagit de considŽrer

lÕindividu ou le mŽnage), nous proposons de considŽrer et de faire Žvoluer des groupes de

mŽnages (groupes sociaux) et des groupes de logements (types dÕhabitat) comme entitŽs

principales de modŽlisation. Nous considŽrons un niveau intermŽdiaire de modŽlisation qui a

pour objectif de simplifier la dŽfinition et lÕexŽcution dÕinteractions entre entitŽs. En effet,

lorsquÕon se situe ̂  un niveau intermŽdiaire, les interactions entre entitŽs rŽpondent ̂ des

logiques globales moins nombreuses et plus faciles ̂  identifier et ˆ modŽliser que les

interactions au niveau microscopique. Les entitŽs intermŽdiaires sont reprŽsentŽes dans le

syst•me proposŽ ici sous forme dÕagents composŽs abstraits : composŽs car lÕapproche

utilisŽe pour leur formation est proche de la formation de groupes ou coalitions dÕagents. Ils

sont composŽs dÕun nombre important dÕagents qui se situent ̂  un niveau de modŽlisation

infŽrieur; abstraits parce quÕils reprŽsentent des abstractions de la rŽalitŽ. Les agents

composŽs agissent entre eux mais aussi avec les agents de(s) niveau(x) infŽrieur(s). Il existe

donc des interactions ˆ plusieurs niveaux mais aussi entre plusieurs niveaux.

Dans notre travail, nous nous intŽressons tout particuli•rement ̂ la constitution automatique, ˆ

lÕŽvolution et au comportement  (en particulier, ̂  la nature de leurs interactions) des agents
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composŽs abstraits. Ces probl•mes, du moins dans le cas dÕagents composŽs abstraits, ont ŽtŽ

tr•s peu traitŽs dans la littŽrature multi-agent. Plusieurs difficultŽs se prŽsentent, notamment

dans la dŽfinition des r•gles de constitution des ces agents, mais aussi dans la dŽfinition de

leurs interactions. DÕautre part, la constitution des agents composŽs fait intervenir un nombre

tr•s important de micro-agents.

2.1. GŽnŽration et manipulation automatique dÕagents composŽs abstraits :

Un probl•me multi-Žchelle.

La modŽlisation dÕun syst•me social implique lÕintervention de dynamiques ̂ diffŽrentes

Žchelles spatio-temporelles. Contrairement ̂ la majoritŽ dÕexemples de simulation multi-

agent, o• seulement deux niveaux dÕanalyse sont considŽrŽs (le niveau microscopique, o• les

agents sont situŽs et simulŽs, et le niveau macroscopique qui est le niveau dÕanalyse des

structures ou propriŽtŽs Žmergentes), dans la simulation social, il faut souvent considŽrer des

acteurs ̂ diffŽrents niveaux avec des points de vue et temporalitŽs diffŽrents. Par exemple

dans le cas urbain, les habitants, les amŽnageurs, les institutions ont des points de vue

(Žchelles spatiales dÕanalyse ou dÕaction) diffŽrents de ce qui est la ville, et des phŽnom•nes

qui y agissent. Leur notion dÕenvironnement et leurs actions ont des consŽquences spatiales et

temporelles ̂ diffŽrentes Žchelles. En consŽquence, quand il sÕagit dÕŽtudier ce type de

syst•mes, il faut considŽrer gŽnŽralement plus de deux niveaux de modŽlisation, avec des

agents hŽtŽrog•nes qui interagissent entre eux ˆ des Žchelles spatiales et temporelles

diffŽrentes. Dans certains cas, des nouveaux objets plus Ç artificiels È sont introduits. CÕest le

cas lorsque lÕon veut rŽduire la complexitŽ par lÕintroduction dÕabstractions comme des

catŽgories dÕindividus, des groupes sociaux, des types dÕhabitat, etc. Ces objets op•rent

normalement ̂ des Žchelles qui se situent entre lÕŽchelle micro et lÕŽchelle macro. Les agents

composŽs abstraits dont nous traitons dans ce document, sont des reprŽsentations de ce type

dÕabstractions.

DÕun autre c™tŽ, le probl•me de la gŽnŽration automatique et de la manipulation dÕagents

composŽs a ŽtŽ tr•s peu ŽtudiŽ (Servat, 2000 ; Duhaut, 2002 ; Tranouez et al., 2003 ; BontŽ,

2005 ). De plus, les travaux sur ce sujet se centrent sur lÕanalyse des syst•mes biologiques ou

physiques bien dŽfinis. Dans ces cas, les agents composŽs qui sont les objets dÕŽtude, sont des
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reprŽsentations des structures physiques (des structures hydrologiques dans le cas de Servat)

ou des organismes biologiques (des pseudo-organismes biologiques formŽs par des amibes1

ŽtudiŽs par BontŽ). Ces agents composŽs rŽpondent ̂ des lois physiques ou biologiques plus

ou moins bien connues. Ces lois dŽpendent, en gŽnŽral, du comportement des agents qui

constituent lÕagent composŽ. Au contraire, quand on veut modŽliser des structures composŽes

telles que les regroupements dÕindividus similaires2, des coalitions dÕagents ou des rŽseaux

dÕinfluence, leurs comportements sont moins bien dŽfinis, car ce type de structures sont des

abstractions sujettes ̂ la subjectivitŽ. Ces abstractions sont utilisŽes ̂ des fins diverses, mais

en gŽnŽral, elles offrent une rŽduction du phŽnom•ne ŽtudiŽ pour faciliter sa description ou

son explication.

Nous avons identifiŽ plusieurs probl•mes qui sont liŽs ̂  la gŽnŽration automatique et ˆ la

manipulation dÕagents composŽs (les abstraits et les moins abstraits) :

¥ Quelles interactions entre agents composants3 donnent lieu ˆ la crŽation dÕun

agent composŽ? (probl•me de formation).

¥ Sous quelles conditions et/ou ̂  quel moment un ensemble dÕagents composants

devient un agent composŽ? (probl•me dÕagentification).

¥ Comment Žvoluent les agents composŽs?(probl•me dÕŽvolution).

¥ Y-a-t-il des interactions entre agents composŽs ? Dans le cas affirmatif, quelles sont

ces interactions ? (probl•me de macro-interactions).

¥ Comment les agents composŽs modifient/influent les comportements des agents qui

les composent? (probl•me dÕinteractions multi-niveaux).

¥ Comment disparaissent les agents composŽs? (probl•me de disparition).

2.1.1. La constitution automatique dÕagents composŽs

La constitution dÕagents composŽs comprend deux Žtapes : la formation et lÕagentification. La

formation des agents est une Žtape dÕidentification et dÕagrŽgation dÕun certain nombre

                                                  
1 Dans certains cas, des regroupements de dictyostelium discoideum (une sorte dÕamibe unicellulaire) ont un
comportement similaire ˆ celui dÕun organisme multicellulaire (cf. BontŽ, 2005).
2 Il faut noter que m•me sÕil existe un grand nombre de mesures mathŽmatiques de la ressemblance (cf. Nakache
et Confais, 2003), le choix de la mesure ̂ utiliser a une forte composante subjective, les regroupements seront
dÕautant plus abstraits que le choix de la mesure de ressemblance est subjective .
3 Nous appelons agent composant, un agent qui int•gre un ensemble dÕagents qui composent un agent composŽ;
lÕagent composant est, en gŽnŽral, ̂ un niveau infŽrieur de modŽlisation, par rapport ̂  lÕagent composŽ. Il faut
noter quÕun agent composant peut •tre formŽ par des agents composants dÕun niveau infŽrieur, on peut ainsi
avoir une hiŽrarchie dÕagents composŽs.
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dÕagents composants. LÕagentification, dans ce cas, est le processus par lequel un agrŽgat

dÕagents composants se transforme en agent composŽ.

Le probl•me de la formation dÕagents composŽs est liŽ au concept dÕŽmergence dans le sens

Ç pratique È du terme. En effet, une grand partie des travaux qui Žtudient lÕŽmergence des

phŽnom•nes ou structures globales, sÕintŽressent ˆ lÕajustement dÕun ensemble dÕinteractions

au niveau microscopique. Le but du jeu est de trouver les interactions (en gŽnŽral les plus

simples) qui produisent tel ou tel phŽnom•ne/structure au niveau macroscopique. Il est donc

difficile dÕavoir une r•gle gŽnŽrale pour la dŽtermination de ces interactions, car elles sont tr•s

dŽpendantes du probl•me ŽtudiŽ. La seule opinion en commun, que la majoritŽ des auteurs

semble partager, est la recherche des interactions les plus simples possibles (sorte de principe

de Ç rasoir dÕOccam È modifiŽ, o• on ne recherche pas lÕexplication la plus simple possible du

phŽnom•ne, mais sa cause la plus simple). Ce qui se justifie, bien Žvidement, dÕune part par le

besoin de simplifier des syst•mes dŽjˆ Ç complexes È, et dÕautre part, par les rŽsultats

expŽrimentaux dans les diffŽrents domaines dÕŽtude.

Le probl•me de lÕagentification automatique, ˆ la diffŽrence du probl•me de la formation ou

de lÕŽmergence de structures est tr•s peu ŽtudiŽ. La plupart des Žtudes dÕŽmergence de

structures ̂ un niveau macro, se limitent ̂  faire une analyse a posteriori. Ces structures sont,

en gŽnŽral, obtenues ̂ partir de simulations de Ç sociŽtŽs È dÕagents ŽlŽmentaires qui

interagissent entre eux gr‰ce ˆ des comportements prŽdŽfinis tr•s simples (par exemple : des

Žtudes du vol dÕoiseaux [Reynolds, 1987], des sociŽtŽs dÕagents fourmi [Drogoul, 1993 ], des

Žtudes de formation de molŽcules, etc.). La dŽtection et lÕanalyse des structures Žmergentes

(des chemins de fourmis, des molŽcules, des groupes dÕoiseaux qui volent ensemble, etc.) est

rŽalisŽ de fa•on Ç manuelle È et ˆ posteriori par inspection visuelle de la distribution des

agents simulŽs. Ce processus, visuel et personnel, est nŽcessairement influencŽ par la

subjectivitŽ. L. BontŽ [BontŽ, 2005] lÕillustre dans son travail en donnant lÕexemple suivant :

Ç Combien de fois avez-vous regardŽ un nuage avec une autre personne, vous dites Ð Regarde,

ce nuage a une forme de vache Ð et lÕautre personne vous rŽpond Ð Je dirais que cÕest plut™t

un chat È. Cet exemple laisse entrevoir, toutefois, une partie dÕobjectivitŽ dans lÕobservation.

Il existe en effet une forme, mais cÕest ˆ lÕobservateur de dŽcider laquelle. Dans le cas des

observations faites sur les simulations des syst•mes complexes, il existe une combinaison

entre la Ç rŽalitŽ È (objectivitŽ) de lÕŽmergence dÕune propriŽtŽ macroscopique et la

subjectivitŽ de la description/analyse de cette propriŽtŽ. Cette description a la tendance ̂ •tre

guidŽe par une intentionnalitŽ donnŽe au syst•me par son concepteur. Le concepteur veut

modŽliser tel ou tel phŽnom•ne, et son analyse des rŽsultats est sžrement biaisŽe par son
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objectif. Comme le constate A. Drogoul : Ç lÕintentionnalitŽ dÕun syst•me multi-agent nÕest

pas compl•tement dŽfinie par les agents, ni par lÕobservateur mais nÕŽmerge que lorsque le

syst•me manifeste des propriŽtŽs que lÕobservateur reconna”t È ([Drogoul, 2000]). LÕanalyse

(dŽtection et explication) des structures Žmergentes est donc une t‰che complexe et demande

un effort tr•s grand dÕinterprŽtation.

Dans les exemples disponibles qui tiennent compte de lÕagentification automatique (Servat,

2000 ; Duhaut, 2002 ; Tranouez et al., 2003 ; BontŽ, 2005 ), les ensembles dÕagents

composants deviennent des agents composŽs lorsque un ensemble de conditions physiques ou

biologiques sont vŽrifiŽes. Il sÕagit par exemple dans le travail de D. Servat, de structures

hydrologiques qui sont formŽes ̂ partir des principes de la dynamique des fluides et qui

tiennent compte de lÕenvironnement sous la forme de la topographie du terrain. Ou encore

dans le travail de L. BontŽ, il sÕagit de reproduire la formation dÕun organisme pluri-cellulaire

ˆ partir des organismes plus simples. Dans ces exemples, lÕagentification est gouvernŽe par

des r•gles tr•s bien dŽfinies qui sont liŽes au probl•me ̂  rŽsoudre. La situation est plus

difficile quand il sÕagit dÕagentification dÕagents composŽs abstraits. Les conditions

dÕagentification ne peuvent pas suivre des r•gles physiques, ni biologiques. Il faut avoir

recours ̂  des crit•res aussi abstraits que les structures. Ces crit•res quand ils sont

quantifiables sont en gŽnŽral de type statistique (par exemple : crit•res de cohŽsion des

rŽseaux, mesures dÕagrŽgation dÕindividus semblables, etc.). Le choix du crit•re nÕest pas tr•s

facile, car tr•s souvent, un grand nombre des crit•res diffŽrents est possible.

2.1.2. Les interactions ˆ diffŽrents niveaux et lÕŽvolution des agents composŽs.

Les interactions entre agents dŽpendent de leur degrŽ de proactivitŽ (voir caractŽristiques des

agents, section 2.2.2.4) et de leur structure/dŽfinition interne. DÕune part, plus un agent est

proactif, plus il aura la tendance dÕinteragir et de modifier son environnement de mani•re

autonome. DÕautre part, les rŽponses aux interactions et ̂  lÕŽtat de lÕenvironnement dŽpendent

de la complexitŽ des mŽcanismes internes de lÕagent. Ainsi, par exemple!: des agents tels que

les agents rŽactifs [Drogoul & Ferber, 1994] traitent les stimulus externes par des mŽcanismes

internes basŽs sur des r•gles tr•s simples dÕaction/rŽaction (on garantit toujours quÕun m•me

stimulus produit toujours une m•me rŽponse). Au contraire, des agents cognitifs [Maes,

1990], ont des syst•mes tr•s complexes qui combinent des caractŽristiques Ç!humaines!È tels

que croyances, dŽsirs, connaissances, capacitŽ dÕapprentissage, etc. Un agent de ce type ne
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rŽpond pas forcement de la m•me fa•on au m•me stimulus, car les croyances et/ou

connaissances que lÕagent a de son environnement sont en constante Žvolution.

LÕŽvolution des agents dŽpend de leur complexitŽ. Dans le cas des agents simples ou

minimalistes, seules les valeurs des Žtats ou propriŽtŽs internes peuvent changer!: leur

comportement individuel ne change pas (dans lÕapproche minimaliste on sÕintŽresse plus ̂

lÕŽvolution du syst•me quÕˆ lÕŽvolution individuelle de chaque agent). Dans le cas des agents

complexes, en plus des changements dans les Žtats internes, le comportement individuel des

agents peut Žvoluer par des syst•mes dÕadaptation et apprentissage de lÕenvironnement.

Dans ce travail, nous nous intŽressons ˆ des agents minimalistes qui peuvent former des

agents composŽs relativement complexes. Dans ce cadre, il faut sÕinterroger sur la capacitŽ

dÕintervention (ainsi que la pertinence de cette intervention) du modŽlisateur dans la

dŽfinition des mŽcanismes dÕinteraction et dÕŽvolution des agents gŽnŽrŽs automatiquement. Il

faut trouver un compromis entre ce qui est prŽvu et ce qui Žmerge du syst•me.

2.2. Un grand nombre dÕagents : simulations ˆ large Žchelle.

Quand on sÕintŽresse au comportement de la distribution de la population dÕune ville, on se

trouve vite confrontŽ au probl•me du nombre important de composants qui peuvent intervenir

(habitants, logements, infrastructure, structures politiques, organisations, etc.). Ce probl•me

qui en principe est dÕordre technique, dŽtermine non seulement la taille des ressources

informatiques nŽcessaires ˆ la simulation, mais aussi la faisabilitŽ de la simulation en termes

de temps de calcul, ainsi que la faisabilitŽ de lÕinterprŽtation des rŽsultats (celle-ci dŽpend de

la complexitŽ des rŽsultats obtenus). Ce probl•me devient alors un aspect fondamental de la

modŽlisation et peut m•me conditionner le choix de la problŽmatique.

Plusieurs mesures Ç!techniques!È, cherchant ̂ rŽduire la quantitŽ dÕinformation utilisŽe,

peuvent •tre prises. La devise dans ces procŽdures est!: Ç!utiliser autant de dŽtail quÕil est

possible, mais seulement considŽrer le dŽtail nŽcessaire ˆ produire un certain comportement

Žmergent!È [Schweitzer, 2003]. Certaines procŽdures statistiques peuvent •tre utilisŽes pour

prŽ-traiter les donnŽes qui dŽcrivent le syst•me dÕŽtude. Parmi ces procŽdures, il est possible

de faire!par exemple, une analyse de la pertinence des variables utilisŽes pour rŽduire leur

nombre au strictement nŽcessaire, ou encore un Žchantillonnage sur les donnŽes de mani•re ̂
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avoir un nombre dÕagents plus rŽduit que le nombre total. Mais cet ensemble rŽduit doit

toujours •tre reprŽsentatif de lÕensemble total et lÕon doit •tre capable de reproduire les

dynamiques que lÕon veut Žtudier.

Au niveau de la modŽlisation, dÕautres mesures cherchant ̂ rŽduire la complexitŽ des

dynamiques peuvent •tre prises. Il est possible dÕessayer de trouver lÕensemble des r•gles

dÕinteraction (entre agents individuels) les plus simples et dÕutiliser des abstractions ̂

diffŽrents niveaux de modŽlisation. Pour trouver lÕensemble des r•gles les plus simples

possibles, on peut utiliser une approche incrŽmentale (comme celle proposŽe par [Schweitzer,

2003] dans le cadre de la conception dÕenvironnements dÕagents minimalistes). Il sÕagit de

commencer par des mod•les tr•s simples et tr•s proches de mod•les physiques ŽlŽmentaires

pour tester pas ̂  pas des interactions plus complexes au niveau microscopique en se

rapprochant de plus en plus du phŽnom•ne macroscopique dŽsirŽ.

LÕutilisation dÕabstractions ˆ diffŽrents niveaux de modŽlisation peut se faire par rŽduction de

la granularitŽ de fa•on globale ou locale. En fonction du probl•me ŽtudiŽ, on peut rŽduire le

niveau de granularitŽ en reprŽsentant certaines parties ou sous-syst•mes par un seul agent, au

lieu dÕavoir des agents qui reprŽsentent des composantes plus ŽlŽmentaires. Parfois, on peut

rŽduire la granularitŽ gŽnŽrale du syst•me ŽtudiŽ. Par exemple, dans le cas de lÕanalyse de la

dynamique des mobilitŽ rŽsidentielles dans une ville, il est souvent judicieux de reprŽsenter

non pas les individus, mais les mŽnages. Parfois, il est judicieux de rŽduire la granularitŽ de

certaines parties du syst•me seulement, en gardant un niveau de granularitŽ plus dŽtaillŽ dans

dÕautres parties.

LÕapproche proposŽe ici, basŽ sur la crŽation dÕagents composŽs est une mani•re de rŽduire la

granularitŽ du syst•me de fa•on dynamique, tout en gardant la possibilitŽ de revenir ̂  des

niveaux de granularitŽ plus fins.

Dans la partie I de ce document, nous prŽsentons une revue de lÕŽtat de lÕart en modŽlisation

des dynamiques urbaines et en formation de structures composŽes (abstraites et!moins

abstraites). Dans la partie II, nous prŽsentons deux propositions de mod•les pour reproduire la

distribution de la population spatiale dÕune ville. Ces mod•les ont fait lÕobjet de plusieurs

publications (Gil-Quijano et al., 2007a!; 2007b, 2007c). Le premier de ces mod•les est dit

synthŽtique et ne tient compte que des groupes sociaux et des types dÕhabitat. Le deuxi•me

prend en compte les groupes sociaux et les types dÕhabitat, mais aussi le niveau

microscopique formŽ par les mŽnages et logements. Dans la partie III, nous prŽsentons les
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rŽsultats de simulations rŽalisŽes avec les deux mod•les sur des donnŽes de la ville de Bogota.

Dans cette partie-lˆ, nous procŽdons ̂ une analyse de la validitŽ de chacun de ces deux

mod•les. Finalement, dans la partie IV, nous discutons la problŽmatique prŽsentŽe dans cette

introduction, et Žvaluons la pertinence des mod•les proposŽs et des rŽsultats obtenus dans les

simulations.
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Partie I: Etat de lÕart 
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Chapitre I : ModŽlisation urbaine et simulation

1.1. Introduction aux notions de modŽlisation et de simulation

Un des objectifs principaux de la dŽmarche scientifique est de comprendre la rŽalitŽ. Pour

cela, on identifie des phŽnom•nes que lÕon essaie dÕexpliquer/comprendre par

diffŽrents moyens. Un phŽnom•ne (sans rentrer dans le dŽbat philosophique qui dŽcoule de sa

dŽfinition) est le rŽsultat dÕune observation de la rŽalitŽ, rŽalisŽe par un sujet. Selon la

dŽfinition de Kant qui oppose le phŽnom•ne au Ç noum•ne È (la rŽalitŽ en soi qui est

indŽfinissable et indŽpendante de notre expŽrience), les phŽnom•nes constituent la rŽalitŽ telle

que nous la percevons. Une de mani•res dÕŽtudier des phŽnom•nes est de construire

un mod•le, c'est-ˆ-dire une reprŽsentation simplifiŽe des phŽnom•nes observŽs qui doit •tre

Ç pertinente È et Ç maniable È [Coquillard & Hill, 1997]:

!  pertinente, car le mod•le doit se comporter, avec une exactitude acceptable, comme les

phŽnom•nes reprŽsentŽs se comporteraient,

!  maniable, car la description donnŽe par le mod•le doit •tre plus apprŽhendable que les

phŽnom•nes quÕil reprŽsente,

Pour construire cette simplification maniable et pertinente, on choisit certaines donnŽes

reprŽsentatives et on fait un certain nombre dÕhypoth•ses sur les comportements des

phŽnom•nes ŽtudiŽs. A partir des donnŽes sŽlectionnŽes, on dŽfinit des variables et/ou des

ŽlŽments qui dŽcrivent ou participent des phŽnom•nes ŽtudiŽs. Les valeurs des

caractŽristiques instantanŽes des diffŽrents ŽlŽments ou les valeurs instantanŽes des variables

considŽrŽes constituent Ç lÕŽtat È du mod•le.

La nature des mod•les varie selon leur finalitŽ. Ils peuvent •tre thŽoriques (ex. : pour aider ̂

comprendre une organisation ou des dynamiques socio-spatiales), opŽrationnels (ex. : pour la

gestion des territoires et ˆ la prise de dŽcision), ou bien prŽdictifs (ex. : pour essayer de

prŽvoir les dŽveloppements futurs des villes).

Pour Žtudier lÕŽvolution des phŽnom•nes dans le temps, on effectue des Ç simulations È sur le

mod•le qui reprŽsente les phŽnom•nes. Une simulation consiste ̂ retracer une partie de

lÕŽvolution dans le temps dÕun mod•le, c'est-ˆ-dire, ̂ retracer les changements des Žtats du
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mod•le sous certaines conditions qui dŽcoulent des hypoth•ses faites sur le phŽnom•ne.

LÕŽvolution du mod•le peut •tre calculŽe de deux mani•res diffŽrentes. La premi•re consiste ̂

considŽrer le temps de mani•re discr•te, c'est-ˆ-dire en le dŽcoupant en intervalles de la m•me

longueur (pas de temps) et en actualisant lÕŽtat du mod•le de mani•re successive ˆ chaque pas

de temps. La deuxi•me mani•re est de considŽrer des ŽvŽnements discrets et de faire changer

lÕŽtat du mod•le par lÕexŽcution successive de ces ŽvŽnements.

Les simulations ont deux types dÕobjectif :

!  elles peuvent servir ̂  la recherche de lÕexplication dÕun phŽnom•ne : les simulations

ne permettent pas de trouver directement une explication des causes dÕun phŽnom•ne,

mais permettent de tester plusieurs explications afin de trouver celle qui permet de

mieux reproduire le phŽnom•ne ;

!  elles servent dÕoutil de prŽdiction ̂ partir des rŽsultats obtenus ̂ partir de la dŽfinition

de scenarii sur les caractŽristiques du phŽnom•ne ŽtudiŽ.

Ainsi, les simulations permettent entre autre de tester diffŽrentes hypoth•ses sur le

comportement dÕun phŽnom•ne, sans Ç expŽrimenter È directement sur le phŽnom•ne lui-

m•me. Cette caractŽristique est particuli•rement utile, lorsque les modifications directes sur le

phŽnom•ne sont cožteuses (par exemple des expŽrimentations sur le crash dÕun avion)

difficiles, dangereuses, ou lorsque des probl•mes Žthiques se posent (notamment lorsquÕil

sÕagit dÕexpŽrimentations avec des groupes humains).

La simulation offre un avantage Žvident dans lÕŽtude des phŽnom•nes sociaux : elle permet de

faire des Ç expŽrimentations È peu cožteuses et sans consŽquences sur les populations

ŽtudiŽes sans les Ç toucher È directement. La simulation donne ainsi aux sciences sociales une

capacitŽ expŽrimentale qui nÕŽtait propre auparavant quÕaux sciences physiques, chimiques et

dans une certaine mesure aux sciences biologiques. Gr‰ce ˆ la simulation et notamment ̂ la

simulation sur ordinateur, on peut construire des Ç mondes virtuels È qui sont gouvernŽs par

des lois construites par le modŽlisateur ˆ partir des observations du monde rŽel combinŽes aux

hypoth•ses faites sur lÕŽvolution des phŽnom•nes ŽtudiŽes. On peut ainsi reprŽsenter des

phŽnom•nes plus ou moins complexes, changer facilement les hypoth•ses, tester

diffŽrents scenarii, changer le degrŽ de finesse des donnŽes utilisŽes (utiliser plus ou moins de

donnŽes, plus ou moins prŽcises, pour  sÕapprocher des phŽnom•nes ou au contraire simplifier

leur reprŽsentation) et observer les consŽquences des ces changements. Ainsi, on peut par

exemple prŽvoir les effets sociaux et/ou Žconomiques sur une population donnŽe de la

modification dÕune politique dÕimposition (exemple classique des mŽthodes de micro-

simulation, cf. section 2.2.1.) ou Žtudier les consŽquences des changements de lÕinfrastructure
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dÕun secteur dÕune ville sur les dynamiques de mobilitŽ ̂  diffŽrents niveaux (par exemple les

effets de la construction dÕune nouvelle route sur la circulation globale de la ville, ou les effets

de la mise en place dÕun feu rouge ̂  un certain croisement sur la circulation locale dÕun

quartier).

Dans le cas de lÕŽtude dÕun phŽnom•ne par simulations, il faut dÕabord construire un  mod•le,

c'est-ˆ-dire, dŽterminer les composantes, variables ou ŽlŽments pertinents ainsi que leur

relation pour reprŽsenter le phŽnom•ne. Ensuite, il faut dŽterminer lesquels Žvoluent dans le

temps et selon quelles r•gles ou fonctions. Dans le cas des phŽnom•nes urbains, il est souvent

judicieux de dŽcomposer la rŽalitŽ en diffŽrents niveaux de reprŽsentation plus ou moins

dŽtaillŽs, en la dŽcomposant en composantes et ŽlŽments. Ce type de reprŽsentation sÕadapte

bien aux phŽnom•nes urbains, car il font souvent intervenir un nombre important dÕacteurs

hŽtŽrog•nes (politiciens, amŽnageurs, citadins, entreprises, etc.) qui ont des perceptions et des

capacitŽs dÕaction diffŽrents sur le phŽnom•ne reprŽsentŽ et qui habitent, Žvoluent et agissent

dans un espace complexe, dont la complexitŽ varie selon le niveau de reprŽsentation

considŽrŽe (la ville, lÕarrondissement, le secteur urbain, le quartier, le logement, etc.).

Dans notre travail, nous proposons un mod•le thŽorique qui a pour objectif de reproduire la

distribution spatiale de la population dans la ville de Bogot‡. Gr‰ce ˆ des simulations, nous

pouvons retracer cette distribution sur une pŽriode de temps donnŽe. Dans ce mod•le, nous

considŽrons comme entitŽs principales de modŽlisation des groupes homog•nes de mŽnages

(groupes sociaux) et des groupes homog•nes de logements (types dÕhabitat). Dans le cadre de

lÕŽcologie urbaine (Vicari, 1981 ; Grafmeyer & Joseph, 1990 ; Roncayolo 1990 ; Grafmeyer

1994 ), ces groupes sociaux sont en concurrence pour lÕacquisition de lÕespace urbain qui est

reprŽsentŽ par les logements libres de certains types dÕhabitat. Les groupes sociaux et les

types dÕhabitat offrent une description simplifiŽe de la rŽalitŽ dont la pertinence a ŽtŽ

dŽmontrŽe dans les travaux prŽcŽdents sur les dynamiques de mobilitŽs rŽsidentielles ̂

Bogot‡ (Piron et al.2004, 2006 ; Piron 2005). Les groupes sociaux et les types dÕhabitat sont

dŽcrits par un nombre important de variables, qui font que leur Žtude et leur reprŽsentation se

situent dans un cadre proche de lÕŽcologie factorielle urbaine (Berry et Kasarda, 1977; Abu

Lughod, 1969 ; PrŽteceille et de Queiroz, 1999 ; Pruvot et Weber-Klein, 1984).

Dans le chapitre suivant, nous prŽsentons une sŽrie de diffŽrents types de mod•les urbains qui

ont ŽtŽ dŽveloppŽs jusquÕalors. Ils sont prŽsentŽs de mani•re plus ou moins chronologique de

mani•re ̂  prŽsenter leur Žvolution vers les mod•les les plus rŽcents pour terminer par une

proposition de mod•le adaptŽ ˆ la problŽmatique ŽtudiŽe dans ce document.
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1.2. ModŽlisation et simulation en gŽographie

En gŽographie, m•me si dŽs 1954 Alain Reynaud publiait dans lÕInformation gŽographique

un article intitulŽ Ç Mod•les et idŽal-type en gŽographie : lÕexemple des fermes

beauceronnes È, les mod•les ont commencŽ ̂ •tre employŽs gr‰ce au dŽveloppement de

lÕanalyse spatiale dans les annŽes 1970, ̂  la suite de lÕouvrage fondateur de Peter Haggett,

Locational Analysis in Human Geography (1965). Il manifeste la volontŽ de faire accŽder la

gŽographie ˆ des lois gŽnŽrales, ou tout du moins ̂  un certain niveau de gŽnŽralitŽ : lÕespace

nÕest plus seulement un support des phŽnom•nes mais un agent physique dont les ŽlŽments,

distance, gradients, rythmes jouent un r™le important. Cette Ç nouvelle gŽographie È pr™ne

une dŽmarche dŽductive et la recherche de similaritŽs et dÕordre dans les processus ŽtudiŽs.

Elle sÕappuie sur lÕŽtude de mŽcanismes gŽnŽraux et sur la proposition de mod•les. Il sÕagit

dÕun changement de paradigme par rapport ̂  la gŽographie classique idiographique qui vise

lÕŽtude des spŽcificitŽs rŽgionales, en partant du postulat de lÕunicitŽ des rŽgions, et qui

pratique une dŽmarche inductive. LÕÇ Ecole fran•aise de gŽographie È sÕŽtait ainsi constituŽe,

dans la continuitŽ des travaux de Paul Vidal de La Blache dans la premi•re moitiŽ du XX•me

si•cle. Les principaux auteurs qui ont dŽveloppŽ une approche modŽlisatrice en gŽographie

sont Yves Guermond4, Denise Pumain5, Franck Auriac6, Philippe et Genevi•ve Pinchemel7,

Roger Brunet8.

La simulation a commencŽ ˆ •tre utilisŽ en gŽographie avec lÕintŽgration explicite de lÕespace

aux mod•les de simulation, notamment les mod•les de microsimulation spatiale, par exemple

le mod•le SVERIGE (Holm et al., 2002 ;Holm & Sanders., 2007 cf. section 2.2.2.2), les

automates cellulaires (Schelling, 1971 ; Almeida et al., 2002 ; Batty et al. 1999 ; Coquillard &

Hill, 1997 ; Kirtland et al, 1994 ; Benenson 1998; Schofisch & Hadeler 1996; Wahle et al.

2001 ; cf. section 2.2.2.3) et la simulation avec des syst•mes multi-agents (Benenson 1998;

Portugali et al. 1997; Sanders et al. 1997 ; DaudŽ, 2002 ; cf. section 2.2.2.4). Nous prŽsentons

ces diffŽrents types de mod•les dÕune mani•re plus approfondie dans le chapitre suivant.

                                                  
4 GUERMOND Y. (1984), Analyse des syst•mes en gŽographie, collection Sciences des syst•mes, Presses
Universitaires de Lyon.
5 PUMAIN D. (1996), Penser la ville. ThŽories et mod•les, Anthropos - th•me
6 AURIAC F., Syst•me Žconomique et espace (1979), Th•se dÕEtat sur la schŽmatisation systŽmique de
lÕŽvolution du vignoble languedocien.
7 PINCHEMEL P. et PINCHEMEL G. (1988), La face de la Terre. ElŽments de gŽographie, Paris : Armand
Colin.
8 BRUNET R. (1990), Ç la dynamique des syst•mes È chapitre IX du livre premier Le dŽchiffrement du monde 
de BRUNET R. & DOLLFUSS O., Mondes nouveaux, Geo Universelle, vol. 1, Belin-reclus.
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Chapitre II : ModŽlisation informatique des dynamiques urbaines

Dans ce chapitre, nous faisons une revue rapide des mod•les de simulation utilisŽs dans

lÕŽtude des dynamiques urbaines. Nous considŽrons deux types de mod•les. Les premiers

consid•rent un seul niveau de modŽlisation ; les seconds proposent une approche ̂ plusieurs

niveaux (au moins et gŽnŽralement deux niveaux) de modŽlisation. Nous nous intŽressons

particuli•rement ̂  cette deuxi•me famille de mod•les et en faisons une prŽsentation plus

approfondie. Ë la fin du chapitre, nous concluons sur les avantages et les inconvŽnients des

diffŽrentes approches et faisons une proposition de modŽlisation pour notre cas dÕŽtude.

2.1. ModŽlisation sur un niveau

Les premi•res formes de modŽlisation de lÕŽvolution dÕun syst•me qui ont ŽtŽ mises au point

dans les annŽes 1950 utilisent des mŽthodes numŽriques. Dans cette approche, on ne consid•re

que des syst•mes dont lÕŽvolution est dŽterministe et linŽaire (causalitŽ linŽaire). Le syst•me

est dŽcrit ̂  lÕaide dÕun nombre important dÕattributs. Ces attributs sont de deux types: des

variables dÕŽtat (qui reprŽsentent lÕŽtat du syst•me) et des taux de changement (pour

reprŽsenter les changements entre les Žtats). La dynamique du syst•me est dŽcrite ̂ lÕaide

dÕensembles dÕŽquations diffŽrentielles qui tiennent compte des variables dÕŽtat et des taux de

changement. Le temps est considŽrŽ de fa•on discr•te, ce qui permet de trouver une solution

numŽrique au syst•me dÕŽquations diffŽrentielles (dans les syst•mes dÕŽquations

diffŽrentielles classiques, le temps est considŽrŽ comme continu). Les mŽthodes numŽriques

donnent une vision macroscopique des dynamiques du syst•me: on consid•re que la

dynamique du syst•me peut •tre exprimŽe simplement ̂ partir des relations entre les variables

globales. Les entitŽs qui composent le syst•me ne sont pas considŽrŽes. Cette vision prŽsente

plusieurs inconvŽnients [Drogoul et Ferber, 1992]. Le principal est quÕil nÕest pas possible de
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modŽliser des mŽcanismes de rŽtroaction parce quÕil est impossible de reprŽsenter les actions

individuelles ainsi que leurs relations avec les variables globales.

LÕapproche de Forrester [Forrester, 1968] est une des premi•res propositions pour tenir

compte des multiples interactions et rŽtroactions entre les diffŽrentes composantes dÕun

syst•me, qui sont la source dÕeffets Ç contre-intutifs È dans les syst•mes sociaux. Forrester

consid•re que ce caract•re contre-intuitif est une des raisons de lÕŽchec des politiques

urbaines: les politiques urbaines ne peuvent que produire des effets inattendus car elles sont

pensŽes dans une approche cause-effet, avec une vision temporelle limitŽe et ne tiennent pas

compte des interactions entre les multiples variables socio-Žconomiques [Forrester, 1971].

Ainsi, Forrester propose un formalisme inspirŽ de lÕhydraulique pour modŽliser la dynamique

des syst•mes sociaux. Des variables globales sont reprŽsentŽes sous forme de rŽservoirs. Le

contenu des rŽservoirs peut reprŽsenter des individus, des informations ou tout objet qui entre

et/ou sort du syst•me. La quantitŽ contenue dans les rŽservoirs varie dans le temps en fonction

des flux entrants et sortants. Ces flux sont contr™lŽs par des vannes qui reprŽsentent des

centres de dŽcision, qui re•oivent des informations et les transforment en actions. Les flux

transitent par un canal dÕinformation qui relie les variables dÕŽtat et permet de simuler des

rŽtroactions. Le comportement des rŽservoirs est reprŽsentŽ mathŽmatiquement par des

Žquations diffŽrentielles qui relient les flux entrants et sortants de chaque stock. De cette

mani•re, le contenu des rŽservoirs reprŽsente lÕŽtat instantanŽ du syst•me, qui est modifiŽ par

lÕintervention des flux et les interactions entre les diffŽrents composants du syst•me.

LÕapproche forrestienne associe ̂ chaque mod•le un diagramme sagittal (voir exemple dans la

figure ci-dessous) qui montre les relations entre toutes les variables de mani•re graphique.

Dans ce cadre, Forrester a dŽveloppŽ le mod•le de Ç dynamique urbaine È (Urban Dynamics

[Forrester, 1969]) qui a un double objectif: reproduire le cycle de vie des aires urbaines sur

une longue pŽriode de temps, explorer les consŽquences lointaines des politiques urbaines

alternatives. Le mod•le consid•re trois grands sous-syst•mes: les entreprises, les logements et

la population active. Chaque sous-syst•me est divisŽ en  plusieurs catŽgories. Les trois sous-

syst•mes sont liŽs de mani•re tr•s rigide par des correspondances Žtroites et fixes:  les

matrices dÕemploi entre les catŽgories de la population active et les types dÕentreprise ; les

relations Žtroites entre les catŽgories de la population active et les types de logements (ex : les

logements de haut-standing sont moins densifiŽs que les logements ordinaires, eux-m•mes

moins peuplŽs que les taudis o• sÕentassent les travailleurs sans qualification et les

ch™meurs) ;les rapports entre la taille moyenne des familles  et le degrŽ de paupŽrisation. Les

transformations du syst•me sont apportŽes par des impulsions venues de lÕextŽrieur : afflux de
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travailleurs en provenance dÕautres villes attirŽs par le niveau ŽlevŽ des salaires, politique des

logements ̂ bon marchŽ, pression fiscale modŽrŽe, crŽation dÕentreprises ou de logements

suscitŽs par de faibles valeurs fonci•res ou une politique urbaine incitative, etc. Le syst•me

sÕauto-rŽgule gr‰ce aux flux internes des variables globales jusquÕˆ  ce quÕil atteigne un

niveau dÕŽquilibre stable.

 Figure 1. Exemple de diagramme sagital dans une modŽlisation par lÕapproche forrestienne. Le diagramme

prŽsente les trois sous-syst•mes considŽrŽs dans le mod•le urbain de Forrester, les rectangles

reprŽsentent les 9 principales variables globales considŽrŽes, les vannes reprŽsentent les 22

principaux taux de changements. Source [Forrester, 1979]
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Le mod•le urbain de Forrester a parfois ŽtŽ accusŽ dÕ•tre trop simpliste en raison de sa vision

Ç caricaturale È des interactions sociales. On lui a reprochŽ parfois de montrer une Çprise de

position trop extr•meÈ avec des relations causales mal identifiŽes et des param•tres arbitraires

sans correspondance avec la rŽalitŽ (Derycke & Franck, 1977; Paelinck, 1972 ; Rothenberg,

1974 ; Stern & Bursaux, 1971 ; Al•gre et al., 1975, PrudÕHomme et al., 1972). Nous

considŽrons que la principale limite de lÕapproche forrestienne est quÕelle modŽlise le syst•me

ˆ partir de plusieurs sous-ensembles indivisibles: on ne peut pas considŽrer des individus ni

diffŽrents niveaux de modŽlisation. DÕautre part, le mod•le de dynamique urbaine proposŽ par

Forrester est tr•s complexe en raison de lÕŽnorme nombre de boucles dÕinteractions

considŽrŽes.

 2.2. ModŽlisation avec plusieurs niveaux

Quand il sÕagit de lÕŽtude de syst•mes sociaux, les syst•mes de type forrestiens sÕav•rent

limitŽs ˆ cause de leur approche mono-niveau. En effet, lorsque lÕon sÕintŽresse ˆ des

syst•mes sociaux, il est souvent important de considŽrer diffŽrents niveaux de modŽlisation,

avec des composantes (individus, mŽnages, voitures, mais aussi des groupes, des

organisations, entreprises, etc.) qui agissent ̂ diffŽrents niveaux, pas seulement le niveau

macroscopique, et qui influent sur le comportement global du syst•me. Dans cette partie, nous

prŽsentons quelques approches qui sÕattaquent au probl•me de la modŽlisation multi-niveau et

qui tiennent compte des diffŽrents composants prŽsents dans les syst•mes sociaux.

2.2.1. Approches descendantes : La microsimulation

La microsimulation propose une premi•re approche pour tenir compte des relations entre le

comportement global dÕun syst•me social et le comportement des entitŽs qui le composent.

LÕapproche proposŽe dans la microsimulation est dite descendante : Žtant donnŽ un

comportement  global, on souhaite comprendre les effets dans les comportements de la

population dÕentitŽs du syst•me. Les mod•les de microsimulation sont normalement utilisŽs
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pour tester les effets dans le temps des changements dans des politiques Žconomiques sur une

population donnŽe.

Le prŽcurseur des idŽes qui sont ̂  la base de la microsimulation (ou approche micro-

analytique) est lÕŽconimiste Guy Orcutt (Orcutt, 1957 ; Orcutt et al., 1961). Orcutt et ses

collaborateurs ont dŽveloppŽ plusieurs mod•les qui avaient pour objectif de modŽliser

diffŽrents aspects de lÕŽconomie Žtats-unienne. Ces mod•les proposent une approche

individuelle qui sÕoppose ˆ lÕapproche macro-Žconomique traditionnelle de lÕŽpoque

(Tinbergen, 1939 ; Stone, 1966 ; Leontief, 1951). Le besoin dÕinclure les individus na”t

notamment de lÕincapacitŽ des mod•les macro-Žconomiques ˆ Žvaluer les effets des

changements des politiques Žconomiques ou sociales dans les unitŽs qui prennent des

dŽcisions, telles que les individus, les sociŽtŽs ou les mŽnages.

Dans la microsimulation classique, on consid•re au moins deux niveaux de modŽlisation : le

niveau microscopique composŽ par des micro-entitŽs telles quÕindividus ou mŽnages, et un

niveau agrŽgŽ (par exemple la population dÕune rŽgion ou dÕun pays). Le temps est discrŽtisŽ

et, en gŽnŽral, chaque pas de temps reprŽsente une annŽe. De cette mani•re, dans les mod•les

classiques de microsimulation, lÕaccent est mis dans lÕidentification et la reprŽsentation des

preneurs de dŽcision individuels (les micro-entitŽs) et de la modŽlisation dÕun comportement

dynamique et adaptatif capable de reproduire les rŽponses dÕun nombre important dÕindividus

ˆ des influences externes, notament les changements des variables globales [Krupp, 1986].

Les micro-entitŽs sont dŽcrites par un certain nombre dÕattributs (par exemple si les micro-

entitŽs sont des individus, ces attributs peuvent •tre lÕ‰ge, le genre, le niveau dÕŽducation, le

statut de travail, etc.). Chaque micro-entitŽ a un Žtat dŽfini par les diffŽrentes valeurs des

attributs de lÕentitŽ. Ë chaque pas de temps, lÕŽtat de chaque entitŽ est actualisŽ selon des

r•gles de transition probabilistes. La microsimulation offre donc une approche stochastique

pour dŽcrire lÕŽvolution dÕun syst•me qui sÕoppose ˆ lÕapproche dŽterministe des syst•mes

forrestiens. Dans une microsimulation, tous les individus, mŽnages ou entreprises qui

composent la population rŽelle, ne sont pas nŽcessairement reprŽsentŽs. Normalement, on

nÕeffectue des simulations que sur un Žchantillon reprŽsentatif de la population. Ainsi, ˆ la fin

de chaque simulation une projection est faite ̂  partir des rŽsultats obtenus sur lÕŽchantillon

initial, afin de pouvoir les appliquer sur la population totale.

Un des mod•les les plus reprŽsentatifs de la microsimulation classique est le mod•le

DYNASIM (Dynamic Simulation Of Income Model) dŽveloppŽ par Orcutt [Orcutt et al.

1976]. LÕobjectif de DYNASIM est de simuler le comportement Žconomique et social des

mŽnages Žtats-uniens au grŽ des changements des variables globales qui reprŽsentent le
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mod•le macro-Žconomique des Etats-Unis (taux global de ch™mage, salaires moyens, etc.).

Les caractŽristiques qui dŽfinissent les mŽnages se basent sur le profil socio-Žconomique du

chef de mŽnage (‰ge, groupe racial, genre, secteur de travail, niveau dÕŽducation, etc.). Dans

ce mod•le, on consid•re 15 Žvenements possibles dŽfinis par des r•gles de transition

individuelles (par exemple : mariage, naissance dÕun nouveau membre du mŽnage,

changement de travail, etc.). Le dŽclenchement dÕun Žv•nement dŽpend dÕune probabilitŽ de

changement dÕŽtat. Cette probabilitŽ dŽpend ̂ la fois de lÕŽtat courant du mŽnage et des

valeurs des variables Žconomiques globales.

Les recherches sur le mod•le DYNASIM ont ŽtŽ ̂  la base du dŽveloppement dÕun autre

mod•le de microsimulation : le mod•le CORSIM, dŽveloppŽ par une Žquipe de recherche de

la Cornell University sous la direction de Steven Caldwell (Caldwell & Keister, 1996 ; Shaw,

2000). Ces travaux ont menŽ ̂ lÕinclusion de 25 Žv•nements et de plus de 700 r•gles de

transition. CORSIM est con•u pour analyser des scŽnari de rŽforme de la sŽcuritŽ sociale,

dÕacc•s aux soins dentaires, de politiques de retraites.

Les mod•les de microsimulation classiques sont tr•s gourmands quant ̂  la quantitŽ de

donnŽes nŽcessaires ˆ la simulation. La dŽtermination des r•gles de transition requiert des

analyses statistiques additionnelles sur la population dÕŽtude. Ces r•gles sont difficilement

gŽnŽralisables ˆ dÕautres populations. DÕautre part, il est tr•s difficile de simuler les effets de

rŽtroaction sur les variables globales : dans la microsimulation classique, on dŽfinit de fa•on

statique la valeur dÕune variable globale et lÕon Žtudie les effets de cette variable sur la

population. Les effets des dynamiques de la population sur la variable globale ne sont pas pris

en compte. Par exemple, avec la microsimulation, on peut Žtudier la rŽponse des micro-entitŽs

(qui reprŽsentent une population) ̂ un changement dans la politique dÕimposition ; mais les

politiques macroscopiques nÕŽvoluent pas en fonction des rŽactions des micro-entitŽs. Elles ne

peuvent changer que par lÕintervention du modŽlisateur. Une derni•re limite des mod•les de

microsimulation est quÕils sont dŽconnectŽs de leur environnement [Boman et Holm, 2005],

cÕest-ˆ-dire quÕil nÕexiste aucune dŽfinition de lÕespace gŽographique et aucune interaction

nÕest modŽlisŽe entre les entitŽs. Pour cette derni•re raison, les mod•les de microsimulation

classique ont ŽtŽ tr•s peu utilisŽs dans la modŽlisation de probl•mes o• la composante spatiale

est tr•s importante [Clarke, 1996].
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2.2.2. Approches ascendantes : Les syst•mes auto-organisŽs

Dans la section prŽcŽdente, nous avons constatŽ que les principales limites des mod•les de

microsimulation classique sont :

¥ lÕimpossibilitŽ de permettre aux individus dÕinfluer sur lÕŽvolution des variables

globales (pas de boucles de rŽtroaction);

¥ lÕabsence de reprŽsentation de lÕespace ;

¥ lÕabsence dÕinteraction entre les micro-entitŽs

Dans cette partie, nous prŽsentons plusieurs types de mod•les qui proposent des solutions,

parfois complŽmentaires, aux limites de la microsimulation classique. Ces mod•les

privilŽgient une approche dite ascendante qui permet de mettre en Žvidence les effets au

niveau global des comportements des micro-entitŽs individuelles. On met lÕaccent sur les

interactions entre micro-entitŽs comme gŽnŽratrices de comportements globaux Ç inattendus È

dits comportements Žmergents : ce sont les syst•mes appelŽs Ç auto-organisŽs È. Dans ce type

de syst•mes, il existe une reprŽsentation explicite de lÕespace. Les entitŽs Ç habitent È dans cet

espace et interagissent localement : les entitŽs ne peuvent interagir quÕavec un petit nombre

dÕautres entitŽs localisŽes dans un voisinage restreint.

2.2.2.1. Mod•les ŽvoluŽs de microsimulation

Plusieurs mod•les se sont dŽveloppŽs autour du probl•me de la reprŽsentation de lÕespace et

de la modŽlisation des mŽcanismes de rŽtroaction.

Un de ces mod•les est MIMOSE [Mšhring, 1996]. Dans MIMOSE, les micro-entitŽs sont des

objets qui interagissent avec un environnement. LÕenvironnement est un objet qui se situe au

niveau agrŽgŽ : il est dŽfini par les variables agrŽgŽes qui dŽcrivent le syst•me. La grande

avancŽe par rapport ̂  la microsimulation classique rŽside dans le fait que les micro-entitŽs

peuvent modifier les valeurs des variables agrŽgŽes, via la modification de leur

environnement : ˆ chaque pas de temps, chaque micro-entitŽ Žvalue son environnement et

rŽagit en le modifiant selon un comportement prŽdŽfini. Un mŽcanisme de rŽtroaction est

ainsi implŽmentŽ. La reprŽsentation sous forme dÕobjets permet de tenir compte des

Žv•nements de naissance et de mort des micro-entitŽs. LÕapproche proposŽe dans MIMOSE

sÕadapte tr•s bien ̂  des probl•mes o• il est suffisant de considŽrer des interactions entre les

micro-entitŽs et le niveau agrŽgŽ. Lorsque lÕon sÕintŽresse ˆ des probl•mes o• les interactions

locales entre micro-entitŽs doivent •tre modŽlisŽes, cette approche sÕav•re insuffisante.



28

2.2.2.2. La microsimulation spatiale

La microsimulation spatiale est une technique de modŽlisation qui na”t du croisement entre la

microsimulation classique et les travaux de la time geography [HŠgerst rand,

1975a ;1975b ;1995]. Dans la microsimulation spatiale, on sÕintŽresse ˆ la reprŽsentation des

acteurs, des ressources et dÕautres objets localisŽs au niveau microscopique dont les

interactions sont soumises ̂ des contraintes spatio-temporelles. LÕaccent est mis sur

lÕimportance de la localisation et de la durŽe des Žv•nements ou actions individuels. Les

principales idŽes de la time geography  adaptŽes par la microsimulation spatiale sont [prises

de Boman et Holm 2005] :

¥ les actions sont issues du comportement dÕacteurs individuels (personnes, mŽnages,

entreprises) ;

¥ les acteurs, ressources et contraintes sont localisŽs dans lÕespace, et agissent sur la

succession des ŽvŽnements ;

¥ les actions et les ŽvŽnements sont influencŽs par les caractŽristiques individuelles des

acteurs, par le contexte environnemental et par les actions des autres acteurs ;

¥ la succession des ŽvŽnements est influencŽe par un facteur alŽatoire ;

¥ il existe des interactions entre les acteurs individuels qui ont des intentions, des

devoirs, qui Žlaborent des projets, et qui subissent des contraintes, dans un contexte

spatio-temporel ;

Un des exemples de microsimulation spatiale est le mod•le SVERIGE [Holm et al. 2002]. Ce

mod•le a ŽtŽ dŽveloppŽ au Spatial Modelling Center ˆ Kiruna, en Su•de. Il est en partie

inspirŽ du mod•le CORSIM, mais ̂  la diffŽrence de ce dernier, lÕespace gŽographique est

considŽrŽ de mani•re explicite. LÕidŽe du projet SVERIGE est de crŽer un laboratoire arficiel

dÕexpŽrimentation pour Žtudier lÕeffet des politiques gouvernamentales ou municipales dans

Ç un espace et un temps rŽels È [Bolman et Holm, 2005]. Ë cette fin, diffŽrents types

dÕentitŽs ont ŽtŽ distinguŽs : des individus, des firmes, des Žcoles, des agents de location de

logements et des municipalitŽs. Chaque pas de simulation correspond ̂ un an. Un grand

nombre dÕŽv•nements sont considŽrŽs. Par exemple, les individus naissent, vont ˆ lÕŽcole

primaire, secondaire, ˆ lÕuniversitŽ, quittent leur famille, trouvent un travail, ont un salaire,

changent de salaire, trouvent un partenaire dans un Ç marchŽ de partenaires È, se marient,

divorcent, migrent dans des secteurs localisŽs et meurent. Les micro-entitŽs peuvent crŽer ou

dŽtruire des liens selon les observations des autres micro-entitŽs, par exemple les individus se

marient ou divorcent. Quelques exemples des applications de SVERIGE sont prŽsentŽes dans

[Holm & Sanders, 2007] et [Holm et al., 2002].
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2.2.2.3. Les automates cellulaires

Les automates cellulaires proposent une technique de modŽlisation, o• lÕespace est la variable

principale. Dans cette approche, le temps et lÕespace sont discrets. LÕespace est divisŽ en

unitŽs spatiales (cellules). Chaque cellule poss•de un ensemble de caractŽristiques qui

dŽcrivent son Žtat. LÕŽvolution du syst•me est le rŽsultat de lÕŽvolution individuelle et

parall•le des cellules et dŽpend des r•gles gŽnŽrales appliquŽes au niveau local.

Un automate est une entitŽ discr•te par rapport au temps. Un automate est dŽfini par un

ensemble dÕŽtats internes qui Žvoluent selon un ensemble de r•gles faisant intervenir lÕŽtat

courant de lÕautomate plus un certain nombre de signaux dÕentrŽe provenant de lÕextŽrieur de

lÕautomate. Formellement, un automate peut •tre reprŽsentŽ par un ensemble dÕŽtats E et un

ensemble de r•gles de transition R.  Les r•gles de transition dŽfinissent lÕŽtat de lÕautomate

Et+1 au temps t+1 ˆ partir de lÕŽtat Et au temps t et lÕensemble de signaux dÕentrŽe S.

Un automate cellulaire est un ensemble interconnectŽ dÕautomates individuels (cellules)

localisŽs dans un espace partitionŽ. Les signaux dÕentrŽe S nŽcesssaires pour  exŽcuter les

r•gles de transition R de chaque cellule dŽpendent de lÕŽtat interne des cellules dans le

voisinage. Les r•gles de transition sont les m•mes pour toutes les cellules. De cette mani•re,

un automate cellulaire modŽlise un Ç monde È o• lÕespace et le temps sont discrŽtisŽs. Dans

les applications de modŽlisation urbaine, la plupart du temps, les cellules reprŽsentent des

unitŽs spatiales telles quÕ”lots, secteurs urbains, etc. Les automates cellulaires classiques sont

formŽs par une grille uniforme (avec une, deux ou trois dimensions) de cellules identiques de

forme rectangulaire ou hexagonale. Toutefois, les cellules peuvent •tre irrŽguli•res et avoir

des formes complexes telles que des partitions de Voronoi9, ou reprŽsenter des partitions

obtenues ̂ partir dÕun syst•me dÕinformation gŽographique (SIG) (Benenson et al. 2002;

O'Sullivan 2001; Semboloni 2000; Shi& Pang 2000 ; Batty et al. 1999 ; Kirtand et al, 1994).

Parfois, m•me la forme de ces zones peut Žvoluer [Colonna et al. 1998].

Dans le cas des Žtudes urbaines pratiques, les automates cellulaires ont ŽtŽ utilisŽs

principalement pour reproduire des probl•mes de segrŽgation [Schelling, 1971], reproduire la

croissance urbaine (Almeida et al., 2002 ;Batty & Xie, 1994; Clarke et al., 1997; Xie & Batty,

2005 ;Besussi et al., 1998), lÕŽvolution de lÕusage du sol (White & Engelen, 1993; 1997) et le

dŽveloppement des centres des villes [Wu, 1998]. De la m•me mani•re, les automates

cellulaires ont ŽtŽ utilisŽs avec succ•s comme mod•les descriptifs avec des objectifs plus

                                                  
9 Une partition de Voronoi est une dŽcomposition particuli•re dÕun espace mŽtrique dŽterminŽe par les distances ˆ un
ensemble discret dÕobjets de lÕespace, en gŽnŽral un ensemble discret de points. Pour des utilisations en modŽlisation urbaine
par automate cellulaire, voir les rŽfŽrences qui suivent dans le texte.
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thŽoriques, par exemple lÕexploration de la croissance urbaine spontanŽe [Batty, 1998], ou

lÕŽtude des processus de segrŽgation et de polarisation (Portugali, 2000; Portugaliet al., 1997).

Le principal avantage des automates cellulaires est de donner une reprŽsentation explicite de

lÕespace et des voisinages. Des formes complexes de cellules sont envisageables, par exemple,

par le couplage avec des syst•mes dÕinformation gŽographique (Batty et al. 1999 ; Coquillard

& Hill, 1997 ;Kirtland et al, 1994). Toutefois, les automates cellulaires sont con•us dans une

approche ascendante stricte o• seulement les interactions au niveau microscopique

interviennent. Les interactions entre diffŽrents niveaux ne sont pas considŽrŽes ou sont

considŽrŽes de fa•on statique, sous forme de contraintes globales qui font office de

rŽgulateurs du syst•me. Une autre faiblesse des automates cellulaires est quÕils ne sont pas

adaptŽs ̂ reprŽsenter des entitŽs qui se dŽplacent. M•me sÕil existe quelques exemples

dÕautomates cellulaires avec des cellules mobiles (Benenson 1998; Schofisch & Hadeler

1996; Wahle et al. 2001), lÕincapacitŽ originale de reprŽsenter des automates mobiles a

conduit les gŽographes ˆ sÕintŽresser plut™t aux syst•mes multi-agents. Cette tendance est tr•s

importante en gŽographie urbaine, o• les automates cellulaires sont insufissants pour

modŽliser des entitŽs mobiles telles que des piŽtons, des mŽnages qui dŽmŽnagent, etc. Le

plus souvent les automates cellulaires sont utilisŽs pour reprŽsenter la Ç couche spatiale È dans

des mod•les hybrides o• la Ç couche mobile È est normalement modŽlisŽe par des syst•mes

multi-agents. Ce type de mod•les hybrides est connu sous le nom de mod•les de

GŽosimulation [Benenson & Torrens 2004a ; 2004b]. Un grand nombre dÕexemples de ce

type de mod•le hybride peuvent •tre trouvŽs dans le site web : http://www.geosimulation.org/

2.2.2.4. Les syst•mes multi-agents

Depuis le milieu des annŽes 1990, les syst•mes multi-agents (SMA) dŽveloppŽs notamment

par Feber et Wooldridge [Ferber, 1995, 1999 ; Wooldridge, 2002], connaissent de nombreux

dŽveloppements dans les sciences sociales. Ils offrent la possibilitŽ de reprŽsenter directement

les comportements et m•me les interactions entre individus pour expliquer et parfois prŽvoir

lÕŽvolution de phŽnom•nes complexes. Il sÕagit dÕexpliquer comment des dynamiques et des

phŽnom•nes complexes ̂ un niveau agrŽgŽ dÕobservation peuvent Žmerger dÕinteractions qui

se produisent ̂ un niveau local. Dans cette perspective, les syst•mes multi-agents reprŽsentent

des syst•mes auto-organisŽs. Ils permettent aussi d'apprŽhender des syst•mes complexes avec

un grand nombre de composants, leurs interactions et leurs diffŽrents niveaux de

reprŽsentation, quÕils soient prŽdŽterminŽs ou Žmergents. Nous prŽsentons ici une sŽrie de

dŽfinitions essentielles.
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Agent :

Un agent est un type ŽvoluŽ dÕautomate. La diffŽrence principale avec les automates

basiques est que les agents reprŽsentent normalement des entitŽs qui prenenent des dŽcisions

de mani•re autonome (Epstein 1999 ; Kohler 2000). DÕun point de vue informatique, un agent

dŽcrit une abstraction informatique similaire ̂  la programmation orientŽe objet, sauf quÕau

lieu dÕ•tre dŽfini en termes de mŽthodes et dÕattributs, un agent est dŽfini en termes de

comportements. Un agent est un programme informatique auto-contenu qui peut contr™ler ses

propres actions ̂ partir de ses perceptions de son environnement et de son Žtat interne [Huhns

et Singh 1998]. Les principales caractŽristiques qui dŽfinisent le comportement dÕun agent

sont (prises de [Gilbert & Troitzsch, 1999]):

- lÕautonomie : un agent agit sans contr™le externe direct de ses actions ou de ses Žtats

internes.

- la rŽactivitŽ : un agent est capable de percevoir son environnement (qui peut •tre le

monde physique, un monde virtuel ou simulŽ, ainsi que les autres agents) et dÕagir en rŽponse

ˆ lÕŽtat courant de cet environnement.

- la capacitŽ sociale : les agents communiquent et interagissent avec les autres agents.

- la pro-activitŽ : en plus de rŽagir ̂  lÕŽtat de son environnement, un agent peut •tre

capable de prendre des initiatives en vue dÕun but prŽcis.

Syst•me multi-agents :

On parle de syst•mes multi-agents (SMA) lorsque lÕon consid•re plusieurs agents qui

communiquent et interagissent entre eux et qui occupent un environnement. Les SMA sont

des syst•mes dŽcentralisŽs, o• lÕinformation et les ressources sont distribuŽes (chaque agent

poss•de une partie limitŽe de lÕinformation et des ressources et agit de mani•re indŽpendante).

Les agents doivent interagir pour pouvoir rŽaliser la t‰che pour laquelle ils ont ŽtŽ con•us. Ë

la diffŽrence des automates cellulaires o• toutes les entitŽs (cellules) sont gŽnŽralement

homog•nes et statiques, dans les SMA, on consid•re normalement des agents de diffŽrents

types agissant ̂ diffŽrents niveaux de modŽlisation et capables de se dŽplacer dans leur

environnement. Dans les automates cellulaires, seules des interactions du type

environnement-environnement (interactions entre cellules) sont possibles, tandis que dans les

syst•mes multi-agents,  il existe trois types possibles dÕinteraction : agent-agent, agent-

environnement et environnement-environnement [Barros, 2004].

Les syst•mes multi-agents en modŽlisation des dynamiques urbaines

Les SMA ont commencŽ ̂ •tre utilisŽs en gŽographie ̂ partir de la fin des annŽes 90

(Benenson 1998; Portugali et al. 1997; Sanders et al. 1997 ; Holm et Sanders, 2007 ; DaudŽ,
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2002).  Dans le domaine des dynamiques urbaines, les SMA ont ŽtŽ utilisŽs pour reproduire

diffŽrents faits spatiaux : habitat compact ou dispersŽ [Kohler et al., 2000], hiŽrarchie du

peuplement [Batty, 2001], formes de sŽgrŽgation spatiale (Portugali et al. 1997, Torrens

2001), formes d'expansion urbaine [Barros et Alves, 2003]. Parmi les mod•les urbains les plus

connus se trouvent le mod•le SIMPOP (Bura et al., 1996 ; Sanders et al. 1997) qui a ŽtŽ lÕun

des premiers mod•les multi-agents dŽveloppŽs pour modŽliser l'Žmergence des rŽseaux

urbains. Les mod•les de Portugali [Portugali, 2000] et Bonnefoy [Bonnefoy, 2002] ont abordŽ

la question de la formation des sŽgrŽgations urbaines en fonction des prŽfŽrences ou des

reprŽsentations des rŽsidents. Dans beaucoup de mod•les, les SMA ont ŽtŽ utilisŽs de mani•re

combinŽe avec des automates cellulaires (grilles homog•nes) ; dans ce cas, les agents se

dŽplacent entre les cellules [Benenson & Torrens 2004a ; 2004b]. Souvent, les auteurs

supposent que la migration des agents dŽpend des caractŽristiques des cellules dans le

voisinage (Epstein & Axtell 1996; Portugali 2000 ; Badariotti, 2002 ; Batty, 2001). Ainsi, par

exemple, Portugali et Benenson [Portugali & Benenson, 1997] ont construit un SMA qui a

pour objectif de reproduire la disribution des mŽnages dans la ville de Tel-Aviv, entre 1960 et

1995. Dans ce mod•le, lÕenvironnement est reprŽsentŽ par un automate cellulaire, o• chaque

cellule correspond ̂ une maison ; les agents sont des mŽnages qui migrent ̂  lÕintŽrieur de la

citŽ artificielle en fonction de leurs caractŽristiques Žconomiques et des caractŽristiques des

maisons.

DÕautres mod•les gŽographiques basŽs sur les SMA utilisent des dŽfinitions de lÕespace plus

proches de lÕespace rŽel. Ils sont par exemple basŽs sur des syst•mes dÕinformation

gŽographiques (Benenson et al., 2003 ; Brown et al., 2005; Torrens et Benenson, 2005) ou

des unitŽs du paysage (routes et points de vue) [Gimblett, 2002]. Un exemple de ce type de

mod•les est le projet MIRO qui est actuellement en cours de dŽveloppement (Marilleau et al.,

2005a ; 2005b ; Banos et al, 2006a ; 2006b). Le projet MIRO a pour objectif de dŽvelopper un

outil de simulation des mobilitŽs quotidiennes dans une ville. LÕaccent est mis dans la

modŽlisation des activitŽs quotidiennes individuelles. Cet outil est destinŽ ̂ assister les

amŽnageurs dans la dŽfinition de nouvelles politiques temporelles et/ou de transport. CÕest un

outil qui permettra de tester diffŽrents scenarii, en jouant sur les niveaux dÕacc•s ˆ la ville

(rythme et horaires des services de transport, contraintes modales sur les rŽseaux de

transport). Ce mod•le est au croisement entre la time-geography et les syst•mes multi-agents.

De cette mani•re, ils consid•rent des agents rationnels (agents VON-BDI [David, 1996]) qui

sont contraints ̂ accomplir des t‰ches et ̂  organiser leur emploi du temps quotidien selon les

contraintes spatio-temporelles et une hiŽrarchie des t‰ches. Dans ce syst•me, chaque agent
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reprŽsente un citadin et les t‰ches reprŽsentent les activitŽs journali•res des citadins (achats,

accompagnement, domicile, loisir, restauration, travail et visites). Ces t‰ches sont organisŽes

selon une hiŽrarchie qui permet ̂ chaque agent de dŽfinir des prioritŽs afin dÕorganiser son

emploi du temps. Les t‰ches sont classŽes en plusieurs catŽgories : impŽratives (lieu et horaire

fixes), flexibles (avec une grande marge de manÏuvre quant au lieu et au temps de

rŽalisation) et optionnelles (similaires au flexibles sauf quÕelles ne sont pas obligatoires).

Dans MIRO, la ville est considŽrŽe comme un rŽseau dÕunitŽs de stockage ŽlŽmentaires (les

b‰timents) [Marilleau et al., 2005a] qui accueillent temporairement au cours de la journŽe les

citadins mobiles. La ville virtuelle est construite ̂ partir des donnŽes rŽelles extraites dÕun

SIG. Les auteurs de ce mod•le ont aussi proposŽ une mŽthodologie pour construire une

population synthŽtique dÕagents ˆ partir dÕune enqu•te de mobilitŽ quotidienne [Banos et al,

2006a] : ˆ partir des donnŽes de lÕenqu•te, des Ç groupesÈ ont ŽtŽ identifiŽs par analyse

statistique multivariŽe (Analyse des Correspondances Multiples et Classification ascendante

hiŽrarchique), ensuite, des agents sont construits par un processus semi-alŽatoire qui dŽfinit

pour chaque agent une sŽrie de variables de mobilitŽ et lÕaffecte ˆ un des groupes rŽsultants de

lÕenqu•te. Un certain nombre dÕexpŽrimentations ont ainsi ŽtŽ rŽalisŽes sur la ville de Dijon,

notamment pour valider la construction de la population synthŽtique [Banos et al, 2006b].

La simulation des mobilitŽs intra-urbaines ̂ Bogot‡ a dŽjˆ ŽtŽ tentŽe, par le travail de

Vanbergue [Vanbergue, 2000], qui propose un syst•me multi-agent couplŽ ̂  un automate

cellulaire. Chaque cellule de lÕautomate reprŽsente un secteur du recensement de 1993 ; les

cellules ont une zone dÕinfluence et Žchangent des flux de population entre leurs zones

dÕinfluence. Les agents sont des mŽnages qui ont des prŽfŽrences quant aux types dÕhabitats et

qui essaient de se dŽplacer quand ils ne sont pas satisfaits. La satisfaction dŽpend de la

distribution de la population dans le secteur. LÕoffre de logements est calculŽe en fonction

dÕune capacitŽ maximale fixe de secteurs urbains. Les agents Ç mŽnages È sont rŽactifs (ils

recalculent leur satisfaction lors des modifications des caractŽristiques de leur secteur urbain)

et rationnels (ils essaient de maximiser leur niveau de satisfaction et dŽmŽnagent en

consŽquence). Lalage [Lalage, 2001] Žtend ce travail en sÕintŽressant ˆ la reprŽsentation des

mobilitŽs par des syst•mes dÕinformation gŽographique (SIG). La satisfaction dans ce travail

est fonction du standing du logement, des crit•res Žconomiques (avoir un Ç bon È travail) et

familiaux (prŽserver lÕunitŽ familiale) ainsi que des caractŽristiques du secteur urbain

(composition de la population ; infrastructures : biblioth•ques, centres Žducatifs, h™pitaux,

Žglises ; sŽcuritŽ ; acc•s aux services publics ; usages). Lalage consid•re deux niveaux de

modŽlisation en dŽfinissant deux types dÕagents diffŽrents : des agents Ç individuels È
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reprŽsentant les mŽnages et des agents Ç collectifs È qui reprŽsentent des institutions tels que

celles de lÕamŽnagement et de la planification urbaine, ainsi que la police. Ces agents

collectifs modifient le secteur urbain selon des politiques prŽ-Žtablies.

2.3. Conclusion et proposition dÕune approche muti-niveaux intermŽdiaire

Nous avons prŽsentŽ plusieurs types de mod•les utilisŽs dans la modŽlisation des dynamiques

urbaines. Dans le cas de la modŽlisation de syst•mes urbains (mais aussi spatiaux en gŽnŽral),

on a relevŽ la nŽcessitŽ de considŽrer :

- 1) au moins deux niveaux de modŽlisation ;

- 2) lÕespace gŽographique de mani•re explicite ;

- 3) les interactions entre entitŽs au niveau individuel ;

- 4) les effets des Žvolutions globales sur le niveau individuel ;

- 5) lÕaction des entitŽs individuelles sur les variables globales.

Historiquement, plusieurs types de modŽlisation ont ŽtŽ proposŽs pour relever le dŽfi imposŽ

par lÕŽtude de dynamiques sociales et en particulier les dynamiques urbaines. A partir des

annŽes 1960, avec lÕessor des mod•les de microsimulation, on a commencŽ ˆ considŽrer au

moins deux niveaux de modŽlisation. Ces mod•les ont ŽtŽ con•us pour Žtudier lÕinfluence des

changements globaux sur une population. LÕintroduction de lÕespace et des interactions

individuelles a ŽtŽ un peu plus tardive, et plusieurs solutions ont ŽtŽ proposŽes par les mod•les

de type ascendant. Toutefois, une solution compl•te qui tienne compte des cinq considŽrations

prŽsentŽes nÕest pas encore clairement dŽfinie.

Nous avons constatŽ plusieurs inconvŽnients des approches multi-niveaux classiques. Dans le

cas de lÕapproche descendante, il est tr•s facile de tomber dans la simplification extr•me et de

sur-Žvaluer lÕeffet des variables globales sur lÕŽvolution dÕune population. CÕest peut-•tre la

raison pour laquelle les mod•les de microsimulation classique donnent des rŽsultats tr•s peu

exacts [Boman & Holm, 2005]. De m•me, leur pouvoir prŽdictif (qui Žtait le but de leur

conception) est limitŽ. Dans le cas de lÕapproche ascendante, le risque est de tomber

rapidement dans des simulations tr•s complexes dont les rŽsultats sont tr•s difficiles ˆ

interprŽter et de contredire ainsi un des piliers  de la modŽlisation, cÕest-ˆ-dire : la

simplification voulue mais aussi nŽcessaire de la rŽalitŽ. Il sÕagit donc de trouver un

compromis entre les deux approches : pas de simplification excessive avec une vision trop
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globale mais pas non plus de trop grande complexitŽ avec une vision trop individualisŽe. DÕun

autre c™tŽ, on observe aussi, que lorsque lÕon consid•re le niveau microscopique dans la

modŽlisation, il faut introduire une dose importante de r•gles stochastiques. LÕintroduction de

ces r•gles stochastiques est nŽcessaire car on suppose quÕil nÕexiste pas de sŽquences

ordonnŽes dans les interactions ou Žvolutions individuelles : il faut Žviter dÕactualiser dans un

ordre prŽŽtabli les Žtats des agents ou micro-entitŽs. Toutefois, lÕutilisation excessive de

r•gles stochastiques nuit gŽnŽralement ˆ la reproductibilitŽ des rŽsultats des simulations. Nous

ne nions pas la nŽcessitŽ de rompre avec des schŽmas ordonnŽs dÕactualisation des micro-

entitŽs, mais voulons attirer lÕattention sur les effets nŽgatifs dÕune utilisation excessive des

r•gles stochastiques. Il existe des alternatives ̂ lÕutilisation des r•gles stochastiques, comme

les architectures basŽes sur des tableaux noirs (blackboards systems [Corkill, 1991]), mais ce

type de stratŽgies suppose une augmentation importante de lÕutilisation des ressources

informatiques pour pouvoir garder les Žtats futurs. Cela peut aussi complexifier le mod•le.

Dans notre cas dÕŽtude, nous nous intŽressons ˆ la modŽlisation des processus de mobilitŽ

rŽsidentielle dans une ville afin de pouvoir reproduire la distribution de la population sur une

pŽriode de temps donnŽe. Notre mod•le fait suite au mod•le dynamique developpŽ par Piron,

Mullon, Dureau [Piron et al, 2007], ̂  lÕŽchelle de la ville. BasŽ sur un mod•le Žconomique du

marchŽ du logement et formalisŽ dans le cadre de la thŽorie des jeux, leur mod•le s'appuie

Žgalement sur des logiques sociales et dŽmographiques de la mobilitŽ des mŽnages. Il Žvalue

pour cela l'Žvolution et la redistribution des mŽnages qui changent de logement ̂ l'intŽrieur de

la ville en couplant plusieurs dynamiques : une dynamique dŽmographique du cycle de vie

des mŽnages, une dynamique de la mobilitŽ sociale, une dynamique du parc de logements et

une dynamique Žconomique du marchŽ du logement. Ils proposent de se placer ̂  un niveau

intermŽdiaire de lÕorganisation socio-rŽsidentielle de la ville tout en fixant comme entitŽs de

modŽlisation le mŽnage et le logement, dŽfinis au travers de typologies ŽprouvŽes et

localisŽes. Ceci conduit ̂  dŽfinir dÕune part des groupes sociaux pertinents, produits du cycle

de vie des mŽnages et de leur hiŽrarchie sociale donnŽe par l'activitŽ et le niveau d'Žducation

et dÕautre part, des types de logements reprŽsentatifs du parc de Bogota. L'objectif est

d'expliciter et de tester les hypoth•ses gŽnŽrales sur les causes des recompositions des

quartiers en tenant compte simultanŽment des choix rŽsidentiels d'ordre social (prŽfŽrence

d'un groupe social pour un type de logement) et d'ordre spatial (prŽfŽrence pour un lieu

donnŽ). Il s'agit d'identifier les facteurs dŽterminants de la mobilitŽ des groupes sociaux et des

transformations des quartiers, d'expliquer les diffŽrenciations spatiales autour de
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comportements rŽsidentiels tr•s typŽs et de reprŽsenter ainsi les tendances d'Žvolution ̂

l'Žchelle de la ville.

Dans la continuitŽ de ce mod•le et en tenant compte des considŽrations prŽsentŽes ci-dessus,

nous proposons dÕune part la rŽduction de la complexitŽ des simulations non pas en

considŽrant les interactions au niveau microscopique comme moteur des mobilitŽs

rŽsidentielles, mais les interactions dÕentitŽs abstraites localisŽes ̂ un niveau intermŽdiaire

(niveau mŽsoscopique). Ces entitŽs abstraites, groupes sociaux et types dÕhabitats, offrent une

vision synthŽtique mais pas schŽmatique de la population et du parc du logement. Le nombre

dÕentitŽs considŽrŽes est ainsi rŽduit et les interactions simplifiŽes. Mais par rapport au

mod•le de [Piron et al., 2007], nous souhaitons reproduire l'Žvolution de ces entitŽs.ˆ partir de

lÕŽvolution de la population et du parc du logement. Pour cela, nous proposons lÕutilisation de

r•gles globales dÕŽvolution basŽes sur des quotas de mŽnages et de logements.

DÕun autre c™tŽ, ˆ partir des recherches bibliographiques rŽalisŽes, il semble que le fait de

considŽrer des structures abstraites Žvolutives, comme des groupes sociaux ou des types

dÕhabitats, nÕa pas ŽtŽ traitŽ. En effet, dans les approches ascendantes, on observe deux

tendances :

- 1)considŽrer explicitement un niveau microscopique avec des micro-entitŽs dÕun ou

plusieurs types ;

- 2) considŽrer explicitement un niveau microscopique (individus, mŽnages, logements)

et un niveau mŽsoscopique avec des mŽso-entitŽs plus ou moins concr•tes comme des

firmes ou des institutions.

Dans le premier cas, on dŽfinit les interactions au niveau individuel, et lÕon observe les

rŽsultats au niveau global (distributions de population, usage du sol, etc.). Dans le deuxi•me

cas, les mŽso-entitŽs sont prŽdŽfinies, et nÕŽvoluent pas ou Žvoluent dÕune mani•re tr•s

restreinte. De plus, seulement quelques interactions entre les micro-entitŽs et les mŽso-entitŽs

sont considŽrŽes. Dans notre cas, nous nous intŽressons ˆ la modŽlisation de mŽso-entitŽs qui

sont des abstractions de la rŽalitŽ. Elles doivent se constituer au cours des simulations, et

doivent •tre capables dÕinteragir entre elles, dÕŽvoluer et dÕinteragir avec les micro-entitŽs.

Dans le chapitre suivant, nous donnerons quelques pistes par rapport ̂  la formation et ˆ

lÕŽvolution automatique de ce type de mŽso-entitŽs.
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Chapitre III : Les mŽcanismes de formation de groupes

Dans la littŽrature classique, la formation de groupes dÕindividus semblables est

communŽment associŽe ˆ des mŽthodes de classification de donnŽes. Ces mŽthodes issues de

lÕanalyse statistique ont ŽtŽ tr•s ŽtudiŽes et on dŽnombre actuellement un nombre tr•s

important dÕalgorithmes et de familles dÕalgorithmes de classification. Le probl•me de la

formation de groupes a ŽtŽ aussi traitŽ par des mŽthodes de simulation, notament des

simulations multi-agents. Dans ce cas, il sÕagit gŽnŽralement de mod•les de simulation qui

servent ̂ Žtudier des probl•mes physiques ou biologiques. Dans ces mod•les, on  consid•re

dÕune part la formation automatique dÕagents composŽs dÕentitŽs ŽlŽmentaires et dÕautre part

lÕinteraction entre les agents composŽs et entre les agents composŽs et les entitŽs. Selon le

probl•me, les agents composŽs peuvent reprŽsenter des organismes, des molŽcules ou des

structures mŽcaniques.

Le probl•me de la formation automatique de groupes nous intŽresse tout particuli•rement, car

cÕest la base de la constitution de groupes sociaux et de types dÕhabitats dans notre syst•me.

DÕun autre c™tŽ lÕinteraction entre groupes sociaux et types dÕhabitats est pour nous la base de

lÕŽvolution de la distribution de la population. Pour cette raison, nous nous intŽrŽssons aux

interactions avec des agents composŽs qui sont formŽs de mani•re automatique.

Nous considŽrons le probl•me de constitution automatique de groupes sociaux et de types

dÕhabitats comme un probl•me de classification de donnŽes Žvolutives. Les donnŽes ̂

classifier sont des donnŽes socio-dŽmographiques dŽcrivant la population et le parc de

logement dÕune ville. La t‰che consiste ̂ constituer des groupes de mŽnages et de logements

et ˆ leur permettre dÕŽvoluer. Notre but est de faire interagir les groupes rŽsultants de la

classification avec un mŽcanisme de mobilitŽ au niveau de groupes. Ë fin dÕatteindre notre

but, nous devons considŽrer un algorithme de classification totalement automatique : dÕune

part, le nombre de classes et leur structure Žvoluent sur une simulation ; dÕautre part, afin

dÕavoir une simulation continue sur une pŽriode de temps, lÕintervention dÕun humain nÕest

pas autorisŽe (par exemple, pour choisir le meilleur ensemble parmi plusieurs proposŽs par

une classification). LÕalgorithme considŽrŽ doit alors dŽterminer le nombre de classes et doit

sÕadapter ˆ lÕŽvolution des donnŽes. Tout dÕabord, nous prŽsentons diffŽrents algorithmes de
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classificaiton, mettant lÕaccent sur les algorithmes totalement automatiques. Dans la deuxi•me

partie de ce chapitre, nous prŽsentons diffŽrents mod•les de formation et interaction dÕagents

composŽs.

3.1. La classification automatique

La classification automatique a pour objectif de Ç trouver la structure È dÕun ensemble de

donnŽes du m•me type. Les plus souvent les donnŽes reprŽsentent des objets ou des individus

dŽcrits par un certain nombre de variables ou de caract•res [Lebart et al., 2006]. La structure

de lÕensemble des donnŽes est prŽsentŽe sous forme de partition ou de hiŽrarchie de partitions.

Chaque donnŽe est assignŽe ˆ une classe dans la partition ou, dans le cas dÕune hiŽrarchie de

partitions, ̂ plusieurs classes. On suppose que la structure existe et lÕobjectif est donc de la

rendre Žvidente.

Les donnŽes utilisŽes dans une classification automatique sont recueillies et prŽ-traitŽes avant

de les classifier. Le receuil des donnŽes est normalement une t‰che rŽalisŽe directemente sur

le terrain. Il sÕagit par exemple des enqu•tes sur une population dÕindividus, ou des mesures

sur une expŽrience de laboratoire. Le prŽtraitement est un processus dÕuniformisation des

donnŽes : les donnŽes sont Ç reprŽsentŽes È sous une forme standard, par exemple sous forme

de tableau de modalitŽs. Il faut noter quÕon ne peut parler directement de modalitŽs que pour

les variables nominales : lorsquÕil sÕagit dÕune variable continue, il faut dÕabord la dŽcouper

en modalitŽs. Une modalitŽ est la valeur dÕune caractŽristique : par exemple, la caractŽristique

genre dans le cas dÕune enqu•te a les modalitŽs Ç homme È et Ç femme È. Dans un tableau de

modalitŽs, une ligne reprŽsente une donnŽe et chaque colonne reprŽsente une modalitŽ. Une

des formes standard de reprŽsenation des donnŽes est la forme disjonctive compl•te. Dans la

forme disjonctive compl•te, chaque donnŽe d est reprŽsentŽe par un vecteur binaire ̂  p (o• p

est le nombre de modalitŽs) composantes :

Par exemple si la seule caractŽristique considŽrŽe dans une enqu•te de population est le genre,

une femme serait reprŽsentŽe par le vecteur [1 0] et un homme serait reprŽsentŽ par le vecteur

[0 1]. Nous adoptons la forme disjonctive compl•te pour reprŽsenter les donnŽes dans notre

syst•me.

Le processus de classification automatique comporte deux Žtapes essentielles :
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¥ Le partitionnement

¥ LÕinterprŽtation et la validation des partitions

Le partitionnement est la phase de mise en Žvidence de la structure qui dŽcrit lÕensemble des

donnŽes. Il existe un tr•s grand nombre dÕalgorithmes de partitionnement. Classiquement, ils

se classifient en algorithmes aglomŽratifs et en algorithmes hiŽrarchiques. La phase de

validation et dÕinterprŽtation des partitions est gŽnŽralement un processus complexe et

difficile ˆ rendre automatique.

Dans la suite de notre travail, nous prŽsentons certains des algorithmes classiques de

partitionnement. Puis, nous prŽsentons des approches de partitionnement par les syst•mes

multi-agents et finalement quelques techniques de validation et dÕinterprŽtation automatique

des rŽsultats dÕun partitionnement.

3.1.1. MŽthodes classiques de partitionnement (clustering)

LÕŽventail dÕalgorithmes de partitionnement est importante dont un bon aper•u est donnŽ dans

(Nakache et Confais, 2005) . Nous prŽsentons quelques-uns des algorithmes les plus connus,

que nous considŽrons comme reprŽsentatifs de leur catŽgorie. Les algorithmes de

partitionnement ont en commun deux objectifs : maximiser la compacitŽ ̂ lÕintŽrieur des

partitions et maximiser la diffŽrentiation entre partitions. Le premier objectif consiste ̂

trouver la partition la plus compacte possible, cÕest-ˆ-dire la partition pour laquelle la

diffŽrence entre les ŽlŽments dans une m•me classe est minimale. Le deuxi•me principe

consiste ̂ trouver la partition o• les classes sont les plus diffŽrentes les unes des autres. Ces

deux principes sont illustrŽs dans la figure ci-dessous. Pour pouvoir Žvaluer la compacitŽ et la

diffŽrentiation des classes, il est nŽcessaire de dŽfinir une mesure de distance entre ŽlŽments et

un crit•re d'agrŽgation. Plusieurs choix sont possibles, par exemple la distance euclidienne, la

distance de Hamming, la distance de Khi2, etc. (Une prŽsentation de plusieurs mesures de la

distance est faite dans lÕAnnexe III). La compacitŽ est souvent mesurŽe ˆ partir de la variance

interne dÕune classe (_w),. La variance interne dÕune partition est connue sous le nom de

variance intra-classes. La diffŽrentiation entre classes est mesurŽe ˆ partir de la variance entre

classes (_b), cÕest-ˆ-dire de la variance de la distance entre ŽlŽements dans des classes

diffŽrentes. La variance entre classes est connue sous le nom de variance inter-classes.

LÕobjectif est donc, de minimiser la variance intra-classes (_w) et de maximiser la variance

inter-classes (_b).
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 Figure 2. Illustration des principes de compacitŽ et diffŽrentiation des partitions dans un processus de

partitionnement. _b est la variance inter-classes, _w(i) est la variance intra-classe de la classe i.

Dans le partitionnement, on suppose que dans lÕensemble de donnŽes existe une structure

Ç cachŽe È et quÕil est possible de la mettre en Žvidence. Dans la pratique, la structure trouvŽe

dŽpend de lÕalgorithme utilisŽ, de son param•trage et de la mesure de la distance utilisŽe. De

plus, il se peut quÕil nÕexiste aucune structure ; dans ce cas, les rŽsultats du partitionnement

peuvent donner des partitions aberrantes.

Il existe deux types classiques dÕalgorithmes de partitionnement : les algorithmes

agglomŽratifs et les algorithmes hiŽrarchiques. Dans la suite, nous prŽsentons quelques

exemples des algorithmes appartenant ˆ chacune de ces catŽgories.

3.1.1.1. Algorithmes agglomŽratifs de partitionnement

Dans lÕapproche agglomŽrative, lÕidŽe est de trouver des Ç prototypes È reprŽsentatifs de

chaque classe, auxquels les donnŽes sont assignŽs selon leur distance au prototype. Ces

prototypes sont normalement des vecteurs Ç moyens È des caractŽristiques dans une classe.

Nous prŽsentons ici deux des familles de ces type dÕalgorithmes : les nuŽes dynamiques et les

rŽseaux de neurones artificiels concurrents (RNA concurrents)

3.1.1.1.1. Les nuŽes dynamiques (ou centres mobiles ou k-means)

Cette famille dÕalgorithmes a ŽtŽ ŽtudiŽe dans un cadre formel par Diday [Diday, 1979]. Dans

cette premi•re famille dÕalgorithmes agglomŽratifs, on dŽfinit un ensemble de noyaux N0 ˆ

partir desquels on dŽfinit une partition P0 par lÕintermŽdiaire dÕune fonction f. Les noyaux et

les partitions sont ensuite actualisŽs de mani•re ̂  minimiser une mesure dÕerreur donnŽe par

une fonction H. Le macro-algorithme de ce type de mŽthodes est prŽsentŽ ci-dessous. H est

une fonction qui mesure lÕadŽquation entre P et N. Dans lÕalgorithme, la valeur rendue par H

diminue jusquÕˆ atteindre une valeur minimale. Cette valeur minimale est la condition dÕarr•t

de lÕalgorithme.
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DEBUT

1. Choisir un ensemble de noyaux initiaux N0.

2. DŽduire par f la partition initiale : P0 = f(N0).

3. i =0

4. i = i + 1

5. Determiner un nouvel ensemble de noyaux Ni tel que :

H(Pi-1, Ni) ! H(Pi-1, Ni-1)

6. Determiner la nouvelle partition Pi = f(Ni) tel que :

H(Pi, Ni) ! H(Pi-1, Ni)

7. Si H(Pi, Ni) < H(Pi-1, Ni) revenir ˆ 4

FIN

 EncadrŽ 1. Macro-algorithme de partitionnement par la mŽthode de nuŽes dynamiques

Deux des implŽmentations les plus connues de cette famille dÕalgorithmes sont lÕalgorithme

des centres mobiles (Forgy, 1965 ; Thorndike, 1953 ; MacQueen, 1967 ; Ball & Hall, 1967) et

lÕalgorithme K-means [MacQueen, 1967]. Dans ces deux algorithmes, les noyaux

reprŽsentent les centres des classes. Le nombre de centres q et par consŽquent le nombre de

classes est connu au prŽalable. Les centres initiaux sont souvent choisis de mani•re alŽatoire

parmi les donnŽes ̂ partitionner, ou construits de mani•re alŽatoire ̂ partir des valeurs

possibles des caractŽristiques dŽcrivant les donnŽes. La fonction f assigne chaque donnŽe ̂ la

classe dont le centre est le plus proche de la donnŽe. Les nouveaux centres sont dŽterminŽs en

prenant les centres de gravitŽ de chaque classe. La mesure H dÕadŽquation entre les centres et

les classes est normalement la variance intra-classes. On peut dŽmontrer que la valeur de la

variance intra-classe ne peut que diminuer entre des actualisations successives des centres

[Lebart et al., 2006]. La mesure de la distance usuellement utilisŽe dans ces deux algorithmes

est la distance euclidienne.

La diffŽrence fondamentale entre les algorithmes de centres mobiles et K-means est dans le

processus dÕactualisation des centres. Dans le premier algorithme, les centres sont actualisŽs

apr•s que lÕon a assignŽ toutes les donnŽes ˆ toutes les nouvelles classes. Dans lÕalgorithme

K-Means, un centre est actualisŽ ̂ chaque fois que lÕon assigne une nouvelle donnŽe ̂ la

classe quÕil reprŽsente.

Les algorithmes des nuŽes dynamiques sont basŽs sur un formalisme simple. Ils sont tr•s

efficaces dans la classification des grands ensembles des donnŽes. Toutefois, ils sont tr•s

dŽpendants de lÕensemble des noyaux initiaux, de la mŽthode dÕactualisation des noyaux et de

la mesure de la distance utilisŽe. Dans les algorithmes prŽsentŽs, lÕinitialisation des centres se

fait de mani•re alŽatoire. Ce type dÕapproche peut nuire ̂  la reproductibilitŽ des rŽsultats des
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classifications sur un m•me ensemble de donnŽes. Un dernier inconvŽnient de ces algorithmes

est que le nombre de classes est connu au prŽalable, ce qui implique que lÕon a une

connaissance a priori de la structure que lÕon prŽtend dŽcouvrir.

3.1.1.1.2. RŽseaux de neurones artificiels (RNA) concurrents

Une deuxi•me famille dÕalgorithmes agglomŽratifs de classification automatique sont les

RNA concurrents. Ce sont une forme particuli•re de rŽseaux de neurones artificiels. Tout

dÕabord, nous faisons une prŽsentation sommaire de ce quÕest un rŽseau de neurones artificiels

et ensuite, nous prŽsentons les RNA concurrents. Finalement, nous dŽcrirons deux types de

RNA concurrents : les cartes auto-organisatives de Kohonen et les Growing Neural Gas.

Les rŽseaux de neurones artificiels (RNA) sont des rŽseaux fortement connectŽs dÕunitŽs

ŽlŽmentaires (neurone formel) fonctionnant en parall•le. Chaque neurone formel calcule une

valeur numŽrique en sortie sur la base des informations quÕil re•oit. Ces informations sont

prŽsentŽes sous forme de vecteur numŽrique. LÕŽtude de RNA sÕinspire en grand partie du

fonctionnement du syst•me dÕapprentissage du cerveau des mammif•res. Le mod•le le plus

simple de RNA est le perceptron. Un perceptron [Rossenblat, 1958] est composŽ dÕun seul

neurone. Un perceptron calcule une combinaison linŽaire des valeurs du vecteur dÕentrŽe avec

des poids synaptiques (voir la figure ci-dessous) ; le rŽsultat est alors transformŽ par une

fonction dÕactivation gŽnŽralement non linŽaire. La valeur finale obtenue est la sortie du

perceptron. Les poids sont ajustables par une mŽthode dÕapprentissage supervisŽe. Le principe

consiste ̂ changer les poids dans le cas o• le perceptron produirait une sortie erronŽe pour

une entrŽe donnŽe. La fonction dÕactivation la plus simple est la fonction de seuil : si le

rŽsultat de la combinaison linŽaire est plus grand quÕun seuil donnŽ, la sortie du perceptron est

1, autrement Ð1. Le perceptron est en effet un discriminateur linŽaire. Il constitue un hyper-

plan qui partitionne lÕespace de vecteurs dÕentrŽe en deux demi-espaces H+ et H- tel que :
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 Figure 3. Le perceptron, source [Looney, 1997]

Le perceptron ne sert quÕˆ classer des configurations sŽparables linŽairement [Minsky &

Papert, 1988]. Pour pallier cette limitante, ̂  la fin des annŽes 1980, on a proposŽ lÕidŽe de

considŽrer des ensembles ou couches interconnectŽes contenant plusieurs perceptrons. Ces

mod•les sont connus sous le nom de perceptron multi-couche (MLP : Multiple Layer

Perceptron voir figure ci-dessous) [Hornik et al., 1989]. En gŽnŽral, les mŽthodes

dÕapprentissage utilisŽes pour ajuster les poids synaptiques des perceptrons sont de type

supervisŽ.

 Figure 4. Exemple de perceptron multi-couche (MLP : Multi-Layered Perceptron). Le MLP dans lÕexemple

a une couche cachŽe (Middle Layer). Source [Looney, 1997]
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Les RNA concurrentiels sont des rŽseaux ̂ deux couches, o• tous les neurones de la couche

cachŽe sont connectŽs ˆ tous les nÏuds de la couche dÕentrŽe (voir figure ci-dessus).  Les

vecteurs de poids des neurones dans la couche cachŽe sont dŽterminŽs par un processus

dÕapprentissage non supervisŽ. Ce processus est une compŽtition entre les neurones de la

couche cachŽe. Un ensemble de donnŽes est prŽsentŽ en entrŽe du rŽseau. Ë chaque fois, on

dŽtermine le neurone dont le vecteur de poids est le plus proche du vecteur dÕentrŽe. On

appelle ce neurone le Ç vainqueur È. Et ensuite on actualise le vecteur de poids du vainqueur.

LÕactualisation est effectuŽe selon une fonction qui dŽpend de la proximitŽ du vecteur de

poids au vecteur dÕentrŽe. LÕactualisation se rŽp•te sur un nombre important de cycles. Dans

chaque cycle, chacune des donnŽes est prŽsentŽe au rŽseau. Les diffŽrentes donnŽes

produisent des vainqueurs diffŽrents. Cette phase dÕactualisation des poids des neurones est

appelŽ la phase dÕapprentissage.

Ë la fin de la phase dÕapprentissage, on esp•re quÕun seul neurone soit associŽ ˆ un seul sous-

ensemble de donnŽes. Parfois, certains neurones ne sont associŽs ˆ aucun sous-ensemble de

donnŽes, parfois plusieurs neurones sont associŽs ˆ un m•me sous-ensemble. Le vecteur de

poids dÕun certain neurone est proche du vecteur moyen du sous-ensemble de donnŽes quÕil

reprŽsente.

3.1.1.1.2.1. Les cartes auto-organisatives de Kohonen

Les cartes auto-organisatives de Kohonen (SOM : Self Organizing Mapping) [Kohonen,

1988] sont un type particulier de RNA concurrentiels. Dans ce type de RNA les neurones de

la couche cachŽe sont interconnectŽs entre elles ce qui implique une notion de voisinage.

Plusieurs configurations sont possibles : la plus simple est la carte linŽaire, dans laquelle

chaque neurone nÕest connectŽ quÕˆ deux autres neurones. Les cartes les plus utilisŽes sont

bidimensionnelles, dont notamment les rectangulaires (chaque cellule est connectŽ ̂ quatre

voisins) et les hexagonales. DÕautres configurations sont possibles tels que la cylindrique ou

sphŽrique, dans ces derni•res la carte nÕa pas dÕextrŽmitŽ.
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 Figure 5. Exemples de configurations dÕune carte auto-organisative de Kohonen, source [Looney, 1997].

Dans lÕexemple on prŽsente une carte lineaire (a) et une carte rectangulaire (b). On prŽsente aussi

le voisinage considŽrŽ dans lÕactualisation des poids autour du neurone vainqueur (Ç winner È).

Dans la phase dÕapprentissage ˆ diffŽrence des RNA concurrentiels classiques, non seulement

les poids du vainqueur sont actualisŽs mais aussi ceux dÕun certain nombre de ses voisins

(voir figure ci-dessus). LÕactualisation des neurones voisins dŽpend de leur distance au

vainqueur et de la diffŽrence entre le vecteur dÕentrŽe et le vecteur de poids :

O• :

t reprŽsente le t•me cycle dans la phase dÕapprentissage ;

 est la i•me composante de la donnŽe dÕentrŽe x ;

 est la i•me composante du vecteur de poids du neurone j quÕon actualise ;

 est la fonction de voisinage, qui dŽpend de la distance sur la grille entre le

neurone quÕon actualise et le neurone vainqueur : dans sa forme la plus simple cette

fonction vaut 1 pour tous les neurones les plus proches au vainqueur et 0 pour les autres,

mais il est aussi usuel dÕutiliser une fonction gaussienne ;

 est le coŽfficient dÕapprentissage qui Žvolue de mani•re dŽcroissante, il est grand au

dŽbut pour accŽlerer lÕapprentissage et petit apr•s pour affiner les poids synapthiques.

La principale contrainte des cartes auto-organisatives est la dŽpendance des rŽsultats ̂ : 1) la

topologie de la carte (la gŽomŽtrie et le nombre de neurones), 2) la dŽfinition de la fonction de
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voisinage, 3) les param•tres intiaux (_ initial), 3) lÕordre de prŽsentation des donnŽes ̂ la

carte, 4) le nombre de cycles dans la phase dÕapprentissage.

3.1.1.1.2.2. Growing neural gas (GNG)

Les GNG (Fritzke, 1994 ; Holmstršm, 2002) sont un autre type de RNA concurrentiels dont le

nombre et le connexions de neurones dans la couche cachŽ Žvolue au cours de la phase

dÕapprentissage. Au dŽbut, on commence avec un petit nombre de neurones non connectŽs.

Des nouveaux neurones et connexions sont ajoutŽs successivement et des connexions sont

crŽes ou supprimmŽes. LÕajout de nouveaux neurones dŽpend des mŽsures locales dÕerreur et

du nombre dÕexemples qui ont ŽtŽ prŽsentŽs au GNG : les nouveaux neurones sont ajoutŽs

pr•s des neurones qui ont lÕerreur cumulŽ le plus important ; on ajoute un nouvel neurone

lorsque le nombre dÕexemples prŽsentŽ est multiple dÕun facteur prŽdŽfini lambda. Lorsque

lÕon prŽsente un nouveau exemple on determine les neurones vainqueur et le deuxi•me apr•s

le vainqueur, afin de crŽer une nouvelle connexion entre ces deux neurones. Chaque

connexion a un param•tre dÕ‰ge qui est incrŽmentŽ ˆ chaque fois que lÕon prŽsente un nouvel

exemple. Une connexion est supprimŽe lorsque sont ‰ge attend la valeur ‰ge_max. A chaque

fois que lÕon prŽsente un nouvel exemple lÕerreur cumulŽ du neurone vainqueur est actualisŽ,

pour les autres neurones lÕerreur cumulŽ est diminuŽ dÕun facteur b•ta. LÕalgorithme est arr•tŽ

lorsque la valeur dÕune mesure de performance atteint un certain seuil.

Ce type de RNA est capable de dŽcouvrir le nombre de classes. Le rŽsultat de la classification

(nombre de classes et structure) est toutefois tr•s dŽpendant des valeurs des param•tres b•ta,

lambda et ‰ge_max.

3.1.1.1.2.3. Limites des RNA concurrents

Dans les RNA concurrents on dŽcouvre plusieurs probl•mes: la difficultŽ dans le choix de la

topologie du rŽseau, en particulier pour les cartes auto-organisatives), la complexitŽ du

param•trage et la dŽpendance dans lÕordre de prŽsentation des donnŽes. Ces choix

conditionnent la qualitŽ des rŽsultats. Certaines solutions sont proposŽs par exemple pour

reduire la dŽpendance ˆ lÕordre de prŽsentation de donnŽes, on peut effectuer plusieurs phases

dÕapprentissage avec les m•mes donnŽes avec un ordre de prŽsentation alŽatoire, par la suite

on choisit le RNA qui prŽsente donne les meilleures rŽsultats selon une mesure de

performance.

La limite dans ce type de solutions est que lÕintroduction de lÕalŽatoire reduit la

reproductibilitŽ des rŽsultats : pour un m•me jeu de donnŽes, les rŽsultats ne sont pas toujours

les m•mes.
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3.1.1.2. Algorithmes hiŽrarchiques de partitionnement

La deuxi•me famille dÕalgorithmes de partitionnement ̂ laquelle nous nous intŽressons est la

famille dÕalgorithmes hiŽrarchiques. Ce type dÕalgorithme ne fournit pas une partition mais

une hiŽrarchie de partitions sous forme dÕarbre contenant n-1 partitions, o• n est le nombre de

donnŽes ˆ classer. Cet arbre est connu sous le nom de Ç dendogramme È [Lebart et al., 2006].

Nous nous intŽressons ̂ une sous-famille particuli•re, les algorithmes hiŽrarchiques

ascendants.

3.1.1.2.1. Principe de lÕalgorithme

Le principe de ce type dÕalgorithme consiste ̂ crŽer, ̂ chaque Žtape, une partition obtenue en

agrŽgeant deux ̂  deux les ŽlŽments les plus proches (voir figure ci-dessous). Un ŽlŽment est

soit une donnŽe ˆ classer soit une classe dŽjˆ produite par lÕalgorithme.

 Les diffŽrents algorithmes varient par rapport ˆ la mani•re de considŽrer le nouveau couple

dÕŽlŽments agrŽgŽs.

 Figure 6. Dendogramme produit par un algorithme de partitionnement hiŽrarchique. Source [Lebart et al,

2006]

Il faut donc dŽfinir une distance entre donnŽes, mais aussi une stratŽgie de regroupement,

cÕest-ˆ-dire, il faut dŽfinir la mani•re de calculer la distance entre une donnŽe et une classe

ainsi que la distance entre deux classes.

Le macro-algorithme de cette famille de mŽthodes est le suivant :

DEBUT

1. Les n donnŽes constituent une premi•re partition ˆ n classes.

2. nc = n

3. On construit la matrices des distances entre les nc ŽlŽments ˆ lÕŽtape courante et lÕon cherche

les plus proches, que lÕon agr•ge en un nouvel ŽlŽment. On obtient une nouvelle partition ̂  nc-

1 classes

4. nc = nc -1

5. Si nc > 1 revenir ˆ 3

FIN

 EncadrŽ 2. Macro-algorithme de partitionnement par la mŽthode de nuŽes dynamiques
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3.1.1.2.2. StratŽgies de regroupement

Il existe plusieurs possibilitŽs de stratŽgie de regroupement, par exemple : le saut minimal et

lÕagrŽgation selon la variance [Lebart et al., 2006]. Dans la stratŽgie du saut minimal, la

distance entre deux classes est la plus petite distance entre paire dÕŽlŽments dans les classes.

La distance entre une donnŽe et une classe est la plus petite distance entre la donnŽe et chacun

des ŽlŽments dans la classe. LÕalgorithme de lÕagrŽgation selon la variance se base sur le

principe de la conservation de lÕinertie totale dans un ensemble de donnŽes. LÕinertie totale

est donnŽe par lÕexpression suivante :

O•, g est le centre de gravitŽ de lÕensemble de donnŽes, gq est le centre de gravitŽ de la classe

q, xi est la i•me donnŽe dans la classe q, mq est le poids de la classe q , mi est le poids de

l'ŽlŽment i. Le calcul de lÕinertie totale est schŽmatisŽ dans la figure ci-dessous :

 Figure 7. Inertie totale. Source [Lebart et al, 2006]

LÕexpression de calcul de lÕinertie totale est connue sous le nom de relation dÕHuygens, le

premier terme de lÕexpression qui exprime la variance inter-classes est appelŽ inertie inter-

classes, le deuxi•me terme qui exprime la somme des variances intra-classes est appelŽ inertie

intra-classes. Le principe de conservation de lÕinertie Žtablie que la somme des inerties inter-

classe et intra-classe est constante. En consŽquence, maximiser lÕinertie intra-classes Žquivaut

ˆ minimiser lÕinertie inter-classes. Le principe de lÕalgorithme dÕagrŽgation selon la variance

consiste ̂ rechercher ̂ chaque Žtape une partition telle que la variance interne de chaque

classe soit minimale et que par consŽquence la variance entre les classes soit maximale. Il

sÕagit donc dÕagrŽger ˆ chaque Žtape les deux ŽlŽments qui respectent cette contrainte. Dans la

premi•re Žtape de lÕalgorithme (n classes, une classe par donnŽe), lÕinertie intra-classes est
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nulle et lÕinertie inter-classes est Žgale ̂ lÕinertie totale. Dans lÕŽtape finale (1 classe contenant

toutes les donnŽes), lÕinertie inter-classes est nulle et lÕinertie intra-classes est Žgale ̂ lÕinertie

totale. Pour plus de dŽtails sur cette stratŽgie nous conseillons la lecture de [Lebart et al.,

2006].

3.1.1.2.3. Choix de la meilleure partition

Dans le dendogramme produit par une partition hiŽrarchique, on a un nombre n-1 (n est le

nombre de donnŽes ˆ classer) de partitions possibles. Pour avoir une unique partition, il faut

choisir la meilleure de ces partitions selon un crit•re de qualitŽ : il sÕagit de faire une coupure

ˆ un certain niveau de lÕarbre (voir figure ci-dessous). Le choix du niveau de la coupure est

normalement fait par inspection visuelle de lÕarbre, il sÕagit de trouver le niveau pour lequel

les ŽlŽments au-dessus de la coupure sont ŽloignŽs et les ŽlŽments au-dessous de la coupure

sont proches. Dans la pratique, le choix du niveau de la coupure peut •tre tr•s difficile et il

peut y avoir plusieurs coupures possibles.

 Figure 8. Coupure dÕun dendogramme. Source [Lebart et al., 2006]

Les algorithmes hiŽrarchiques ont lÕavantage dÕ•tre des algorithmes dŽterministes. Toutefois,

la construction de la hiŽrarchie de partitions est dŽpendante du choix du crit•re dÕagrŽgation et

du calcul de la distance choisie. DÕautre part, le nombre dÕopŽrations rŽalisŽes est tr•s

important. LÕinconvŽnient le plus important concerne le choix de la meilleure partition : le

choix du niveau de la coupure est difficile ˆ rendre automatique.

3.1.2.  MŽthodes de partitionnement par syst•mes multi-agents

Dans cette partie, nous prŽsentons quelques algorithmes qui utilisent des agents rŽactifs

[Drogoul et Ferber, 1994] pour la classification automatique de donnŽes. Une partie de ces

algorithmes sÕinspirent du comportement des insectes sociaux et consid•rent des agents qui
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trient des donnŽes. DÕautres algorithmes sÕinspirent des comportements des vols dÕoiseaux et

des mouvements des bandes de poissons. Ces derniers consid•rent chaque donnŽe comme un

agent qui se dŽplace dans un environnement dŽpendant des interactions avec les autres agents.

Les algorithmes prŽsentŽs dans cette partie se basent sur des mŽcanismes de perception et

dÕinteractions locales qui permettent de former des regroupements de donnŽes semblables.

3.1.2.1. Partitionnement par colonies de fourmis

Les algorithmes de colonies de fourmis (ACO : Ant Colony Optimisation) introduits par

(Colorni et al. 1991 ; Dorigo, 1992) sont originalement des algorithmes dÕoptimisation : ils

permettent de trouver une solution optimale ̂  un probl•me parmi un grand nombre de

solutions possibles. Ces algorithmes ont ŽtŽ rŽcemment Žtendus pour resoudre des probl•mes

de classification automatique des donnŽes (Alexandrov, 2000 ; Machnik, 2006). Ces

algorithmes sÕinspirent du comportement collectif des fourmis pour trouver des chemins ̂

partir du nid vers des sources de nourriture. Ce comportement collectif se base sur le principe

de stigmergie [GrassŽ, 1959], cÕest-ˆ-dire, la communication indirecte entre les fourmis par la

modification de leur environnement. En effet, les fourmis sont capables de se coordonner par

le dŽp™t et la dŽtection de phŽromones. Dans le cas de la recherche de nourriture, les fourmis

se dŽplacent initialement de mani•re alŽatoire, mais lorsquÕune fourmi trouve de la nourriture,

elle rentre au nid en marquant chimiquement le chemin par dŽp™t de phŽromones. Petit ̂  petit,

les autres fourmis dŽtectent ce chemin et le parcourent en le renfor•ant par le dŽp™t de

nouvelles phŽromones. On crŽe ainsi une boucle de rŽtroaction : de plus en plus de fourmis

sont attirŽes vers le chemin crŽŽ qui est alors de plus en plus renforcŽ. La participation de

lÕenvironnement est tr•s importante, non  seulement comme espace porteur des phŽromones,

mais aussi comme agent de contr™le de la durŽe du chemin. En effet, les phŽromones se

dissipent au bout dÕun certain temps. LorsquÕil nÕy a plus de nourriture au bout du chemin, le

chemin dispara”t.

Dans le cas gŽnŽral, la recherche de nourriture est adaptŽe ̂ la recherche de donnŽes ou

dÕobjets semblables. Ces algorithmes permettent de construire des liens (les chemins) entre

objets semblables. Par exemple, dans le travail prŽsentŽ dans [Machnik, 2006], lÕobjetif est de

trouver les plus court chemins entre documents web semblables, en crŽant des classes de

documents interconnectŽs.

3.1.2.2. Algorithmes basŽs sur le tri de fourmis
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Un autre comportement des fourmis a inspirŽ le dŽveloppement dÕalgorithmes de

classification automatique des donnŽes. CÕest le tri du couvain, observŽ dans certaines esp•ces

de fourmis. Ce comportement sÕadapte plus naturellement ̂ la classification de donnŽes. Il a

donc inspirŽ beaucoup plus de travaux que le mŽcanisme de recherche de nourriture prŽsentŽ

dans la section prŽcedente. Les premiers travaux datent du dŽbut des annŽes 1990

 [Deneubourg et al., 1990]. Ces premiers travaux se limitent au tri dÕobjets dans un plan

(espace dÕinteraction) par des fourmis artificielles : tous les objets considŽrŽs sont du m•me

type, lÕobjectif Žtant de rapprocher des objets dŽjˆ proches en formant des amas plus denses.

Ces travaux ont ŽtŽ adaptŽs par [Lumer & Faieta, 1994] pour faire de la classification de

donnŽes. Le principe est tr•s simple : les donnŽes sont disposŽes de mani•re alŽatoire dans

une grille ˆ 2 dimensions ; les fourmis artificielles peuvent Ç saisir È les donnŽes et les

dŽposer dans des cases o• la densitŽ dÕobjets similaires est ŽlŽvŽe. Chaque fourmi est

localisŽe dans une case de la grille, et elle a une vision locale (voisinage de Moore). Si elle

trouve des donnŽes dans son voisinage, elle les ramasse selon une probabilitŽ qui dŽpend de la

similaritŽ entre les donnŽes du voisinage : en r•gle gŽnŽrale, plus une donnŽe est diffŽrente

des donnŽes dans le voisinage, plus la probabilitŽ que la fourmi la ramasse est grande (une

fourmi ne peut ramasser quÕune donnŽe ̂ la fois). Une fois que la fourmi a saisi la donnŽe,

elle se dŽplace de mani•re alŽatoire dans la grille afin de trouver la case la plus adaptŽe pour

dŽposer la donnŽe. Le dŽp™t de la donnŽe dŽpend aussi dÕune probabilitŽ : plus les donnŽes

dans le voisinage de la fourmi ressemblent ˆ la donnŽe quÕelle porte, plus la probabilitŽ de

dŽposer la donnŽe est grande.

LÕalgorithme original a ŽtŽ Žtendu ̂ dÕautres types de probl•mes comme le partitionnement de

graphes [Kuntz et al., 1997] ou la classification de sessions web [Abraham & Ramos, 2003].

Plusieurs adaptations de lÕalgorithme ont ŽtŽ proposŽes. Par exemple, un algorithme hybride

entre le tri de fourmis et lÕalgorithme K-means [MonmarchŽ et al., 1999] qui amŽliore la

performance en termes de temps et de prŽcision. Dans [Labroche et al, 2002], les auteurs

proposent un algorithme de tri qui fait intervenir Ç lÕodeur coloniale È, cÕest-ˆ-dire un

identificateur chimique similaire aux phŽromones. LÕodeur est en effet une reprŽsentation de

la donnŽe moyenne de chaque classe. Dans cet algorithme, les fourmis se spŽcialisent pour

trouver uniquement des donnŽes avec une certaine odeur et rejetent les donnŽes avec des

odeurs non identifiŽes.

3.1.2.3. Algorithmes basŽs sur le dŽplacement de particules (la compŽtition spatiale)
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Il sÕagit dÕune autre famille dÕalgorithmes de classification automatique o• chaque donnŽe est

reprŽsentŽe par une particule. LÕalgorithme de classification est basŽ sur des r•gles

dÕattraction-rŽpulsion entre donnŽes. Les particules se dŽplacent dans un espace ̂ deux ou

trois dimensions. Les dŽplacements sont le rŽsultat des interactions locales entre les particules

et le rŽsultat est la formation des amas de particules semblables qui se dŽplacent ensemble ̂

une m•me vitesse et avec une m•me direction. Les interactions locales sont en effet basŽes sur

le calcul de la similaritŽ entre donnŽes. LÕinspiration initiale de ce type dÕalgorithmes est

lÕŽtude du vol des oiseaux et du dŽplacement de bandes de poissons. Dans ces deux cas, des

formes complexes peuvent se produire ̂ partir des dŽplacements individuels sans aucune sorte

de contr™le centralisŽ. Les premi•res modŽlisations informatiques de ces phŽnom•nes sont

dues ̂ [Reynolds, 1987]. Dans ses travaux, Reynolds sÕest intŽressŽ ˆ la reproduction rŽaliste

des mouvements de foules dÕindividus. Ces travaux ont ŽtŽ notamment utilisŽs dans

lÕindustrie du cinŽma. LÕŽtude des dŽplacements de bandes de poissons et de vols dÕoisseaux a

donnŽ aussi naissance ̂ une famille dÕalgorithmes dÕoptimisation : les algorithmes PSO

(Particle Swarm Optimisation) [Kennedy & Eberhart, 1995].

Les premiers travaux de classification automatique basŽs sur les dŽplacements des particules

sont džs ̂  [Proctor & Winter, 1998]. Dans ces premiers travaux, les agents (particules) se

dŽplacent dans un espace bidimensionnel. Leur position initiale est dŽfinie de mani•re

alŽatoire. Les mouvements des agents dŽpendent des autres agents per•us dans le voisinage et

des similaritŽs entre les donnŽes quÕils reprŽsentent. Le comportement local tend ̂  former

globalement des groupes dÕagents qui se dŽplacent de mani•re cohŽrente (les agents dans un

m•me groupe se dŽplacent ̂ la m•me vitesse et dans la m•me direction). LÕalgorithme

original a ŽtŽ amŽliorŽ par lÕintroduction de nouveaux param•tres [MonmarchŽ et al., 2002]

notament une distance idŽale entre agents qui dŽpend de la similaritŽ entre les donnŽes quÕils

reprŽsentent et un crit•re dÕarr•t basŽ sur une mesure de lÕentropie globale du nuage dÕagents.

Un cas spŽcifique de ce type dÕalgorithmes est proposŽ dans le syst•me OSCAR (Outil de

Simulation Comportementale par Attraction-RŽpulsion) [Renault, 2001]. Renault sÕintŽresse ˆ

la visualisation dynamique des flux de donnŽes. Elle propose un syst•me dynamique de

formation des groupes ̂ partir des flux des donnŽes. Dans ce syst•me, les donnŽes arrivants

sont reprŽsentŽes par des agents rŽactifs qui habitent un environnement. Ces agents dŽposent

des signaux qui les identifient et se dŽplacent dans l'environnement en fonction des gradients

de rŽpulsion-attraction gŽnŽrŽs par les signaux dŽposŽs par les autres. Ainsi les agents

similaires se rapprochent et forment des groupes tout en s'Žloignant des agents qui ne leur
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ressemblent pas. Une hiŽrarchie des groupes est constituŽe o• chaque groupe compte avec son

propre environnement dans lequel habitent et agissent les agents qui le constituent.

3.1.3. MŽthodes de validation et interprŽtation automatique dÕune partition

Lorsque lÕon produit une partition par une mŽthode de classification automatique, deux

questions doivent •tre rŽsolues : la structure trouvŽe reprŽsente-t-elle aisŽment les donnŽes ?

Quel est lÕinterprŽtation de cette structure ? Dans cette partie, nous prŽsentons quelques

mŽcanismes automatiques de validation et interprŽtation qui permettent de rŽpondre en partie

ˆ ces deux questions.

3.1.3.1. Validation des partitions

La validation dÕune partition est un processus complexe qui a pour objectif de mesurer sa

qualitŽ. Il existe trois formes de validation :

- La validation externe qui mesure le degrŽ avec lequel la partition confirme des

informations connues a priori sur les donnŽes ;

- La validation interne qui mesure la stabilitŽ des rŽsultats obtenus.

- La validation relative qui compare plusieurs partitions et permet de dŽcider laquelle

reprŽsente le mieux un ensemble de donnŽes.

Dans le premier type de validation, on compte avec des informations sur lÕensemble des

donnŽes ̂ classer. Par exemple, les rŽsultats dÕautres mŽthodes de classification ou les

rŽsultats des classifications sur des Žchantillons. Il sÕagit dans ce cas de comparer

lÕinformation donnŽe par la nouvelle partition avec les informations connues. Dans le

deuxi•me cas, on teste la stabilitŽ (reproductibilitŽ) de la partition par rapport aux

modifications dans lÕensemble de donnŽes ̂ classer. Il sÕagit normalement de techniques

basŽes sur le rŽ-Žchantillonage sur lÕensemble de donnŽes et sur lÕintroduction de bruit.

Finalement le troisi•me type de validation permet de comparer plusieurs partitions selon la

valeur dÕun indice statistique qui mesure la qualitŽ de chaque partition. Ë la suite, nous nous

intŽressons ˆ ce dernier type de validation.

La validation relative dÕune partition se base sur le calcul dÕun indice qui mesure la qualitŽ de

la partition par rapport aux deux objectifs de la classification automatique : la minimisation de

la variance intra-classes et la maximisation de la variance inter-classes. LÕindice met en

relation les variances intra et inter classes. Le calcul de lÕindice permet de noter plusieurs

partitions et de choisir  celle qui sÕajuste le mieux aux donnŽes. Une description tr•s compl•te
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dÕun nombre important de ces indices est faite dans [Youness, 2004] et [Milligan & Cooper,

1985]. Milligan et Cooper ont ŽtudiŽ 30 de ces indices et ont trouvŽ que les deux meilleurs

sont  lÕindice F-Maximum et lÕindice de Davis-Bouldin. Nous prŽsentons ces deux indices ci-

apr•s.

3.1.3.1.1. LÕIndice F-Maximum

LÕindice F-Maximum sur une partition P est donnŽ par lÕŽquation ci-dessous. Le calcul de cet

indice tient compte de la relation entre lÕinertie intra-classes et lÕinertie inter-classes de la

partition anisi que de la relation entre le nombre n de donnŽes ̂ classer et le nombre de

classes k trouvŽes. Une bonne partition est celle qui maximise cet indice.

Comme on peut le dŽduire de lÕexpression ci-dessus, lÕindice F-Maximum est maximisŽ

quand la valeur de lÕinertie intra-classes est minimisŽe et quand la valeur de lÕinertie inter-

classes est maximisŽe. Cet indice pŽnalise les partitions avec un nombre trop grand de classes

(pour k proche de n lÕindice tend vers 0).

3.1.3.1.2. LÕIndice de Davis-Bouldin

Dans ce cas, les meilleures partitions sont celles qui minimisent lÕindice de Davis-Bouldin :

une valeur petite de lÕindice veut dire que les classes sont compactes et que les centres des

classes sont tr•s ŽloignŽs les un des autres. La valeur de cet indice pour une partition P avec k

classes est donnŽ par lÕexpression ci-dessous :

O• :

 est lÕŽcart-type de la distance entre chaque donnŽe et le centre de la classe j. Tij est la

distance entre les centres des classes i et j.

3.1.3.2. InterprŽtation automatique dÕune partition

LÕinterprŽtation automatique des classes dans une partition se base gŽnŽralement sur des

statistiques qui comparent des moyennes ou des pourcentages ˆ lÕintŽrieur des classes avec les

moyennes ou les pourcentages obtenus sur lÕensemble des donnŽes ̂ classer [Lebart et al.,
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2006]. En complŽment de ces statistiques, il existe Žgalement des aides graphiques ̂

lÕinterprŽtation comme les dendogrammes, les graphiques de densitŽ, etc [Ohsumi, 1988].

Pour sŽlectionner les variables continues ou les modalitŽs des variables nominales les plus

caractŽristiques de chaque classe, on mesure lÕŽcart entre les valeurs relatives ̂ la classe et les

valeurs dans lÕensemble de donnŽes. Ces statistiques peuvent •tre converties en un crit•re

appelŽ valeur-test qui permet dÕopŽrer un tri sur les variables, et de dŽsigner ainsi les

variables les plus caractŽristiques [Morineau, 1984].

Nous nous intŽressons ici seulement au calcul du valeur-test pour des variables nominales.

Une description de ce calcul pour des variables continues est prŽsentŽe dans [Lebart et al.,

2006]. Dans le cas des valeurs-test pour les variables nominales, il sÕagit de trouver les

modalitŽs dans chaque classe dont lÕabondance permet de dire quÕelles sont reprŽsentatives de

la classe. LÕabondance de la modalitŽ j dans la classe k est mesurŽe en comparant son

pourcentage dans la classe :

nkj / nk avec son pourcentage dans la population nj/n

nkj est le nombre de donnŽes dans la classe k avec la modalitŽ j ;

nk est le nombre de donnŽes dans la classe k,

nj est le nombre de donnŽes dans lÕensemble ˆ classer avec la modalitŽ j

n est le nombre total de donnŽes dans lÕensemble ˆ classer.

La valeur-test de la modalitŽ j dans la classe k est donnŽe par lÕexpression :

O• E(nkj) est lÕespŽrance de nkj donnŽe par :

et est la variance de nkj donnŽe par :

Ce calcul de la valeur-test centre la variable nkj autour de son espŽrance est suppose quÕelle est

une variable alŽatoire qui suit une distribution hypergŽomŽtrique. Les modalitŽs

reprŽsentatives dÕune classe sont celles qui donnent des valeurs fortes de la valeur absolue des

valeurs-test associŽes. Ë partir du calcul des valeurs-test, il est possible de dŽfinir un

marquage des classes avec les modalitŽs les plus reprŽsentatives. La mŽthode la plus simple

est de choisir les m modalitŽs avec les valeurs-tests les plus significatives. Il existe aussi des
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techniques plus perfectionnŽes comme le marquage sŽmantique [Morineau et al., 1995] qui

prend en compte des combinaisons de diffŽrentes modalitŽs pour calculer les valeurs-test. Ces

combinaisons sont exprimŽes sous forme de propositions logiques connectŽes par les

opŽrateurs ET et OU. Dans ce type de technique, on tient compte des valeurs-tests des

modalitŽs isolŽes, mais aussi des valeurs-tests de toutes les propositions logiques possibles.

Par exemple, si lÕon consid•re les caractŽristiques genre (femme ; homme) et Žtat civil

(mariŽ ; cŽlibataire), le marquage sŽmantique prend en compte les valeurs tests de chaque

modalitŽ isolŽe (femme, homme, mariŽ, cŽlibataire) mais aussi de toutes les propositions

logiques possibles (femme ET mariŽ ; femme ET cŽlibataire ; femme OU homme ET mariŽ ;

etc.).

Il existe un certain nombre dÕautres mŽthodes dÕinterprŽtation automatique dÕune partition.

Par exemple, des mŽthodes basŽes sur des formalismes de reprŽsentation symbolique telles

que la mŽthode CABRO [Bao, 1988 ; 1991] ou la mŽthode ADS [Diday, 1991 ; 1992]. Une

prŽsentation detaillŽe en est faite dans [Youness, 2004].

3.2. Mod•les multi-agents de formation dÕagents composŽs

Les mŽthodes de classification automatique ont pour objectif de trouver des classes de

donnŽes semblables. Elles donnent une description synthŽtique sous forme dÕune partition

dÕun ensemble de donnŽes souvent complexe (donnŽes dŽcrites par un nombre important de

variables diffŽrentes avec un nombre important de modalitŽs ou de valeurs par variable). On

retrouve ainsi des macro-structures (les classes) qui reprŽsentent lÕensemble de donnŽes. Dans

cette partie, nous prŽsentons des techniques de formation de macro-structures ˆ partir de

principes diffŽrents. Il sÕagit souvent dans ces techniques-lˆ de considŽrer des micro-entitŽs

identiques (des gouttes dÕeau, des particules dans un fluide, etc.) qui se rassemblent pour

former des macro-entitŽs. Par la suite, les macro-entitŽs Žvoluent au grŽ de leurs interactions.

Cette approche nous intŽresse particuli•rement car elle propose un moyen de Ç rendre

vivantes È les macro-structures. On dŽfinit, en effet, une mŽthode de  rŽification automatique

des macro-structures et de dŽfinition automatique des r•gles dÕinteraction et dÕŽvolution des

macro-structures. Les mod•les prŽsentŽs sont des mod•les multi-agents qui proposent la

rŽification automatique dÕagents composŽs ˆ partir de lÕagrŽgation dÕagents plus simples. Ces
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mod•les ont la particularitŽ de reprŽsenter des probl•mes physiques, biologiques ou encore

robotiques dont les r•gles dÕagrŽgation et dÕinteraction entre agents composŽs sont tr•s bien

dŽfinies. Ces r•gles dŽcoulent de lois physiques ou biologiques plus ou moins bien maitrisŽes.

Deux de ces travaux portent sur la modŽlisation des dynamiques des fluides. Le premier de

ces travaux (Bertelle et al., 2002 ; Tranouez et al., 2003) porte sur la modŽlisation de

structures de vortex dans un fluide. Dans ce travail, lÕauteur consid•re le fluide comme un

ensemble de particules ŽlŽmentaires caractŽrisŽes par leur position et leur vitesse. Il combine

un double syst•me de formation de structures de vortex et dÕinteraction entre structures. Ainsi,

les structures de vortex sont formŽes par un algorithme dÕagglomŽration de particules voisines

dont les vecteurs de vitesse sont similaires. Une fois les vortex formŽs, ils interagissent entre

eux en se renfor•ant ou en sÕannihilant mutuellement. En effet deux r•gles sont dŽfinies pour

des vortex qui rentrent en collision : si les deux vortex tournent dans la m•me direction, leur

stabilitŽ est renforcŽe, si les deux vortex tournent dans des directions opposŽes, leur stabilitŽ

est amoindrie. LorsquÕun vortex est renforcŽ, il sÕaggrandit en assimilant un certain nombre

de particules qui sont dans son voisinage. Au contraire, quand la stabilitŽ dÕun vortex est

amoindrie, sa taille diminue par la perte dÕun certain nombre de particules dans sa pŽriphŽrie.

Ce syst•me permet de rŽaliser des simulations tr•s rŽalistes des comportements de lÕŽvolution

des vortex dans un fluide.

Le deuxi•me travail est le mod•le RIVAGE [Servat, 2000], qui porte sur la simulation de la

formation de macro-structures hydrologiques ̂ partir du rassemblement de gouttes dÕeau.

Dans ce travail, plusieurs types de macro-structures sont considŽrŽes (mares dÕeau, cours

dÕeau, ravines, etc.). Les gouttes dÕeau se dŽplacent sur un terrain (modŽlisŽ par un automate

cellulaire) suite principalement aux effets de la topographie. Les gouttes dÕeau se rassemblent

dans les dŽpressions topographiques. Selon la forme de la dŽpression et la quantitŽ de gouttes

d'eau, les rassemblements se transforment en agents Ç mares È,  Ç cours d'eau È, Ç ravines È,

etc. Une fois la macro-structure formŽe, les r•gles dÕinteraction et dŽplacement sont dŽcidŽes

par les lois de la dynamique de fluides.

Un troisi•me exemple de formation automatique dÕagents composŽs est le travail de L. BontŽ

[BontŽ, 2005]. Dans ce travail, l'auteur prŽsente l'exemple de la modŽlisation de la

reproduction de dictyostelium discoideum (une esp•ce d'amibe unicellulaire). Dans certaines

conditions (manque de nourriture, prŽsence d'une source lumineuse, etc.), ces amibes se

rassemblent en formant des amas globulaires. En prŽsence dÕune source de lumi•re, chaque

amas se transforme successivement en ver et en champignon. Une fois lÕŽtat de champignon

atteint, les amibes localisŽes dans la t•te du champignon se reproduisent par un mŽcanimse de
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dispersion des spores. Suite ̂  la dispersion des spores, les champignons se dŽsint•grent et les

amibes se dispersent. Dans ce phŽnom•ne, les mŽcanismes gŽnŽraux qui gouvernent les

transitions entre les diffŽrents Žtats (amas, ver, champignon, dŽsintŽgration) sont ma”trisŽs (en

particulier la transition entre amas et une structure avec un comportement autonome).

Finalement, nous prŽsentons un exemple qui porte sur la robotique, il sÕagit du projet

MAAM (Molecule = Atome | Atome + Molecule) [Duhaut, 2002 ; Malenfant & Denier,

2003 ; Dubois et al., 2003 ; Brener et al. 2004]. LÕobjectif de ce projet est de dŽfinir,

spŽcifier, concevoir et dŽvelopper un robot modulaire (molŽcule) constituŽ dÕatomes

homog•nes capables de sÕauto-assembler selon diffŽrentes morphologies en fonction dÕune

t‰che ˆ accomplir. Chaque atome est une structure mŽcanique ˆ six pattes et est capable de se

solidariser avec dÕautres en sÕinterconnectant par lÕintermŽdiaire des pattes.  Une plateforme

de simulation et de visualisation en 3D a ŽtŽ dŽvŽloppŽe, et quelques prototypes rŽels ont ŽtŽ

cosntruits. La t‰che la plus basique est lÕassemblage entre deux atomes : alignement de pattes

et accrochage. DÕautres t‰ches ont Žgalement ŽtŽ considŽrŽes : le dŽplacement dÕune molŽcule

et le dŽplacement des atomes ou molŽcules vers un attracteur, par exemple.

3.3. Conclusion sur la formation et lÕinteraction des groupes

Nous avons prŽsentŽ plusieurs algorithmes de classification automatique de donnŽes. Dans les

algorithmes dits classiques, nous avons constatŽ que les partitions quÕils produisent sont

dŽpendantes de plusieurs facteurs, notamment : le traitement dans lÕŽtape dÕinitialisation, la

mesure de distance utilisŽe, et dans certains cas du param•trage propre ̂  lÕalgorithme. La

plupart de ces algorithmes, ̂  lÕexception des algorithmes hiŽrarchiques ne sont pas

dŽterministes, la rŽproductibilitŽ des rŽsultats est donc compromise. Toutefois, ces

algorithmes ont ŽtŽ utilisŽs dans un grand nombre de probl•mes et ont dŽmontrŽ leur

pertinence ̂ trouver une description adŽquate des ensembles divers de donnŽes. DÕun autre

c™tŽ, les algorithmes basŽs sur des agents proposent une vision alternative au probl•me de la

classification. Dans ces algorithmes, on fait appel aux principes de localitŽ et de non centralitŽ

propres aux syst•mes multi-agents pour produire des regroupements de donnŽes similaires

dans un espace ˆ deux ou trois dimensions. Une des caractŽristiques les plus favorables de ces

algorithmes est la visualisation du processus et des rŽsultats de la classification. Ces

algorithmes produisent des tas (algorithmes de tri de fourmis) ou des regroupements
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dynamiques (algorithmes basŽs sur les nuages dÕindividus) de donnŽes similaires, qui sont tr•s

faciles ̂  repŽrer visuellement. Dans ces algorithmes, la dŽtection finale des classes est

normalement faite par un algorithme classique de classification automatique qui rep•re les

regroupements de donnŽes et construit des classes. Ces algorithmes prŽsentent toutefois le

m•me probl•me de reproductibilitŽ des rŽsultats, car tr•s souvent ils font appel ̂ des calculs

alŽatoires comme la dŽtermination de la position initiale des donnŽes et/ou des fourmis. De

plus, ils sont aussi dŽpendants de leur propre param•trage.

Dans la deuxi•me partie de ce chapitre, nous avons exposŽ quelques exemples qui traitent du

probl•me de construction automatiquement des macro-structures capables dÕagir dans le

syst•me par interactions entre elles et avec leurs composants ŽlŽmentaires. DÕune part, les

composants ŽlŽmentaires considŽrŽs sont des ŽlŽments identiques (des gouttes dÕeau, des

particules dans un fluide, des bactŽries, des ŽlŽments mŽcaniques standards). DÕautre part, les

r•gles et les conditions de formation des macro-structures reposent sur des r•gles physiques

ou biologiques bien maitrisŽes. Ces macro-structures reprŽsentent des objets physiques rŽels.

Dans notre cas dÕŽtude, il sÕagit de la formation automatique de mŽso-agents qui reprŽsentent

des groupes sociaux et des types dÕhabitats. Ces mŽso-agents doivent se former de mani•re

automatique et doivent interagir entre eux et avec les micro-agents (mŽnages et logements)

qui les constituent. Les groupes sociaux et les types dÕhabitats ne sont pas des objets

physiques rŽels, mais des abstractions qui ont pour objet de donner une vision synthŽtique de

la rŽalitŽ. En raison de leur nature abstraite, les r•gles de formation des groupes sociaux et des

types dÕhabitats sont beaucoup moins Žvidentes que pour les cas dÕobjets rŽels. Tout dŽpend

de ce qui est reprŽsentŽ par ces abstractions.

Dans notre cas, nous considŽrons un groupe social comme un ensemble de mŽnages

semblables quant ̂  la description socio-Žconomique du chef de mŽnage et un type dÕhabitat

comme un ensemble de logements semblables quant ̂  la description de la qualitŽ du b‰ti.

Dans ces dŽfinitions, nous parlons de mŽnages ou de logements semblables quant ̂  leur

description. Il y a donc une mesure de similaritŽ, mesurŽe sur un ensemble de variables. La

description socio-Žconomique du chef de mŽnage et la description de la qualitŽ du b‰ti dÕun

logement sont en effet des descriptions complexes composŽs par un ensemble de variables. A

partir de ces constats, il nous semble que la meilleure mani•re de traiter le probl•me de la

formation des groupes sociaux et des types dÕhabitats est dÕutiliser un algorithme de

classification automatique. Le choix de lÕalgorithme nÕest pas facile, nous en proposons

plusieurs et les Žvaluons par rapport ̂  la qualitŽ des partitions produites et par rapport ̂  la

qualitŽ des rŽsultats des simulations. Ë la fin de la partie II de ce document, nous prŽsentons
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les diffŽrents algorithmes de classification proposŽs. Dans la partie III, nous prŽsentons une

Žvaluation des diffŽrents algorithmes de classification proposŽs.

Il reste ̂ resoudre la question des interactions entre les agents. Il faut se rappeler que le but de

ces interactions est de reproduire les mobilitŽs rŽsidentielles intra-urbaines au niveau

mŽsoscopique. Encore une fois, la difficultŽ pour dŽfinir ces interactions rŽside dans le

caract•re abstrait des groupes sociaux et des types dÕhabitats. Pour pouvoir les dŽfinir, nous

partons de lÕhypoth•se selon laquelle le mŽcanisme de dŽmŽnagement dans une ville dŽpend

dÕun syst•me de prŽfŽrences localisŽes et des cožts des dŽmŽnagements entre secteurs urbains

[Piron et al, 2007]. Ainsi, nous proposons un mŽcanisme fondŽ sur la concurrence entre

groupes sociaux pour acquŽrir des types dÕhabitats. Le mŽcanisme proposŽ est un mŽcanisme

basŽ sur des ench•res de types dÕhabitats. Ce mŽcanisme est prŽsentŽ au dŽbut de la partie II

de ce document. Ce mŽcanisme est aussi abstrait que les mŽso-agents et sa validation ne peut

se faire que par lÕŽvaluation de sa capacitŽ ̂ reproduire la distribution de la population rŽelle

au niveau de la ville.
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Chapitre IV : LÕŽvaluation des simulations multi-agents

LÕŽvaluation est une phase tr•s importante du processus de conception et de dŽveloppement

de nÕimporte quel mod•le. Il sÕagit, dÕune part, de valider le mod•le, cÕest-ˆ-dire dÕŽvaluer sa

capacitŽ ̂ reproduire un comportement rŽel ; et dÕautre part, de le vŽrifier, cÕest-ˆ-dire de

garantir quÕil nÕy a pas dÕerreurs dÕimplŽmentation [Schlesinger et al., 1979]. Nous discutons

dans ce chapitre principalement des techniques de la validation du mod•le.

Il existe diffŽrentes mŽthodes de validation, beaucoup dÕentre elles sont prŽsentŽes

dans (Sargent 2005, 2001, 1985). Normalement, il sÕagit de mesurer des variables dans le

phŽnom•ne rŽel et de les comparer avec les m•mes variables mesurŽes dans les rŽsultats de la

simulation (les variables ̂ mesurer dŽpendent Žvidemment du probl•me qui est modŽlisŽ).

DÕautre part, une sŽrie de tests sont nŽcessaires pour dŽmontrer la pertinence et la prŽcision du

mod•le pour reprŽsenter la situation rŽelle. Les tests les plus communs sont la validitŽ interne

et lÕanalyse de sensibitŽ. La validitŽ interne est nŽcessaire quand il sÕagit de mod•les

stochastiques. CÕest une analyse de la variabilitŽ des rŽsultats sur un nombre important

dÕexŽcutions avec les m•mes param•tres dÕentrŽe : une variabilitŽ ŽlŽvŽe peut mettre en

question la validilitŽ du mod•le (Turner et al., 2001 ; Parker et al., 2003; Sargent, 2001).

LÕanalyse de sensiblitŽ consiste ̂ Žtudier lÕeffet du changement dans les donnŽes dÕentrŽe et

des param•tres internes dans le comportement et les rŽsultats du mod•le. Les effets de ces

changements devraient •tre les m•mes dans les rŽsultats du mod•le et dans le phŽnom•ne rŽel.

Les param•tres qui sont sensibles (ceux qui produisent des changements considŽrables dans

les rŽsultats du mod•le) doivent •tre dŽterminŽs de mani•re tr•s prŽcise avant lÕutilisation du

mod•le.

Pour pouvoir dŽfinir les diffŽrentes mesures de validation, la premi•re Žtape est de dŽfinir

clairement lÕobjectif du mod•le. Dans le cas des mod•les spatilisŽs, quand les prŽvisions

prŽcises sont le but principal, des mesures de l'exactitude des rŽsultats spatiaux sont

nŽcessaires. Quand le but est de reprŽsenter un processus et d'expliquer les mod•les gŽnŽraux

qui sont observŽs ̂ travers une variŽtŽ de situations, il pourrait •tre nŽcessaire dÕŽvaluer ˆ

quel point le mod•le reproduit les propriŽtŽs critiques du syst•me en termes de dynamique

spatiale et temporelle (Brown et al., 2005; Rand et al., 2003). Dans tous les cas, la validation
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doit comporter des jugements sur la capacitŽ du mod•le ̂  atteindre les objectifs dŽfinis par le

modŽlisateur (Casti, 1997 ; Brown et al. 2004), ce qui dŽpend du choix entre les aspects rŽels

que lÕon inclut dans le mod•le et ceux que lÕon dŽcide dÕignorer.

La validation est traditionnellement rŽalisŽe en comparant les rŽsultats du mod•le soit avec

des donnŽes ou observations du monde rŽel ; soit avec les rŽsultats dÕun autre mod•le (Parker

et al., 2003). Cette comparaison est habituellement effectuŽe en utilisant des mŽthodes

statistiques qui permettent dÕŽtablir une corrŽlation raisonnable entre les sorties du mod•le et

les vraies donnŽes. La validation semble •tre une question critique pour n'importe quelle

approche de modŽlisation appliquŽe ̂ n'importe quel syst•me, mais dans le cas des SMA

utilisŽs dans la modŽlisation des syst•mes complexes la validation peut sÕavŽrer

particuli•rement difficile. Un certain nombre d'auteurs soulignent ces difficultŽs, qui sont

rŽcapitulŽes ci-dessous :

¥ La nature des syst•mes complexes : Les caractŽristiques qui dŽfinissent un syst•me

complexe, (les rŽtroactions, la capacitŽ dÕadaptation, etc.) rendent ces syst•mes tr•s

incertains et donc, tr•s difficiles (ou impossibles) ̂ prŽvoir. Ces caractŽristiques

rendent difficile la validation des mod•les basŽs sur des SMA, en particulier quand le

niveau de modŽlisation microscopique est tr•s fin (Brown et al., 2004 ; Rand et al.,

2003).

¥ La disponibiblitŽ des donnŽes : Parfois on ne dispose pas des donnŽes necŽssaires ˆ la

validation du mod•le. Cette situation est tr•s courante dans le cas de lÕŽtude des

dynamiques urbaines, o• Žtant donnŽe la taille des probl•mes ŽtudiŽs lÕacquistion des

donnŽes peut •tre cožteuse et difficile (Sargent, 2005).

¥ Le processus de validation : Dans les mod•les basŽs sur des SMA, il est souvent

nŽcessaire de valider le comportement du mod•le ou, en d'autres termes, de valider les

diffŽrentes dynamiques qui conduissent au rŽsultat final analysŽ. L'Žtude de chaque

dynamique sous une forme dŽsagrŽgŽe est l'un des points primordiaux dans

lÕŽvaluation des SMA. IdŽalement, le comportement dynamique des agents devrait

•tre comparŽ ̂ de vraies donnŽes. Mais les donnŽes rŽelles au niveau individuel, avec

le dŽtail exigŽ pour la comparaison, sont rarement disponibles.

En plus de ces questions, lorsquÕil sÕagit de mod•les gŽographiques, nous nous confrontons

souvent ̂ un probl•me tr•s bien connu, qui est la dŽpendance des rŽsultats de la validation ̂

lÕŽchelle de mesure et du niveau dÕanalyse observation. (Lam & Quattrochi 1992 ; Saura &

Mart’nez-Mill‡n 2001) DÕapr•s lÕexpŽrience, on observe toujours de meilleurs ajustements

entre les rŽsultats simulŽs et la situation rŽelle lorsque lÕon compare les rŽsultats ̂ petite
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Žchelle, avec un faible niveau de dŽtail, que lorsque lÕon compare ces rŽsultats ̂ des Žchelles

plus fines. De m•me, les rŽsultats sÕajustent mieux lorsquÕon les valide au niveau

macroscopique ou ˆ des niveaux intermŽdiaires, que lorsquÕon les valide au niveau

microscopique.

Dans notre cas, nous proposons une stratŽgie de validation basŽe sur la comparaison de la

distribution de la population rŽelle et la distribution de la population simulŽe ̂ lÕannŽe finale

de simulation. Nous proposons le calcul dÕun indice qui permet de vŽrifier lÕexactitude de la

distribution de la population obtenue ̂ partir des simulations. Ce mŽcanisme est prŽsentŽ ˆ la

fin de la partie II. DÕautre part, nous rŽalisons une analyse de sensibilitŽ aux paramŽtrages du

mod•le proposŽ, ainsi quÕune analyse par rapport ̂  lÕŽchelle de validation considŽrŽe. Les

rŽsultats de ces analyses sont prŽsentŽs dans la partie III de ce document.
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Partie II : Mod•les de simulation multi-agent
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Chapitre V : Introduction au mod•le

5.1. PrŽsentation gŽnŽrale

LÕobjectif principal du mod•le que nous avons dŽveloppŽ est de reproduire lÕŽvolution de

distribution spatiale de la population dÕune ville sur une pŽriode de temps donnŽ. Pour

atteindre notre objectif, nous adoptons une vision synthŽtique de la ville et nous proposons un

mod•le de simulation multi-agent avec les caractŽristiques suivantes : nous considŽrons

comme unitŽs principales de modŽlisation des groupes de mŽnages (groupes sociaux) et des

groupes de logements (types dÕhabitats). Ces groupes sont des typologies obtenues ̂ partir de

la population rŽelle de mŽnages et du parc de logements par un processus de classification

automatique. Dans la suite du document, lorsque nous parlons de mŽcanisme de formation de

groupes, nous faisons rŽfŽrence ˆ la classification des donnŽes qui dŽcrivent la population de

mŽnages suivie de la constitution de groupes sociaux ̂ partir de la partition obtenue, et aussi ̂

la classification des donnŽes qui dŽcrivent le parc de logements suivie de la constitution des

types dÕhabitats ˆ partir de la partition obtenue. Etant donnŽ le caract•re abstrait des groupes

considŽrŽs et les donnŽes multi-variŽes qui dŽcrivent la population des mŽnages et le parc de

logements, tel que nous lÕavons exposŽ dans la premi•re partie de ce document, nous

considŽrons que la classification automatique est le mŽcanisme le plus adaptŽ pour constituer

les groupes.

La relation entre groupes sociaux et types dÕhabitats (quel groupe social occupe quels types

dÕhabitats dans tel ou tel lieu) est exprimŽe sous la forme dÕune matrice de distribution de la

population. Dans un premier temps, nous proposons un mod•le dit synthŽtique o• lÕon ne

consid•re quÕun seul niveau de modŽlisation : le niveau mŽsoscopique. On y consid•re les

groupes sociaux et les types dÕhabitats ainsi que leurs relations. Ensuite, nous Žtendons ce

mod•le pour travailler ̂  un niveau microscopique o• lÕon consid•re des mŽnages et des

logements et leurs relations (quel mŽnage occupe quel logement). Nous appelons ce deuxi•me

mod•le le mod•le Žtendu. La proposition de ces deux mod•les nous permet de tester la

nŽcessitŽ de considŽrer en m•me temps les niveaux mŽsoscopique et microscopique pour

reproduire lÕŽvolution de la distribution de la population au lieu de considŽrer uniquement le
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Matrice de distribution
de la population

niveau mŽsoscopique. Ce test est fait par la comparaison et lÕanalyse des rŽsultats de

diffŽrentes simulations en utilisant les deux mod•les. Ces analyses sont le sujet de la partie III

de ce document.

 Figure 9. Mod•le de simulation synthŽtique: uniquement le niveau mŽsoscopique.

 Figure 10. Mod•le de simulation Žtendu : Interaction entre les niveaux microscopique et mŽsoscopique.

Matrice de distribution
de la population

Population de mŽnages
et parc de logements
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Les deux mod•les dŽveloppŽs sont prŽsentŽs de mani•re schŽmatique dans les figures ci-

dessus. Deux composantes principales sont considŽrŽes comme moteur de lÕŽvolution de la

distribution de la population de la ville : un mŽcanisme de mobilitŽ fondŽ sur la concurrence

entre groupes sociaux pour obtenir des logements libres et un mŽcanisme dÕŽvolution de la

population. Nous modŽlisons la concurrence entre groupes sociaux par un mŽcanisme basŽ sur

la vente aux ench•res des logements libres. Dans le cas du mod•le synthŽtique, les

consŽquences de la concurrence entre groupes sont des changements dans les relations entre

groupes sociaux et types dÕhabitats. Dans le cas du mod•le Žtendu, on consid•re aussi les

changements des relations mŽnages-logements.

Le mŽcanisme dÕŽvolution est diffŽrent dans les deux mod•les proposŽs : dans le mod•le

synthŽtique, le mŽcanisme dÕŽvolution agit directement au niveau mŽsoscopique; dans le

mod•le Žtendu, le mŽcanisme agit dÕabord au niveau microscopique et les effets sont transmis

au niveau mŽsoscopique. Les rŽsultats des mŽcanismes dÕŽvolution sont observŽs au niveau

macroscopique (ensemble de secteurs urbains ou arrondissements, voir carte de Bogot‡ ci-

dessous).

Centre :
Santa fŽ, la Candelaria
PŽricentre
Nord :
Chapinero, Barrios, Teusaquillo,
Puente Aranda, Los Martires
PŽricentre Sud :
Antonio Nari–o, Tunjuelito,
Rafael Uribe, San Cristobal
PŽriphŽrie Ouest :
Engativa, Fontibon, Kennedy,
Bosa
PŽriphŽrie Nord :
Usaquen, Suba
PŽriphŽrie Sud :
Usme, Ciudad Bolivar.

Carte 1. les 19 arrondissements et les 6 zones urbaines de Bogot‡

Nous avons dŽvŽloppŽ une plateforme de simulation multi-agent en langage C++ dans

laquelle les deux mod•les sont implŽmentŽs. Les diffŽrents composants considŽrŽs dans cette

plateforme sont prŽsentŽs dans le diagramme ci-dessous. Dans les chapitres qui suivent, nous

prŽsentons chacun de ces composants. Nous commen•ons par prŽsenter quelques dŽfinitions

fondamentales (5.2.). Nous continuons par la prŽsentation du mŽcanisme de mobilitŽ (package

mobilitŽ) dans le chapitre VI, et ensuite, dans le chapitre VII nous prŽsentons les mod•les
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synthŽtique et Žtendu (packages Ç Distribution de la population È, Ç Evolution È et en partie

Ç Distribution Microscopique È). Dans le chapitre VIII nous prŽsentatons le mŽcanisme de

formation de groupes (packages Ç Formation de Groupes È et Ç Distribution

Microscopique È). Nous finissons cette partie du document par la prŽsentation du mŽcanisme

de validation des rŽsultats (chapitre IX).

 Figure 11. Composants de la plateforme de simulation multi-agent developpŽe

Le schŽma gŽnŽral de simulation des deux mod•les est prŽsentŽ dans lÕencadrŽ ci-dessous

sous forme dÕalgorithme. Ce schŽma va nous servir de guide dans la prŽsentation de chaque

mŽcanisme et mod•le tout au long de cette partie du document. Dans cet algorithme, les

Žtapes essentielles de la simulation multi-agent sont dŽfinies. Cet algorithme re•oit comme

entrŽe les populations rŽelles initiale et finale pour la pŽriode ̂ simuler et le nombre dÕannŽes

de la pŽriode. Les param•tres additionnels dŽpendent du mod•le de distribution de la

population utilisŽ et dŽfinissent notamment la mani•re dÕinitialiser les param•tres dÕŽvolution

et de faire Žvoluer la population simulŽe.

Simulation (population initiale rŽelle, population finale rŽelle, nombre dÕannŽes, param•tres additionnels)

DEBUT

1. Initialiser les param•tres dÕŽvolution de la population
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2. Initialiser la population simulŽe ˆ partir de la population initiale rŽelle.

3. POUR annŽe=1 jusquÕau nombre dÕannŽes

FAIRE

a. Evoluer la population simulŽe.

b. Actualiser la rŽpartition de la population simulŽe

c. annŽe _ annŽe + 1

FIN POUR

4. Valider la population simulŽe contre la population finale rŽelle

FIN

 EncadrŽ 3. Macro algorithme principal de simulation

5.2. DŽfinitions

Nous prŽsentons ci-apr•s un ensemble de dŽfinitions nŽcessaires pour la description des

diffŽrents mŽcanismes dans les chapitres suivants.

!  Micro-entitŽs considŽrŽes : MŽnages et logements.

!  Profil  : Description des caractŽristiques dÕune micro-entitŽ ou des caractŽristiques

Ç moyennes È dÕun groupe de micro-entitŽs. CÕest un vecteur binaire reprŽsentant un

ensemble de caractŽristiques sous forme disjonctive compl•te (cf. Annexe II,

ReprŽsentation des profils). Dans lÕimplŽmentation, un profil est reprŽsentŽ comme un

long long, ce qui permet de faire des opŽrations bit ˆ bit entre paires de profils. On

peut ainsi, par exemple, dŽfinir de mani•re simple et efficace la distance de Hamming

(cf. Annexe III, Calcul de distances entre profils) entre deux profils. Dans lÕannexe I,

on prŽsente les caractŽristiques et modalitŽs retenues pour dŽcrire les mŽnages et

logements de la ville de Bogota.

!  Groupe : ReprŽsente un ensemble de micro-entitŽs. Il est dŽfini par un profil

Ç moyen È et le nombre de micro-entitŽs quÕil reprŽsente. Il existe deux types de

groupes : les groupes sociaux formŽs par des mŽnages et les types dÕhabitats formŽs

par des logements.

!  Distribution microscopique de population : Elle contient la distribution des micro-

entitŽs dans la ville. Elle est composŽe de trois listes :

a. MŽnages avec logements (ou logements occupŽs) : cÕest une liste de triplŽs

profil-mŽnage/profil-logement/secteur-urbain.
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b. MŽnages sans logement : liste de profil-mŽnage.

c. Logements libres : liste de couples profil-logement/secteur-urbain.

!  Matrice dÕoccupation : Elle reprŽsente la distribution socio-spatiale au niveau

des groupes dÕun secteur urbain. CÕest un tableau croisŽ de types dÕhabitats avec des

groupes sociaux. Chaque ligne reprŽsente les effectifs dÕun certain type dÕhabitat et

chaque colonne reprŽsente les effectifs dÕun certain groupe social. La derni•re colonne de

la matrice contient les effectifs de logements libres par type dÕhabitat. Ë titre dÕexemple,

si lÕon suppose quÕil existe 5 types dÕhabitats et 6 groupes sociaux (voir tableaux ci-

dessous), un exemple de matrices dÕoccupation pour les secteurs urbains hypothŽtiques

SU1 et SU2 est prŽsentŽ dans les tableaux ci-dessous.

Type dÕhabitat TH1 TH2 TH3 TH4 TH5

Effectifs 43497 591145 131081 199158 310972

 Tab. 1 :  Exemple de liste de types dÕhabitat : les effectifs reprŽsentent le nombre total de logements qui

composent chaque habitat dans la ville

Groupe social GS1 GS2 GS3 GS4 GS5 GS6

Effectifs 109156 143225 274892 165295 267079 316206

 Tab. 2 :  Exemple de liste de groupes sociaux : les effectifs reprŽsentent le nombre total de mŽnages qui

composent chaque groupe social dans la ville

GS1 GS2 GS3 GS4 GS5 GS6 Log. Libres Totaux

TH1 86 122 186 199 296 145 68 1102

TH2 205 153 306 271 440 70 86 1531

TH3 229 443 655 431 852 414 69 3093

TH4 257 303 505 453 631 498 160 2807

TH5 155 201 275 192 259 415 896 2393

Totaux 932 1222 1927 1546 2478 1542 1279 10926

 Tab. 3 :  Exemple de matrice dÕoccupation du secteur urbain Ç SU1 È

GS1 GS2 GS3 GS4 GS5 GS6 Log. Libres Totaux

TH1
537 52 1461 21 2565 367 212 5215

TH2 204 51 1225 674 469 9 33
2665

TH3 328 155 438 1083 15 34 0
2053

TH4 159 137 12 46 0 2979 11
3344

TH5 0 1062 84 225 10 24 0
1405

Totaux
1228 1457 3220 2049 3059 3413

256
14682

 Tab. 4 :  Exemple de matrice dÕoccupation du secteur urbain Ç SU2 È
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!   Matrice de  distribution de la population : cÕest une synth•se de la

distribution rŽelle de la population. Elle reprŽsente la distribution socio-spatiale au

niveau des groupes dÕun ensemble de secteurs urbains. Elle est composŽe dÕune liste de

groupes sociaux, dÕune liste de types dÕhabitats, de plusieurs matrices dÕoccupation, et

dÕune liste dÕeffectifs de mŽnages (classŽs par groupe social) sans logement (voir

exemple dans le tableau ci-dessous). Chaque matrice dÕoccupation reprŽsente la

distribution de la population dans un secteur urbain. Les groupes sociaux et les types

dÕhabitats sont dŽterminŽs par un processus de classification automatique de la

distribution rŽelle de la population.

Groupe social GS1 GS2 GS3 GS4 GS5 GS6

MŽnages sans logement4333 3879 2470 5405 3902 4428

 Tab. 5 :  Exemple de liste de mŽnages sans logement: les effectifs reprŽsentent le nombre total de mŽnages

sans logement par groupe social dans la ville

!  Cožt de dŽmŽnager : le cožt de dŽmŽnager reprŽsente la perte socio-Žconomique liŽe

ˆ un dŽmŽnagement entre deux secteurs urbains. Il dŽpend de plusieurs facteurs, par

exemple : la distance euclidienne entre secteurs urbains, la perte en termes

dÕinfrastructure. La distance euclidienne peut, par exemple, servir de mesure de la

Ç perte sociale È produite par lÕŽloignement du secteur urbain o• sont installŽs la

famille et les amis dÕun mŽnage. La perte en termes dÕinfrastructures peut reprŽsenter

une perte en termes dÕacc•s aux services et transport : par exemple, dŽmŽnager dÕun

secteur urbain avec une bonne prestation de services publics vers un secteur urbain

avec une mauvaise prestation implique un cožt de dŽmŽnager important.

Le cožt de dŽmŽnager est symŽtrique quand il nÕest fonction que de la distance entre

secteurs urbains. C'est-ˆ-dire quÕil est le m•me quand on dŽmŽnage du secteur A vers

le secteur B que quand on le fait dans le sens inverse. Quand on consid•re dÕautres

facteurs, par exemple la perte en termes dÕinfrastructures, le cožt de dŽmŽnager nÕest

pas forcŽment symŽtrique : lorsquÕon dŽmŽnage dÕun secteur urbain riche en prestation

de services urbains vers un secteur pauvre, il y a une perte en termes dÕacc•s aux

services, mais lorsquÕon dŽmŽnage dÕun secteur urbain pauvre vers un riche, il y a au

contraire un gain. Dans le premier cas, on parle dÕun cožt positif, dans le second dÕun

cožt nŽgatif (pour reprŽsenter le gain). Dans le cas gŽnŽral, le cožt de dŽmŽnager

dŽpend de plusieurs facteurs. Si, par exemple, on consid•re en m•me temps les

facteurs Ç distance È et Ç acc•s aux services È, le cožt nÕest pas symŽtrique. La

dŽfinition du cožt est dŽpendante du probl•me que lÕon veut modŽliser.
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Nous considŽrons des cožts de dŽmŽnager normalisŽs entre 0 et 1. LÕutilisation dÕune

telle Žchelle dŽfinit les cožt maximum et minimum et permet le traitement simplifiŽ

des cožts. SÕil existe des gains lors du dŽmŽnagement entre deux secteurs, il suffit de

dŽfinir un seuil entre perte et gain dans lÕŽchelle normalisŽe. Ainsi, par exemple, on

peut considŽrer que tout cožt infŽrieur ̂  0,5 est un gain, 0 reprŽsentant le gain

maximal, et les cožts supŽrieurs ˆ 0,5 reprŽsentent des pertes lors du dŽmŽnagement.

!  Graphe dÕinterconnexion : CÕest un graphe orientŽ dans lequel les nÏuds sont des

secteurs urbains et le poids dÕun arc reprŽsente le cožt de dŽmŽnager du secteur urbain

origine de lÕarc vers le secteur urbain destination de lÕarc. ƒtant donnŽ que le cožt de

dŽmŽnager entre deux secteurs urbains nÕest pas forcŽment symŽtrique, il faut dŽfinir

des arcs dans les deux sens.

Nous considŽrons que des graphes dÕinterconnexion sont complets quand tous les

nÏuds sont connectŽs avec tous les autres nÏuds par un arc directement. Les cožts de

dŽmŽnager non dŽfinis sont considŽrŽs comme maximum : si un arc entre deux

secteurs nÕa pas ŽtŽ dŽfini, un arc par dŽfaut est crŽŽ avec un cožt de dŽmŽnagement de

1.

Destination

SU1 SU2 SU3 SU4 SU5

SU1 0 0,87 0,95 0,92 0,22
SU2 0,82 0 0,13 0,84 0,36
SU3 0,16 0,36 0 0,66 0,27
SU4 0,64 0,84 0,12 0 0,28

O
rig

in
e

SU5 0,29 0,43 0,55 0,19 0

 Tab. 6 :  Exemple de graphe dÕinterconnexion sous forme matricielle

Dans cet exemple, les lignes reprŽsentent les secteurs urbains dÕorigine et les colonnes les

secteurs urbains de destination. Par exemple, le cožt de dŽmŽnager du secteur urbain SU3

vers le secteur urbain SU4 est de 0,66 (ligne SU3, colonne SU4). Les 0Õs dans la diagonale

veulent dire que le cožt de dŽmŽnager dÕun secteur urbain vers lui-m•me est minimal, ce nÕest

pas forcŽment toujours le cas, par exemple lorsque lÕon consid•re uniquement les diffŽrences

dÕacc•s aux services entre secteurs urbains, il est moins cožteux de dŽmŽnager vers les

secteurs urbains mieux desservis que de rester dans un secteur urbain dÕorigine mal desservi.
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Chapitre VI : Les interactions entre groupes sociaux dans le

marchŽ du logement, un mŽcanisme de mobilitŽ

La premi•re composante que nous considŽrons dans lÕŽvolution de la distribution spatiale de

la population dÕune ville est la concurrence entre groupes sociaux pour acquŽrir des logements

libres. Nous supposons que cette concurrence dŽpend principalement de deux facteurs : un

syst•me localisŽ de prŽfŽrences et la demande de logements.

Le syst•me localisŽ de prŽfŽrences exprime lÕhypoth•se que les groupes sociaux prŽf•rent

certains types dÕhabitats sur dÕautres et que leurs prŽfŽrences changent selon le secteur urbain.

Les prŽfŽrences sont dŽterminŽes ˆ partir des matrices dÕoccupation.

 Figure 12. Diagramme de classe. Niveau mŽsoscopique.
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Pour reprŽsenter la concurrence entre groupes sociaux, nous avons implŽmentŽ un syst•me

multi-agent (package Ç MobilitŽ È dans le diagramme ci-dessus), o• les groupes sociaux

(acheteurs) interagissent ˆ travers un mŽcanisme de vente aux ench•res qui permet lÕŽchange

de logements vides.

6.1. Calcul de la prŽfŽrence localisŽe

La prŽfŽrence dÕun groupe social pour un type dÕhabitat dŽpend des matrices dÕoccupation. La

prŽfŽrence est en effet localisŽe, cÕest-ˆ-dire que la prŽfŽrence dŽpend du secteur urbain. La

prŽfŽrence dÕun groupe social pour un type dÕhabitat dans un secteur urbain donnŽ est Žgale

au pourcentage dÕoccupation du type dÕhabitat par le groupe social dans le secteur urbain

donnŽ. Par exemple, si lÕon consid•re la matrice dÕoccupation du secteur urbain SU1 (cf.

dŽfinition de matrice dÕoccupation dans le chapitre prŽcŽdent), les prŽfŽrences des diffŽrents

groupes sociaux par les diffŽrents types dÕhabitats dans le secteur SU1 sont prŽsentŽes dans le

tableau ci-dessous.

GS1 GS2 GS3 GS4 GS5 GS6

TH1 0,092 0,1 0,097 0,129 0,119 0,094
TH2 0,22 0,125 0,159 0,175 0,178 0,045
TH3 0,246 0,363 0,34 0,279 0,344 0,268
TH4 0,276 0,248 0,262 0,293 0,255 0,323
TH5 0,166 0,164 0,143 0,124 0,105 0,269
TOTAUX 1 1 1 1 1 1

 Tab. 7 :  Exemple du calcul des prŽfŽrences dans le secteur urbain Ç SU1 È

Chaque valeur de prŽfŽrence est le rŽsultat de la division du nombre de logements occupŽs par

un groupe social dans un type dÕhabitat donnŽ (pris de la matrice dÕoccupation) par le nombre

total dÕeffectifs du groupe social dans le secteur urbain (somme de la colonne correspondant

au groupe social dans la matrice dÕoccupation). Par exemple, la prŽfŽrence du groupe social

GS1 par le type dÕhabitats TH1 dans le secteur urbain SU1 est Žgale ̂ 86 / 932 = 0,092, o• 86

est le nombre de logements du type dÕhabitats TH1 occupŽs par GS1 dans le secteur urbain

SU1 et 932 est le nombre total de logements occupŽs par GS1 dans le secteur urbain SU1,

cÕest-ˆ-dire la somme de la colonne GS1 dans la matrice dÕoccupation de SU1.

Les prŽfŽrences prennent des valeurs entre 0 et 1. La somme des valeurs des prŽfŽrences dÕun

groupe social dans un secteur urbain donnŽ est Žgale ˆ 1.
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6.2. Les agents du syst•me

Nous considŽrons deux types dÕagents : les ench•res et les acheteurs. Les acheteurs

reprŽsentent des groupes sociaux qui souhaitent dŽmŽnager vers certains types dÕhabitats

proposŽs par les ench•res. 

 Figure 13. Diagramme de classe. Agents du syst•me

6.2.1. LÕagent ench•re

Nous considŽrons des ench•res multi-objet [Houssein et al., 2001], cÕest-ˆ-dire des ench•res

o• plusieurs logements vides dÕun m•me type dÕhabitat sont proposŽs et o• les acheteurs

proposent un prix unitaire et une quantitŽ ̂ acheter. Ainsi, une ench•re (voir diagramme ci-

dessous) est dŽfinie essentiellement par le profil du type dÕhabitat proposŽ (habitat_propose),
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une quantitŽ de logements proposŽs (quantite_proposee) et le secteur urbain o• ces logements

sont proposŽs (secteur_urbain). LÕench•re poss•de une liste de nÏuds dÕŽchange, c'est-ˆ-dire

des objets qui contiennent une rŽfŽrence ˆ un acheteur, une rŽfŽrence ˆ lÕench•re, la quantitŽ

dŽsirŽe et le prix unitaire proposŽ par lÕacheteur. Cette liste est appelŽe liste dÕacheteurs

potentiels. Elle est ordonnŽe selon le prix unitaire proposŽ par chaque acheteur.

 Figure 14. Diagramme de classe. La classe Enchere

Dans la vente aux ench•res, nous ne considŽrons quÕun seul tour, cÕest-ˆ-dire que les

acheteurs potentiels ne proposent quÕune seule fois un prix unitaire et une quantitŽ ̂ acheter.

Ces prix et quantitŽs nÕŽvoluent pas au cours dÕune m•me vente aux ench•res. LÕexŽcution de

la vente aux ench•res se fait en deux Žtapes principales :

¥ Inscription des acheteurs : Des nouveaux acheteurs sÕinscrivent ˆ lÕench•re en

proposant un prix unitaire et une quantitŽ dŽsirŽe de logements.

¥ Distribution des logements : LÕench•re distribue les logements parmi les acheteurs

inscrits selon le prix unitaire proposŽ et la quantitŽ dŽsirŽe.

LÕexŽcution de la vente aux ench•res dŽpend de trois Žtats possibles :

¥ Ench•re active/inactive : Une ench•re nÕest active que si le nombre de logements

quÕelle propose est supŽrieur ̂ 0. Les ench•res actives sont contenues dans la liste

dÕench•res actives.

¥ Ench•re en attente dÕacheteurs.

¥ Ench•re en fermeture : lÕench•re nÕaccepte plus dÕinscription de nouveaux acheteurs et

passe ˆ lÕŽtape de distribution des logements.

LÕinscription des acheteurs est seulement permise si lÕench•re est active. Une ench•re reste un

certain temps en attente dÕinscription de nouveaux acheteurs. Le changement vers lÕŽtat de
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fermeture dŽpend dÕune probabilitŽ de changement qui est fonction du temps passŽ dans lÕŽtat

dÕattente dÕacheteurs (voir Žquation ci-dessous). Plus le temps passŽ dans cet Žtat est grand,

plus la probabilitŽ de passer ˆ lÕŽtat de fermeture est grande.

Le tempsAttente est une variable enti•re qui est initialisŽe ̂  0, sa valeur augmente de 1 ˆ

chaque fois que lÕon exŽcute lÕench•re (voir ci-apr•s).

6.2.1.1. ExŽcution dÕune ench•re

La mŽthode executer dans la classe Enchere contr™le le changement dÕŽtat de lÕench•re. Si le

passage vers lÕŽtat de fermeture est dŽclenchŽ, lÕench•re distribue les logements parmi les

acheteurs inscrits sur la liste dÕacheteurs potentiels (voir distribution de logements). Si, apr•s

la distribution, il ne reste plus de logements ̂ distribuer lÕench•re passe ̂ lÕŽtat dÕinactivitŽ

(elle est supprimŽe de la liste dÕench•res actives), autrement elle revient ̂  lÕŽtat dÕattente

dÕacheteurs.

 Figure 15. Diagramme de changement dÕŽtat dÕune ench•re (mŽthode executer de la classe Enchere)

6.2.1.2. Distribution des logements

La distribution des logements proposŽs par une ench•re est faite parmi les acheteurs inscrits

sur la liste dÕacheteurs potentiels. Les logements sont distribuŽs suivant un ordre descendant

selon le prix unitaire proposŽ : les acheteurs qui ont proposŽ les prix les plus ŽlevŽs sont servis
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en premier. Les acheteurs sont servis dans la limite de la quantitŽ disponible de logements

libres. La quantitŽ rŽelle distribuŽe ̂ chaque acheteur dŽpend du stock et de la quantitŽ

acceptŽe par lÕacheteur : dÕune part, on ne peut pas donner une quantitŽ plus grande que la

taille courante du stock et dÕautre part, un acheteur nÕest pas obligŽ dÕaccepter la quantitŽ

quÕil avait demandŽe originellement. La quantitŽ rŽellement acceptŽe (qRe•ue) est infŽrieure

ou Žgale ˆ la quantitŽ initialement proposŽe (voir algorithmes de rŽception de logements).

 Figure 16. Diagramme de sŽquence pour la mŽthode distribuerLogements() de la  classe Ench•re
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6.2.2. Les agents acheteurs

Un acheteur (voir diagramme ci-dessous) a une liste de nÏuds dÕŽchange pour chaque ench•re

dans laquelle il est inscrit (liste_encheres_inscrit). LÕacheteur est identifiŽ par le profil du

groupe social quÕil reprŽsente (groupeSocialRepresente). Un acheteur rŽalise principalement

deux actions :

¥ La recherche dÕench•res.

¥ La rŽception de logements.

Ces deux actions sont implŽmentŽes diffŽremment selon le type dÕacheteur. Il existe deux

types dÕacheteurs : les groupes sociaux localisŽs et les groupes sociaux non localisŽs.

 Figure 17. Diagramme de classe. La classe Acheteur

6.2.2.1. Groupe social localisŽ

Un groupe social localisŽ reprŽsente un sous-ensemble localisŽ dÕun groupe social. Il

reprŽsente lÕensemble de mŽnages qui font parti dÕun groupe social et qui occupent des

logements localisŽs dans un secteur urbain en particulier. Autrement dit, un groupe social

localisŽ reprŽsente une colonne dans la matrice dÕoccupation dÕun secteur donnŽ. Un groupe

social localisŽ poss•de une liste dÕoccupation (de types dÕhabitat occupŽs) ̂ partir de laquelle

on calcule ses prŽfŽrences pour des types dÕhabitat. Cette liste est construite ̂ partir dÕune

colonne de la matrice dÕoccupation du secteur urbain occupŽ par le groupe.
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 Figure 18. Diagramme de classe. La classe GroupeSocialLocalise

Par exemple, le groupe social localisŽ correspondant au groupe social GS1 dans le secteur

urbain SU1 poss•de la liste dÕoccupation suivante :

Liste dÕoccupation du groupe localisŽ GS1-SU1 : {TH4 : 257 ; TH3 : 229 ; TH2 : 205 ; TH5 :

155; TH1 : 86 }

Cette liste dÕoccupation est construite ̂ partir de la colonne GS1 de la matrice dÕoccupation

du secteur urbain SU1 (voir la dŽfinition de matrice dÕoccupation dans 5.2.).

Les prŽfŽrences calculŽes ̂ partir de la liste dÕoccupation sont : {TH4 : 0,276 ; TH3 : 0,246 ;

TH2 : 0,22 ; TH5 : 0,166 ; TH1 : 0,092}

La liste dÕoccupation est ordonnŽe de mani•re dŽcroissante ce qui permet de diffŽrencier

facilement les types dÕhabitat les plus occupŽs (avec des prŽfŽrences plus ŽlevŽes) de ceux qui

le sont moins (avec les prŽfŽrences minimales).

6.2.2.1.1. Recherche dÕench•res par un groupe localisŽ

Un groupe social localisŽ, que lÕon va appeler gsl, sÕinscrit seulement dans les ench•res

actives qui proposent des logements dans des secteurs urbains o• le groupe social reprŽsentŽ

par gsl est dŽjˆ prŽsent, cÕest-ˆ-dire les secteurs urbains o• il existe un groupe social localisŽ

avec le m•me profil (groupeSocialRepresente) que gsl. La recherche dÕench•res par un

groupe social localisŽ est implŽmentŽe dans la mŽthode rechercherEncheres qui est prŽsentŽe

ci-dessous sous forme de diagramme de sŽquence.
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 Figure 19. Diagramme de sŽquence pour la mŽthode rechercherEncheres de la  classe GroupeSocialLocalise

6.2.2.1.2. DŽtermination du prix ˆ proposer dans une ench•re

Le prix quÕun groupe social localisŽ gsl est pr•t ˆ payer dans une ench•re dŽpend de la

prŽfŽrence du groupe social (reprŽsentŽ par gsl) pour le type dÕhabitat dans le secteur urbain

de lÕench•re et du cožt de dŽmŽnager entre le secteur urbain de gsl et le secteur urbain de
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lÕench•re. LÕalgorithme de dŽtermination du prix par un groupe social localisŽ est prŽsentŽ

dans le diagramme ci-apr•s :

 Figure 20. Diagramme de sŽquence pour la mŽthode de te rminerPr ixAProposer de la classe

GroupeSocialLocalise

La fonction calculerPrixAPayer renvoie au prix quÕun groupe social localisŽ est pr•t ˆ payer

pour un type dÕhabitat Žtant donnŽ la prŽfŽrence pour ce type dÕhabitat et le cožt de

dŽmŽnager.

Nous imposons trois conditions ˆ cette fonction:

¥ Elle doit •tre une fonction dŽcroissante par rapport au cožt de dŽmŽnager.

¥ Elle doit •tre une fonction croissante par rapport ˆ la prŽfŽrence.

¥ Elle doit •tre dŽfinie pour toutes les valeurs de prŽfŽrence et de cožt de dŽmŽnager.

Sachant que le cožt de dŽmŽnager et la prŽfŽrence sont des variables rŽelles qui prennent des

valeurs entre 0 et 1, nous proposons lÕexpression suivante pour le calcul du prix :

Cette expression respecte les trois conditions imposŽes et renvoie ˆ des prix entre 0 et 1.

6.2.2.1.3. RŽception des logements
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La rŽception des logements est la phase finale dans lÕŽchange de logements entre une ench•re

et un acheteur. Dans le cas des groupes sociaux localisŽs, le nombre de logements rŽellement

acceptŽs peut •tre infŽrieur au nombre de logements initialement dŽmandŽs par le groupe lors

de lÕench•re (nombre de logements inscrits dans le nÏud dÕŽchange qui fait le lien entre

lÕench•re et le groupe social localisŽ). La diffŽrence entre ces deux quantitŽs est dže ˆ :

¥ Un groupe social localisŽ remplace seulement les logements dont la prŽfŽrence est

infŽrieure au prix quÕil payerait par les logements proposŽs par lÕench•re.

¥ La quantitŽ de mŽnages qui dŽmŽnagent rŽellement dŽpend de lÕimplŽmentation de la

mŽthode demenager dans le contr™leur de la distribution de la population. Par

exemple, certains mŽnages peuvent refuser de dŽmŽnager (voir ci-apr•s les mod•les de

gestion de la population).

La rŽception des logements dans la classe GroupeSocialLocalise est implŽmentŽe par deux

mŽthodes complŽmentaires : recevoirLogements et demenagerVers. Les algorithmes de ces

deux mŽthodes sont prŽsentŽs ci-apr•s sous forme de diagrammes de sŽquence.

 Figure 21. Diagramme de sŽquence pour la mŽthode recevoirLogements de la  classe GroupeSocialLocalise
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 Figure 22. Diagramme de sŽquence pour la mŽthode demenagerVers de la  classe GroupeSocialLocalise

6.2.2.2. Groupe social non localisŽ

Un groupe social non localisŽ reprŽsente le sous-ensemble dÕun groupe social dont le secteur

urbain nÕest pas dŽfini, c'est-ˆ-dire les mŽnages sans logement qui appartiennent au groupe

social. Un groupe social non localisŽ est dŽfini par le nombre de mŽnages qui le constituent.

Pour le cas dÕun groupe social non localisŽ, le nombre de recherches rŽalisŽes (hŽritŽ de la

classe Acheteur) reprŽsente le temps passŽ sans trouver de logements par tous ses mŽnages.



85

ƒtant donnŽ quÕun groupe social non localisŽ nÕoccupe aucun secteur urbain par dŽfinition et

quÕil ne poss•de pas de liste de prŽfŽrences, les algorithmes de dŽtermination du prix, de

recherche et de rŽception de logements sont diffŽrents de ceux dÕun groupe social localisŽ.

 Figure 23. Diagramme de classe. La classe GroupeSocialNonLocalise

6.2.2.2.1. Recherche dÕench•res

Ë la diffŽrence des groupes localisŽs, un groupe social non localisŽ gsnl sÕinscrit dans toutes

les ench•res actives. En effet, un gsnl sÕinscrit m•me dans des ench•res qui sont dans des

secteurs urbains o• le groupe social reprŽsentŽ par gsnl nÕest pas prŽsent, cÕest-ˆ-dire dans des

secteurs urbains o• il nÕy a pas de groupes sociaux localisŽs avec le m•me profil que gsnl. Le

fait dÕaccepter toutes les ench•res, donne la possibilitŽ de dŽmŽnager vers des secteurs urbains

o• le groupe social reprŽsentŽ par gsnl nÕŽtait pas prŽsent auparavant.
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 Figure 24. Diagramme de sŽquence pour la mŽthode r e c h e r c h e r E n c h • r e s de la classe

GroupeSocialNonLocalise

6.2.2.2.2. DŽtermination du prix ˆ proposer dans une ench•re

Dans le cas des groupes sociaux non localisŽs, le prix ˆ payer pour un certain type dÕhabitat

dŽpend principalement du temps passŽ sans avoir trouvŽ de logements par tous les mŽnages

qui constituent le groupe:
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 Figure 25. Diagramme de sŽquence pour la mŽthode determinerPrixAProposer() de la classe

GroupeSocialNonLocalise

ƒtant donnŽ quÕun groupe social non localisŽ nÕoccupe aucun secteur urbain, dans

lÕalgorithme de dŽtermination du prix, on ne peut pas dŽterminer le cožt de dŽmŽnager ˆ partir

du graphe dÕinterconnexion. Nous considŽrons donc que le cožt de dŽmŽnager dans ce cas est

de 0. DÕautre part, dans cet algorithme, on multiplie le prix par un facteurPrix, ce facteur est

un nombre rŽel plus grand ou Žgal ̂  1 et exprime lÕurgence pour rŽsoudre la demande du

groupe non localisŽ. Le facteurPrix est donnŽ par la formule suivante:

O• :

k est une constante supŽrieure ou Žgale ˆ 1. Nous utilisons 1,01 par dŽfaut.

nombreRecherches est un nombre entier supŽrieur ou Žgal ̂  0, qui est incrŽmentŽ ̂

chaque recherche dÕench•res. Cette variable exprime le temps passŽ sans avoir rŽsolu

totalement la demande de logements du groupe social non localisŽ.

Il faut aussi remarquer quÕun groupe social localisŽ est pr•t ˆ payer un prix supŽrieur ̂ 0 pour

un type dÕhabitat dans un secteur urbain qui nÕest pas occupŽ par le groupe social representŽ.

De ce fait, on donne une petite probabilitŽ au groupe social de dŽmŽnager vers des secteurs

urbains quÕil nÕoccupait pas auparavant.
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6.2.2.2.3. RŽception des logements

Un groupe social non localisŽ dŽmŽnage vers nÕimporte quel type de logement dans nÕimporte

quel secteur urbain quÕon lui propose. Il permet ainsi la crŽation de nouveaux groupes

localisŽs dans des secteurs urbains non occupŽs auparavant.

 Figure 26. Diagramme de sŽquence pour la mŽthode r e c e v o i r L o g e m e n t s ( ) de la classe

GroupeSocialNonLocalise



89

Le nombre de mŽnages qui dŽmŽnagent vraiment est plus petit ou Žgal ̂  la quantitŽ de

logements demandŽs initialement ̂  lÕench•re. La valeur de cette quantitŽ dŽpend de deux

facteurs :

¥ Le nombre courant de mŽnages dans le groupe social non localisŽ. Ce nombre

a pu diminuer depuis lÕinscription ˆ lÕench•re.

¥ Le nombre de mŽnages qui dŽmŽnagent vraiment dŽpend de lÕimplŽmentation

de la mŽthode occuperLogements dans le contr™leur de la distribution de la population

(implŽmentation de la classe ControleurDistributionPopulation).

6.3. Le contr™le de lÕinteraction

Nous avons implŽmentŽ un syst•me de simulation pseudo-parall•le similaire ̂  celui utilisŽ

dans la plateforme de simulation multi-agent MMINUS [Vanbergue, 2003]. Dans ce syst•me

on ne consid•re quÕun seul fil dÕexŽcution et un seul agent est exŽcutŽ ̂ la fois. Pour Žviter

des sŽquences dÕexŽcution prŽdŽfinies, tous les agents exŽcutables (ench•res actives ainsi que

groupes sociaux localisŽs et non localisŽs) sont mis dans une liste de laquelle ils sont retirŽs

selon un tirage alŽatoire. Chaque agent exŽcute ses actions lorsquÕon le retire de la liste. Cette

liste est gŽrŽe par un programme informatique que nous appelons le contr™leur de lÕinteraction

entre groupes (classe ControleurInteractionGroupes). En plus de la gestion de cette liste, le

contr™leur de lÕinteraction a comme t‰che dÕinitialiser le marchŽ de logement, cÕest-ˆ-dire, de

crŽer les ench•res initiales et les groupes sociaux initiaux.

LÕinitialisation du marchŽ du logement et lÕexŽcution des interactions entre groupes sociaux et

ench•res correspondent ˆ la phase dÕactualisation de la rŽpartition de la population, soulignŽe

dans le macro-algorithme principal de simulation ci-dessous :

Simulation (population initiale rŽelle, population finale rŽelle, nombre dÕannŽes, param•tres additionels)

DEBUT

1. Initialiser les param•tres dÕŽvolution de la population

2. Initialiser la population simulŽe ˆ partir de la population initiale rŽelle.

3. POUR annŽe=1 jusquÕau nombre dÕannŽes

FAIRE

a. Evoluer la population simulŽe.

b. Actualiser la rŽpartition de la population simulŽe :

i. Initialiser le marchŽ
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ii. TANT QUE lÕon doit exŽcuter les interactions

¥ ExŽcuter les interactions

iii.  FIN TANT QUE

c. annŽe _ annŽe + 1

FIN POUR

4. Valider la population simulŽe contre la population finale rŽelle

FIN

 EncadrŽ 4. Phase dÕactualisation de la rŽpartition de la population simulŽe dans le macro-algorithme principal

de simulation.

6.3.1. Initialisation du marchŽ

Ëfin de crŽer les groupes sociaux (localisŽs et non localisŽs) et les ench•res initiales, le

contr™leur de lÕinteraction des groupes acc•de aux informations sur la distribution courante de

la population par lÕintermŽdiaire de lÕinterface de la distribution de la population (classe

InterfaceDistributionPopulation).

 Figure 27. Diagramme de classe. La  classe ControleurInteractionGroupes

6.3.1.1. CrŽation des groupes sociaux localisŽs

Les informations nŽcessaires pour la crŽation de chaque groupe social localisŽ sont obtenues

en interrogeant lÕinterface de distribution de la population. LÕinterface de distribution permet

au contr™leur de lÕinteraction de conna”tre la liste de groupes sociaux, types dÕhabitat et

secteurs urbains. Le contr™leur crŽe aussi la liste dÕoccupation de chaque groupe social

localisŽ en interrogeant lÕinterface de distribution de la population sur le nombre de logements

de chaque type dÕhabitat occupŽ par le groupe social localisŽ (message

getNombreLogementsOccupes).
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 Figure 28. Diagramme de sŽquence pour la mŽthode creerGroupesSociauxLocalises() de la classe

ControleurInteractionGroupes

6.3.1.2. CrŽation des groupes sociaux non localisŽs

Le contr™leur de lÕinteraction crŽe les groupes sociaux non localisŽs ̂ partir de la liste de

mŽnages-sans-logement obtenue en interrogeant lÕinterface de distribution de la population. Il

crŽe un groupe social non localisŽ par groupe social avec des mŽnages sans logement.
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 Figure 29. Diagramme de sŽquence pour la mŽthode creerGroupesSociauxNonLocalises() de la classe

ControleurInteractionGroupes

6.3.1.3. CrŽation des ench•res

Le contr™leur de lÕinteraction crŽe une ench•re par type dÕhabitat avec des logements libres

dans chaque secteur urbain. LÕalgorithme de crŽation des ench•res est prŽsentŽ dans le

diagramme ci-apr•s.
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 Figure 30. Diagramme de sŽquence pour la mŽthode c r e e r E n c h e r e s de la classe

ControleurInteractionGroupes

6.3.2. Gestion de lÕinteraction

Les interactions entre les ench•res et les groupes sociaux sont contr™lŽes par les algorithmes

dÕactualisation implŽmentŽs dans le contr™leur de lÕinteraction. LÕalgorithme principal

dÕactualisation est exŽcuterInteraction (voir diagramme ci-dessous). Dans cet algorithme, tous

les agents (ench•res et acheteurs) sont mis sur une liste, de laquelle ils sont retirŽs un par un

suivant un ordre alŽatoire, pour ensuite •tre exŽcutŽs. Si lÕagent retirŽ de la liste est une

ench•re, on appelle la mŽthode executer de lÕench•re, sÕil sÕagit dÕun acheteur (groupe social

localisŽ ou non localisŽ), on appelle la mŽthode rechercherEnch•res de lÕacheteur.

LÕexŽcution de lÕinteraction se rŽp•te jusquÕˆ ce quÕil nÕy ait plus dÕench•res actives (donc

plus de logements libres) ou jusquÕˆ ce quÕaucun acheteur ne veuille continuer la recherche

des nouvelles ench•res (cf. diagramme de sŽquence doitContinuerInteraction).
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 Figure 31. Diagramme de sŽquence pour la mŽthode e x e c u t e r I n t e r a c t i o n de la classe

ControleurInteractionGroupes
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La mŽthode doitContinuerInteraction dans la classe ControleurIntercationGroupes dŽfinit la

condition dÕarr•t de lÕexŽcution des interactions entre groupes. Cette mŽthode renvoie faux

(arr•t des interactions) sÕil nÕexiste plus dÕench•res actives (il nÕy a plus de logements libres)

ou si aucun acheteur veut continuer la recherche dÕench•res. Autrement, la mŽthode renvoie

vrai (les interactions continuent). La dŽcision de continuer la recherche dÕench•res de chaque

acheteur est implŽmentŽe dans la mŽthode veutContinuerRecherche des classes

GroupeSocialLocalise et GroupeSocialNonLocalise :

¥ LÕimplŽmentation dans la classe GroupeSocialLocalise tient compte dÕune probabilitŽ

de continuer la recherche de logements. Cette probabilitŽ dŽpend du nombre de

recherches dŽjˆ effectuŽes (nombreRecherches hŽritŽ de la classe Acheteur). Plus le

nombre de recherches est grand plus la probabilitŽ de continuer la recherche est petite.

¥ LÕimplŽmentation  dans la classe GroupeSocialNonLocalise renvoie vrai si le groupe

social non localisŽ a encore des mŽnages sans logement (totalMenages > 0), autrement

elle renvoie faux.

 Figure 32.  Diagramme de sŽquence pour la mŽthode doitContinuerInteraction() de la classe

ControleurInteractionGroupes
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Chapitre VII : Mod•les de gestion de la distribution de la

population

Pour gŽrer la distribution de la population nous proposons deux mod•les diffŽrents : un

mod•le dit synthŽtique qui consid•re uniquement la relation entre groupes sociaux et types

dÕhabitat ; et un mod•le dit Žtendu qui consid•re deux niveaux, le niveau mŽsoscopique cÕest-

ˆ-dire le niveau des groupes (relation entre groupes sociaux et types dÕhabitat) et le niveau

microscopique (relation entre mŽnages et logements). Le choix du mod•le conditionne aussi

le mŽcanisme dÕŽvolution de la population et du parc de logements utilisŽ : dans le mod•le

synthŽtique, lÕŽvolution agit directement au niveau des groupes ; dans le mod•le Žtendu,

lÕŽvolution agit au niveau microscopique et ses effets sont transmis au niveau des groupes.

Dans la dŽfinition des deux mŽcanismes dÕŽvolution, nous privilŽgions une approche globale.

En effet, lÕŽvolution de la population de mŽnages et du parc de logements est le produit de

mŽcanismes complexes et difficiles ˆ reprŽsenter par une approche individuelle (comme les

r•gles individuelles dÕŽvolution, typique des approches microscopiques classiques).

LÕŽvolution de la population des mŽnages est le rŽsultat de processus diffŽrents, notamment le

vieillissement des mŽnages, les changements de statut socio-Žconomique et les mouvements

migratoires. DÕautre part, lÕŽvolution du parc de logements est aussi le produit de diffŽrents

processus, comme le vieillissement du b‰ti, les politiques dÕamŽnagement, ainsi que des

processus dÕauto-construction et dÕinvasion des terrains. ConsidŽrer tous ces processus

sÕav•re une t‰che compliquŽe, tr•s gourmande de donnŽes et de ressources informatiques.

LÕapproche individuelle nŽcessiterait des simulations tr•s complexes, difficiles de mettre en

Ïuvre et difficiles dÕinterprŽter.

Les deux mod•les de gestion de la distribution de la population correspondent ̂ deux

implŽmentations diffŽrentes du contr™leur de distribution de la population (classe

ControleurDistributionPopulation dans le package Ç Distribution de la Population È, voir

diagramme de classe ci-dessous)
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 Figure 33. Diagramme de classe. Gestion de la distribution de la population

7.1. Mod•le synthŽtique de gestion de la distribution de la population

7.1.1. ReprŽsentation de la distribution de la population

Dans le mod•le synthŽtique de gestion de la distribution de la population, nous considŽrons

seulement les relations entre groupes sociaux et types dÕhabitats. Ces relations sont

reprŽsentŽes sous forme de matrice de distribution de la population. LÕŽvolution de la

population de mŽnages et du parc de logements est reprŽsentŽe sous forme de matrice

dÕŽvolution des groupes sociaux et de matrice dÕŽvolution des types dÕhabitats.
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 Figure 34. Diagramme de classe. Mod•le synthŽtique de gestion de la distribution de la population

7.1.2. Prise en compte de la mobilitŽ

Dans le mod•le synthŽtique, les dŽmŽnagements sont considŽrŽs comme des changements

dans la relation entre groupes sociaux et types dÕhabitat. Deux opŽrations sont considŽrŽes : le

dŽmŽnagement, et lÕoccupation des logements.

Un dŽmŽnagement est dŽfini par le profil du groupe social qui dŽmŽnage, lÕorigine (le type

dÕhabitat dÕorgine et le secteur urbain dÕorigine), la destination (le type dÕhabitat de

destination et le secteur urbain de destination) et le nombre N de mŽnages qui dŽmŽnagent.

Cette opŽration est implŽmentŽe dans la mŽthode demenage r de la classe

MatriceDistributionPopulation du package Evolution. LÕopŽration de dŽmŽnagement

correspond ̂ la modification des effectifs des matrices dÕoccupations dÕorigine et de

destination. Dans la matrice dÕorigine, les logements occupŽs par les mŽnages qui dŽmŽnagent

sont libŽrŽs : le nombre de logements libres du type dÕhabitat dÕorigine est augmentŽ de N.

Dans la matrice dÕoccupation de destination, deux actions sont aussi rŽalisŽes :

¥ Le nombre de logements libres du type dÕhabitat de destination est diminuŽ de N.
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¥ Le nombre de logements du type dÕhabitat de destination occupŽs par le groupe social

qui dŽmŽnage est augmentŽ de N.

LÕopŽration dÕoccupation de logements (mŽthode occuperLogements de la classe

MatriceDistributionPopulation) est une forme particuli•re de dŽmŽnagement, dans lequel il

nÕy a pas dÕorigine, donc il nÕy a pas dÕactions ˆ rŽaliser sur la matrice dÕoccupation dÕorigine.

Cette opŽration est utilisŽe pour les dŽmŽnagements des mŽnages qui nÕont pas de logement.

Les opŽrations rŽalisŽes sur la matrice dÕoccupation de destination sont les m•mes que pour

un dŽmŽnagement. De plus, le nombre de mŽnages-sans-logement du groupe social qui

dŽmŽnage est diminuŽ de N.

7.1.3. Evolution de la population de mŽnages et du parc de logements

LÕhypoth•se fondamentale dans lÕŽvolution synthŽtique est que le nombre et le profil des

groupes sociaux et des types dÕhabitat ne changent pas. Dans lÕŽvolution synthŽtique, on ne

consid•re que les changements dans la taille (nombre dÕeffectifs) des groupes sociaux et des

types dÕhabitat. Ces changements sont exprimŽs sous forme de matrices dÕŽvolution des

groupes sociaux et des types dÕhabitat. Ces deux matrices sont construites ̂ partir des

matrices de distribution des populations initiale et finale. Cette Žvolution correspond ̂ la

phase dÕŽvolution de la population simulŽe (1•re partie de la boucle principale) soulignŽe en

vert dans le macro-algorithme principal de simulation ci-dessous.

Les matrices dÕŽvolution des groupes sociaux et des types dÕhabitat sont construites ̂ partir

des matrices de distribution des populations rŽelles initiale et finale. Cette Žtape correspond ̂

lÕinitialisation des param•tres dÕŽvolution soulignŽe en jaune dans le macro-algorithme de

simulation ci-dessous. La matrice de distribution de la population simulŽe est au dŽpart une

copie de la matrice de distribution rŽelle pour lÕannŽe initiale (voir Žtape 2 de la simulation

soulignŽe en vert dans lÕalgorithme ci-dessous). LÕalgorithme de classification pour la

formation des groupes passŽs en param•tre (soulignŽe un jaune) est utilisŽ pour la crŽation des

matrices de distribution des populations rŽelles initiale et finale.

Simulation (population initiale rŽelle, population finale rŽelle, nombre dÕannŽes, algorithme de classification

pour la formation de groupes)

DEBUT

1. Initialiser les param•tres dÕŽvolution de la population :

a. CrŽer les matrices de distribution des populations initiale et finale rŽelles ˆ partir de la

population initiale rŽelle et de la population finale rŽelle, en crŽant les groupes sociaux et les

types dÕhabitats avec lÕalgorithme de classification pour la formation de groupes
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types dÕhabitats avec lÕalgorithme de classification pour la formation de groupes

b. A partir des effectifs de chaque groupe social dans les matrices de distributions initiales rŽelle

et finale rŽelle construire la matrice dÕŽvolution de groupes sociaux

c. A partir des effectifs de chaque type dÕhabitats dans les distributions initiales rŽelle et finale

rŽelle construire la matrice dÕŽvolution de types dÕhabitats

2. Initialiser la population simulŽe ˆ partir de la population initiale rŽelle :

a. CrŽer la matrice de distribution simulŽe ˆ partir de la matrice de distribution de la population

initiale rŽelle : copier la matrice de distribution initiale rŽelle dans la matrice de distribution

simulŽe.

3. POUR annŽe=1 jusquÕau nombre dÕannŽes

FAIRE

a. Evoluer la population simulŽe :

a. Actualiser le nombre dÕeffectifs de chaque groupe social dans la matrice de distribution

simulŽe ˆ partir des informations dans la matrice dÕŽvolution de groupes sociaux

b. Actualiser le nombre dÕeffectifs de chaque type dÕhabitat dans la matrice de distribution

simulŽe ˆ partir des informations dans la matrice dÕŽvolution de types dÕhabitats

b. Actualiser la rŽpartition de la population simulŽe.

c. annŽe _ annŽe + 1

FIN POUR

4. Valider la population simulŽe contre la population finale rŽelle

FIN

 EncadrŽ 5. Initialisation et Žvolution de la population simulŽe pour le mod•le synthŽtique dans le macro-

algorithme principal de simulation.

7.1.3.1. Evolution des groupes sociaux

Pour reprŽsenter lÕŽvolution des groupes sociaux, on tient compte du changement du nombre

dÕeffectifs entre les matrices de distribution rŽelle des populations initiale et finale. Ainsi, la

matrice dÕŽvolution des groupes sociaux contient le changement annuel en nombre dÕeffectifs

nŽcessaires pour passer des effectifs dans la distribution initiale aux effectifs dans la

distribution finale. Chaque ŽlŽment dans la matrice dÕŽvolution des groupes sociaux contient

la diffŽrence (reportŽe sur le nombre dÕannŽes qui sŽparent les deux distributions) entre les

effectifs des deux distributions. Par exemple, si lÕon consid•re les matrices de distribution de

la population ̂ lÕannŽe 0 et ̂  lÕannŽe 19 (voir encadrŽs 4 et 5 ci-apr•s), pour le groupe social

GS2, on obtient un changement annuel de 37 effectifs :

( (3446 effectifs dans lÕannŽe 19) Ð (2714 effectifs dans lÕannŽe 0)) / 20 = 37 effectifs.

Ce qui veut dire simplement que pour passer des 2714 effectifs dans lÕannŽe 0 aux 3446

effectifs dans lÕannŽe 19 pour le groupe GS2 on doit ajouter 37 effectifs par an. Il faut noter

que le rŽsultat de la division a ŽtŽ arrondi ̂  lÕentier le plus proche, ce qui induit une erreur
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relativement petite par rapport ̂  la taille de la population. Dans lÕencadrŽ 6, on prŽsente la

matrice dÕŽvolution des groupes sociaux. Certaines valeurs dans cette matrice sont nŽgatives :

elles reprŽsentent des effectifs ˆ supprimer annuellement.

Pour simuler le changement des effectifs de chaque groupe social dÕune annŽe ̂ lÕautre, il faut

considŽrer deux actions diffŽrentes :

¥ Ajout dÕeffectifs : Quand le changement annuel est positif, les effectifs sont ajoutŽs ̂

la liste de mŽnages sans logement de la matrice de distribution de la population.

¥ Suppression dÕeffectifs : Quand le changement annuel est nŽgatif, les effectifs sont

supprimŽs de mani•re alŽatoire sur lÕensemble des effectifs du groupe social. Ils

peuvent alors •tre supprimŽs de la liste de mŽnages sans logement et/ou de une ou

plusieurs des matrices dÕoccupation. Si lÕon supprime des effectifs dÕune matrice

dÕoccupation, le nombre de logements occupŽs par ces effectifs est ajoutŽ aux

logements libres de la matrice.

7.1.3.2. Evolution des types dÕhabitat

Pour reprŽsenter les changements des effectifs des types dÕhabitats entre deux distributions de

population, on tient compte des changements annuels localisŽs. Le mŽcanisme dÕŽvolution

des types dÕhabitat doit tenir compte de la localisation, parce que les types dÕhabitat

reprŽsentent des entitŽs spatiales. Ainsi, on dŽtermine le changement annuel par type dÕhabitat

et par secteur urbain.  Le changement annuel en nombre dÕeffectifs est stockŽ dans la matrice

dÕŽvolution des types dÕhabitat. Chaque case de la matrice contient le changement annuel par

type dÕhabitat et par secteur urbain. Par exemple, le changement annuel nŽcessaire pour passer

des 1102 effectifs du type dÕhabitat TH1 dans le secteur urbain SU1 pour lÕannŽe 0 aux 876

effectifs pour lÕannŽe 19 (voir encadrŽs ci-dessous) est de -11 effectifs par annŽe, c'est-ˆ-dire

quÕ il faut supprimer 11 effectifs chaque annŽe sur les 20 ans de simulation.

Dans lÕŽvolution des effectifs des types dÕhabitat, il faut considŽrer deux opŽrations

diffŽrentes :

¥ Ajout dÕeffectifs : Quand le changement annuel est positif, les effectifs sont ajoutŽs

aux logements libres du type dÕhabitat donnŽ dans le secteur urbain donnŽ.

¥ Suppression dÕeffectifs : Quand le changement annuel est nŽgatif, les effectifs sont

supprimŽs de mani•re alŽatoire de la matrice dÕoccupation du secteur urbain donnŽ. Ils

peuvent •tre supprimŽs des logements libres et/ou des logements occupŽs du type

dÕhabitat ˆ supprimer. Si lÕon supprime des logements occupŽs, le nombre de mŽnages
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qui occupaient ces logements est ajoutŽ aux listes de mŽnages sans logement des

groupes sociaux correspondants.

Liste de type dÕhabitats :
Type dÕhabitat TH1 TH2 TH3 TH4 TH5

Effectifs 6317 4196 5146 6151 3798

Liste de groupes sociaux :
Groupe social GS1 GS2 GS3 GS4 GS5 GS6

Effectifs 2210 2714 5157 3620 5569 4974

Liste de mŽnages sans logements :
Groupe social GS1 GS2 GS3 GS4 GS5 GS6

Effectifs 50 35 10 25 32 19

Matrices dÕoccupation :
1. Secteur urbain SU1

GS1 GS2 GS3 GS4 GS5 GS6 Log.

Libres

Totaux

TH1 86 122 186 199 296 145 68 1102

TH2 205 153 306 271 440 70 86 1531

TH3 229 443 655 431 852 414 69 3093

TH4 257 303 505 453 631 498 160 2807

TH5 155 201 275 192 259 415 896 2393

Totaux 932 1222 1927 1546 2478 1542 1279 10926

2. Secteur urbain SU2
GS1 GS2 GS3 GS4 GS5 GS6 Log.

Libres

Totaux

TH1 537 52 1461 21 2565 367 212 5215

TH2 204 51 1225 674 469 9 33 2665

TH3 328 155 438 1083 15 34 0 2053

TH4 159 137 12 46 0 2979 11 3344

TH5 0 1062 84 225 10 24 0 1405

Totaux 1228 1457 3220 2049 3059 3413 256 14682

 EncadrŽ 6. Exemple de matrice de distribution de la population pour lÕannŽe initiale (annŽe 0) de simulation

Liste de type dÕhabitats :
Type dÕhabitat TH1 TH2 TH3 TH4 TH5

Effectifs 9965 3715 5142 5101 4344

Liste de groupes sociaux :
Groupe social GS1 GS2 GS3 GS4 GS5 GS6

Effectifs 2194 3446 5849 3422 7981 3680

Liste de mŽnages sans logements :
Groupe social GS1 GS2 GS3 GS4 GS5 GS6
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Effectifs 19 31 10 12 50 4

Matrices dÕoccupation :
1. Secteur urbain SU1

GS1 GS2 GS3 GS4 GS5 GS6 Log.

Libres

Totaux

TH1 51 203 205 138 183 5 91 876
TH2 42 266 575 366 455 96 101 1901
TH3 290 446 808 223 617 465 99 2948
TH4 352 294 483 566 571 831 241 3338
TH5 114 41 408 276 372 240 874 2325
Totaux 849 1250 2479 1569 2198 1637 1406 11388

2. Secteur urbain SU2
GS1 GS2 GS3 GS4 GS5 GS6 Log.

Libres

Totaux

TH1 625 37 2549 14 4989 516 359 9089
TH2 220 30 551 237 730 3 43 1814
TH3 399 261 127 1360 5 42 0 2194
TH4 82 185 3 23 0 1457 13 1763
TH5 0 1652 130 207 9 21 0 2019
Totaux 1326 2165 3360 1841 5733 2039 415 16879

 EncadrŽ 7. Exemple de matrice de distribution de la population pour lÕannŽe finale (annŽe 19) de simulation

Matrice dÕŽvolution annuelle des effectifs par type
dÕhabitats et par secteur urbain

TH1 TH2 TH3 TH4 TH5

SU1 -11 19 -7 27 -3
SU2 194 -43 7 -79 31

Matrice dÕŽvolution annuelle des effectifs pour
chaque groupe social
Groupe social GS1 GS2 GS3 GS4 GS5 GS6

Effectifs -1 37 35 -10 121 -65

 EncadrŽ 8. Exemple de matrices synthŽtiques dÕŽvolution de la distribution de population

7.2. Mod•le Žtendu de gestion de la distribution de la population

Dans le mod•le synthŽtique, les groupes sociaux et les types dÕhabitat sont considŽrŽs dÕune

mani•re relativement statique : il nÕy a que le nombre dÕeffectifs qui Žvolue, le nombre et le

profil des groupes sociaux et des types dÕhabitat ne changent pas. Cette premi•re approche

suppose une stabilitŽ dans le temps des groupes sociaux et des types dÕhabitat. Dans un

deuxi•me temps, nous voulons considŽrer lÕimpact de lÕŽvolution au niveau microscopique en

ce qui concerne la structure des groupes sociaux et des types dÕhabitat. Il est donc nŽcessaire
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dÕŽvacuer lÕhypoth•se de stabilitŽ des groupes sociaux et des types dÕhabitats. De cette

mani•re, nous pouvons mesurer lÕimpact des Žvolutions microscopiques dans la structure des

groupes sociaux et des types dÕhabitats, cÕest-ˆ-dire, les changements dans le nombre et les

profils des groupes sociaux et des types dÕhabitat.

Nous proposons deux syst•mes complŽmentaires pour reprŽsenter la relation entre lÕŽvolution

au niveau microscopique et le niveau des groupes. Le premier mŽcanisme modŽlise

lÕŽvolution de la population des mŽnages et du parc de logements par des r•gles gŽnŽrales

dÕŽvolution. Le deuxi•me mŽcanisme permet la reconstitution des groupes sociaux et des

types dÕhabitat par un processus de classification automatique effectuŽ sur les mŽnages et les

logements. Dans lÕalgorithme ci-dessous, nous avons soulignŽ ces Žtapes et les param•tres

nŽcessaires pour les accomplir. En jaune, nous avons soulignŽ le param•tre et lÕŽtape de

construction des r•gles dÕŽvolution. En vert, nous avons soulignŽ lÕinitialisation de la

population simulŽe et son Žvolution, anisi que lÕalgorithme de classification utilisŽ dans ces

deux Žtapes pour la formation de groupes.

Simulation (population initiale rŽelle, population finale rŽelle, nombre dÕannŽes, algorithme de classification

pour la formation de groupes, algorithme de classification pour la construction des r•gles dÕŽvolution)

DEBUT

1. Initialiser les param•tres dÕŽvolution de la population :

a. CrŽer les matrices de distribution des populations initiale et finale rŽelles ˆ partir de la

population initiale rŽelle et de la population finale rŽelle, en crŽant les groupes sociaux et les

types dÕhabitats avec lÕalgorithme de classfication pour la construction des r•gles dÕŽvolution

b. A partir des effectifs de chaque groupe social dans les matrices de distributions initiales rŽelle

et finale rŽelle construire les r•gles dÕŽvolution pour les groupes sociaux

c. A partir des effectifs de chaque type dÕhabitats dans les distributions initiales rŽelle et finale

rŽelle construire les r•gles dÕŽvolution pour les types dÕhabitats

2. Initialiser la population simulŽe ˆ partir de la population initiale rŽelle :

a. RecrŽer les matrices de distribution des population initial et finale rŽelles ˆ partir de la

population initiale rŽelle et de la population finale rŽelle. MAIS CETTE FOIS-CI, en crŽant

les groupes sociaux et les types dÕhabitats avec  lÕalgorithme de classification pour la

formation de groupes

b. CrŽer la matrice de distribution simulŽe ˆ partir de la matrice de distribution de la population

initiale rŽelle : copier la matrice de distribution initiale rŽelle dans la matrice de distribution

simulŽe.

3. POUR annŽe=1 jusquÕau nombre dÕannŽes

FAIRE

a. Evoluer la population simulŽe :

i. ExŽcuter les r•gles dÕŽvolution au niveau microscopique (Changements dans la

distribution microscopique)
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distribution microscopique)

ii. ExŽcutre le mŽcanisme de formation de groupes : CrŽer les groupes sociaux et les

types dÕhabitats avec lÕalgorithme de classification pour la formation de groupes

appliquŽe sur lÕensemble de mŽnages et sur lÕensemble de logements dans la distribution

microscopique.

iii.  RecrŽer la matrice de distribution simulŽe en mettant en relation les groupes sociaux

et types dÕhabitats trouvŽs dans lÕŽtape prŽcŽdente.

c. Actualiser la rŽpartition de la population simulŽe.

d. annŽe _ annŽe + 1

FIN POUR

4. Valider la population simulŽe contre la population finale rŽelle

FIN

 EncadrŽ 9. Initialisation et Žvolution de la population simulŽe pour le mod•le Žtendu dans le macro-

algorithme principal de simulation.

7.2.1. ReprŽsentation de la distribution de la population

Dans le mod•le Žtendu, nous considŽrons une double reprŽsentation de la distribution de la

population. DÕune part, au niveau mŽsoscopique, nous considŽrons une matrice de distribution

de la population qui exprime la relation entre groupes sociaux et types dÕhabitat. Et dÕautre

part, nous considŽrons la distribution microscopique de la population (liste de triplets mŽnage-

logement-secteur urbain, liste de mŽnages-sans-logement et liste de logements-libres), qui

reprŽsente la relation entre les mŽnages et les logements. Cette reprŽsentation est implŽmentŽe

par les classes prŽsentŽes dans le diagramme ci-dessous.
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 Figure 35. Diagramme de classe. Mod•le etendu de gestion de la distribution de la population

LÕŽvolution de la distribution de la population est effectuŽe par lÕalgorithme prŽsentŽ ci-

dessous qui combine le mŽcanisme dÕŽvolution au niveau microscopique avec le mŽcanisme

dÕactualisation de la matrice de distribution de population (reconstruction des groupes sociaux

et types dÕhabitat et leur mise en relation). Dans la section suivante, nous prŽsentons le

mŽcanisme dÕŽvolution au niveau microscopique et ensuite nous prŽsentons le mŽcanisme

dÕactualisation de la matrice de distribution de la population.
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 Figure 36. Diagramme de sŽquence. Actualisation de la matrice de distribution de la population dans le

mod•le Žtendu.

7.2.2. Prise en compte de la mobilitŽ

Dans le syst•me Žtendu, les opŽrations de dŽmŽnagement et dÕoccupation des logements sont

prises en compte ̂  la fois aux niveaux mŽsoscopique et au niveau microscopique. Le

mŽcanisme de mobilitŽ au niveau mŽsoscopique est le m•me que dans le syst•me synthŽtique.

Le mŽcanisme de mobilitŽ au niveau microscopique est implŽmentŽ par les mŽthodes

demenager et occuperLogements de la classe ControleurDistributionMicroscopique, qui sont

accessibles par lÕintermŽdiaire de lÕinterface ˆ la distribution microscopique. Il existe deux

implŽmentations diffŽrentes du mŽcanisme de mobilitŽ au niveau microscopique qui diff•rent

quant ̂ la localisation du processus de dŽcision de dŽmŽnager : la premi•re implŽmentation ne

consid•re pas le mŽnage comme participant au processus de dŽmŽnager ; la deuxi•me

implŽmentation consid•re une interaction Ç faible È du mŽnage dans le processus de dŽcision.

Dans le premier cas, les mŽnages suivent la demande des groupes sociaux de dŽmŽnager.

Dans le deuxi•me cas, le mŽnage a une possibilitŽ de refuser de dŽmŽnager en fonction du

calcul dÕune probabilitŽ de refus.
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 Figure 37. Diagramme de classe. Package distribution microscopique de la population.

7.2.2.1. DŽcision de dŽmŽnager au niveau mŽsoscopique

Dans ce cas, la dŽcision de dŽmŽnager est prise au niveau mŽsoscopique selon les mŽcanismes

prŽsentŽs dans le chapitre VI. Le dŽmŽnagement est dŽmandŽ par les groupes sociaux. Le

message de cette demande atteint le niveau microscopique par lÕinterface de distribution

microscopique qui fait dŽmŽnager le nombre de mŽnages voulus. Le nombre de mŽnages qui

dŽmŽnagent au niveau microscopique est exactement le nombre demandŽ par les groupes

sociaux. Ce mŽcanisme est implŽmentŽ dans la classe CDMBasique qui est une spŽcialisation

de la c lasse abstra i te ControleurDistributionMicroscopique. Les deux

opŽrations Ç dŽmŽnager È et Ç occuper logements È sont implŽmentŽs dans cette classe.

Dans le cas de lÕopŽration de dŽmŽnagement, on choisit les N (N Žtant le nombre de mŽnages

qui dŽmŽnagent) couples de mŽnage-logement qui sont dans le secteur urbain dÕorigine et

dont le profil du mŽnage est le plus proche possible du profil du groupe social qui dŽmŽnage,
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et le profil du logement qui est le plus proche possible du profil du type dÕhabitat dÕorigine.

Ensuite, on sŽlectionne les N logements dans le secteur urbain de destination dont le profil est

le plus proche possible du profil du type dÕhabitat de destination. Finalement, on lib•re les N

logements dans le secteur urbain dÕorigine et on met en relation les N mŽnages avec les N

logements dans le secteur de destination. La proximitŽ entre deux profils est calculŽe ̂ partir

de la distance de Hamming (cf. Annexe III, Calculs de distances entre profils).

Dans le cas de lÕopŽration dÕoccupation de logements, on choisit dÕabord les N mŽnages-sans-

logement qui sont les plus proches du profil du groupe social qui dŽmŽnage. Ensuite, on

choisit les N logements-libres dans le secteur urbain de destination qui sont les plus proches

du profil du type dÕhabitat de destination. Finalement, on crŽe un lien entre les mŽnages et les

logements choisis.

7.2.2.2. DŽcision de dŽmŽnager au niveau mŽsoscopique avec une participation Ç faible È du

niveau microscopique

La deuxi•me implŽmenation du mŽcanisme de mobilitŽ au niveau microscopique est rŽalisŽe

dans la classe CDMInterventionIndividuelle. Dans cette classe, les mŽnages et les logements

qui interviennent dans les opŽrations de dŽmŽnagement ou dÕoccupation de logements sont

choisis avec le m•me mŽcanisme implŽmentŽ dans le CDMBasique. La seule diffŽrence est

que dans lÕimplŽmentation du CDMInterventionIndividuelle, chaque mŽnage dŽtient la

possibilitŽ de refuser de dŽmŽnager. En consŽquence, le nombre de mŽnages qui dŽmŽnagent

rŽellement est infŽrieur ou Žgal au nombre dŽmandŽ par le groupe social. Un mŽnage accepte

ou refuse de dŽmŽnager selon une probabilitŽ de refus. Cette probabilitŽ est fonction de la

proximitŽ entre le profil du mŽnage et le profil du groupe social : plus le profil du mŽnage est

diffŽrent du profil du groupe social, plus la probabilitŽ de refuser de dŽmŽnager est grande.

7.2.3. Evolution au niveau microscopique

Pour reprŽsenter lÕŽvolution de la population des mŽnages et du parc de logements, nous

proposons un syst•me basŽ sur la dŽfinition de r•gles gŽnŽrales dÕŽvolution qui agissent au

niveau microscopique. Ces r•gles dÕŽvolution sont construites ̂ partir de deux matrices de

distribution de la population rŽelle qui reprŽsentent la distribution de la population de la ville

pour deux annŽes diffŽrentes.
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 Figure 38. Diagramme de classe. ƒvolution au niveau microscopique

7.2.3.1. R•gles dÕŽvolution pour les mŽnages

Les r•gles dÕŽvolution permettent la crŽation ou la destruction dÕentitŽs avec un profil donnŽ.

Dans le cas gŽnŽral (cas de r•gles de mŽnages) une r•gle dÕŽvolution est dŽfinie par un profil,

un type, un nombre N dÕentitŽs ˆ traiter, un nombre A dÕannŽes dÕexŽcution, le nombre T

dÕentitŽs dŽjˆ traitŽes par la r•gle et le nombre dÕexŽcutions E dŽjˆ effectuŽes. Le type est soit

suppression soit crŽation.

Exemple de r•gle dÕŽvolution des mŽnages : Si lÕon consid•re la liste de groupes sociaux

prŽsentŽe dans lÕencadrŽ 6 et que lÕon veut faire dispara”tre le groupe social GS3 sur une

pŽriode de 20 ans, la r•gle dÕŽvolution correspondante est :

R•gle_GS3 : {type=suppression ; profil= <profil(GS3)> ; N = 5157; A=20 ; T=0 ; E=0}

Le nombre N est Žgal aux effectifs du groupe social GS3. T et E sont initialisŽs ̂  0, mais

changent ˆ chaque exŽcution de la r•gle.

7.2.3.2. R•gle dÕŽvolution pour les logements

En plus des dŽfinitions de base, elle contient aussi le secteur urbain o• la r•gle doit

sÕappliquer.
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Exemple de r•gle dÕŽvolution dÕhabitat : Si lÕon consid•re la matrice dÕoccupation lÕencadrŽ 6

et que lÕon veut faire dispara”tre le type dÕhabitat TH1 sur une pŽriode de 20 ans, la r•gle

dÕŽvolution correspondante est :

R•gle_TH1_SU1 : {type=suppression ; profil= <profil(TH1)> ; N = 1102  ; A=20 ;

Secteur_Urbain = SU1 ; T=0 ; E=0}

Le nombre N est Žgal ̂  la somme des effectifs du type dÕhabitat TH1 dans le secteur urbain

SU1 (somme des valeurs dans la premi•re ligne de la matrice dÕoccupation de SU1 dans

lÕencadrŽ 6). T et E sont initialisŽs ˆ 0, mais changent ˆ chaque exŽcution de la r•gle.

7.2.3.3. ExŽcutions dÕune r•gle dÕŽvolution

Si le type de la r•gle est crŽation, au bout de A exŽcutions, N entitŽs du profil donnŽ sont

ajoutŽes ̂ la distribution rŽelle de la population. Si les entitŽs ̂ crŽer sont des mŽnages, elles

sont ajoutŽes ̂ la liste des mŽnages-sans-logement de la distribution microscopique de la

population. Si les entitŽs ̂  crŽer sont des logements, elles sont ajoutŽes ̂ la liste des

logements libres dans le secteur urbain dŽfini par la r•gle.

Si le type de la r•gle est suppression, au bout de A exŽcutions, les N entitŽs les plus proches

du profil donnŽ10 sont supprimŽes de la distribution rŽelle de population.

a. Si les entitŽs ̂ supprimer sont des mŽnages, elles sont choisies parmi les listes des

mŽnages-avec-logement et des mŽnages-sans-logement. Dans le cas o• lÕon

supprime des mŽnages de la liste des mŽnages-avec-logement, les logements quÕils

occupaient sont dŽplacŽs vers la liste des logement-libres de la distribution

microscopique de la population.

b. Si les entitŽs ̂  supprimer sont des logements, elles sont choisies parmi les

logements occupŽs et les logements libres dans le secteur urbain dŽfini par la

r•gle. Dans le cas o• lÕon supprime des logements de la liste des logements

occupŽs, les mŽnages qui les occupaient sont dŽplacŽs vers la liste des mŽnages-

sans-logement de la distribution microscopiuqe de la population.

7.2.3.4. Nombre dÕentitŽs traitŽes lors dÕUNE exŽcution dÕune r•gle dÕŽvolution 

Ce nombre est Žgal ̂ lÕentier le plus proche du quotient N/A. A chaque exŽcution de la r•gle,

le nombre T est augmentŽ du nombre dÕentitŽs exŽcutŽes. Il existe trois cas de figure :

                                                  
10La distance entre profils utilisŽe par dŽfaut est la distance de Hamming (cf. Annexe II, Calculs des distances
entre profils).



112

a. N est multiple de A : Dans ce cas, le nombre dÕentitŽs traitŽes chaque annŽe est

exactement Žgal ˆ N/A.

b. N nÕest pas multiple de A et N est supŽrieur ̂ A/2 : A cause de lÕarrondi, le produit

A*N/A est soit infŽrieur soit supŽrieur ̂ N. Dans le premier cas, le nombre dÕentitŽs

non traitŽes est reportŽ ̂ la derni•re exŽcution. Dans le deuxi•me cas, des entitŽs

sont traitŽes jusquÕˆ ce que le nombre T atteigne N. Des exŽcutions ultŽrieures ne

traitent plus aucune entitŽ.

c. N est infŽrieur ̂  A/2 : Cas dans lequel N/A est Žgal ̂  zŽro. Au lieu de reporter le

traitement de toutes les entitŽs ̂  la derni•re exŽcution, on fait un traitement

Ç probabiliste È. Dans ce cas, UNE entitŽ est traitŽe ̂ chaque exŽcution de la r•gle

selon une probabilitŽ dÕexŽcution. Cette probabilitŽ dŽpend du quotient entre le

nombre dÕexŽcutions  dŽjˆ effectuŽes et le nombre A. La probabilitŽ de traiter une

entitŽ cro”t lorsque le nombre dÕexŽcutions dŽjˆ effectuŽes sÕapproche du nombre

A dÕexŽcutions. De la m•me mani•re que dans le cas b, de nouvelles entitŽs sont

traitŽes tant que T est infŽrieur ̂  N. Dans la derni•re exŽcution, un nombre Žgal ̂

Ç N Ð T È dÕentitŽs est traitŽ.

7.2.3.5. Construction et exŽcution des r•gles dÕŽvolution

Nous adoptons une approche globale pour reprŽsenter lÕŽvolution de la population et du parc

de logement. Cette approche est contraire ̂  lÕapproche individuelle classique, utilisŽe

notamment en microsimulation (Orcutt et al., 1976 ; Clarke & Wilson, 1986 ; Caldwell &

Keister, 1996 ; Shaw, 2000 ; Holm & Sanders, 2007 ; Antcliff, 1993). Nous ne considŽrons

pas dÕŽvŽnements individuels tels que naissance, mariage ou mort. Au contraire, nous

considŽrons des tendances globales qui dŽcrivent lÕŽvolution de la population et du parc de

logement de fa•on synthŽtique.

La construction des r•gles dÕŽvolution se fait ˆ partir du nombre dÕannŽes de simulation A

ainsi que de deux matrices de distribution des populations rŽelles correspondant

respectivement ˆ lÕannŽe initiale et ̂  lÕannŽe finale de la pŽriode de simulation. LÕobjectif est

de faire graduellement dispara”tre la distribution initiale et appara”tre la distribution finale.

Ainsi, on crŽe des r•gles de suppression pour faire dispara”tre la distribution initiale et des

r•gles de crŽation pour faire appara”tre la distribution finale.

7.2.3.5.1. R•gles de suppression (disparition de la distribution initiale)

a. Pour traiter la disparition des groupes sociaux de la distribution initiale, on crŽe

une r•gle de suppression de mŽnages par groupe social. Le profil de la r•gle est le
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profil du groupe ; le nombre N de mŽnages ˆ traiter est Žgal au nombre dÕeffectifs

dans le groupe ; le nombre dÕannŽes est A.

Au total, on crŽe S1 r•gles de suppression de mŽnages, o• S1 est le nombre de

groupes sociaux dans la distribution initiale.

b. Pour traiter la disparition des types dÕhabitat de la distribution initiale, on crŽe une

r•gle de suppression de logements par type dÕhabitat et par secteur urbain. Le

profil de la r•gle est le profil du type dÕhabitat ; le nombre N de logements ̂ traiter

est Žgal au nombre dÕeffectifs du type dÕhabitat dans le secteur urbain donnŽ ; le

nombre dÕannŽes dÕexŽcution de la r•gle est A.

Au total, on crŽe UxH1 r•gles de suppression de logements, o• U est le nombre de

secteurs urbains et H1 le nombre de types dÕhabitats dans la distribution initiale.

7.2.3.5.2. R•gles de crŽation (crŽation de la distribution finale)

a. Pour traiter lÕapparition de groupes sociaux dans la distribution finale, on crŽe une

r•gle de crŽation de mŽnages par groupe social. Le profil de la r•gle est le profil du

groupe ; le nombre N de mŽnages ˆ traiter est Žgal au nombre dÕeffectifs dans le

groupe ; le nombre dÕannŽes est A.

Au total, on crŽe S2 r•gles de crŽation de mŽnages, o• S2 est le nombre de

groupes sociaux dans la distribution finale.

b. Pour traiter lÕapparition des types dÕhabitat de la distribution finale, on crŽe une

r•gle de crŽation de logements par type dÕhabitat et par secteur urbain. Le profil de

la r•gle est le profil du type dÕhabitat ; le nombre N de logements ̂ traiter est Žgal

au nombre dÕeffectifs du type dÕhabitat dans le secteur urbain donnŽ ; le nombre

dÕannŽes dÕexŽcution de la r•gle est A.

Au total on crŽe UxH2 r•gles de suppression de logements, o• U est le nombre de

secteurs urbains et H2 le nombre de types dÕhabitat dans la distribution finale.

Au total on crŽe S1+S2 r•gles dÕŽvolution des groupes sociaux et Ux(H1+H2) r•gles

dÕŽvolution des types dÕhabitat.

Pour reproduire lÕŽvolution de la population des mŽnages et du parc de logements, on

commence avec la distribution microscopique de la population initiale. A chaque annŽe de

simulation, on exŽcute chaque r•gle dÕŽvolution, ce qui modifie la distribution microscopique

de la population et qui a comme effet de faire dispara”tre graduellement les profils de la

distribution initiale et de faire appara”tre graduellement les profils de la distribution finale.
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7.2.4. Reconstitution des groupes sociaux et des types dÕhabitats

Au dŽbut de chaque pas de simulation, on exŽcute les r•gles dÕŽvolution sur la population de

mŽnages et le parc de logements. Les changements produits par ces r•gles au niveau

microscopique doivent se transmettre au niveau mŽsoscopique. La transmission de ces

changements est effectuŽe par deux processus de classification automatique sur les mŽnages

et sur les logements qui permettent de construire de nouveaux groupes sociaux et de nouveaux

types dÕhabitat. Ensuite, les nouveaux groupes sociaux et les nouveaux types dÕhabitats sont

mis en relation sous forme dÕune nouvelle matrice de distribution de la population. Ce

processus de crŽation de la nouvelle matrice de disribution de la population est effectuŽ par

deux mŽthodes complŽmentaires : creerMatriceDistribution et actualiserMatriceDistribtuion

de la classe ControleurCreationMatriceDistribution (voir ci-apr•s les diagrammes de

sŽquence de ces mŽthodes).

 Figure 39. Diagramme de classe. Formation des groupes sociaux et des types dÕhabitats
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 Figure 40. Diagramme de classe. CrŽation de la matrice de distribution de la population
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 Figure 41. Diagramme de sŽquence. CrŽation de la matrice de distribution de la population : mŽthode

actualiserMatriceDistribution de la classe ControleurCreationMatriceDistribution.
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7.2.5. Histoire des groupes sociaux et des types dÕhabitat

Ë la diffŽrence du mod•le synth•tique, dans le mod•le Žtendu, le nombre et la description

(profil moyen) des groupes sociaux et des types dÕhabitat ne sont pas fixes. Le changement

dans le nombre implique Žvidemment lÕapparition ou la disparition de certains groupes

sociaux et de certains types dÕhabitat. Le changement dans le profil rend difficile la

Ç tra•abilitŽ È de chaque groupe social et type dÕhabitat entre deux annŽes de simulation. Il

faut pouvoir mettre en relation les ensembles de groupes sociaux et de types dÕhabitat entre

plusieurs annŽes consŽcutives. Nous proposons un syst•me basŽ sur la diffŽrence entre profils

qui permet de trouver les correspondances et diffŽrences entre les ensembles de groupes

sociaux et de types dÕhabitat de deux annŽes consŽcutives.

Le mŽcanisme proposŽ consiste dÕabord, ˆ construire deux matrices de diffŽrences de profils

entre les deux annŽes consŽcutives. La premi•re matrice contient les diffŽrences de profils

entre les deux ensembles de groupes sociaux. La deuxi•me matrice contient les diffŽrences de

profils entre les deux ensembles de types dÕhabitat. Ë partir de ces deux matrices, on

dŽtermine des Žquivalences dÕune annŽe ̂ une autre. LÕidŽe est de trouver une correspondance

pour chaque groupe social et type dÕhabitat de la premi•re annŽe parmi les groupes sociaux et

types dÕhabitat de la deuxi•me. Pour calculer la diffŽrence entre deux profils, nous utilisons la

distance de Hamming (cf. Annexe III, Calculs de distances entre profils).

Le processus pour dŽterminer les correspondances entre types dÕhabitats et groupes sociaux

est le m•me :

Trouver correspondances entre groupes sociaux et types dÕhabitats

EntrŽe : Matrice de diffŽrences entre profils (de groupes sociaux ou de types dÕhabitats, selon le cas)

Sorties : Liste de couples, liste de profils sans correspondance pour la premi•re annŽe, liste de profils

sans correspondance pour la deuxi•me annŽe.

DEBUT

8. Choisir le couple de profils dont la diffŽrence est minimale.

9. Si aucun des profils nÕest dans la liste de couples, ajouter le couple choisi ˆ la liste des

couples.

10. marquer le couple choisi comme dŽjˆ analysŽ.

11. SÕil reste des couples sans marquer revenir ˆ 1.

12. Pour chaque profil de la premi•re annŽe

a. Si le profil nÕest pas dans la liste des couples, alors ajouter le profil ˆ la liste des

profils sans correspondance de la premi•re annŽe

13. Pour chaque profil de la deuxi•me annŽe
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a. Si le profil nÕest pas dans la liste de couples alors ajouter le profil ˆ la liste de profils

sans correspondance de la deuxi•me annŽe

FIN

 EncadrŽ 10. Algorithme de mise en relation des groupes sociaux et des types dÕhabitats de deux annŽes

consŽcutives.

Les groupes sociaux ou types dÕhabitat (selon le cas) dont les profils sont dans la liste de

profils sans correspondance de la premi•re annŽe sont considŽrŽs comme disparus dans la

nouvelle annŽe. Les groupes sociaux ou types dÕhabitat (selon le cas) dont les profils sont

dans la liste de profils sans correspondance de la deuxi•me annŽe sont considŽrŽs comme

apparus dans la nouvelle annŽe.

Ë partir du tra•age des groupes nous construisons ˆ la fin de la simulation des diagrammes

Ç historiques È des groupes sociaux et des types dÕhabitat. Pour chaque annŽe de simulation,

nous construisons des cartes dÕoccupation des groupes sociaux et des cartes de distribution

des types dÕhabitats par annŽe de simulation (Voir exemples ci-dessous).

 Figure 42. Exemple de diagramme historique pour les groupes sociaux. Chaque colonne de barres reprŽsente

lÕŽvolution de la taille dÕun groupe social donnŽe, chaque barre reprŽsente la taille du groupe dans

une annŽe donnŽe (la liste dÕannŽes est la colonne ˆ gauche)
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 Figure 43. Exemple de carte dÕoccupation. Carte dÕoccupation du groupe social simulŽ GS-3 pour lÕannŽe de

simulation 1992, les secteurs urbains graphiques constituent lÕarrondissement Ç La Candelaria È ̂

Bogot‡.

 Figure 44. Chapitre VIII : Algorithmes de formation automatique de groupes
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Chapitre VIII : Algorithmes de formation automatique de

groupes

Dans cette partie nous prŽsentons quatre algorithmes de classification implŽmentŽs dans la

plateforme de simulation que nous avons dŽveloppŽe. Le choix des algorithmes implŽmentŽs

se base sur les conditions suivantes :

¥ Il sÕagit dÕalgorithmes totalement automatiques, notamment quant ̂  la dŽtection

automatique du nombre de classes.

¥ Ils doivent sÕintŽgrer facilement dans la plateforme de simulation dŽveloppŽe.

¥ Ils doivent prendre en compte lÕŽvolution des classes.

Le premier de ces algorithmes est un algorithme de classification dite basique qui produit des

classes avec des donnŽes (profils de mŽnages ou profils de logements) identiques. Ce premier

algorithme est en effet un algorithme utilitaire, qui sert ̂  rŽduire lÕespace de donnŽes sur

lequel les trois autres algorithmes effectuent des classifications. Le deuxi•me algorithme est

une version amŽliorŽe des cartes auto-organisatives de Kohonen (cf. section 3.1.1.1.2.1.). Le

troisi•me algorithme est une version amŽliorŽe de lÕalgorithme K-means (cf. section

3.1.1.1.1.). Le quatri•me est un algorithme basŽ sur les nuages de particules (cf. section

3.1.2.3.) que nous avons proposŽ initialement dans [Gil-Quijano & Piron, 2007]. LÕalgorithme

K-means, comme nous lÕavons vu prŽcŽdŽment, ne dŽtermine pas de mani•re automatique le

nombre de classes. Nous lÕavons donc amŽliorŽ pour choisir la  Ç meilleure È partition parmi

un certain nombre de classes produites par lÕalgorithme classique. LÕalgorithme de cartes

auto-organisatives de Kohonen dŽtermine (en fonction du param•trage et notamment de la

configuration de la grille) le nombre de classes dÕune partition de mani•re automatique ;

toutefois,  les rŽsultats dŽpendent fortement des poids synaptiques initiaux (normalement

choisis de mani•re alŽatoire). Nous avons donc introduit une  amŽlioration similaire ̂  celle

introduite dans lÕalgorithme K-means pour choisir la Ç meilleure È partition parmi plusieurs

produites par lÕalgorithme classique de Kohonen.

Finalement, lÕalgorithme basŽ sur les nuages de particules a pour objectif principal

dÕaugmenter le dŽterminisme dans les rŽsultats de la classification. De cette mani•re, il utilise

une approche globale et dŽterministe de lÕinitialisation et de lÕactualisation des positions des
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particules, au lieu de lÕapproche localisŽe et stochastique typique des algorithmes

Ç classiques È basŽs sur les nuages de particules (cf. 3.1.2.3.). DÕautre part, cet algorithme

sÕadapte mieux que les algorithmes K-means et de Kohonen dans la prise en compte de

lÕŽvolution des groupes.

Ces diffŽrents algorithmes sont implŽmentŽs par les classes dans le package Ç Formation de

Groupes È. Il sÕagit dÕimplŽmentations de la classe abstraite ConstructeurClusters. Ces

implŽmentations sont prŽsentŽes dans le diagramme ci-dessous.

 Figure 45. Diagramme de classe. DiffŽrents implŽmentations de la classe ConstructeurClusters

Les algorithmes de classification automatique sont implŽmentŽs dans la mŽthode

creerClusters des diffŽrentes classes. Dans cette mŽthode, le param•tre dÕentrŽe Ç typeEntite È

dŽfinit sur quelles micro-entitŽs est effectuŽ la classification automatique. Il peut donc prendre

les valeurs : Ç mŽnages È ou Ç logements È.

8.1. Classification automatique basique

La classification automatique basique implŽmente un algorithme simple qui permet de crŽer

des classes composŽes de micro-entitŽs identiques : chaque classe ne contient que des micro-

entitŽs qui ont exactement le m•me profil. LÕalgorithme est implŽmentŽ dans la classe

CclustersBasique. Cet algorithme a principalement deux utilitŽs :

!  Il est utilisŽ pour crŽer les matrices de distribution initiale et finale

utilisŽes dans la construction des r•gles dÕŽvolution de la population

microscopique ;
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!  Il est utilisŽ par les autres algorithmes de classification automatique

implŽmentŽs pour rŽduire le nombre de micro-entitŽs ̂ traiter : les micro-entitŽs

identiques sont reprŽsentŽes par une seule micro-entitŽ avec un poids Žgal au

nombre de micro-entitŽs reprŽsentŽes.

8.2. Adaptation des cartes auto-organisatives

 Figure 46. Diagramme de classe. La classe CClustersSOM

Dans lÕalgorithme de classification automatique avec des cartes auto-organisatives prŽsentŽ

dans lÕŽtat de lÕart (cf. 3.1.1.1.2.1.), les classes rŽsultantes dŽpendent fortement des poids

synapthiques initiaux. Dans cet algorithme-lˆ, les poids des neurones sont initialisŽs de

mani•re alŽatoire. En raison de ces caractŽristiques, pour un m•me ensemble de donnŽes,

diffŽrentes exŽcutions de lÕalgorithme produisent des rŽsultats diffŽrents. Pour palier cette

limitation, nous avons introduit une optimisation qui permet de choisir la Ç meilleure È

partition parmi les partitions produites par plusieurs exŽcutions de lÕalgorithme sur le m•me

ensemble de donnŽes. Le choix est fait par la comparaison de lÕindice de Davis-Bouldin de

chaque partition (cf. 3.1.3.1.2.). Le meilleur ensemble est celui qui a la valeur de Davis-

Bouldin minimale. LÕalgorithme optimisŽ est implŽmentŽ dans la mŽthode creerClusters de la

classe CClustersSOM (voir diagramme de classe ci-dessus). Le dŽroulement de lÕalgorithme

est prŽsentŽ sour la forme du diagramme de sŽquence ci-apr•s. LÕalgorithme classique de

cartes auto-organisatives est implŽmentŽ dans la mŽthode SOMClustering. Dans cette

mŽthode, nous utilisons des cartes rectangulaires dont les dimensions sont dŽfinies par les

attributes nxgrille et nygrille. LÕattribut initTau dŽfinit la valeur initiale du param•tre _

dÕactualisation des poids des neurones (cf. 3.1.1.1.2.1.). LÕattribut maxIterSOM dŽfinit le

nombre dÕactualisations des poids des neurones. La mesure de distance utilisŽe dans cet

algorithme est la distance euclidienne entre les poids des neurones et les vecteurs des
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caractŽristiques des micro-entitŽs exprimŽs sous forme disjonctive compl•te (cf. Annexe III,

Calcul des distances entre profils). Pour faire Žvoluer la valeur de _ nous utilisons la formule

suivante :

O• t est le nombre courant dÕactualisations des poids de neurones effŽctuŽs.

De cette mani•re _ est initialement Žgal ̂  initTau (t = 0) et descend linŽairement jusquÕˆ

atteindre sa valeur minimale dans la derni•re actualisation (t = maxIterSOM Ð 1) .

Le voisinage autour du neurone vainqueur est dŽfinit par le cercle centre dans le neurone

vainqueur, dont le rayon est donnŽ par lÕexprŽssion suivante :

O• :

On consid•re quÕun neurone i est dans le voisinage du neurone vainqueur si :

O• xi et yi sont les coordonnŽes x et y du neurone i dans la grille. Autrement dit on consid•re

quÕun neurone est dans le voisinage du vainqueur, si sa distance euclidienne au vainqueur

dans la grille est infŽrieure au rayon. La fonction de voisinage pour le neurone i ˆ lÕitŽration t

est alors dŽfinie par lÕexprŽssion suivante :

De cette mani•re, le vosinage inclut au dŽbut toutes les neurones dans la grille (rayon =

maxRayon pour t = 0) et se rŽtrŽcit de mani•re linŽaire, pour atteindre sa valeur minimale

dans la derni•re actualisation des poids (t = maxIterSOM Ð 1 ).

Il faut noter que le nombre de classes, en plus dÕ•tre dŽpendant des valeurs intiales des poids

synaptiques, est aussi dŽpendant du nombre de neurones dans la grille. Pour lÕinstant, le choix

des dimensions de la grille et des param•tres initTau et maxIterSOM sont laissŽs ̂ lÕutilisateur

du syst•me.
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 Figure 47. Diagramme de sŽquence. Optimisation de la classification automatique avec une carte auto-

organisative de Kohonen
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8.3. Multi-Kmeans

 Figure 48. Diagramme de classe. La classe CClustersMultiKmeans

LÕalgorithme K-Means prŽsente deux difficultŽs : le nombre de classes doit •tre donnŽ ̂

lÕavance et le rŽsultat est dŽpendant des centres initiaux (gŽnŽralement choisis de mani•re

alŽatoire). La dŽpendance par rapport aux centres initiaux est rŽsolue dans lÕalgorithme

classique par une sŽlection de la partition qui produit lÕerreur minimale. Il reste ̂ rŽsoudre le

probl•me du choix optimal du nombre de classes. Nous proposons une solution basŽ sur le

calcul de lÕindice de Davis-Bouldin (cf. 3.1.3.1.2.). LÕidŽe est de faire varier le nombre de

classes et de choisir la Ç meilleure È partition (celle qui minimise la valeur de lÕindice de

Davis-Bouldin) parmi toutes les partitions produites. Nous appelons cet algorithme Multi-

Kmeans, et nous lÕimplŽmentons dans la classe CClustersMultiKmeans (voir diagramme de

classe ci-dessus). Les attributs kMin et kMax dŽfinissent lÕintervalle dans lequel on va faire

varier le nombre de classes. LÕattribut maxIterKMeans dŽfinit le nombre de fois que les

partitions sont actualisŽes pour une m•me valeur du nombre de classes. LÕalgorithme Multi-

Kmeans est implŽmentŽ dans la mŽthode creerClusters de la classe CClustersMultiKmeans

(voir diagramme de sŽquence ci-dessous). LÕalgorithme classique de Kmeans est implŽmentŽ

dans la mŽthode faireKmeans. Dans cet algorithme, nous utilisons la distance euclidienne

entre profils des micro-entitŽs, exprimŽe sous forme disjonctive compl•te. (cf. Annexe III,

Calculs de distances entre profils).
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 Figure 49. Diagramme de sŽquence. Algorithme de classification automatique MultiKMeans

8.4. Algorithme basŽ sur les nuages de particules

Nous avons dŽvŽloppŽ un algorithme basŽ sur les nuages de particules (cf. 3.1.2.3.). Cet

algorithme a ŽtŽ originalement prŽsentŽ dans [Gil-Quijano & Piron, 2007]. Les principes pour

la cosntruction de cet algorithme sont :

¥ RŽaliser un algorithme automatique avec un nombre de classes dŽterminŽ de mani•re

automatique.

¥ Tenir compte de lÕŽvolution des groupes comme consŽquence de lÕŽvolution de la

population et du parc de logements (ajout/suppression de mŽnages/logements)
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¥ Avoir un algorithme le plus dŽterministe possible.

Dans les algorithmes de classification Ç classiques È basŽs sur les nuages de particules, on

retrouve souvent les caractŽristiques suivantes :

¥ La localisation initiale des particules est alŽatoire.

¥ LÕactualisation de la localisation des particules se fait par rapport ̂  un

voisinage et par lÕinteraction avec les particules dans ce voisinage.

¥ LÕespace dÕinteraction entre particules est discrŽtisŽ souvent sous forme de

grille rectangulaire.

La premi•re caractŽristique vient du fait que lÕon ne veut pas faire des hypoth•ses sur la

localisation initiale des particules : cette mesure a un effet pervers sur la stabilitŽ de

lÕalgorithme. En effet, il est tr•s peu probable de retrouver la m•me partition pour plusieurs

exŽcutions de lÕalgorithme sur un m•me jeu de donnŽes. De notre c™tŽ, nous proposons un

algorithme totalement dŽtermniniste dÕinitialisation des localisations des particules, basŽ sur

la diffŽrence entre les donnŽes quÕelles reprŽsentent. De cette mani•re la stabilitŽ de

lÕalgorithme est accrue.

Les deuxi•me et troisi•me caractŽristiques des algorithmes classiques sont prises en compte

avec lÕobjectif dÕamŽliorer la performance en termes de temps calcul. En effet, le nombre de

calculs est rŽduit quand on consid•re des actualisations locales et quand lÕespace est

discrŽtisŽ. La prise en compte du voisinage et une considŽration discrŽtisŽe de lÕespace

dÕinteraction introduisent deux param•tres : la taille du voisinage et la taille de la grille de

discrŽtisation de lÕespace. Nous avons pu vŽrifier expŽrimentalement que les partitions

rŽsultantes sont tr•s dŽpendantes des valeurs de ces deux param•tres. En gŽnŽral, nous avons

pu observer que le nombre de regroupements de particules produit par lÕalgorithme augmente

avec la diminution de la taille du voisinage et de la taille de la grille. Pour Žviter la

dŽpendance envers ces deux param•tres, nous proposons lÕutilisation dÕun espace continu et

considŽrons des interactions avec toutes les particules. Certes, nous perdons en performance

en termes de temps de calcul, mais nous gagnons en simplicitŽ et stabilitŽ de lÕalgorithme.

A partir de ces considŽrations, nous proposons un mod•le dÕinspiration physique, o• chaque

groupe de micro-entitŽs identique est reprŽsentŽ par une particule avec un poids. LÕalgorithme

est divisŽ en deux Žtapes fondamentales : la formation des amas de particules et la crŽation

des classes basŽs sur un mŽcanisme de dŽtection des amas. La formation des amas est basŽe

sur un mŽcanisme dÕattraction/rŽpulsion de particules. La dŽtection des amas est en effet un

processus de classification automatique sur lÕespace dÕinteraction o• les particules sont

localisŽes.
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8.4.1. PropriŽtŽs des particules

Les particules sont des agents rŽactifs [Drogoul & Ferber, 1994] qui reprŽsentent des micro-

entitŽs (mŽnages ou logements) caractŽrisŽs par p modalitŽs socio-dŽmographiques. Dans le

cas de Bogota, nous considŽrons p=43 modalitŽs pour dŽcrire les mŽnages et p=29 modalitŽs

por dŽcrire les logements (cf. Annexe I, Description des caractŽristiques des mŽnages et des

logements dans la ville de Bogota). Il existe un espace dÕinteraction dans lequel les agents

sont localisŽs, communiquent et se dŽplacent par des mŽcanismes simples dÕaction/rŽaction.

Ces mŽcanismes sont dŽfinis ̂  partir dÕune force dÕattraction/rŽpulsion avec les autres agents

selon quÕils se ressemblent ou non. Chaque agent modifie, ̂  chaque itŽration, sa localisation

dans cet espace en fonction de la force dÕattraction/rŽpulsion quÕil subit.

8.4.1.1. DiffŽrence de comportements entre agents

Les caractŽristiques des micro-entitŽs sont mises sous forme disjonctive compl•te (cf. 3.1.).

Pour dŽterminer la diffŽrence entre deux agents a et b par rapport ̂  leurs caractŽristiques

socio-dŽmographiques, nous utilisons la distance de Hamming qui se pr•te bien au calcul de

distance entre un grand nombre de vecteurs binaires [Hamming, 1980]  (cf. Annexe III, Calcul

des distances entre profils). Cette distance varie dans lÕintervalle [0,2p]. Les agents diffŽrents

ont une valeur proche de 2p et les agents similaires une valeur proche de 0.

8.4.1.2. Espace dÕinteraction

Nous considŽrons comme espace dÕinteraction, un espace bidimensionnel11 dans lequel les

agents se dŽplacent. La distance entre deux agents dans cet espace est la distance euclidienne

usuelle :

O• xi(a) et xi(b) sont les coordonnŽes des agents a et b dans cet espace.

Chaque agent Žvalue la force dÕattraction/rŽpulsion qui est exercŽe sur lui et se dŽplace dans

lÕespace dÕinteraction selon une trajectoire qui dŽpend de cette force.

8.4.1.3. Force dÕattraction/rŽpulsion

                                                  
11 Nous avons rŽalisŽ principalement des tests dans des espaces bidimensionnels afin dÕavoir un retour visuel direct du
processus de formation de groupes.
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La plupart des algorithmes de classification basŽs sur des interactions entre agents reposent

sur une approche dÕattraction/rŽpulsion. Beaucoup dÕentre eux sÕinspirent des animaux

sociaux, tel le travail prŽsentŽ dans [MonmarchŽ et al, 2002] qui adapte la formation de

nuages dÕinsectes ˆ la classification de donnŽes ; ou encore celui de [Renault, 2001] qui utilise

la diffusion de phŽromones pour faire le tri de mails par mot clŽ. Notre algorithme utilise

aussi un mŽcanisme dÕattraction/rŽpulsion, mais lÕapproche rel•ve davantage de la physique

que des animaux sociaux. Ainsi, nous considŽrons des forces dÕattraction/rŽpulsion entre les

agents qui peuvent •tre assimilŽes aux champs ŽlectromagnŽtiques. Les agents subissent des

forces et se dŽplacent en consŽquence. Le calcul de ces forces se base sur la diffŽrence entre

agents. Chaque agent doit alors trouver lÕemplacement optimal, qui minimise la force quÕil

subit.

La force f(a,b) exercŽe mutuellement entre deux agents a et b est un vecteur bidimensionnel

qui dŽpend de la localisation des agents (distance dÕinteraction) et de leur diffŽrence de

comportements (distance de Hamming). La coordonnŽe i de cette force est dŽterminŽe de la

fa•on suivante :

o• AmplForce(a,b) dŽsigne lÕamplitude de la force f(a,b) donnŽe par :

et

Cette force permet de dŽfinir la distance dÕinteraction en fonction de la distance de Hamming.

LÕobjectif est de minimiser cette force, de mani•re ̂  trouver le bon positionnement des agents

(distance dÕinteraction Žgale ̂ la distance de Hamming). La distance dÕinteraction tend donc

vers la distance de Hamming et varie entre 0 et 2p (o• p est le nombre de modalitŽs

considŽrŽes dans la description des micro-entitŽs).

La rŽsultante de la force dÕattraction/rŽpulsion que les autres n-1 agents exercent sur un agent

a donnŽ est la moyenne de toutes les forces exercŽes sur lÕagent (voir ci-dessous).

LÕamplitude de cette force est calculŽe par :
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8.4.1.4. Energie du syst•me

Pour avoir une mesure globale du rapport entre les diffŽrences de comportement des agents

(distance de Hamming) et les distances dÕinteraction, nous calculons la moyenne des forces

exercŽes sur tous les agents. Nous appelons cette mesure Ç Žnergie du syst•me È, dŽterminŽe

par :

Plus la diffŽrence entre les distances dÕinteraction et les distances de Hamming sont grandes,

plus lÕŽnergie du syst•me est grande.

8.4.1.5. Localisation initiale

Partant du principe que nous voulons construire un algorithme le plus dŽterministe possible,

nous avons con•u un mŽcanisme dÕinitialisation de la localisation des particules totalement

dŽterministe. Le principe de cet algorithme est de localiser les particules dans lÕespace

dÕinteraction par rapport ̂  la diffŽrence entre leurs profils. LÕalgorithme se base sur la

construction de Ç cercles dÕinteraction È et le calcul dÕintersections entre cercles. En effet, si

lÕon considŽre deux particules dont la distance de Hamming est d, on peut tracer un cercle

ayant pour centre une des deux particules et comme rayon la valeur de d.  Ce cercle, que lÕon

appele cercle dÕinteraction entre les deux particules, dŽfinit toutes les localisations possibles

dans lesquelles la deuxi•me particule peut se placer en respectant lÕŽgalitŽ entre la diffŽrence

de profil et la distance euclidienne sur lÕespace dÕinteraction, cÕest-ˆ-dire, toutes les

localisations o• la force entre les deux particules est Žgale ̂ 0. Nous appelons la distance d la

distance ̂ force 0 entre deux particules. Nous appelons cercle dÕinteraction de P0 sur P1 le

cercle dÕinteraction entre les particules P0 et P1 o• P0 est localisŽ dans le centre.

Maintenant, supposons que lÕon a dŽjˆ localisŽ deux particules P0 et P1 : les deux particules

sont sŽparŽes dÕune distance d01 Žgale ̂ leur distance ̂ force 0. Si lÕon veut localiser une

troisi•me particule P3 de mani•re ˆ que les distances entre la nouvelle particule et les

particules dŽjˆ localisŽes soient les plus proches des distances ̂ force 0, il suffit de localiser

P3 sur une des intersections, (sÕil existe une intersection) entre le cercle dÕinteraction de P1

sur P3 et le cercle dÕinteraciton de P0 sur P3. Si les deux cercles ne se croisent pas, on peut
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localiser la particule P3 dans un point intermŽdiare entre les localisations de P0 et P1 qui est

determinŽ en fonction des distances ̂ force 0 entre P3 et les deux autres particules (cf. figure

ci-apr•s).

Dans la dŽtermination du point o• lÕon peut localiser P3, il faut tenir compte de quatre cas

diffŽrents qui sont illustrŽs dans la figure ci-dessous:
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 Figure 50. DŽtermination dÕUNE intersection entre deux cercles dÕinteraction

¥ Dans le cas gŽnŽral (cas 1) o• les deux cercles se croisent en deux points, il faut

choisir un des deux points selon une r•gle dŽterministe.
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¥ Dans le cas o• les cercles sont trop ŽloignŽs (cas 2) et ne se croisent pas ou se croisent

en un seul point, il faut trouver un point intermŽdiaire localisŽ entre les deux cercles.

¥ Dans le cas o• un cercle est inscrit dans lÕautre (cas 3), les cercles ne se croisent pas

ou se croisent en un seul point et il faut dŽterminer un point intermŽdiaire localisŽ

entre les deux cercles.

¥ Dans le cas o• les deux cercles ont le m•me centre et la m•me valeur de rayon, il

existe un nombre infini dÕintersections, il faut donc choisir une des intersections selon

une r•gle dŽterministe.

Sur la base de ces principes gŽomŽtriques, nous proposons lÕalgorithme prŽsentŽ ci-apr•s pour

dŽterminer la localisation initiale de lÕensemble de particules.

EntrŽe : ensemble de particules

Sortie : lÕensemble de particules avec leur localisation initialisŽe

DEBUT

1. InsŽrer toutes les particules dans la liste particules non considŽrŽes

2. CrŽer la liste vide particules dŽjˆ considŽrŽes

3. DŽterminer le couple de particules [P0 ; P1] dont la distance de Hamming d est la plus petite de toutes

les distances entre toutes les couples possibles.

4. Localiser la particule P0 dans les coordonnŽes (0, 0)

5. Localiser la deuxi•me particule du couple dans les coordonnŽes (0, d)

6. Eliminer les particules P0 et P1 de la liste particules non considŽrŽes

7. CrŽer une particule moyenne PC dont le profil est le profil moyen entre les profils de P0 et P1

8. TANT QUE il y a des particules dans la liste particules non considŽrŽes

FAIRE

a. Choisir la particule PP dont la distance de Hamming ̂  la particule moyenne PC est la plus

petite.

b. CrŽer une liste vide dÕintersections

c. taille_considŽrŽes _ nombre de micro-entitŽs dans la liste particules dŽjˆ considŽrŽes

d. POUR i  de 1 ˆ (taille_considŽrŽes Ð 1)

FAIRE

¥ PI _ particule ˆ la position i dans la liste de particules dŽjˆ considŽrŽes

¥ PI1 _ particule ˆ la position i+1 dans la liste de particules dŽjˆ considŽrŽes

¥ DŽterminer UNE intersection (voir figure ci-dessus) entre les cercles dÕinteraction

de PI sur PP et de PI1 sur PP.

¥ Ajouter lÕintesection ˆ la liste dÕintersections

FIN_POUR

e . Determiner lÕintersection moyenne ˆ partir des intersections contenues dans la liste

dÕintersections

f. Localiser la particule PP dans lÕintersection moyenne



134

g. ƒliminer la particule PP de la liste de particules non considŽrŽes

h. Ajouter la particule PP ˆ la fin de la liste de particules dŽjˆ considŽrŽes

FIN_TANT_QUE

9. renvoyer liste de particules dŽjˆ considŽrŽes

FIN

 EncadrŽ 11. Algorithme dÕinitialisation de la localisation des particules

8.4.2. Algorithme de classification des agents

LÕalgorithme de classification des agents (voir figure ci-dessous) est fondŽ sur la

minimisation de lÕŽnergie du syst•me. Cela Žquivaut ̂ trouver lÕensemble des localisations

qui minimisent la force subie par chaque agent.

 Figure 51. Description gŽnŽrale de lÕalgorithme de formation de groupes de particules

Cet algorithme propose une approche de type blackboard (blackboards systems [Corkill,

1991]) o• lÕon calcule dÕabord les forces subies par chacune des particules ̂ lÕinstant t=i  et

ensuite on dŽplace chaque particule selon la force subie en t=i  vers sa localisation ̂ lÕinstant
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t=i+1 . Ce mŽcanisme permet de simuler un calcul simultanŽ des prochaines localisations sans

avoir recours ˆ plusieurs fils dÕexŽcution.

8.4.2.1. Constitution des groupes

Initialement, les agents se localisent selon lÕalgorithme dÕinitialisation dans lÕespace

dÕinteraction. Par la suite, chaque agent cherche ̂ se localiser de fa•on ̂  rŽduire la force qui

est exercŽe sur lui par les autres agents. Ë chaque itŽration, un agent calcule la rŽsultante de la

force dÕattraction/rŽpulsion que les autres exercent sur lui et se dŽplace dans la direction de la

force rŽsultante dÕune distance proportionnelle ̂ lÕamplitude AmplFRŽsultante(a) de cette

force. LÕamplitude de ce dŽplacement est dŽterminŽe par lÕŽquation suivante :

Dans cette Žquation, Facteur_AccŽlŽration est une constante de proportionnalitŽ positive (cf.

8.4.2.3 optimisation de lÕalgorithme). PuisquÕil sÕagit de trouver la configuration (ensemble

des localisations) des agents qui minimise lÕŽnergie du syst•me, lÕactualisation de la

localisation des agents est faite jusquÕˆ ce que lÕŽnergie ait atteint un seuil minimum

(min_Žnergie) ou bien que le nombre dÕitŽrations ait atteint un maximum (max_itŽrations -cf.

figure 47 ci-dessus).

Ces seuils sont dŽfinis par lÕutilisateur du syst•me. Pour aider dans le choix de  ces seuils,

nous construisons automatiquement des courbes dÕŽvolution de lÕŽnergie du syst•me. Avec

une premi•re phase dÕexpŽrimentation et ̂  partir de la courbe dÕŽnergie du syst•me, on peut

adapter ces seuils. Un processus de dŽtection de groupes dÕagents est alors lancŽ sur la

configuration correspondante ˆ lÕŽnergie minimale.

Afin dÕillustrer lÕŽvolution des localisations des particules dans une classification nous

prŽsentons dans la figure ci-dessous des images de la distribution de particules dans lÕespace

dÕinteraction pour une classification rŽalisŽe sur des donnŽes de mŽnages pour lÕannŽe 1973

dans lÕarrondissement Ç La Candelaria È ˆ Bogot‡. Afin de comparer, nous prŽsentons

lÕŽvolution de la distribution des particules avec deux initialisations diffŽrentes :

!  initialisation alŽatoire : les particules sont placŽes alŽatoirement dans une rŽgion

rectangulaire de taille 2p X 2p ( p Žtant le nombre de modalitŽs considŽrŽes et 2p la

distance de Hamming maximale possible entre deux particules, cf. section 8.4.1.3).

!  initialisation avec lÕalgorithme basŽ sur les intersections entre cercles dÕinteraction

prŽsentŽ dans la section prŽcedente.
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ItŽration 0 ItŽration 10 ItŽration 20 ItŽration 30 ItŽration 40

ItŽration 50 ItŽration 60 ItŽration 70 ItŽration 80 ItŽration 90

 Figure 52. Evolution des localisations des particules ̂  partir dÕune distribution initiale alŽatoire.

Classification faite sur des donnŽes des mŽnages de lÕarrondissement Ç La Candelaria È ̂  Bogot‡,

pour le recensŽment de 1973.

ItŽration 0 ItŽration 10 ItŽration 20 ItŽration 30 ItŽration 40

ItŽration 50 ItŽration 60 ItŽration 70 ItŽration 80 ItŽration 90

 Figure 53. Evolution des localisations des particules ̂ partir dÕune distribution initiale construite ̂ partir de

lÕalgorithme basŽ sur les intersections de cercles dÕinteraction. Classification faite sur des donnŽes

des mŽnages de lÕarrondissement Ç La Candelaria È ˆ Bogot‡, pour le recensement de 1973.

On peut observer clairement dans les figures prŽsentŽes que la distribution des particules dans

lÕespace dÕinteraction Žvolue de mani•re plus rapide vers une distribution Ç structurŽe È

lorsque lÕinitialisation est faite par lÕalgorithme basŽ sur les intersections de cercles

dÕinteraction.

DÕailleurs, avec lÕinitialisation alŽatoire, on tombe dans un minimum local de lÕŽnergie du

syst•me et lÕŽvolution de la distribution des particules dans lÕespace dÕinteraction stagne ̂

partir de lÕitŽration 50.

8.4.2.2. DŽtection des groupes
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La contrainte de cet algorithme est de ne pas fixer le nombre de groupes. La plupart des

algorithmes qui dŽterminent le nombre de classes de fa•on automatique sont des algorithmes

hiŽrarchiques tel que lÕalgorithme X-means [Pelleg & Moore, 2000] : la Ç meilleure È

partition est choisie selon un indice de sa qualitŽ notamment le BIC (Bayesian Information

Criterion), le AIC (Akike Information Criteria), R-Square, ou CCC (Cubic Clustering

Criterion) [Nakache et Confais, 2003]. Dans une autre optique, les algorithmes de

classification basŽs sur les syst•mes multi-agents et en particulier ceux basŽs sur les nuages de

particules, nÕont pas besoin de dŽfinir le nombre de classes [Azzag et al., 2004]. Par contre, ils

introduisent souvent dÕautres param•tres tels que des seuils de similaritŽ pour dŽfinir

lÕappartenance dÕun individu ̂  un groupe [MonmarchŽ et al, 2002]. Ne voulant pas introduire

de nouveaux param•tres, nous nous rŽfŽrons ̂ la distribution des agents dans lÕespace

dÕinteraction. Nous utilisons ici lÕalgorithme Multi-Kmeans avec comme donnŽes dÕentrŽe les

coordonŽes des micro-entitŽs. Comme on lÕa prŽsentŽ prŽcŽdement, cet algorithme choisit la

Ç meilleure È  partition selon lÕindice de Davis-Bouldin.

A mani•re dÕillustration, nous prŽsentons dans la figure ci-dessous, le rŽsultat de la dŽtection

de groupes sur la distribution des particules montrŽe dans la section prŽcŽdente. Le

param•trage utilisŽ pour lÕalgorithme Multi-Kmeans est le suivant :

!  Nombre minimale de classes (minK): 2

!  Nombre maximale de classes (maxK): 20

!  Nombre dÕactualisations des centres pour un m•me nombre de

classes (maxIterKmeans): 100.

Avec ce param•trage lÕalgorithme trouve 15 classes (voir figure ci-dessous).
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 Figure 54. Classes trouvŽ par lÕalgorithme de dŽtection de classes sur la distribution des particules dans

lÕespace dÕinteraction. Classification faite sur des donnŽes des mŽnages de lÕarrondissement Ç La

Candelaria È ˆ Bogot‡, pour le recensŽment de 1973.

8.4.2.3. Optimisation de lÕalgorithme

Afin dÕoptimiser lÕalgorithme, nous introduisons un facteur dÕaccŽlŽration dans le calcul de

lÕamplitude du dŽplacement. La valeur de ce facteur dÕaccŽleration change en fonction de

lÕŽvolution de lÕŽnergie du syst•me. LÕobjectif de cette optimisation est dÕŽviter les

configurations avec des minima locaux de lÕŽnergie. Comme on peut constater dans lÕŽquation

de calcul de lÕamplitude du dŽplacement, on obtient un effet dÕamplification de la force pour

des valeurs du facteur dÕaccŽlŽration supŽrieures ˆ 1, tandis que pour des valeurs infŽrieures ̂

1, on obtient un effet dÕattŽnuation de la force. LÕoptimisation consiste ̂ augmenter le facteur

dÕaccŽlŽration lorsque la vitesse de diminution de lÕŽnergie du syst•me est petite. On veut

ainsi Ç pousser È les agents vers des configurations qui produisent une diminution dÕŽnergie

plus importante. Ce type dÕoptimisation est proche de la mŽthode de recuit simulŽ (Simulated

Annealing [Laarhoven & Aarts, 1987]). Pour faire varier le facteur dÕaccŽlŽration nous

utilisons deux r•gles :

- R•gle 1 : si lÕŽnergie diminue trop lentement le facteur dÕaccŽlŽration est augmentŽ.

Par dŽfaut, nous augmentons le facteur dÕaccŽlŽration de 10%. Ce pourcentage est

rŽglable par  lÕutilisateur du syst•me. 

- R•gle 2 : si le changement de lÕŽnergie est nŽgatif, c'est-ˆ-dire si lÕŽnergie du syst•me

augmente, le facteur dÕaccŽlŽration est diminuŽ. Par dŽfaut nous diminuons le facteur

dÕaccŽlŽration de 10%. Ce pourcentage est Žgalement rŽglable.

Les pourcentages dÕaugmentation et de diminution du facteur dÕaccŽlŽration sont choisis apr•s

une premi•re Žtape dÕexpŽrimentation, suivant lÕŽvolution de la courbe dÕŽnergie du syst•me.

Dans la r•gle 1, on suppose que la trajectoire dÕun agent donnŽ varie tr•s peu dÕune itŽration ̂

lÕautre, on peut donc le faire avancer un peu plus vite dans sa trajectoire courante. La r•gle 2

permet dÕŽviter que des facteurs dÕaccŽlŽration trop grands produisent des augmentations dans

lÕŽnergie du syst•me. Pour mesurer la vitesse de changement de lÕŽnergie, on la compare ̂ la
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vitesse de changement dans les itŽrations initiales. Nous dŽfinissons une Žtape

Ç dÕapprentissage È de la vitesse de changement de lÕŽnergie. Dans cette Žtape, on calcule la

moyenne de la vitesse de changement. Nous utilisons par dŽfaut les quatre premi•res

itŽrations pour dŽterminer cette vitesse. La r•gle 1 est alors dŽclenchŽe lorsque la vitesse de

changement dÕŽnergie est infŽrieure ˆ 10% de la vitesse dans lÕŽtape dÕapprentissage.

Nous avons pu vŽrifier lÕefficacitŽ de cette optimisation [Gil-Quijano et Piron, 2007]. Pour

illustrer cette vŽrification nous prŽsentons dans la figure ci-dessous une comparaison de

lÕŽvolution de lÕŽnergie du syst•me pour deux classifications sur les mŽnages de lÕannŽe 1973

de lÕarrondissement Ç La Candelaria È ̂  Bogot‡. La premi•re classification a ŽtŽ effectuŽe

avec lÕalgorithme de nuages de particules sans lÕoptimisation prŽsentŽe dans cette section, la

deuxi•me classification prend en compte lÕoptimisation prŽsentŽe dans cette section. On

observe clairement que dans le cas de lÕalgorithme optimisŽ, on atteint des niveaux plus bas

dÕŽnergie du syst•me.

 Figure 55. Evolution de lÕŽnergie du syst•me avec et sans accŽlŽrateur. Classification faite sur des donnŽes

des mŽnages de lÕarrondissement Ç La Candelaria È ˆ Bogot‡, pour le recensement de 1973.

8.4.2.4. Prise en compte de lÕŽvolution de lÕensemble de micro-entitŽs

Le processus de formation des amas de particules est basŽ sur lÕoptimisation de lÕensemble

des localisations des particules. Cette optimisation tient compte des interactions de chaque

particule avec toutes les autres. La localisation de chaque particule dŽpend surtout de

lÕensemble des localisations et non pas de la localisation dÕune autre particule en particulier.

DÕautre part, dans le mŽcanisme dÕŽvolution de la population de mŽnages et du parc de
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logements, on ajoute et on supprime un certain nombre de mŽnages et de logements dÕun

certain profil. Partant de la supposition que les changements dÕune annŽe sur autre sont tr•s

petits par rapport ̂  la population et au parc de logement, nous pouvons proposer une

optimisation additionnelle de lÕalgorithme de classification qui tienne compte de ces

changements relativement petits.

Il sÕagit simplement de garder les localisations des particules trouvŽes dans lÕannŽe i et de les

utiliser comme localisations initiales de lÕannŽe i+1. De cette mani•re, on crŽe un lien entre la

localisation de la particule et le profil quÕelle reprŽsente. Il faut seulement considŽrer deux cas

particuliers : les profils disparus et les nouveaux profils. Dans le premier cas, tout simplement,

on supprime les particules qui reprŽsentaient ces profils. Dans le deuxi•me cas, de nouvelles

particules sont ajoutŽes dans des localisations dŽfinies par lÕalgorithme dÕinitialisation des

localisations.

Ce mŽcanisme de prise en compte de lÕŽvolution de la population des mŽnages et du parc de

logement prŽsente une avantage principal : le nombre dÕactualisations nŽcessaires pour

atteindre les localisations optimales est rŽduit dÕune annŽe ̂ lÕautre. De toute mani•re, dans le

cas o• les changements dans lÕensemble de micro-entitŽs sont trop importants, la performance

dans la qualitŽ des partitions obtenues nÕest pas compromise, car dans ce cas-lˆ, on se

retrouve tout simplement dans la situation initiale qui nŽcessite un nombre important

dÕactualisations pour atteindre les localisations optimales.
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Chapitre IX : MŽcanisme de validation

Nous avons implŽmentŽ un mŽcanisme de validation basŽ sur la comparaison de la matrice de

la distribution finale simulŽe avec la matrice de la distribution finale rŽelle. Dans le cas

pratique de Bogot‡, nous ne disposons que des deux recensements de la population (1973 et

1993). Pour cette raison, il nÕest pas possible de rŽaliser des validations de la distribution de

population ˆ des annŽes intermŽdiaires.

Nous effectuons deux types de validation : une validation visuelle et un calcul de la capacitŽ ̂

reproduire la matrice de la distribution de la population finale rŽelle. La validation visuelle

consiste dÕune part, en la construction automatique de cartes de comparaison des matrices des

distributions des populations finales simulŽe et de rŽelle, et dÕautre part en la construction

dÕune image globale de la comparaison de ces deuc matrices. Le deuxi•me type de validation

se fait par le calcul dÕun coŽfficient de corrŽlation entre la matrice de distribution finale

simulŽe et la matrice de distribution finale rŽelle. La phase de validation est la derni•re phase

dans une simulation, elle est soulignŽe en vert dans le macro-algorithme de simulation

prŽsentŽ ci-dessous :

Simulation (population initiale rŽelle, population finale rŽelle, nombre dÕannŽes, param•tres additionels)

DEBUT

1. Initialiser les param•tres dÕŽvolution de la population

2. Initialiser la population simulŽe ˆ partir de la population initiale rŽelle.

3. POUR annŽe=1 jusquÕau nombre dÕannŽes

FAIRE

a. Evoluer la population simulŽe.

b. Actualiser la rŽpartition de la population simulŽe.

c. annŽe _ annŽe + 1

FIN POUR

4. Valider la population simulŽe contre la population finale rŽelle :

a. Calculer la corrŽlation entre la matrice de distribution simulŽe et la matrice de distribution

finale rŽelle.

b. Produire des cartes de validation et dÕautres rŽsultats graphiques

FIN

 EncadrŽ 12. Phase de validation de la distribution de la population simulŽe par rapport ̂  la distribution finale

rŽelle dans le macro-algorithme principal de simulation.
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9.1. Calcul de la corrŽlation

Pour comparer les matrices de distribution des populations finales simulŽe et rŽelle, nous

utilisons le coŽfficient de corrŽlation croisŽe ZNCC (Zero mean Normalized Cross-

Correlation, cf. Annexe IV, Mesures de corrŽlation entre deux ensembles de donnŽes) qui

donne une valeur de corrŽlation normalisŽe. Une valeur du ZNCC proche de 0 veut dire que

les deux ensembles sont tr•s peu corrŽlŽs. Une valeur proche de 1 veut dire que les deux

ensembles de donnŽes sont fortement corrŽlŽs.

Les ensembles de donnŽes ̂ comparer sont extraits des matrices de distribution simulŽe et

rŽelle. En effet, on compare un par un les nombres simulŽs et rŽels dÕeffectifs de logements de

chaque type dÕhabitat occupŽ dans chaque secteur urbain par chaque groupe social. On

compare aussi le nombre de mŽnages-sans-logement de chaque groupe social. LÕalgorithme

de calcul du coŽfficient ZNCC est prŽsentŽ ci-dessous :

Caculer_ZNCC (distribution_rŽelle  : matrice de distribution de la population ; distribution_simulŽe :

matrice de distribution de la population)

DEBUT

14. groupes-sociaux_obtenir_liste_conjointe_groupes_sociaux (distribution_rŽelle,

distribution_simulŽe) //groupes-sociaux est une liste qui contient les groupes sociaux des

deux matrices de distribution m•me ceux qui ne sont prŽsents que dans une des matrices.

15. habitats _  obten i r_ l is te_conjo in te_types_dÕhabi ta ts(d i s t r i b u t i o n _ r Ž e l l e ,

distribution_simulŽe)//habitats est une liste qui contient les types dÕhabitats des deux

matrices de distribution m•me ceux qui ne sont prŽsents que dans une des matrices.

16. secteurs_urbains_ obtenir_liste_conjointesecteur_urbains(distr ibut ion_rŽel le,

distribution_simulŽe) //secteurs_urbains est une liste qui contient les secteurs urbains

reprŽsentŽs par les deux matrices de distribution m•me ceux qui ne sont prŽsents que dans

une des matrices.

//ON CALCULE DÕABORD LES MOYENNES DES DEUX ENSEMBLES DE DONNEES

17. moyenne_rŽelle _0

18. moyenne_simulŽe _0

19. n _ 0

20. POUR CHAQUE groupe_social dans groupes_sociaux
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FAIRE

a. POUR CHAQUE secteur_urbain dans secteurs_urbains

FAIRE

 i. POUR CHAQUE type_habitat dans habitats

FAIRE

¥ nombre_rŽel _ nombre de logements du type_habitat dans secteur_urbain

occupŽs par groupe_social dans la matrice distribution_rŽelle

¥ nombre_simulŽ _ nombre de logements du type_habitat dans secteur_urbain

occupŽs par groupe_social dans la matrice distribution_simulŽe

¥ moyenne_rŽelle _ moyenne_rŽelle + nombre_rŽel

¥ moyenne_simulŽe _ moyenne_simulŽe + nombre_simulŽ

¥ n _ n +1

FIN_POUR

FIN_POUR

b. nombre_rŽel _ nombre de mŽnages-sans-logement du groupe_social dans la matrice

distribution_rŽelle

c. nombre_simulŽ _ nombre de mŽnages-sans-logement du groupe_social dans la matrice

distribution_simulŽe

d. moyenne_rŽelle _ moyenne_rŽelle + nombre_rŽel

e. moyenne_simulŽe _ moyenne_simulŽe + nombre_simulŽ

f. n _ n +1

FIN_POUR

21. moyenne_rŽelle _ moyenne_rŽelle / n

22. moyenne_rŽelle _ moyenne_rŽelle / n

//ON CALCULE LE COEFFICIENT

23. produitScalaire _0

24. sumQuarrŽsDiffSimulŽes _ 0

25. sumQuarrŽsDiffRŽelles _ 0

26. POUR CHAQUE groupe_social dans groupes_sociaux

FAIRE

a. POUR CHAQUE secteur_urbain dans secteurs_urbains

FAIRE

 i. POUR CHAQUE type_habitat dans habitats

FAIRE

¥ nombre_rŽel _ nombre de logements du type_habitat dans secteur_urbain

occupŽs par groupe_social dans la matrice distribution_rŽelle
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¥ nombre_simulŽ _ nombre de logements du type_habitat dans secteur_urbain

occupŽs par groupe_social dans la matrice distribution_simulŽe

¥ diff_rŽelle _ nombre_rŽel - moyenne_rŽelle

¥ diff_simulŽe _ nombre_simulŽ - moyenne_simulŽe

¥ sumQuarrŽsDiffSimulŽes _ sumQuarrŽsDiffSimulŽes + (diff_simulŽe *

diff_simulŽe)

¥ sumQuarrŽsDiffRŽelles _ sumQuarrŽsDiffRŽelles + (diff_rŽelle * diff_rŽelle)

¥ produitScalaire _ diff_rŽelle * diff_simulŽe

FIN_POUR

FIN_POUR

b. nombre_rŽel _ nombre de mŽnages-sans-logement du groupe_social dans la matrice

distribution_rŽelle

c. nombre_simulŽ _ nombre de mŽnages-sans-logement du groupe_social dans la matrice

distribution_simulŽe

d. diff_rŽelle _ nombre_rŽel - moyenne_rŽelle

e. diff_simulŽe _ nombre_simulŽ - moyenne_simulŽe

f. sumQuarrŽsDiffSimulŽes _ sumQuarrŽsDiffSimulŽes + (diff_simulŽe * diff_simulŽe)

g. sumQuarrŽsDiffRŽelles _ sumQuarrŽsDiffRŽelles + (diff_rŽelle * diff_rŽelle)

h. produitScalaire _ diff_rŽelle * diff_simulŽe

FIN_POUR

27. div _ racine_carrŽ (sumQuarrŽsDiffRŽelles) * racine_carrŽ (sumQuarrŽsDiffSimulŽes)

28. SI div  est diffŽrent de 0

ALORS

a. zncc _ produiScalaire / div

SINON // Le coefficient nÕest pas dŽfini

a. zncc _ 0

FIN_SI

29. renvoyer zncc

FIN

 EncadrŽ 13. Algorithme de calcul de la corrŽlation entre la population rŽelle et la population simulŽe
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9.2. Validation visuelle

Nous construisons de mani•re automatique des cartes de validation de la distribution de

chaque groupe social dans les secteurs urbains considŽrŽs. Un exemple est prŽsentŽ ci-

dessous. Sur la carte de chaque secteur urbain considŽrŽ, nous construisons des demi-

camemberts qui reprŽsentent les diffŽrents types dÕhabitat occupŽs par chaque groupe social

dans le secteur urbain donnŽ. Le demi-camembert supŽrieur reprŽsente le groupe social

simulŽ, le demi-camembert infŽrieur reprŽsente le groupe social rŽel. La taille des camemberts

est propotionnelle au nombre de mŽnages dans le secteur urbain faisant partie du groupe

social reprŽsentŽ. Le mŽcanisme de construction automatique de ces cartes est dŽcrit dans la

partie III.

 Figure 56. Exemple de carte de validation pour un groupe social. Validation du groupe social simulŽ GS39

pour lÕarrondissement Ç La Candelaria È annŽe 1993.
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9.3. Validation interne

Pour faire une validation interne (validation stochastique des rŽsultats) du mŽcanisme

dÕinteraction nous avons effectuŽ une batterie de simulations avec les m•mes donnŽes

dÕentrŽe (m•me distribution initiale et graphe dÕinterconnexion) et m•mes param•tres internes

(par exemple pour le cas du mod•le Žtendu, on a utilisŽ le m•me algorithme de classification

automatique pour la formation des groupes) et on a ŽtudiŽ la variabilitŽ du coŽfficient de

corrŽlation de la distribution finale simulŽe par rapport ˆ celui de la distribution finale rŽelle.

Nous avons aussi rŽalisŽ une analyse de sensibilitŽ des rŽsultats des simulations par rapport

aux param•tres de mobilitŽ (cožts de dŽmŽnagement, facteur de prix pour les groupes sociaux

non-localisŽs), au param•trage de la formation des groupes (algorithme de classification

utilisŽ et param•trage de lÕalgorithme) et au mŽcanisme de construction des r•gles

dÕŽvolution. Les rŽsultats des ces analyses sont prŽsentŽs dans la partie III de ce document.
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Partie III  Application et RŽsultats
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Dans cette partie, nous prŽsentons les resultats de plusieurs expŽriences rŽalisŽes avec les

mod•les prŽsentŽs dans la partie II. Ces expŽriences ont ŽtŽ rŽalisŽes sur des donnŽes issues

des recensements gŽnŽraux de la population de Bogot‡ pour les annŽes 1973 et 1993. Nous

avons travaillŽ sur des secteurs urbains centraux de cette ville. Tout dÕabord, nous dŽcrivons

le type de rŽsultats obtenus ̂ lÕissue des simulations (Chapitre X) ainsi que leur post-

traitement pour les afficher dans des formats facilement lisibles. Nous prŽsentons ensuite les

diffŽrentes expŽriences rŽalisŽes (Chapitre XI) et les rŽsultats obtenus. Finalement, dans le

chapitre XII nous discutons ces rŽsultats.
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Chapitre X : Production des RŽsultats

Dans ce chapitre, nous prŽsentons une description des fichiers de rŽsultats produits par une

simulation et un mŽcanisme de traitement de ces fichiers qui permet de produire des cartes et

des tableaux recapitulatifs, pour ainsi donner une prŽsentation plus facilement lisible des

rŽsultats obtenus et des relations entre les rŽsultats.

10.1. Fichiers de rŽsultats

Chaque simulation produit plusieurs fichiers de rŽsultats. Pour chaque annŽe de simulation, on

produit trois fichiers diffŽrents :

!  le fichier socialGroups.xml qui contient la description et la distribution spatiale des

groupes sociaux ;

!  le fichier habitats.xml qui contient la description, la distribution spatiale et la liste

dÕoccupation de chaque type dÕhabitat ;

!  le fichier Migrations.xml qui contient une description des dŽmŽnagements effectuŽs

dans lÕannŽe de simulation.

Additionnellement, pour chaque simulation, on produit le fichier GroupsAliases.xml (un seul

par simulation) qui contient la mise en relation des groupes sociaux et des types dÕhabitat de

toutes les annŽes de simulation (cf. section 7.2.5).

10.1.1 Description du fichier socialGroups.xml

Le fichier socialGroups.xml contient la distribution spatiale et la description de tous les

groupes sociaux  pour une annŽe de simulation. Ce fichier est dŽcrit par la DTD12 suivante :

                                                  
12 Une DTD (Document Type Definition) est un document permettant de dŽcrire un mod•le de document XML.
Une DTD indique les noms des ŽlŽments qui peuvent appara”tre et leur contenu : les sous-ŽlŽments et les
attributs. En dehors des attributs, le contenu est spŽcifiŽ en indiquant le nom, l'ordre et le nombre d'occurrences
autorisŽes des sous-ŽlŽments (cf. http://www.w3schools.com/dtd/default.asp). Il existe un autre type plus
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<!DOCTYPE SocialGroups [

  <!ELEMENT SocialGroups (SocialGroup*)>

  <!ELEMENT SocialGroup (ProfileDescription, Distribution)>

  <!ELEMENT Distribution (UrbanSectorDistribution*)>

  <!ELEMENT UrbanSectorDistribution (Occupation*)>

  <!ATTLIST SocialGroup id ID #REQUIRED>

  <!ATTLIST SocialGroup totalNumber CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST SocialGroup unLocalisedNumber CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST ProfileDescription averageProfile CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST ProfileDescription size CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST ProfileDescription histogramme CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST ProfileDescription histogrammeLength CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST UrbanSectorDistribution localisation IDREF #REQUIRED>

  <!ATTLIST UrbanSectorDistribution totalNumber CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST Occupation id IDREF #REQUIRED>

  <!ATTLIST Occupation number CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST Occupation preference CDATA #REQUIRED>

]>

 EncadrŽ 14. DTD qui dŽcrit la structure du fichier socialGroups.xml

LÕŽlŽment SocialGroup qui reprŽsente un groupe social contient les attributs suivants :

!  lÕattribut id qui contient lÕidentifiant unique du groupe13,

!  lÕattribut totalNumber qui contient le nombre dÕeffectifs qui composent le groupe,

!  lÕattribut unLocalisedNumber qui contient le nombre de mŽnages sans logement dans

le groupe social reprŽsentŽ. Ce dernier ŽlŽment est composŽ de deux sous-ŽlŽments :

Distribution et ProfileDescription.

LÕŽlŽment ProfileDescription contient des informations synthŽtiques qui dŽcrivent le profil du

groupe reprŽsentŽ. Ce sous-ŽlŽment contient quatre attributs:

!  lÕattribut histogramme qui contient une liste dÕentiers sŽparŽs par le caract•re Ç : È.

Chacune des valeurs dans lÕhistogramme reprŽsente le nombre dÕeffectifs dans une

modalitŽ donnŽe ;

                                                                                                                                                              
restrictif de description des mod•les de documents XML : le XSD (XML Schema Description ; cf.
http://www.w3.org/XML/Schema).
13 Le id dÕun groupe social dans le fichier socialGroup.xml est une cha”ne de caract•res qui commence par
Ç!CLUST-È (cluster, classe en anglais), suivi par un entier unique par groupe.
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!  lÕattribut averageProfile qui contient la description sous forme dÕentier du profil

moyen du groupe (cf. Annexe II, ReprŽsentation des profils). La reprŽsentation binaire

de ce nombre entier reprŽsente le profil moyen du groupe sous forme disjonctive

compl•te. Le vecteur binaire qui dŽfinit la reprŽsentation sous forme disjonctive

comp•le est construit ̂  partir des valeurs dans lÕhistogramme. Dans le profil moyen,

une modalitŽ est reprŽsentŽe par un 1 si le nombre dÕeffectifs dans la modalitŽ est

supŽrieur ̂  la moitiŽ du nombre total dÕeffectifs. Autrement, la modalitŽ est

reprŽsentŽe par un 0 dans le profil moyen.

!  LÕattribut histogrammeLength contient le nombre de modalitŽs considŽrŽes dans

lÕhistogramme.

!  LÕattribut size contient le nombre dÕeffectifs dans le groupe.

LÕŽlŽment Distribution reprŽsente la distribution spatiale du groupe social. Cet ŽlŽment est

composŽ de plusieurs sous-ŽlŽments UrbanSectorDistribution. Chacun de ces sous-ŽlŽments

reprŽsente la liste dÕoccupation du groupe social dans un secteur urbain donnŽ. Un ŽlŽment

UrbanSectorDistribution contient le nombre de logements occupŽs (attribut totalNumber) par

un groupe social dans un secteur urbain donnŽ (attribut localisation). Ë lÕintŽrieur de cet

ŽlŽment se trouve une liste dÕŽlŽments Occupation. Chacun de ces ŽlŽments contient le

nombre de logements (attribut number) dÕun type dÕhabitat donnŽ (attribut id) occupŽs par le

groupe social. LÕattribut preference contient le niveau de prŽfŽrence du groupe social pour le

type dÕhabitat donnŽ dans le secteur urbain donnŽ.

Dans lÕencadrŽ ci-dessous nous prŽsentons un exemple des ŽlŽments les plus importants qui

composent un fichier socialGroups.xml.

<SocialGroups>

É

<SocialGroup id="CLUST-22947" totalNumber="1542"  unLocalisedNumber="23" >

<ProfileDescription averageProfile="4829691847168" size="1542"
histogramme="1516:26:34:10:1498:1524:18:72:1470:11:219:837:402:73:185:232:305:235:181:52:352:
364:1041:105:32:44:1498:398:180:964:21:133:32:1279:77:182:135:187:186:258:285:212:97"
histogrammeLength="43"/>

<Distribution>

<UrbanSectorDistribution localisation="S_URBAN=3101" totalNumber="73" >

<Occupation id="CLUST-23567" number="20" preference="0.273973" />

<Occupation id="CLUST-23568" number="3" preference="0.0410959" />

É

<Occupation id="CLUST-23572" number="10" preference="0.136986" />

<Occupation id="CLUST-23571" number="24" preference="0.328767" />
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</UrbanSectorDistribution>

É

</Distribution>

</SocialGroup>

É

</SocialGroups>

 EncadrŽ 15. Extrait dÕun fichier socialGroups.xml produit par une simulation

10.1.2 Description du fichier habitats.xml

Le fichier habitats.xml reprŽsente les matrices dÕoccupation de chaque type dÕhabitat. Il

contient aussi la description de chaque type dÕhabitat. Le fichier habitats.xml est dŽcrit par la

DTD suivante :

<!DOCTYPE Habitats [

  <!ELEMENT Habitats (Habitat*)>

  <!ELEMENT Habitat (ProfileDescription, Distribution)>

  <!ELEMENT Distribution (UrbanSectorDistribution*)>

  <!ELEMENT UrbanSectorDistribution (Occupation*)>

  <!ATTLIST Habitat id ID #REQUIRED>

  <!ATTLIST Habitat totalNumber CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST Habitat freeNumber CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST ProfileDescription averageProfile CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST ProfileDescription size CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST ProfileDescription histogrammeLength CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST ProfileDescription histogramme CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST UrbanSectorDistribution localisation IDREF #REQUIRED>

  <!ATTLIST UrbanSectorDistribution totalNumber CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST UrbanSectorDistribution freeNumber CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST Occupation id IDREF #REQUIRED>

  <!ATTLIST Occupation number CDATA #REQUIRED>

]>

 EncadrŽ 16. DTD qui dŽcrit la structure du fichier habitats.xml

LÕŽlŽment Habitat qui reprŽsente un type dÕhabitat contient les attributs suivants :

!  lÕattribut id qui contient lÕidentifiant unique du type dÕhabitat,
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!  lÕattribut totalNumber qui contient le nombre dÕeffectifs qui composent le type

dÕhabitat,

!  lÕattribut freeNumber qui contient le nombre total de logements libres du type

dÕhabitat dŽcrit.

LÕŽlŽment Habitat est composŽ de deux sous ŽlŽments : ProfileDescription et Distribution.

LÕŽlŽment ProfileDescription est similaire ̂  lÕŽlŽment du m•me nom prŽsentŽ dans la DTD

qui dŽfinit la structure du fichier socialGroups.xml.

LÕŽlŽment Distribution contient la distribution gŽographique ainsi que les listes dÕoccupation

du type dÕhabitat reprŽsentŽ. Cet ŽlŽment contient une liste dÕŽlŽments

UrbanSectorDistribution. Chaque ŽlŽment UrbanSectorDistribution contient le nombre de

logements du type dÕhabitat dŽcrit (attribut totalNumber) et le nombre de logements libres

(attribut freeNumber) dans un secteur urbain donnŽ (attribut localisation). Ë lÕintŽrieur de

chaque ŽlŽment UrbanSectorDistribution, on trouve une liste dÕŽlŽments Occupation. Chacun

de ces ŽlŽments contient le nombre de logements (attribut number) du type dÕhabitat

reprŽsentŽ, occupŽ par un certain groupe social (attribut id).

Dans lÕencadrŽ ci-dessous, nous prŽsentons ˆ mani•re dÕexemple, un extrait dÕun fichier

habitats.xml produit par une simulation.

<Habitats>

É

<Habitat id="CLUST-35362" totalNumber="4339" freeNumber="49">

<ProfileDescription averageProfile="289573206" size="4339"
histogramme="2392:1646:36:265:3697:642:4270:69:127:327:757:3075:53:4271:16:0:52:4333
:6:6:4333:51:4288:69:4270:72:4267:4267:72" histogrammeLength="29"/>

<Distribution>

<UrbanSectorDistribution localisation="S_URBAN=3101" totalNumber="108" freeNumber="3">

<Occupation id="CLUST-34728" number="5" />

<Occupation id="CLUST-34732" number="8"/>

É

<Occupation id="CLUST-34738" number="7"/>

<Occupation id="CLUST-34726" number="13"/>

</UrbanSectorDistribution>

É

</Distribution>

</Habitat>

É

</Habitats>

 EncadrŽ 17. Extrait dÕun fichier habitats.xml produit par une simulation
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10.1.3 Description du fichier Migrations.xml

Le fichier Migrations.xml contient une liste des dŽmŽnagements effectuŽs sur une annŽe de

simulation. Le fichier Migrations.xml est dŽcrit par la DTD suivante :

<!DOCTYPE Migrations [

  <!ELEMENT Migrations (Migration*)>

  <!ATTLIST Migration socialGroup IDREF #REQUIRED>

  <!ATTLIST Migration originArea IDREF "OUTSIDE">

  <!ATTLIST Migration originHabitat IDREF "OUTSIDE">

  <!ATTLIST Migration destinationArea IDREF #REQUIRED>

  <!ATTLIST Migration destinationHabitat IDREF #REQUIRED>

  <!ATTLIST Migration size CDATA #REQUIRED>

]>

 EncadrŽ 18. DTD qui dŽcrit la structure du fichier Migrations.xml

Dans cette dŽfinition, chaque ŽlŽment Migration reprŽsente le dŽmŽnagement dÕun ensemble

de mŽnages dÕun m•me groupe social. Il contient six attributs:

!  socialGroup qui contient lÕid du groupe social qui dŽmŽnage ;

!  originArea qui contient le nom du secteur urbain qui est le point de dŽpart du

dŽmŽnagement ;

!  originHabitat qui contient lÕid du type dÕhabitat occupŽ avant le dŽmŽnagement ;

!  destinationArea qui contient le nom du secteur urbain qui est le point dÕarrivŽe du

dŽmŽnagement ;

!  destinationHabitat contient lÕid du type dÕhabitat occupŽ apr•s le dŽmŽnagement ;

!  size qui contient le nombre de mŽnages qui ont dŽmŽnagŽ.

Le mot clŽ Ç OUTSIDE È est utilisŽ dans les attributs originArea et originHabitat pour

reprŽsenter des dŽmŽnagements des groupes sociaux non-localisŽs (cf. section 6.2.2.2.). Ci-

dessous nous prŽsentons un extrait dÕun fichier Migrations.xml produit par une simulation.

<Migrations>

<Migration socialGroup="CLUST-70424" originArea="OUTSIDE" originHabitat="OUTSIDE"

destinationArea="S_URBAN=3210" destinationHabitat="CLUST-71104" size="1"/>

<Migration socialGroup="CLUST-70421" originArea="OUTSIDE" originHabitat="OUTSIDE"

destinationArea="S_URBAN=8109" destinationHabitat="CLUST-71103" size="3"/>

<Migration socialGroup="CLUST-70406" originArea="S_URBAN=3102" originHabitat="CLUST-

71107" destinationArea="S_URBAN=8105" destinationHabitat="CLUST-71103" size="1"/>

<Migration socialGroup="CLUST-70406" originArea="S_URBAN=3212" originHabitat="CLUST-

71102" destinationArea="S_URBAN=8105" destinationHabitat="CLUST-71103" size="1"/>



155

É

</Migrations>

 EncadrŽ 19. Extrait dÕun fichier Migrations.xml produit par une simulation

10.1.4 Fichier GroupsAliases.xml

Le fichier GroupsAliases.xml contient la mise en relation des ensembles de groupes sociaux et

des ensembles de types dÕhabitat tout au long de la simulation (cf. section 7.2.5.). Les

informations contenues dans ce fichier permettent de retracer lÕhistorique de chaque groupe

social et de chaque type dÕhabitat. La structure du fichier GroupsAliases.xml est dŽcrite par la

DTD suivante :

<!DOCTYPE Aliases [

 <!ELEMENT Aliases (SocialGroups, Habitats)>

  <!ELEMENT SocialGroups(Group*)>

 <!ELEMENT Habitats(Group*)>

 <!ELEMENT Group(Iteration*)>

<!ATTLIST Group id IDREF #REQUIRED >

<!ATTLIST Iteration iterationName CDATA #REQUIRED >

  <!ATTLIST Iteration groupName CDATA #REQUIRED >

]>

 EncadrŽ 20. DTD qui dŽcrit la structure du fichier GroupsAliases.xml

Dans cette DTD, lÕŽlŽment SocialGroups contient les mises en relation pour les groupes

sociaux. LÕŽlŽment Habitats contient le mises en relation pour les type dÕhabitat. Ces deux

ŽlŽments contiennent des sous-ŽlŽments de type Group. Chaque ŽlŽment Group contient la

mise en relation dÕun groupe social ou dÕun type dÕhabitat. Cet ŽlŽment est dŽfini par

lÕattribut id. LÕattribut id contient un nom unique gŽnŽrŽ de mani•re automatique suivant les

formats suivants :

¥ Dans le cas des groupes sociaux, id contient une cha”ne de caract•res qui commence

par le prefix Ç GS-È suivi dÕun numŽro entier qui est unique pour chaque groupe

social reprŽsentŽ.

¥ Dans le cas des types dÕhabitat, id contient une cha”ne de caract•res qui commence

par le prefix Ç TH-È suivi dÕun numŽro entier qui est unique pour chaque type

dÕhabitat reprŽsentŽ.

Chaque ŽlŽment Group est composŽ de plusieurs sous-ŽlŽments Iteration. Chacun des

ŽlŽments Iteration contient le nom (attribut groupName) du groupe social ou du type dÕhabitat
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reprŽsentŽ ˆ une annŽe de simulation donnŽe (attribut iterationName). LÕattribut groupName

contient lÕid du groupe social ou du type dÕhabitat dans les fichiers socialGroups.xml ou

habitats.xml de lÕitŽration (annŽe de simulation) correspondante. LÕattribut iterationName

peut contenir soit un entier qui varie entre 0 et le nombre dÕannŽes de simulation Ð 1, soit le

mot Ç Init È, soit le mot Ç Validation È. Le mot Ç Init È veut dire quÕil sÕagit de lÕannŽe

dÕinitialisation (distribution de la population initiale rŽelle). Le mot Ç Validation È veut dire

quÕil sÕagit de lÕannŽe de validation (distribution de la population finale rŽelle). Lorsque

lÕattribut iterationName contient un entier, il reprŽsente une annŽes de simulation. Ci-dessous

nous prŽsentons un extrait dÕun fichier GroupsAliases.xml produit par une simulation. On

remarque dans cet exemple, que certains groupes sociaux ou types dÕhabitat disparaissent

avant la derni•re annŽe de simulation (par exemple le groupe social GS-0) et dÕautres

apparaissent en milieu de la simulation (par exemple le type dÕhabitat TH-).

<Aliases>

<SocialGroups>

<Group id="GS-0">

<Iteration groupName="CLUST-11155" name="Init"/>

<Iteration groupName="CLUST-22937" name="0"/>

<Iteration groupName="CLUST-34743" name="1"/>

É

<Iteration groupName="CLUST-117209" name="8"/>

<Iteration groupName="CLUST-128875" name="9"/>

</Group>

<Group id="GS-1">

<Iteration groupName="CLUST-11153" name="Init"/>

<Iteration groupName="CLUST-22949" name="0"/>

<Iteration groupName="CLUST-34734" name="1"/>

É

<Iteration groupName="CLUST-248203" name="19"/>

<Iteration groupName="CLUST-262260" name="Validation"/>

</Group>

É

</SocialGroups>

<Habitats>

É

<Group id="TH-2" name="CLUST-11777">

<Iteration groupName="CLUST-11777" name="Init"/>

<Iteration groupName="CLUST-23572" name="0"/>

É
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<Iteration groupName="CLUST-235155" name="18"/>

<Iteration groupName="CLUST-249208" name="19"/>

<Iteration groupName="CLUST-263265" name="Validation"/>

</Group>

É

<Group id="TH-10" name="CLUST-94323">

<Iteration groupName="CLUST-94323" name="6"/>

<Iteration groupName="CLUST-106108" name="7"/>

<Iteration groupName="CLUST-117852" name="8"/>

<Iteration groupName="CLUST-129538" name="9"/>

É

<Iteration groupName="CLUST-235153" name="18"/>

<Iteration groupName="CLUST-249212" name="19"/>

<Iteration groupName="CLUST-263269" name="Validation"/>

</Group>

É

</Habitats>

É

</Aliases>

 EncadrŽ 21. Extrait dÕun fichier GroupsAliases.xml produit par une simulation

10.2. Traitement des rŽsultats

La reprŽsentation des rŽsultats sous les fichiers XML dŽcrits dans la section prŽcŽdente,

facilite leur traitement a posteriori. Le processus principal de traitement des rŽsultats est

prŽsentŽ dans la figure ci-dessous. Par ce processus, nous produisons des cartes et des

tableaux rŽcapitulatifs, ̂  partir de la transformation des fichiers de rŽsultats. Ces

transformations sont faites ̂  lÕaide de diffŽrentes feuilles de style XSL14 (cf. Annexe VI). Ces

transformations sont faites par un moteur de transformation XSLT15. Le moteur de

transformation XSLT utilisŽ est Xalan-Java version 2.7.0 devŽloppŽ par la fondation Appache

                                                  
14 XSL ( eXtended Style Language, cf . http://www.w3.org/Style/XSL/) est un langage de description des feuilles
de style associŽ ̂ XML. Une feuille de style XSL est un fichier qui dŽcrit comment doivent •tre prŽsentŽs les
documents XML basŽs sur une m•me DTD ou schema XML.
15 XSLT ( eXtended Stylesheet Language Transformations, cf. ) est le langage de transformation associŽ aux
feuilles de style XSL. Il permet de transformer un document XML vers un autre, mais aussi vers un autre type de
document tels quÕun document de texte ou pdf.
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(cf. http://xml.apache.org/xalan-j/) avec lÕextension saxon 8.0 pour Java devŽloppŽe par

Michale Kay (cf. http://www.saxonica.com/). LÕexŽcution de la transformation des rŽsultats se

fait par lÕintermŽdiaire de diffŽrents scripts (cf. Annexe VII) qui re•oivent en param•tre la

feuille de style XSL et les rŽpertoires dÕentrŽe et sortie, ainsi que dÕautres param•tres propres

ˆ chaque transformation (par exemple la carte de la ville).

 Figure 57. Transformation des rŽsultats dÕune simulation.

La transformation des rŽsultats peut •tre changŽe facilement par la modification ou la crŽation

des nouvelles feuilles de style XSL. Nous avons programmŽ les feuilles de style prŽsentŽes

dans lÕAnnexe VI. Dans la suite, nous prŽsentons les principales transformations actuellement

programmŽes.

10.2.1. Production de la cartographie des rŽsultats

La feuille de style SVGMap.xsl (cf. Annexe A6.1) permet la production des cartes de

distribution des types dÕhabitat, des groupes sociaux ainsi que des cartes de comparaison entre

les matrices dÕoccupation Ç simulŽes È et les matrices dÕoccupation Ç rŽelles È. Cette
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comparaison est faite entre les groupes dŽtectŽs sur la population et le parc de logements de la

derni•re itŽration de la simulation et les groupes dŽtectŽs sur la population et le parc de

logements rŽels. Des exemples de ces cartes sont prŽsentŽs dans la Anexxe A.5.3.

Les cartes sont produites dans un format SVG16. Pour la production de ces cartes, il est

nŽcessaire dÕavoir en entrŽe une carte des secteurs urbains dans un format SVG. Ce format est

affichable dans nÕimporte quel navigateur WEB sous la condition de lÕinstallation dÕun plugin

adaptŽ (par exemple, le Adobe-SVG-viewer)17. DÕautres programmes stand-alone permettent

aussi la visualisation et la transformation de fichiers en format SVG, tel est le cas de diffŽrents

composants graphiques dŽveloppŽs en java sur la librairie batik18.

La structure du fichier contenant la carte dÕentrŽe est dŽcrite par la DTD suivante :

  <!ELEMENT svg (g*)>

  <!ELEMENT g (path)>

  <!ATTLIST g urbanSector ID #REQUIRED>

  <!ATTLIST g rmax CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST g rmin CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST g xcenter CDATA #REQUIRED>

  <!ATTLIST g ycenter CDATA #REQUIRED>

 EncadrŽ 22. DTD qui dŽcrit la structure du fichier contenant la carte des secteurs urbains de la ville

Chaque ŽlŽment g contient dans le sous-ŽlŽment path les contours dÕun secteur urbain donnŽ.

Les attributs exigŽs dans lÕŽlŽment g sont :

!  urbanSector qui est lÕidentifiant du secteur urbain reprŽsentŽ,

!  xcenter et ycenter qui contiennent les coordonnŽes du centre de gravitŽ du secteur

urbain reprŽsentŽ,

!  rmax et rmin contiennent les distances maximale et minimale entre le centre de gravitŽ

et le contour du secteur urbain donnŽ.

10.2.1.1. Cartes de distribution spatiale

Ë partir de la carte de secteurs urbains et les fichiers socialGroup.xml et habitats.xml dÕune

itŽration donnŽe, nous produisons une carte de la distribution spatiale par groupe social et une

carte de la distribution spatiale par type dÕhabitat. Dans chacune de ces cartes, les ŽlŽments

                                                  
16 SVG ( Scalable Vector Graphics, cf. ) est un format de fichier basŽ sur XML qui permmet de dŽcrire des
ensembles de graphiques vectoriels.
17 cf. http://www.adobe.com/svg/viewer/install/main.html
18 cf. http://xmlgraphics.apache.org/batik/index.html
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Occupation des fichiers socialGroup.xml et habitats.xml sont transformŽs en graphiques sous

forme de camemberts par secteur urbain (cf. section 7.2.5.).

10.2.1.2. Cartes de validation

Ë partir du fichier socialGroups.xml de la derni•re itŽration et le fichier socialGroups.xml de

lÕannŽe de validation (distribution finale rŽelle), nous produisons des cartes de validation de la

distribution pour chaque groupe social. Dans chaque carte, nous prŽsentons sous forme de

demi-camemberts les distributions simulŽes et rŽelles. (cf. section 9.2.).

10.2.1.3. Production de tableaux rŽcapitulatifs de migration

Les migrations entre secteurs urbains sont reprŽsentŽes sous forme de matrices dÕorigine-

destination. Ces matrices sont produites par la transformation des fichiers Migrations.xml de

chaque itŽration ̂ lÕaide de la feuille de style Migrations.xsl (cf. Annexe A6.3). De m•me, des

tableaux rŽcapitulatifs de la composition des groupes gŽnŽrŽs sont produits ̂  lÕaide de lq

m•me feuille de style. Ces tableaux et matrices sont produits en format html. (Voir exemple

ci-dessous)

 Figure 58. Exemple de tableaux de migration, pour lÕannŽe de simulation 1977-1978
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10.2.2. Description automatique des groupes sociaux et des types dÕhabitat

Ë partir de lÕattribut histogramme de lÕŽlŽment ProfilDescription qui contient le profil moyen

des groupes sociaux et des types dÕhabitat sous forme dÕhistogramme, nous produisons une

description automatique basŽe sur le calcul des valeurs test (cf. 3.1.3.2.). Nous produisons

ainsi des graphiques contenant les modalitŽs de chaque caractŽristique dont les valeurs-test19

sont maximales (voir exemple ci-dessous).

 Figure 59. Exemple de graphique de description automatique dÕun groupe social ou dÕun type dÕhabitat.

Ë partir de lÕhistogramme, nous produisons aussi des tableaux rŽcapitulatifs de la description

de chaque groupe social et de chaque type dÕhabitat. Ces tableaux rŽcapitulatifs contiennent

les valeurs tests, ainsi que les diffŽrentes statistiques utlisŽes dans le calcul de ces valeurs test

(voir exemple ci-dessous).

                                                  
19 Une valeur-test est un crit•re qui permet d'apprŽcier rapidement si une modalitŽ a une position Ç significative È
dans une classe (cf Lebart et al, 2006). Elle est significative au seuil usuel 5% si elle dŽpasse la valeur 1,96 : l'hypoth•se
"nulle" est rejetŽe et la moyenne ou la proportion d'une modalitŽ sur la population globale et celle dans la classe diff•rent
significativement
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 Figure 60. Exemple dÕun tableau rŽcapitulatif de caractŽrisation automatique dÕun groupe social.

La production des tableaux et graphiques de description automatique des groupes sociaux et

des types dÕhabitat est dŽfinie par la feuille de style Statistics.xml (cf. Annexe A6.2). Pour

pouvoir produire ces rŽsultats, la feuille de style a besoin de conna”tre lÕordre des modalitŽs et

des caractŽristiques des mŽnages et des logements dans un histogramme.  Cet ordre est dŽfini

dans deux fichiers : HouseholdsMapping.xml et HousingsMapping.xml. Le premier fichier

contient la liste des caractŽristiques et des modalitŽs qui dŽcrivent les profils des mŽnages, le

deuxi•me fichier contient la liste des caractŽristiques et des modalitŽs qui dŽcrivent les profils

des logements. Le format de ces deux fichiers est dŽfini par la DTD ci-dessous. Dans cette

DTD, les caractŽristiques sont reprŽsentŽes par les ŽlŽments Variable. LÕattribut name de ces
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ŽlŽments contient le nom de la caractŽristique reprŽsentŽe. Chaque ŽlŽment Variable est

composŽ de plusieurs ŽlŽments Modality qui reprŽsentent les diffŽrentes modalitŽs de chaque

caractŽristique. LÕattibut name de lÕŽlŽment Modality contient le nom de la modalitŽ. LÕattibut

order dans les ŽlŽments Variable et Modality dŽfini la localisation relative de chaque variable

et de chaque modalitŽ dans un profil sous forme disjonctive compl•te. LÕattribut order des

caractŽristiques (Variable) prend des valeurs entre 1 et le nombre de caractŽristiques.

LÕattribut order des modalitŽs prend des valeurs entre 1 et le nombre de modalitŽs pour

chaque caractŽristique. Les fichiers HouseholdsMapping.xml et HousingsMapping.xml sont

produits par un processus automatique de prŽ-traitement des donnŽes prŽsentŽ dans le chapitre

suivant.

<!DOCTYPE Variables [

 <!ELEMENT Variables (Variable *)>

  <!ELEMENT Variable (Modality*)>

  <!ATTLIST Variables entity CDATA #REQUIRED >

  <!ATTLIST Variable name CDATA #REQUIRED >

  <!ATTLIST Modality name CDATA #REQUIRED >

]>

 EncadrŽ 23. DTD qui dŽcrit la structure des fichiers HouseholdsMapping.xml et HousingsMapping.xml

Dans les encadrŽs ci-dessous, nous montrons des extraits des fichiers

HouseholdsMappping.xml et HousingsMapping.xml.

10.2.3. Production des diagrammes historiques de groupes et de types dÕhabitat

LÕŽvolution des groupes sociaux et des types dÕhabitat est reprŽsentŽe sous forme synthŽtique

ˆ lÕaide des Ç histogrammes dÕŽvolution È (voir un exemple dans la figure ci-dessous). La

production de ces histogrammes est dŽfinie dans la feuille de calcul Statistics.xml (cf. Annexe

A6.2).
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 Figure 61. Exemple dÕhistogramme dÕŽvolution pour les types dÕhabitat.

Les histogrammes dÕŽvolution sont de deux types : des histogrammes dÕŽvolution gŽnŽrale et

des histogrammes dÕŽvolution par groupe. Dans les histogrammes dÕŽvolution gŽnŽrale, nous

reprŽsentons deux informations : lÕŽvolution de la taille des groupes sociax et des types

dÕhabitat, et leur cycle de vie (annŽe dÕapparition, durŽe et annŽe de disparition). Dans les

histogrammes dÕŽvolution par groupe, nous prŽsentons lÕŽvolution de la taille des groupes

sociaux et types dÕhabitat par secteur urbain. Dans ces histogrammes, nous prŽsentons aussi

pour les groupes sociaux lÕŽvolution du nombre de mŽnages sans logement et pour les types

dÕhabitat, lÕŽvolution du nombre de logements libres par secteur urbain.

10.3. RŽsultats de validation

Afin de valider les rŽsultats des simulations, nous calculons les coefficients de corrŽlation

entre les distributions des populations simulŽes et rŽelles (cf. Chapitre IX). Dans les rŽsultats

des simulations, nous prŽsentons aussi les valeurs des coefficients de Davis-Bouldin pour

chaque partition de mŽnages et de logements obtenues. Ces coefficients nous permettent

dÕavoir une idŽe de la qualitŽ des classifications rŽalisŽes au cours des simulations pour

construire les groupes sociaux et les types dÕhabitat.
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Chapitre XI : Application ˆ Bogota

11.1. Objectifs des ExpŽriences

Nous avons plusieurs objectifs dans la rŽalisation des simulations dŽcrites dans ce chapitre.

En premier lieu, il sÕagit de dŽterminer quel mod•le (mod•le synthŽtique ou mod•le Žtendu)

est le plus adŽquat pour modŽliser lÕŽvolution de la distribution spatiale des groupes sociaux

dans certains quartiers de la ville de Bogot‡ (cf. section 11.2.1.1.). Le deuxi•me objectif est de

dŽfinir lÕimpact de la participation des mŽnages ˆ la prise de dŽcision dans le mod•le Žtendu.

Enfin, il nous faut dŽfinir le paramŽtrage adŽquat pour chacun des ces mod•les. Nous

consid•rons trois types de param•tres :

!  Param•tres de mobilitŽ : Ces param•tres font partie de la dŽfinition du mŽcanisme

de mobilitŽ au niveau mŽsoscopique. Nous considŽrons deux param•tres de mobilitŽ :

la stratŽgie de mobilitŽ et lÕŽvolution de lÕurgence pour rŽsoudre la demande de

logements. La stratŽgie de mobilitŽ se base sur la dŽfinition des cožts de

dŽmŽnagement (voir cas de figure prŽsentŽs dans 11.2.3.1.1.). LÕŽvolution de lÕurgence

pour rŽsoudre la demande de logements se base sur la dŽfinition du facteur

(facteurPrix) utilisŽ pour augmenter le prix proposŽ lors dÕune ench•re par un groupe

social-non-localisŽ (cf. section 6.2.2.2.2.). Quant au choix de la stratŽgie de mobilitŽ,

nous voulons savoir si les mŽnages prŽf•rent dŽmŽnager ̂ lÕintŽrieur de leur

arrondissement courant (cf. cas 1 section 11.2.3.1.1), sÕils prŽf•rent dŽmŽnager vers

des arrondissements diffŽrents de leur arrondissement courant (cf. cas 2 section

11.2.3.3.1); ou bien sÕil nÕexiste pas de stratŽgie particuli•re liŽe ̂  la prŽfŽrence pour

un tel ou tel arrondissement (cf. cas 3 section 11.2.3.1.1). Dans la dŽfintion de

lÕurgence pou rŽsoudre la demande, nous voulons Žtablir quelques r•gles dans la

dŽfinition du facteurPrix. Nous dŽfinissons ces r•gles ˆ partir de lÕanalyse de la

sensibilitŽ des rŽsultats des simulations ̂ la variation des valeurs du facteurPrix (cf.

11.2.3.1.2).

!  Param•tres de formation de groupes : Dans le cas du mod•le Žtendu, le

mŽcanisme de formation de groupes intervient au niveau de la constitution des groupes
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sociaux et des types dÕhabitat initiaux et du mŽcanisme dÕŽvolution des groupes

sociaux et des types dÕhabitat (cf. section 7.2). Dans le cas du mod•le synthŽtique, la

formation des groupes intervient dans la constitution des groupes sociaux et des types

dÕhabitat pour les annŽes de simulation initiale et finale. Ce mŽcanisme repose sur un

algorithme de classification. Le paramŽtrage du mŽcanisme de formation de groupes

consiste alors ̂  choisir lÕalgorithme de classification le plus adŽquat et les conditions

dÕutilisation les plus adŽquates. Ces conditions sont dŽfinies par le paramŽtrage propre

ˆ lÕalgorithme (cf. chapitre VIII). Une des conditions essentielles est le nombre de

classes que lÕalgorithme doit trouver. La dŽfinition de ce param•tre est liŽ directement

au degrŽ dÕabstraction souhaitŽ. En effet, plus le nombre de classes est petit, plus le

niveau dÕabstraction et la distance avec le niveau microscopique est importante. Ainsi,

nous nous intŽressons ˆ la dŽfinition du degrŽ dÕabstraction adŽquat en fonction du

nombre de classes trouvŽes par lÕalgorithme de classification (cf. section 11.2.3.2.).

!  Param•tres de construction des r•gles dÕŽvolution : La construction automatique

des r•gles dÕŽvolution prŽsentŽes dans la section 7.2.3. dŽpend principalement de

lÕalgorithme de classification utilisŽ pour construire les matrices de distribution de

population initiale et finale (cf. section 7.2.3.5). La question est similaire ̂  celle posŽe

pour les param•tres de formation des groupes : quel est le niveau dÕabstraction adŽquat

pour la construction de ces r•gles ? Nous donnons une rŽponse ̂ partir des rŽsultats

obtenus ˆ lÕissue de plusieurs simulations dŽcrites dans la secion 11.2.4.

Dans la suite de ce chapitre, nous prŽsentons diffŽrents types de simulation (cf section 11.2).

Les rŽsultats de ces simulations (cf. section 11.3) nous permmettent dÕatteindre les objectifs

en donant une rŽponse aux questions posŽes dans cette section.

11.2. Description des ExpŽriences

11.2.1 Description des donnŽes

11.2.1.1. Populations considŽrŽes

Nous avons rŽalisŽ plusieurs expŽriences sur les donnŽes de deux arrondissements du centre

traditionnel de Bogota : Ç La Candelaria È et Ç Santa FŽ È (voir carte ci-dessous). Les donnŽes
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sont celles des recensements gŽnŽraux de population de Bogot‡ des annŽes 1973 et 1993

rŽalisŽs par le DANE (DŽpartement National de Statistique de la Colombie). Dans le cas de

lÕarrondissement Ç La Candelaria È, la population dŽcro”t en passant de 9442 couples de

mŽnages-logements en 1973 ̂  6414 en 1993. Dans le cas de lÕarrondissement Ç Santa FŽ È, la

population cro”t lŽg•rement et passe de 22145 couples de mŽnages-logements en 1973 ̂

26198 mŽnages en 1993. Les fichiers dÕentrŽe sont des fichiers de texte o• chaque ligne dŽcrit

chaque mŽnage et son logement. Il nÕy a pas de donnŽes manquantes. Les caractŽristiques et

les modalitŽs considŽrŽes pour dŽcrire les mŽnages et les logements sont prŽsentŽes dans

lÕAnnexe I.

Carte 2. Localisation des arrondissements Ç La Candelaria È et Ç Santa FŽ È du centre historique de Bogot‡.
Source : DANE
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11.2.1.2. Cartes de secteurs urbains

Pour pouvoir produire les cartes de rŽsultat, on a besoin des cartes dÕentrŽe en format SVG.

Ces cartes contiennent les pŽrim•tres des diffŽrents secteurs urbains considŽrŽs. Il est courant

de trouver des fonds de cartes sous le format shp (shapefile20), il est donc nŽcessaire de

transformer ces cartes ̂ lÕaide dÕun parseur. Il existe diffŽrents parseurs, dont certains sont

gratuits. Nous avons utilisŽ le parseur libre shp2svg21. Afin de pouvoir identifier de fa•on plus

aisŽe les diffŽrents secteurs urbains, nous avons ajoutŽ certaines informations ̂ chaque valise

dŽfinissant le pŽrim•tre du secteur. Ce format SVG modifiŽ est dŽfini par la DTD prŽsentŽe

dans le chapitre prŽcŽdent (cf. section 10.2.1.). Les deux cartes des arrondissements Ç La

Candelaria È et Ç Santa FŽ È sont prŽsentŽes ci-apr•s.

Carte 3. Les secteur urbains (secteurs des rŽcensements de 1973 et 1993) de lÕarrondissment Ç La
Candelaria È ˆ Bogot‡. Source : DANE

                                                  
20 shapefile est un format de fichiers qui reprŽsentent des couches graphiques dans un SIG (Syst•me
dÕInformation Graphique). Initiallement devŽeloppŽ par la sociŽtŽ ESRI il est lisible par leur logiciel commerciel
ARCGIS (cf. http://www.esri.com/), mais aussi par des logiciels libres tels que MapServer (cf.
http://mapserver.gis.umn.edu/) et Grass (http://grass.itc.it/).
21 cf. http://www.carto.net/papers/svg/utils/shp2svg/
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Carte 4. Les secteur urbains (secteurs des rŽcensements de 1973 et 1993) de lÕarrondissment Ç Santa FŽ È ̂
Bogot‡. Source : DANE



170

11.2.2. PrŽtraitement des donnŽes

A partir des fichiers de texte qui contiennent la description sous forme de caractŽristiques et

de modalitŽs des populations initiale et finale, nous produisons trois fichiers utilisŽs dans les

simulations :

¥ un fichier de texte qui contient la description sous forme de profils des mŽnages et

logements. Nous appelons ce fichier fichier de profils.

¥ les fichiers HouseholdsMapping.xml,

¥ les fichiers HousingsMapping.xml (cf. section 10.2.2.)

Ces deux derniers types de fichiers permettent de dŽcoder les profils de chaque mŽnage et de

chaque logement. Le fichier de profils est divisŽ en deux parties : lÕent•te et les donnŽes.

LÕent•te contient trois lignes : la premi•re ligne contient le nombre de variables et le nombre

de modalitŽs qui dŽcrivent les mŽnages ; la deuxi•me contient le nombre de variables et le

nombre de modalitŽs qui dŽcrivent les logements ; la troisi•me ligne contient le nombre de

donnŽes dans la partie des donnŽes. La partie des donnŽes contient la description sous forme

de profils des couples mŽnages-logements. Chaque ligne dans cette partie contient la

description dÕun couple mŽnage-logement. Il existe trois possibilitŽs :

¥ Les mŽnages avec un logement sont dŽcrits par une ligne contenant dÕabord le profil

du mŽnage, ensuite le profil du logement et finalement le secteur urbain o• le

logement est localisŽ.

¥ Les mŽnages sans logements sont dŽcrits par une ligne contenant le profil du

mŽnage suivi de deux Ô*Õ.

¥ Les logements sans mŽnages sont dŽcrits par une ligne qui commence par un Ô*Õ

suivi du profil du logement et du secteur urbain du logement.

Le secteur urbain du logement est reprŽsentŽ par une cha”ne de caract•res (le nom du secteur).

Un profil de mŽnage ou de logement est un chiffre entier positif dont la reprŽsentation binaire

correspond ̂ la description sous forme disjontive compl•te du mŽnage ou du logement

reprŽsentŽ (cf. Annexe II, ReprŽsentation des profils).

Des commentaires sont gŽnŽrŽs automatiquement afin dÕexpliquer les informations

principales. Les lignes de commentaires commencent par la cha”ne de caract•res Ç // È. Dans

lÕencadr• ci-dessous, on prŽsente un extrait dÕun fichier de profils.
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 EncadrŽ 24. Extrait dÕun fichier de profils.
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11.2.3. ParamŽtrage des simulations

11.2.3.1. Param•tres de mobilitŽ (voir 11.1.)

11.2.3.1.1. StratŽgies de mobilitŽ

Les secteurs urbains considŽrŽs dans les simulations sont les secteurs des recensements

(divisions spatiales plus petites que les arrondissements) de 1973 et 1993. Les cartes

prŽsentŽes dans la section 11.2.1.2. montrent les diffŽrents secteurs des recensements pour

chacun des deux arrondissements considŽrŽs. Nous avons considŽrŽ trois dŽfinitions des cožts

de dŽmŽnager entre ces secteurs selon trois hypoth•ses diffŽrentes :

Cas 1 : Les mŽnages prŽf•rent dŽmŽnager ˆ lÕintŽrieur de leur secteur urbain courant. Le

cožt de dŽmŽnager dans le m•me secteur urbain est de 0. Etant donnŽ que les zones

considŽrŽes sont relativement petites par rapport ̂ la ville, nous avons considŽrŽ un

cožt de dŽmŽnager de 0,5 pour des dŽmŽnagements entre toutes les paires de

secteurs urbains diffŽrents.

Cas 2 : Les mŽnages prŽf•rent dŽmŽnager vers des secteurs diffŽrents de leur secteur urbain

courant. Nous avons donc considŽrŽ que le cožt de dŽmŽnager entre paires de

secteurs urbains diffŽrents est de 0 et que le cožt pour dŽmŽnager ˆ lÕintŽrieur du

m•me secteur urbain est 0,5.

Cas 3 : Absence de prŽfŽrence. Les cožts de dŽmŽnagement entre les paires de secteurs

urbains ont ŽtŽ dŽfinis de mani•re alŽatoire. Nous avons utilisŽ une distribution

normale centrŽe dans la valeur 0,5 pour dŽfinir ces cožts alŽatoires.

11.2.3.1.2. Evolution de lÕurgence pour rŽsoudre la dŽmande

Le facteur dÕaugmentation du prix (facteurPrix) proposŽ lors dÕune ench•re par les groupes-

sociaux-non-localisŽs a ŽtŽ dŽfini dans la section 6.2.2.2.2. Ce facteur reprŽsente lÕurgence

quÕun groupe-social-localisŽ a pour rŽsoudre sa demande courante de logements. Dans cette

dŽfinition, le facteurPrix augmente de 1%  (k = 1,01 dans lÕŽquation de facteurPrix, cf.

section 6.2.2.2.2.) sur chaque recherche dÕench•re effectuŽe par un groupe-social-non-

localisŽ. En plus de cette situation, nous avons considŽrŽ les deux cas dÕŽvolution du

facteurPrix suivants :

!  Dans le premier cas nous considŽrons une rŽduction rapide du facteur : diminution de

50% sur chaque recherche (k=0,5 dans lÕŽquation de facteurPrix).

!  Dans le deuxi•me cas nous avons considŽrŽ une Žvolution rapide du facteur : Žvolution

de 100% sur chaque recherche (k=2,0 dans lÕŽquation de facteurPrix).
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11.2.3.2. Param•tres de formation des groupes

Dans le mŽcanisme de formation des groupes, nous avons considŽrŽ trois algorithmes de

classification diffŽrents : lÕalgorithme amŽliorŽ de cartes adaptatives de Kohonen (SOM),

prŽsentŽ dans la section 8.2, lÕalgorithme basŽ sur les nuages de particules (PART), prŽsentŽ

dans la section 8.4 et lÕalgorithme Multi-Kmeans prŽsentŽ dans la section 8.5).

Nous nous intŽressons principalement ̂ la dŽfinition du nombre de classes trouvŽes dans les

classifications. Une analyse plus approfondie des autres param•tres dans chaque algorithme

de classification est hors du propos de notre travail courant. Nous nous intŽressons au nombre

de classes car il est liŽ au niveau dÕabstraction utilisŽ dans le mŽcanisme de formation de

groupes.

En effet, plus le nombre de classes considŽrŽ est grand, plus les groupes obtenus sont proches

du niveau microscopique ; au contraire, plus le nombre de classes considŽrŽ est petit, plus le

niveau dÕabstraction des groupes est ŽlevŽ.

Dans un premier temps, dans le choix du paramŽtrage des diffŽrents algorithmes, le crit•re

fondamental est de trouver un nombre maximal de 25 classes pour les mŽnages et pour les

logements. Nous proposons ainsi un niveau ŽlevŽ dÕabstraction. Dans un deuxi•me temps

nous considŽrons un nombre plus important de classes afin de tester la sensibilitŽ des rŽsultats

des simulations lorsquÕon diminue le niveau dÕabstraction lors de la formation des groupes.

11.2.3.2.1. Niveau dÕabstraction ŽlevŽ

Le paramŽtrage des algorithmes de classification initiallement considŽrŽs est le suivant :

11.2.3.2.1.1. ParamŽtrage de la formation des groupes par lÕalgorithme SOM

Pour lÕalgorithme SOM, nous avons considŽrŽ les param•tres prŽsentŽs ci-apr•s. Le

paramŽtrage est le m•me pour les classifications des logements et des mŽnages.

¥ Configuration de la grille : Nous avons utilisŽ une grille rectangulaire de 5x5

(nxgrille=5 ; nygrille=5) neurones dans la couche cachŽe. Ce qui donne la possibilitŽ

de trouver maximum 25 classes.

¥ Param•tre initial dÕactualisation des poids des neurones (initTau) : 0,02.

¥ Nombre maximal dÕactualisations des poids de neurones (maxIterSOM) : 100

¥ Nombre dÕexŽcutions de lÕalgorithme (maxIterOptimisaiton) pour choisir la

meilleure partition (selon le crit•re de Davis-Bouldin) : 30.

Les valeurs des trois derniers param•tres ont ŽtŽ choisies de mani•re arbitraire.

11.2.3.2.1.2. ParamŽtrage de la formation des groupes par lÕalgorithme Multi-KMeans

Pour lÕalgorithme Multi-Kmeans, nous avons considŽrŽ les param•tres prŽsentŽs ci-apr•s. Le

paramŽtrage est le m•me pour les classifications des logements et des mŽnages.
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¥ Nombre minimal de classes (minK) : 2.

¥ Nombre maximal de classes (maxK) : 25

¥ Nombre dÕactualisation des centres pour un m•me nombre de classes

(maxIterKmeans) : 100. La valeur de ce param•tre a ŽtŽ choisie de mani•re

arbitraire.

11.2.3.2.1.3 ParamŽtrage de la formation des groupes par lÕalgorithme basŽ sur les nuages

de particules (PART)

Pour lÕalgorithme PART, nous avons considŽrŽ les param•tres prŽsentŽs ci-apr•s. Le

paramŽtrage est le m•me pour les classifications des logements et des mŽnages.

¥ DŽtection des classes avec lÕalgorithme Multi-Kmeans : nombre minimal de classes

(minK) : 2 ; nombre maximal de classes (maxK) : 25 ; nombre dÕactualisations des

centres (maxIterKmeans) : 100. La valeur de ce dernier param•tre a ŽtŽ choisie de

mani•re arbitraire.

¥ Actualisation des localisations des particules : nombre maximal dÕactualisation des

localisations (maxIterations) : 100 ; Žnergie minimale (min_Žnergie) : 0,001. Les

valeurs de ces deux param•tres ont ŽtŽ choisies de mani•re arbitraire.

11.2.3.2.2. Niveau dÕabstraction faible

Pour Žtudier les effets de la rŽduction du niveau dÕabstraction dans les simulations lors de la

formation des groupes, nous avons considŽrŽ un nombre relativement grand de classes dans la

classification des mŽnages et des logements.

Pour cet effet, nous avons utilisŽ uniquement lÕalgorithme PART avec le paramŽtrage

suivant :

¥ DŽtection des classes avec lÕalgorithme Multi-Kmeans : intervalle pour le nombre

de classes de mŽnages : [minK= 70; maxK= 100] ; intervalle pour le nombre de

classes de logements [minK= 20; maxK=50]; nombre dÕactualisations des centres

(maxIterKmeans) : 100. La valeur de ce dernier param•tre a ŽtŽ choisie de mani•re

arbitraire.

¥ Actualisation des localisations des particules : nombre maximal dÕactualisation des

localisations (maxIterations) : 100 ; Žnergie minimale (min_Žnergie) : 0,001. Les

valeurs de ces deux param•tres ont ŽtŽ choisies de mani•re arbitraire.

11.2.3.3. Param•tres de construction des r•gles dÕŽvolution

Pour construire les r•gles dÕŽvolution de la population dans le cas du mod•le synthŽtique,

nous devons dÕabord dŽterminer les matrices de distribution des populations initiale et finale
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(cf. section 7.2.3.5.). Ces matrices sont construites ̂ partir du croisement des groupes sociaux

et des types dÕhabitat obtenus par la classification des populations et des parcs du logement

rŽels pour les annŽes initiale et finale. Le nombre de classes considŽrŽes pour constituer ces

groupes sociaux et ces types dÕhabitat dŽfinit le niveau dÕabstraction des r•gles dÕŽvolution.

Nous avons considŽrŽ deux niveaux dÕabstraction diffŽrents pour la construction de ces

r•gles :

!  Dans un premier temps, nous considŽrons un niveau dÕabstraction faible (proche du

niveau microscopique). Dans ce cas, les groupes sociaux et types dÕhabitat ont ŽtŽ

crŽŽs en utilisant lÕalgorithme de classification ClusteringBasique.

!  Dans un deuxi•me temps, nous avons augmentŽ le niveau dÕabstraction, en utilisant

lÕalgorithme de classification SOM avec un nombre rŽduit de classes pour la

construction de groupes sociaux et de types dÕhabitat nŽcessaires dans la construction

des r•gles dÕŽvolution.

11.2.3.3.1 Niveau dÕabstraction faible

Dans le cas de la construction des r•gles dÕŽvolution ˆ partir des classifications avec

lÕaglorithme de ClusteringBasique, nous traitons directement les profils rŽels de mŽnages et

des logements.

Les r•gles dÕŽvolution qui en rŽsultent permettent la reconstruction Ç exacte È des profils et

nombre de mŽnages et de logements pour lÕannŽe de simulation finale. Dans le tableau ci-

dessous, nous prŽsentons quelques statistiques du nombre de r•gles trouvŽes pour chacun des

arrondissements ŽtudiŽs :

La Candelaria Santa FŽ

Nombre de r•gles de suppression de mŽnages (nombre de profils de mŽnages

pour lÕannŽe 1973)

6052 11152

Nombre de r•gles de crŽation des mŽnages (nombre de profils de mŽnages

pour lÕannŽe 1993)

4577 13045

Nombre de r•gles de suppression des logements (nombre de profils de

logements pour lÕannŽe 1973)

398 604

Nombre de r•gles de crŽation des logements (nombre de profils de logements

pour lÕannŽe 1993)

640 983

Tab 8.  Nombre de r•gles dÕŽvolution pour les arrondissements Ç La Candelaria È et Ç Santa FŽ È
construites ˆ lÕaide de lÕalgorithme de classification ClusteringBasique. Chaque r•gle correspond ˆ
un profil exacte de mŽnage ou de logement.

11.2.3.3.2 Niveau dÕabstraction ŽlevŽ

Dans le cas de la construction des r•gles dÕŽvolution ˆ partir des classifications avec

lÕaglorithme SOM, nous traitons les profils synthŽtiques. Chaque profil synthŽtique reprŽsente
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le profil moyen des micro-entitŽs (des mŽnages ou des logements, selon le cas) appartenant ˆ

une m•me classe. Le niveau dÕabstraction qui dŽpend du nombre de classes trouvŽes est

relativement ŽlevŽ. Pour construire les r•gles dÕŽvolution ˆ partir des classifications avec

lÕalgorithme SOM, nous avons considŽrŽ le paramŽtrage suivant (le paramŽtrage est le m•me

pour les classifications des mŽnages et pour les classifications des logements) :

¥ Configuration de la grille : Nous avons utilisŽ une grille rectangulaire de 10x10

(nxgrille=10 ; nygrille=10) neurones dans la couche cachŽe, ce qui donne la

possibilitŽ de trouver maximum 100 classes.

¥ Param•tre initial dÕactualisation des neurones (initTau) : 0,02.

¥ Nombre maximal dÕactualisations des poids de neurones (maxIterSOM) : 100

¥ Nombre dÕexŽcutions de lÕalgorithme (maxIterOptimisaiton) pour choisir la

meilleure partition (selon le crit•re de Davis-Bouldin) : 30.

Le nombre de r•gles dÕŽvolution trouvŽes avec cet algorithme est prŽsentŽ dans le tableau ci-

dessous :

La Candelaria Santa FŽ

Nombre de r•gles de suppression de mŽnages (nombre de profils de mŽnages

pour lÕannŽe 1973)

83 76

Nombre de r•gles de crŽation des mŽnages (nombre de profils de mŽnages

pour lÕannŽe 1993)

82 71

Nombre de r•gles de suppression des logements (nombre de profils de

logements pour lÕannŽe 1973)

17 20

Nombre de r•gles de crŽation des logements (nombre de profils de logements

pour lÕannŽe 1993)

32 15

Tab 9.  Nombre de r•gles dÕŽvolution pour les arrondissements Ç La Candelaria È et Ç Santa FŽ È
construites ˆ partir de lÕalgorithme de classification SOM avec une grille rectangulaire de 10x10.
Chaque r•gle correspond ˆ un profil moyen dÕune classe de mŽnages ou dÕune classe de logements.

11.2.3.4. ParamŽtrage de rŽfŽrence

Nous avons dŽfinit un paramŽtrage de rŽfŽrence pour les simulations qui nous sert de point de

comparaison pour mesurer la sensibilitŽ des rŽsultats par rapport aux variations des diffŽrents

param•tres. Ce paramŽtrage est le suivant :

!  Cožts de dŽmŽnager : nous avons considŽrŽ lÕhypoth•se selon laquelle les mŽnages

prŽf•rent dŽmŽnager dans leur secteur courant (cas de figure 1 dans la section

11.2.3.1.).
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!  Evolution du facteur de prix pour les groupes-sociaux-non-localisŽs : nous avons

considŽrŽ une Žvolution de 1% sur chaque recherche dÕench•res (k = 1,01 dans

lÕŽquation du facteurPrix, cf. section 6.2.2.2.2.).

!  Nombre maximum de classes considŽrŽes pour la formation des groupes : nous

considŽrons un niveau dÕabstraction ŽlevŽ avec un maximum de 25 classes pour les

trois algorithmes de classification considŽrŽs (cf. section 11.2.3.2.1.).

!  Algorithme de classification utilisŽ dans la construction des r•gles dÕŽvolution :

Comme point de rŽfŽrence, nous avons considŽrŽ lÕalgorithme de ClusteringBasique

(cf. section 11.2.3.3.1.), ce qui donne un niveau dÕabstraction faible dans la

construciton des r•gles dÕŽvolution.

11.2.4. Description des types de simulations effectuŽes

Nous avons rŽalisŽ diffŽrents types de simulations sur les donnŽes des arrondissements

Ç Santa FŽ È et Ç La Candelaria È (cf. section 11.2.1.1.). Les types de simulations sont dŽfinis

selon le mod•le (synthŽtique, Žtendu avec et sans intervention des mŽnages dans la prise de

dŽcision lors du dŽmŽnagement) et lÕalgorithme de classification utilisŽ dans la formation des

groupes. Initiallement, nous avons exŽcutŽ ces simulations avec le paramŽtrage de rŽfŽrence

pour obtenir des points de comparaison quant ̂ la qualitŽ des simulations. Ensuite, nous avons

changŽ graduellement les valeurs des param•tres afin de pouvoir mesurer la stabilitŽ des

rŽsultats par rapport au paramŽtrage et trouver le meilleur paramŽtrage. Toutes les simulations

ont ŽtŽ rŽalisŽes sur 20 annŽes de simulation entre les annŽes 1973 et 1993 pour les deux

arrondissements considŽrŽes.

11.2.4.1. Simulations avec le mod•le synthŽtique

Nous avons rŽalisŽ plusieurs simulations avec le mod•le synthŽtique pour chacun des jeux de

donnŽes. Les matrices de distribution initiale et finale ont ŽtŽ construites ̂ partir des

classifications conjointes des donnŽes initiales et finales. Autrement dit, on a considŽrŽ

lÕensemble des populations initiales et finales et lÕon a determinŽ des groupes sociaux et des

types dÕhabitat. La classification conjointe permet de prendre en considŽration les m•mes

ensembles de groupes sociaux et de types dÕhabitat pour les populations initiale et finale. Les

matrices dÕŽvolution des groupes sociaux et des types dÕhabitat sont construites ̂ partir des

matrices de distribution initiale et finale. Pour la classification conjointe, nous avons

considŽrŽ les trois algorithmes et le paramŽtrage considŽrŽs dans la section 11.2.3.2.1.
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11.2.4.2. Simulations avec le mod•le Žtendu

11.2.4.2.1. Localisation du processus de dŽcision

Avec le mod•le Žtendu, nous avons rŽalisŽ deux types de simulation par rapport ̂  la

localisation de la dŽcision de dŽmŽnager. Dans le premier type de simulation, nous avons

utilisŽ une instance de la classe CDMBasique en tant que contr™leur de la distribution

microscopique de population. Cette classe ne permet pas la participation des mŽnages au

processus de dŽcision. On est donc dans le cas dÕun processus de dŽcision localisŽ uniquement

au niveau mŽsoscopique (cf. section 7.2.2.1.). Dans le deuxi•me type de simulation, nous

avons utilisŽ une instance de la classe CDMInterventionIndividuelle en tant que contr™leur de

la distribution microscopique de la population. Dans ce cas, les mŽnages ont une participation

Ç faible È ˆ la prise de la dŽcision de dŽmŽnager (cf. section 7.2.2.2).

11.2.4.2.2. ParamŽtrage initial

Nous avons rŽalisŽ plusieurs simulations avec le mod•le Žtendu sur les deux jeux de donnŽes

en changeant ̂ chaque fois lÕalgorithme de classification utilisŽ dans la formation des

groupes. Nous avons utilisŽ trois algorithmes de classification diffŽrents pour la formation des

groupes sociaux et des types dÕhabitat : SOM, PART et Multi-Kmeans. Le paramŽtrage de ces

algorithmes est initiallement celui dŽfini dans la section 11.2.3.2.1., c'est-ˆ-dire en considŽrant

un niveau dÕabstraction ŽlevŽ dans la mŽcanimse de formation de groupes. DÕautre part, on a

considŽrŽ un niveau faible dans la construction des r•gles dÕŽvolution, comme il a ŽtŽ dŽcrit

dans la section 11.2.3.3.1.

11.2.4.3. Recapitulatif des diffŽrents types de simulations effectuŽs

Dans le tableau ci-dessous, nous prŽsentons un recapitulatif des diffŽrents types de

simulations effectuŽes. La colonne Ç code È est utilisŽe dans la suite du document pour faire

rŽfŽrence ˆ chaque type de simulation.

 Mod•le utilisŽ Code Description

MS-SOM CrŽation des matrices de distribution finale et initiale en utilisant

lÕalgorithme SOM

MS-MKM CrŽation des matrices de distribution finale et initiale en utilisant

lÕalgorithme Multi-Kmeans

Mod•le synthŽtique

MS-PART CrŽation des matrices de distribution finale et initiale en utilisant

lÕalgorithme PART

Mod•le Etendu ME-DM-SOM Formation des groupes avec

lÕalgorithme SOM

Prise de dŽcision de

dŽmŽnager au niveau

mŽsoscopique



179

ME-DM-MKM Formation des groupes avec

lÕalgorithme Multi-Kmeans

ME-DM-PART Formation des groupes avec

lÕalgorithme PART

mŽsoscopique

ME-DMI-SOM Formation des groupes avec

lÕalgorithme SOM

ME-DMI-MKM Formation des groupes avec

lÕalgorithme Multi-Kmeans

ME-DMI-PART Formation des groupes avec

lÕalgorithme PART

Prise de dŽcision de

dŽmŽnager au niveau

mŽsoscopique avec faible

intervention du mŽnage

Tab 10.  Tableau recapitulatif des 9 types de simulations effectuŽes.

11.3 RŽsultats des expŽriences

11.3.1. RŽsultats prŽliminaires

11.3.1.1. StabilitŽ du mŽcanisme de mobilitŽ et prŽcision des rŽsultats

Afin de mesurer la stabilitŽ du mŽcanisme de mobilitŽ, nous avons effectuŽ chaque type de

simulation 30 fois sur les jeux de donnŽes des arrondissements considŽrŽs (Ç Santa FŽ È et

Ç Candelaria È). Dans chaque exŽcution des simulations, nous avons utilisŽ le paramŽtrage de

rŽfŽrence prŽsentŽ dans la section 11.2.3.4. Nous avons mesurŽ la stabilitŽ du coefficient de

corrŽlation pour chaque type de simulation. Dans le cas des simulations Žtendues, afin de ne

pas influencer le calcul de la stabilitŽ du mŽcanisme de mobilitŽ par la variabilitŽ des

processus de classification, nous avons dÕabord prŽcalculŽ les populations de chaque annŽe de

simulation en utilisant les r•gles dÕŽvolution et ensuite nous avons prŽdŽterminŽ les groupes

sociaux et types dÕhabitat pour chaque annŽe de simulation avec chacun des 3 algorithmes de

classification considŽrŽs pour la formation de groupes (SOM, PART et Multi-Kmeans). Les

groupes sociaux et types dÕhabitat ainsi prŽdeterminŽs ont ŽtŽ utilisŽs pour chacune des 30

exŽcutions de chaque type de simulation.

Pour chaque exŽcution de chaque type de simulation, on a calculŽ le coeffficient de

corrŽlation entre la matrice de distribution finale simulŽe et la matrice de distribution finale

rŽelle. Sur chaque ensemble des 30 mesures, nous avons calculŽ la moyenne et lÕŽcart type de

la valeur du coefficient de corrŽlation. Dans les tableaux ci-dessous nous prŽsentons ces
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rŽsultats. On observe que lÕŽcart type du coefficient de corrŽlation sur tous les types de

simulation effectuŽs est relativement petit par rapport au coefficient de corrŽlation. La

conclusion quÕon peut en tirer est que la variabilitŽ du coefficient de corrŽlation est peu

significative et que le mŽcanisme de mobilitŽ est donc tr•s stable. Dans les sections suivantes,

nous prŽsentons une analyse de ces premiers rŽsultats dÕabord par rapport ̂  lÕalgorithme de

classification utilisŽ dans le mŽcanisme de  formation des groupes et ensuite par rapport au

mod•le utilisŽ.

La Candelaria Santa FŽ

ZNCC Ecart type du ZNCC ZNCC Ecart type du ZNCC

MS-SOM
0,949 0,007 0,984 0,002

MS-MKM
0,524 0,017 0,722 0,011

MS-PART
0,455 0,024 0,809 0,012

Tab 11. Coefficients de corrŽlation et Žcart type pour trois types de simulations synthŽtiques avec le
paramŽtrage de rŽfŽrence. Chaque type de simulation a ŽtŽ exŽcutŽ 30 fois sur les donnŽes des
arrondissements Ç La Candelaria È et Ç Santa FŽ È

La Candelaria Santa FŽ

ZNCC Ecart type du ZNCC ZNCC Ecart type du ZNCC

ME-DM-SOM
0,240 0,011 0,275 0,007

ME-DM-MKM
0,467 0,032 0,495 0,008

ME-DM-PART
0,812 0,014 0,920 0,010

Tab 12. Coefficients de corrŽlation et Žcart type pour des simulations avec le mod•le ME-DM et trois
algorithmes de formation de groupes diffŽrents et avec le paramŽtrage de rŽfŽrence. Chaque type de
simulation a ŽtŽ exŽcutŽ 30 fois sur les donnŽes des arrondissements Ç La Candelaria È et Ç Santa
FŽ È

La Candelaria Santa FŽ

ZNCC Ecart type du ZNCC ZNCC Ecart type du ZNCC

ME-DMI-SOM
0,693 0,005 0,360 0,004

ME-DMI-MKM
0,265 0,017 0,422 0,021

ME-DMI-PART
0,847 0,003 0,932 0,007

Tab 13. Coefficients de corrŽlation et Žcart type pour des simulations avec le mod•le ME-DMI et trois
algorithmes de formation de groupes diffŽrents et avec le paramŽtrage de rŽfŽrenec. Chaque type de
simulation a ŽtŽ exŽcutŽ 30 fois sur les donnŽes des arrondissements Ç La Candelaria È et Ç Santa
FŽ È
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11.3.1.2. SensibilitŽ des rŽsultats par rapport ̂  lÕalgorithme de classification utilisŽ dans la

formation de groupes

 Figure 62. Coefficients de corrŽlation pour les 9 types de simulation avec le paramŽtrage de rŽfŽrence.

Dans les graphiques ci-dessus, on prŽsente les valeurs du coefficient de corrŽlation pour les

neuf types de simulation rŽalisŽes avec le paramŽtrage de rŽfŽrence. Dans ces graphiques, on

peut constater un phŽnom•ne curieux : dans le cas du mod•le synthŽtique, on obtient de

meilleurs rŽsultats (plus grandes valeurs du coefficient de corrŽlation) lorsquÕon utilise

lÕalgorithme de classification SOM pour dŽterminer les groupes sociaux et les types dÕhabitat.

Par contre, lorsquÕon exŽcute des simulations avec les mod•les Žtendus, les simulations qui

utilisent lÕalgorithme SOM prŽsentent une tr•s basse performance. Les meilleurs rŽsultats

sont, dans ce cas-lˆ, obtenus avec les simulations qui utilisent lÕalgorithme PART pour

construire les groupes sociaux et les types dÕhabitat.

Pour essayer de comprendre la basse performance des simulations des types ME-MD-SOM,

ME-MDI-SOM, ME-MD-MKM et ME-MDI-MKM, nous analysons les rŽsultats des

diffŽrentes classifications pour lÕannŽe finale de simulation et pour lÕannŽe de validation

(annŽe finale rŽelle). Dans cette analyse, il faut tenir compte quÕŽtant donnŽ que les r•gles

dÕŽvolution ont ŽtŽ construites avec lÕalgorithme de ClusteringBasique, les profils et nombre

des micro-entitŽs (pour les mŽnages et pour les logements respectivement) sont exactement

les m•mes pour lÕannŽe finale de simulation et pour lÕannŽe de validation (cf. section

11.2.3.5.1). Autrement dit, les ensembles de profils qui reprŽsentent les mŽnages et les

logements pour lÕannŽe finale de simulation et pour lÕannŽe de validation sont exactement les

m•mes22. Dans ces conditions, avec une m•me mŽthode de classification, on devrait

sÕattendre ˆ trouver les m•mes partitions de mŽnages et de logements pour les deux annŽes.

                                                  
22 Il faut noter que m•me si les populations et les parcs de logement sont les m•mes pour lÕannŽe finale de
simulation et pour lÕannŽe de validation, la distribution spatiale des groupes sociaux, nÕest pas forcŽment la
m•me pour ces deux annŽes.
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Deux partitions identiques doivent avoir le m•me nombre de classes et la m•me valeur du

coefficient de Davis-Bouldin.

Dans les tableaux ci-dessous, nous prŽsentons le nombre de classes et le coefficient de Davis-

Bouldin pour les diffŽrentes classifications des mŽnages et des logements. A partir des

rŽsultats prŽsentŽs dans ces tableaux on peut conclure :

!  LorsquÕon utilise lÕalgorithme basŽ sur les nuages de particules (PART) pour former

les groupes sociaux et les types dÕhabitat, on obtient les m•mes nombres de classes

et les m•mes valeurs du coefficient de Davis-Bouldin pour les donnŽes de lÕannŽe

finale de simulation et de lÕannŽe de validation. Dans ces cas-lˆ, on peut donc

considŽrer que les partitions de mŽnages et de logements sont identiques pour les

deux annŽes.

!  LorsquÕon utilise lÕalgorithme SOM pour former les groupes sociaux et les types

dÕhabitat, les partitions obtenues pour lÕannŽe finale de simulation sont diffŽrentes

de celles obtenues pour lÕannŽe de validation, puisque les nombres de classes et les

valeurs des coefficients de Davis-Bouldin sont diffŽrents pour les deux annŽes.

!  LorsquÕon utilise lÕalgorithme Multi-Kmeans pour former les groupes sociaux et les

types dÕhabitat, dans le cas de lÕarrondissement Ç La Candelaria È, les partitions

obtenues pour lÕannŽe finale de simulation sont diffŽrentes de celles obtenues pour

lÕannŽe de validation. Dans le cas de lÕarrondissement Ç Santa FŽ È, m•me si les

nombres de classes trouvŽes pour lÕannŽe finale de simulation et pour lÕannŽe de

validation sont les m•mes, les coefficients de Davis-Bouldin sont diffŽrents ;les

partitions ne sont pas identiques.

AnnŽe finale de simulation AnnŽe rŽelle de validation

Groupes Sociaux Types dÕhabitats Groupes Sociaux Types dÕhabitats

#

classes

Davis-Bouldin #

classes

Davis-Bouldin #

classes

Davis-Bouldin #

classes

Davis-Bouldin

SOM 22 3,153 11 2,176 19 2,954 9 2,3522

Multi-KMeans 25 3,318 23 1,968 18 3,505 25 2,056

Particules 7 3,226 12 3,339 7 3,226 12 3,339

Tab 14.  Nombre de classes et coefficient de Davis-Bouldin pour les classifications rŽalisŽes sur les
donnŽes de lÕannŽe finale simulŽe et sur les donnŽes de lÕannŽe de validation pour lÕarrondissement
Ç La Candelaria È

AnnŽe finale de simulation AnnŽe rŽelle de validation
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Groupes Sociaux Types dÕhabitats Groupes Sociaux Types dÕhabitats

#

classes

Davis-Bouldin #

classes

Davis-Bouldin #

classes

Davis-Bouldin #

classes

Davis-Bouldin

SOM 23 3,227 10 1,861 20 3,300 8 1,841

Multi-

Kmeans

11 3,942 19 1,773 11 3,970 19 1,932

Particules 7 3,425 3 3,183 7 3,425 3 3,183

Tab 15.  Nombre de classes et coefficient de Davis-Bouldin pour les classifications rŽalisŽes sur les
donnŽes de lÕannŽe finale simulŽe et sur les donnŽes de lÕannŽe de validation pour lÕarrondissement
Ç Santa FŽ È

A partir de ces constats, on peut supposer que les rŽsultats des simulations ont ŽtŽ biaisŽs par

la variabilitŽ due aux algorithmes de classification. Pour prouver cette hypoth•se, nous avons

effectuŽ les m•mes simulations, mais cette fois-ci, pour les algorithmes Multi-Kmeans et

SOM. Nous avons utilisŽ les m•mes partitions de mŽnages et les m•mes partitions de

logements dans la constitution des distributions de populations finales simulŽe et rŽelle (annŽe

de validation).

Pour le cas de lÕalgorithme PART, on a conservŽ la situation originale. Les rŽsultats des

simulations avec ces nouvelles conditions sont prŽsentŽs dans les tableaux ci-dessous et dans

la Figure 63.  On observe dans ces graphiques, une amŽlioration considŽrable de la qualitŽ des

simulations avec le mod•le Žtendu lorsquÕon utilise les algorithmes Multi-Kmeans et SOM

dans la formation de groupes.

LÕhypoth•se de la dŽpendance des rŽsultats des simulations ̂ la stabilitŽ des algorithmes de

classification pour la formation de groupes est dŽmontrŽe. Dans la suite, nous allons utiliser

ces derniers rŽsultats comme point de comparaison pour lÕanalyse de la sensibilitŽ des

simulations aux variations des param•tres.

La Candelaria Santa FŽ

ZNCC Ecart type du ZNCC ZNCC Ecart type du ZNCC

ME-DM-SOM
0,973 0,002 0,972 0,002

ME-DM-MKM
0,594 0,032 0,831 0,017

Tab 16. Coefficients de corrŽlation et Žcart type pour des simulations avec le mod•le ME-DM et 2
algorithmes de formation de groupes diffŽrents. Les partitions utilisŽes pour construire les groupes
pour lÕannŽe finale de simulation et lÕannŽe de validation sont les m•mes. Chaque type de simulation
a ŽtŽ exŽcutŽ 30 fois sur les donnŽes des arrondissements Ç La Candelaria È et Ç Santa FŽ È.
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La Candelaria Santa FŽ

ZNCC Ecart type du ZNCC ZNCC Ecart type du ZNCC

ME-DMI-SOM
0,990 0,001 0,973 0,002

ME-DMI-MKM
0,531 0,027 0,829 0,015

Tab 17. Coefficients de corrŽlation et Žcart type pour des simulations avec le mod•le ME-DMI et 2
algorithmes de formation de groupes diffŽrents. Les partitions utilisŽes pour construire les groupes
pour lÕannŽe finale de simulation et lÕannŽe de validation sont les m•mes. Chaque type de simulation
a ŽtŽ exŽcutŽ 30 fois sur les donnŽes des arrondissements Ç La Candelaria È et Ç Santa FŽ È.

 Figure 63. Coefficients de corrŽlation pour les diffŽrents mod•les et algorithmes de formation de groupes
considŽrŽs. Avec les m•mes partitions pour les mŽnages et les logements des annŽes finale simulŽe
et de validation (annŽe finale rŽelle).

11.3.1.3. Choix du mod•le et de lÕalgorithme de classification

Dans la figure ci-dessus, on observe que, de mani•re gŽnŽrale, les meilleures valeurs du

coefficient de corrŽlation sont atteintes par le mod•le Žtendu. DÕun autre c™tŽ, on nÕobserve

pas une diffŽrence significative entre les simulations avec et sans participation des mŽnages

au processus de dŽcision du dŽmŽnagement.

DÕun autre c™tŽ, on observe aussi (cf. Figure 63), une forte dŽpendance du coefficient de

corrŽlation ̂ lÕalgorithme de classification utilisŽ dans la constitution des groupes sociaux et

des types dÕhabitat. De mani•re gŽnŽrale, les meilleurs rŽsultats (coefficients de corrŽlations

les plus ŽlevŽs) sont obtenus avec lÕalgorithme de classification SOM, en deuxi•me position

se trouvent les simulations avec lÕalgorithme de classification PART et en derni•re position se

trouvent les simulations effectuŽes avec lÕalgorithme de classification Multi-KMeans. DÕautre

part, dans les tableaux 14 et 15, dans la section prŽcŽdente, on observe que pour le cas du

mod•le Žtendu, les meilleurs coefficients de Davis-Bouldin sont obtenus par les classifications

avec lÕalgorithme SOM. En deuxi•me position on trouve les coefficients de Davis-Bouldin

des classifications avec lÕalgorithme PART, et en derni•re position on trouve les coefficients

des classifications avec lÕalgorithme Multi-Kmeans. Il semblerait exister une relation entre la
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valeur du coefficient de Davis-Bouldin et la valeur du coefficient de corrŽlation des

simulations. Autrement dit, il semblerait exister une corrŽlation entre la qualitŽ des

classifications et la capacitŽ des simulations ̂ reproduire la distribution spatiale des groupes

sociaux dans la ville.

Pour vŽrifier lÕexistence de cette corrŽlation, nous prŽsentons ci-dessous un graphique qui

croise les diffŽrents valeurs du coefficients de Davis-Bouldin avec les valeurs du coefficient

de corrŽlation pour les 9 types de simulations rŽalisŽes (cf. section 11.2.4.3.). Pour le cas des

simulations avec le  mod•le Žtendu, nous reprŽsentons graphiquement la valeur du coefficient

de Davis-Bouldin pour les partitions dans lÕannŽe finale de simulation contre la valeur

moyenne du coefficient de corrŽlation de la simulation. Pour le cas des simulations avec le

mod•le synthŽtique, nous reprŽsentons graphiquement la valeur du coefficient de Davis-

Bouldin de la classification conjointe faite pour constuire les distributions de populations

initiale et finale (cf. section 11.2.4.1.) contre la valeur moyenne du coefficient de corrŽlation

de la simulation.

Dans le graphique ci-dessous, on observe deux choses :

!  Dans le cas des groupes sociaux, pour la plupart des valeurs de Davis-Bouldin

infŽrieures ̂ 3,5, on obtient des valeurs du coefficient de corrŽlation supŽrieures ˆ 0,9 ;

tous les points avec des valeurs de Davis-Bouldin supŽrieures ˆ 3,5 sont liŽs ̂  des

coefficients de corrŽlation plus bas que 0,9.

!  Dans le cas des types dÕhabitat, il nÕexiste pas une tendance claire : on observe que les

coefficients de corrŽlation les plus hauts sont liŽs ̂  des valeurs faibles du coefficient

de Davis-Bouldin, mais on ne peut pas dire que pour toute valeur faible du coefficient

de Davis-Bouldin, on obtienne des bonnes valeurs du coefficient de corrŽlation.

A partir de ces constats, on peut conclure que les meilleurs rŽsultats des simulations (les plus

grandes valeurs des coefficients de corrŽlation) sont obtenus lorsque les classifications sont

mieux notŽes (les plus bas coefficients de Davis-Bouldin).
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 Figure 64. Croissement entre la valeur du coefficient de corrŽlation des simulations avec la valeur du
coefficient de Davis-Bouldin des partitions utilisŽes dans la construction des groupes sociaux et
types dÕhabitat.

11.3.1.4. Conclusion des rŽsultats prŽliminaires

A partir des rŽsultats prŽsentŽs jusquÕˆ ce point du document, on peut tirer les conclusions

suivantes :

!  Les meilleurs rŽsultats sont obtenus pour le mod•le Žtendu. Il semble donc

nŽcessaire de considŽrer le niveau microscopique dans les simulations.

!  Les diffŽrences entre les mod•les Žtendus ME-MD et ME-MDI ne sont pas

significatives, on peut alors conclure quÕil nÕest pas important de considŽrer la

participation Ç faible È des mŽnages ̂ la prise de dŽcision du dŽmŽnagement. Le

processus de prise de dŽcision placŽ uniquement au niveau des groupes est suffisant

pour obtenir de bons rŽsultats de simulation.

!  La qualitŽ des partitions utilisŽes pour produire les groupes sociaux et les types

dÕhabitat a un impact considŽrable dans les rŽsultats des simulations.

!  La stabilitŽ de lÕalgorithme de classification utilisŽ dans la formation des

groupes sociaux et des types dÕhabitat, a une influence majeure dans la qualitŽ des

rŽsultats des simulations. LÕalgorithme de classification le plus stable parmi les trois

algorithmes prŽsentŽs est lÕalgorithme basŽ sur les nuages des particules (PART).

A partir des ces conclusions, nous considŽrons que le mod•le le plus adaptŽ est le mod•le

Žtendu sans participation des mŽnages ̂ la prise de dŽcision du dŽmŽnagement. Nous

considŽrons aussi que le meilleur algorithme de classification pour la formation des groupes
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sociaux et des types dÕhabitat est lÕalgorithme basŽ sur les nuages de particules. Autrement

dit, le type de simulation le plus adaptŽ ̂ la reproduction de la distribution spatiale des

groupes sociaux dans la ville de Bogot‡ est le type ME-DM-PART.

Dans les sections suivantes nous faisons une analyse de la sensibilitŽ aux param•tres de ce

type de simulation. DÕautre part, ˆ mani•re dÕillustration des rŽsultats graphiques des

simulations, nous prŽsentons dans lÕAnnexe V les diagrammes historiques et les cartes de

validation des simulations du type ME-DM-PART avec le paramŽtrage de rŽfŽrence pour

lÕarrondissement Ç La Candelaria È.

11.3.2. DŽtermination du paramŽtrage

Dans cette partie nous analysons la variabilitŽ des rŽsultats des simulations par rapport au

paramŽtrage pour essayer de trouver les meilleures valeurs des param•tres et rŽpondre ainsi au

troisi•me objectif posŽ dans la section 11.1.

La stratŽgie utilisŽe est dÕanalyser la  sensibilitŽ du coefficient de corrŽlation par rapport aux

variations des valeurs des diffŽrents param•tres de mobilitŽ, de formation des groupes et de

constitution des r•gles dÕŽvolution. Nous faisons varier un param•tre ̂ la fois et comparons

les rŽsultats aux rŽsultats des simulations qui utilisent le paramŽtrage de rŽfŽrence (cf. section

11.2.3.4.).

Nous utilisons le type de simulation ME-DM-PART qui a ŽtŽ choisi dans la section

prŽcŽdente parmi les 9 types de simulation proposŽs initiallement.

11.3.2.1. Param•tres de mobilitŽ

11.3.2.1.1. Analyse de la sensibilitŽ des rŽsultats par rapport ˆ la stratŽgie de dŽmŽnagement

Dans les simulations avec le paramŽtrage de rŽfŽrence, les cožts de dŽmŽnager ont ŽtŽ dŽfinis

selon le cas de figure 1 (cf. section 11.2.3.1.1.), cÕest-ˆ-dire, en privilegiant lÕhypoth•se que

les mŽnages prŽf•rent rester dans leur secteur urbain courant.

Dans cette partie, nous nous intŽressons ˆ lÕeffet dÕautres cas de figure dans la dŽfinition des

c™uts de dŽmŽnager.

Ici, nous considŽrons les deux autres cas de figure prŽsentŽs dans la section 11.2.3.1.1. Nous

avons effectuŽ des simulations avec le mod•le Žtendu ME-DM-PART. Chaque type de

simulation a ŽtŽ exŽcutŽ 30 fois.

Les rŽsultats des coefficients de corrŽlation pour ces simulations sont prŽsentŽs dans le

tableau et figure ci-dessous.
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La Candelaria Santa FŽ

Cožt de dŽmŽnager ZNCC Ecart type du ZNCC ZNCC Ecart type du ZNCC

Cas 1 (prŽfŽrence pour

dŽmŽnager dans le secteur

courant)
0,812 0,014 0,920 0,010

Cas 2 (prŽfŽrence pour les

secteurs diffŽrents au secteur

courant)
0,552 0,026 0,683 0,019

Cas 3 (cožts de dŽmŽnagement

alŽatoires)
0,694 0,032 0,777 0,017

Tab 18. Coefficients de corrŽlation et Žcart type des simulations avec le type de simulation ME-DM-
PART avec trois hypoth•ses diffŽrentes quant au cožt de dŽmŽnager (cf. section 11.2.3.1.1.). Chaque
type de simulation a ŽtŽ exŽcutŽ 30 fois sur les donnŽes des arrondissements Ç La Candelaria È et
Ç Santa FŽ È.

 Figure 65. Graphique comparatif des coefficients de corrŽlation pour des simulations avec 3 hypoth•ses
diffŽrentes pour la dŽfinition du cožt de dŽmŽnager. A gauche les rŽsultats pour lÕarrondissement
Ç La Candelaria È, ˆ droite pour lÕarrondissement Ç Santa FŽ È.

Dans le graphique ci-dessus, nous prŽsentons les coefficients de corrŽlation obtenus pour des

simulations avec les trois stratŽgies de mobilitŽ considŽrŽes dans la section 11.2.3.1.1. On

observe dans ces graphiques une baisse significative des coefficients de corrŽlation par

rapport ̂  la 1ere stratŽgie. DÕune part, cette baisse confirme la dŽpendance des rŽsultats des

simulations ̂ la dŽfinition des c™uts de dŽmŽnager. DÕautre part, on confirme lÕhypoth•se de

la prŽfŽrence des mŽnages pour dŽmŽnager dans leurs secteurs urbains courants. LÕhypoth•se

de la prŽfŽrence pour dŽmŽnager vers des secteurs diffŽrents du secteur courant obtient les

plus mauvaises notes. Le cas des cožts de dŽmŽnagement alŽatoires est mieux notŽ que le cas
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2. Dans le cas 3, le tirage alŽatoire que nous avons utilisŽ pour gŽnŽrer les valeurs des cožts

des dŽmŽnagements entre les secteurs urbains est basŽ sur une distribution de probabilitŽ

normale centrŽe autour de la valeur 0,5. On obtient ainsi en moyenne une valeur proche de 0,5

pour les cožts, ce qui correspondrait ˆ lÕhypoth•se que les mŽnages consid•rent de mani•re

Žquivalente toutes les secteurs urbains dans le cas du dŽmŽnagement.

11.3.2.1.2. Analyse de sensibilitŽ par rapport ̂  lÕŽvolution de lÕurgence pour rŽsoudre la

demande de groupes-sociax-non-localisŽs

Dans les simulations avec le paramŽtrage de rŽfŽrence, on consid•re une augmentation du

facteur de prix pour les groupes-sociaux-non-localisŽs de 1% entre recherches successives

dÕench•res (k = 1,01 dans lÕŽquation du facteurPrix, cf. section 6.2.2.2.2.). Pour Žtudier lÕeffet

des variations dans les rŽsultats par rapport aux variations dans le facteur dÕaugmentation,

nous avons rŽalisŽ deux tests : le premier consid•re une diminution rapide du facteur de prix,

cÕest-ˆ-dire une diminution de 50% du facteur entre recherches dÕench•re successives (k = 0,5

dans lÕŽquation du facteurPrix, cf. section 6.2.2.2.2.). Dans le deuxi•me, on consid•re une

augmentation rapide du facteur de prix, cÕest-ˆ-dire une augmentation de 100% du facteur

entre deux recherches dÕench•re (k = 2,0 dans lÕŽquation du facteurPrix, cf. section

6.2.2.2.2.). Nous avons effectuŽ 30 exŽcutions avec chacun des deux nouveaux paramŽtrages.

Les rŽsultats sont prŽsentŽs ci-dessous. Dans ces rŽsultats on observe une diminution sensible

des valeurs des coefficients de corrŽlation pour le cas des rŽductions successives de 50% du

facteurPrix par rapport au paramŽtrage de rŽfŽrence (augmentations successives de 1 % du

facteurPrix). Par contre, la diffŽrence entre les corrŽlations des simulations avec le

paramŽtrage de rŽfŽrence et les corrŽlations des simulations avec des augmentations

successives de 100% du facteurPrix, ne sont pas significatives. On peut conclure, ̂ partir de

ces rŽsultats, que la valeur de k dans lÕŽquation du facteurPrix (cf. section  6.2.2.2.2.) doit •tre

supŽrieure ˆ 1, c'est-ˆ-dire que le facteurPrix doit augmenter sur des recherces successives

dÕench•res. Autrement dit, lÕurgence pour rŽsoudre la demande doit toujours augmenter. A

partir des rŽsultats obtenus, on ne peut pas fixer une valeur exacte pour le facteurPrix, mais

on observe que pour le cas de rŽfŽrence, les rŽsultats sont de bonne qualitŽ.

La Candelaria Santa FŽ

ZNCC Ecart type du ZNCC ZNCC Ecart type du ZNCC

Augmentations

succŽssives de

1% du

facteurPrix
0,812 0,014 0,920 0,010
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Diminutions

succŽssives de

50% du

facteurPrix
0,737 0,014 0,865 0,016

Augmentations

succŽssives de

100% du

facteurPrix
0,837 0,023 0,931 0,017

Tab 19. Coefficients de corrŽlation et Žcart type des simulations avec le type de simulation ME-DM-
PART avec trois valeurs diffŽrentes du facteurPrix pour les groupes sociaux non localisŽs  (cf.
section 6.2.2.2.2.). Chaque type de simulation a ŽtŽ exŽcutŽ 30 fois sur les donnŽes des
arrondissements Ç La Candelaria È et Ç Santa FŽ È.

 Figure 66. Graphique comparatif des coefficients de corrŽlation pour des simulations avec diffŽrentes types
dÕŽvolution du facteurPrix (cf. section 6.2.2.2.2.). A gauche les rŽsultats pour lÕarrondissement Ç La
Candelaria È ˆ droite pour lÕarrondissement Ç Santa FŽ È

11.3.2.2. Param•tres de formation de groupes

Dans le tableau ci-dessous, nous prŽsentons les rŽsultats du coefficient de corrŽlation pour des

simulations avec les donnŽes de lÕarrondissement Ç La Candelaria È. Dans la premi•re ligne

du tableau, nous prŽsentons la valeur de corrŽlation pour le paramŽtrage de rŽfŽrence. Dans la

deuxi•me ligne, nous prŽsentons la valeur moyenne et lÕŽcart type de la corrŽlation pour des

simulations, o• lÕon a forcŽ lÕalgorithme de classification PART ˆ trouver un nombre

important de classes : pour les mŽnages on a fait varier le nombre de classes dans lÕintervalle :

[minK= 70; maxK= 100], pour les logements on a fait varier le nombre de classes dans

lÕintervalle : [minK= 20; maxK=50]. Dans les rŽsultats prŽsentŽs, on observe une diminution

tr•s significative de la valeur du coefficient de corrŽlation pour les simulations avec un
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nombre important des classes. Malheureusement, on dŽtient trop peu de rŽsultats pour pouvoir

Žtablir une tendance globale, mais il semblairait que plus on sÕapproche du niveau

microscopique dans la dŽfinition des classes, plus les erreurs des simulations sont grandes.

Ceci sÕexplique par le fait que lÕon a considŽrŽ des tendances globales comme moteur du

mŽcanisme de mobilitŽ. Ces tendances globales sÕadaptent mieux ˆ des niveaux

intermŽdiaires suffisament ŽloignŽs du niveau microscopique. Si lÕon sÕapproche du niveau

microscopique, il faut tenir compte des r•gles individuelles (comme on fait classiquement en

micro-simulation) pour pouvoir reprŽsenter la mobilitŽ des mŽnages.

La Candelaria

ZNCC Ecart type du ZNCC

Nombre de classes pour le paramŽtragede rŽfŽrence
0,812 0,014

Nombre important de classes
0,604 0,018

Tab 20. Coefficients de corrŽlation et Žcart type du coefficient pour des simulations du type ME-DM-
PART, en faisant varier le nombre de classes trouvŽs par lÕalgorithme de classification dans la
formation des groupes. Chaque type de simulation a ŽtŽ exŽcutŽ 30 fois sur les donnŽes de
lÕarrondissement Ç La Candelaria È.

11.3.2.3. Param•tres de construction des r•gles dÕŽvolution

Pour Žtudier la sensibilitŽ des rŽsultats au niveau dÕabstraction utilisŽ dans la construction des

r•gles dÕŽvolution pour le type de simulation ME-DM-PART, nous avons construit de

nouveaux ensembles de r•gles dÕŽvolution avec un nombre de r•gles rŽduit par rapport au

paramŽtrage de rŽfŽrence. A cet effet, nous avons utilisŽ lÕalgorithme SOM dans la

classification nŽcessaire pour la construction r•gles. Le paramŽtrage de lÕalgorithme SOM

utilisŽ a ŽtŽ prŽsentŽ dans la section 11.2.3.3.2

Nous avons exŽcutŽ des simulations du type ME-DM-PART avec les nouvelles conditions et

nous avons obtenu les rŽsultats prŽsentŽs dans la deuxi•me ligne du tableau et dans le

graphique ci-dessous. On observe une diminution tr•s grande du coefficient de corrŽlation

pour les simulations avec le nouvel ensemble de r•gles.  On peut conclure que la dŽfinition

des r•gles dÕŽvolution a une importance capitale, les r•gles dÕŽvolution doivent se rapprocher

le plus possible du niveau microscopique pour obtenir de bons rŽsultats de simulation.

La Candelaria Santa FŽ

ZNCC Ecart type du ZNCC ZNCC Ecart type du ZNCC

R•gles

dÕŽvolution avec

le Clustering

Basique
0,812 0,014 0,920 0,010

R•gles

dÕŽvolution avec

lÕalgorithe SOM

0,525 0,201 0,483 0,050
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dÕŽvolution avec

lÕalgorithe SOM

Tab 21. Coefficients de corrŽlation et Žcart type des simulations avec le type de simulation ME-DM-
PART avec pour deux ensembles diffŽrents de r•gles dÕŽvolution (cf. section 11.2.3.3.). Chaque type
de simulation a ŽtŽ exŽcutŽ 30 fois sur les donnŽes des arrondissements Ç La Candelaria È et Ç Santa
FŽ È.

 Figure 67. Graphique comparatif des coefficients de corrŽlation pour des simulations du type ME-DM-PART
avec deux ensembles diffŽrents des r•gles dÕŽvolution construits ̂  des niveaux dÕabstraction
diffŽrents (cf. section 11.2.3.3.). A gauche les rŽsultats pour lÕarrondissement Ç La Candelaria È ̂
droite pour lÕarrondissement Ç Santa FŽ È

11.3.3. RŽsultats graphiques

Dans lÕAnnexe V, nous prŽsentons ˆ titre dÕexemple les rŽsultats graphiques des simulations

rŽalisŽes avec le type de simulation ME-DM-PART et avec le param•trage de rŽfŽrence pour

lÕarrondissement Ç La Candelaria È. Nous y prŽsentons principalement les diagrammes

historiques des groupes sociaux et des types dÕhabitat (cf. Anexxe A.5.1), la caractŽrisation

automatique basŽe sur le calcul des valeurs-test des groupes sociaux et des types dÕhabitat (cf.

Anexxe A.5.2) et les cartes de validation de la distribution spatiale des groupes sociaux et de

matrices dÕoccupation des types dÕhabitat (cf. Anexxe A.5.3).
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11.4 Discussion sur les rŽsultats des simulations

A partir des rŽsultats obtenus, nous avons principalement dŽmontrŽ que le fait de considŽrer

des groupes sociaux et des types dÕhabitat comme entitŽs principales dans la modŽlisation des

dynamiques de mobilitŽ rŽsidentielles permet de reproduire la distribution spatiale des

groupes sociaux au niveau de la ville avec une tr•s bonne prŽcision. On a trouvŽ aussi que les

principaux aspects ˆ considŽrer dans ce type de modŽlisation sont :

!  Il faut tenir compte dÕun niveau dÕabstraction ŽlevŽ dans la constitution des groupes

sociaux et des types dÕhabitat. En effet, nous avons montrŽ que plus le nombre de

groupes sociaux et de types dÕhabitat considŽrŽs est petit (et en consŽquence plus le

niveau dÕabstraction est ŽlevŽ), meilleurs sont les rŽsultats des simulations.

!  Il faut tenir compte du niveau microscopique pour pouvoir reprŽsenter lÕŽvolution de

la population de mŽnages et du parc de logement. Il est nŽcessaire de dŽfinir des r•gles

dÕŽvolution tr•s proches du niveau microscopique. Nous avons trouvŽ que lorsquÕon

augmente le niveau dÕabstraction de ces r•gles (on consid•re un nombre petit de

r•gles) la qualitŽ des simulations est diminuŽe.

!  Il nÕest pas nŽcessaire de considŽrer les mŽnages dans la prise de dŽcision de

dŽmŽnager. Ce processus est assez bien reprŽsenter ˆ partir des interactions entre

groupes sociaux et types dÕhabitat.

!  La dŽpendance dŽmontrŽe des rŽsultats des simulations aux param•tres de mobilitŽ

valide la prise en compte des cožts de dŽmŽnager et dÕun facteur dÕŽvolution du prix

dans le mŽcanisme de mobilitŽ. La correcte dŽfinition de ces facteurs est tr•s

importante et a un effet considŽrable dans les rŽsultats de la simulation.

DÕautre part, nous avons montrŽ que la stabilitŽ du mŽcanisme de mobilitŽ proposŽ est tr•s

bonne et les rŽsultats quant ̂ la prŽcision des simulations sont tr•s encourageants. La qualitŽ

des rŽsultats vŽrifie les deux hypoth•ses fondamentales posŽes dans la dŽfinition du

mŽcanisme de mobilitŽ, c'est-ˆ-dire,  que lÕon peut exprimer la relation entre groupes sociaux

et types dÕhabitat par un syst•me de prŽfŽrences localisŽ et que la mobilitŽ rŽsidentielle

dŽpend de ces prŽfŽrences mais aussi de lÕoffre et de la demande de logements libres. Ces

hypoth•ses reposent sur les rŽsultats obtenus dans les travaux sur Bogot‡ de [Piron et al.

2005 ; 2007] et qui se situent dans une approche dÕŽcologie urbaine (Park, Burgess &

Mackensie, 1925 ; Burgess & Park 1926 ; Park 1929 ; Wirth 1938 ). Dans le cas spŽcifique de

Bogot‡, nous avons trouvŽ que la stratŽgie rŽsidentielle qui sÕadapte le mieux ̂  la situation
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des deux arrondissements dans la pŽriode 1973 Ð 1993 est la prŽfŽrence pour dŽmŽnager dans

le secteur courant du mŽnage. Cette hypoth•se a aussi ŽtŽ confirmŽ par dÕautres travaux sur

Bogot‡ , notamment [Piron et al. 2007], o• lÕon a trouvŽ quÕˆ Bogot‡, les rŽseaux familiaux

sont souvent de proximitŽ et sont dŽterminants dans le choix de localisation.

DÕun point de vue plus technique, nous avons trouvŽ que la prŽcision des simulations est tr•s

liŽe ̂  la qualitŽ de lÕalgorithme de classification utilisŽ dans la formation de groupes. Quant ̂

la qualitŽ de la classification, nous avons observŽ que le meilleur algorithme23 parmi les

algorithmes utilisŽs est lÕalgorithme SOM. Toutefois, une grande limitante de cet algorithme

est la dŽpendance ˆ lÕordre de prŽsentation des exemples, de m•me que la configuration de la

grille et les param•tres initiaux (initTau par exemple). Cette dŽpendance rend difficile la

reproductibilitŽ des classes sur un m•me jeu de donnŽes. DÕautre part, lÕalgorithme basŽ sur

les nuages de particules montre aussi une tr•s bonne performance quant ̂  la qualitŽ de la

classification et quant ̂ la prŽcision des rŽsultats de simulations. Cet algorithme a lÕavantage

dÕ•tre un algorithme beaucoup plus stable : pour un m•me jeu de donnŽes et pour diffŽrentes

exŽcutions de lÕalgorithme la probabilitŽ de retrouver toujours la m•me partition est tr•s

grande. La principale limitante de lÕalgorithme basŽ sur les nuages de particules est le temps

dÕexŽcution. A titre dÕexemple, dans le tableau ci-dessous, nous prŽsentons le temps

dÕexŽcution necŽssaire pour prŽcalculer les classes utilisŽes dans les simulations avec le

mod•le Žtendu pour les donnŽes de Ç La Candelaria È. La dŽtermination des classes avec les

diffŽrents algorithmes a ŽtŽ rŽalisŽe sur un ordinateur iMAC G524 avec un processeur de 2,0

GHz et  512 Mio de mŽmoire RAM. On observe clairement que pour ce cas particulier la

dŽtermination des classes avec lÕalgorithme SOM est environ 59 fois plus rapide que pour

lÕalgorithme basŽ sur les particules.

Temps dÕexŽcution (minutes)

SOM
11

Multi-Kmeans
166

Particules
643

Tab 22. Temps dÕŽxecution pour prŽcalculer les classes sur les donnŽes de Ç La Candelaria È et utilisŽs
dans les simulations avec le mod•le Žtendu. Les exŽcutions ont ŽtŽ rŽalisŽes sur un iMAC G5 avec un
processeur de 2,0 GHz et  512 Mio de mŽmoire RAM.

Une analyse comparative des diffŽrents algorithmes de classification automatique utilisŽs

sÕav•re fondamentale. Ce type de validation doit faire appel ̂  des analyses de stabilitŽ par

rŽŽchantillonage comme le bootsstrap [Efron & Tibshirani, 1994]. Une premi•re analyse de la

                                                  
23 A condition de reduire la variabilitŽ dans les partitions liŽe ˆ lÕalgorithme de classification
24 cf. http://www.apple.com/fr/imac/
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performance de lÕalgorithme de classification basŽ sur les nuages de particules a ŽtŽ faite dans

[Gil-Quijano & Piron, 2007]. Toutefois, une analyse plus approfondie des performances des

algorithmes de classification utilisŽs est hors du sujet traitŽe dans ce document. Une telle

analyse fait partie de nos travaux futurs. De m•me, il semble intŽressant dÕapprofondir la piste

des algorithmes de classification dŽterministes pour amŽliorer la reproductibilitŽ du

mŽcanisme de formation de groupes, ainsi que de rendre lÕalgorithme basŽ sur les nuages de

particules plus performant en terme de temps de calcul.
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Partie IV Discussion
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Les mŽcanismes prŽsentŽs dans ce document permettent de reconstruire, ̂ partir de deux

annŽes dont la distribution de la population spatiale est connue, lÕŽvolution de cette

distribution entre les deux annŽes. Ces mŽcanismes permettent dÕavoir une vision synthŽtique

de la ville par lÕutilisation de groupes sociaux et de types dÕhabitat comme entitŽs principales

de modŽlisation. En effet, dÕune part, dans le cadre de lÕŽcologie urbaine (Vicari, 1981 ;

Grafmeyer & Joseph, 1990 ; Roncayolo 1990 ; Grafmeyer 1994 ), nous avons implŽmentŽ un

mŽcanisme de redistribution de la population dÕune ville, basŽ sur la concurrence entre

groupes sociaux pour lÕacquisition de lÕespace (acquisition de groupes de logements libres).

Et dÕautre part, nous avons representŽ lÕŽvolution de la population et du parc de logement, ̂

lÕaide de r•gles gŽnŽrales qui sÕopposent ˆ la vision classique utilisŽ en micro-simulation

basŽe sur la dŽfinition de r•gles individuelles d`Žvolution.

La vision synthŽtique adoptŽe dans notre travail, permet de reprŽsenter de mani•re simple les

interactions entre entitŽs. En effet, lorsquÕon se situe au niveau des groupes, les interactions

entre entitŽs rŽpondent ˆ des logiques globales moins nombreuses et plus faciles ̂  identifier et

ˆ modŽliser que les interactions au niveau microscopique. DÕautre part, la quantitŽ de donnŽes

nŽcessaire pour dŽfinir des r•gles gŽnŽrales dÕŽvolution est beaucoup plus rŽduite en

comparaison avec le cas de r•gles dÕŽvolution/transition microscopiques. Dans le cas de

r•gles microscopiques, il est souvent nŽcessaire dÕavoir recours ̂ des enqu•tes addittionnelles,

qui permettent de dŽfinir des fonctions stochastiques de transition dÕŽtat basŽes sur les profils

individuels. Dans le mŽcanisme prŽsentŽ ici, nous construisons les r•gles dÕŽvolution,

uniquement ˆ partir des distributions de population initiale et finale pour la pŽriode dÕŽtude.

La concurrence entre groupes sociaux pour lÕespace et les r•gles gŽnŽrales dÕŽvolution

constituent le moteur de lÕŽvolution de la distribution spatiale  de la population de la ville.

Gr‰ce ˆ ce double mŽcanisme, la distribution de la population de la ville Žvolue de mani•re

auto-organisŽe sans avoir recours ̂ la dŽfinition dÕune finalitŽ politique ou Žconomique

explicite qui devrait  •tre dŽcrite sous forme dÕune fonction ̂  optimiser ou bien dÕun Žquilibre

ˆ atteindre, comme il est par exemple le cas dans le cadre de la modŽlisation des mobilitŽs

rŽsidentielles par la thŽorie de jeux (Piron et al. 2003). DÕautre part, par rapport aux travaux

prŽcŽdents en modŽlisation des mobilitŽs rŽsidentielles ˆ Bogot‡  (Piron et al. 2004, 2006 ;

Piron 2005), nous avons pu considŽrer les groupes sociaux et les types dÕhabitat dÕune

mani•re dynamique. En effet, contrairement aux travaux prŽcŽdents, nous avons considŽrŽ des

groupes sociaux et des types dÕhabitat dont la structure, la taille et la description

(caractŽristiques du profil moyen) Žvoluent dans le temps.



198

Du point de vue de la simulation multi-agent, la considŽration dÕun niveau intermŽdiaire

formŽ par des structures telles que les groupes sociaux et les types dÕhabitat introduit un

certain nombre de probl•mes qui rel•vent de la nature abstraite des structures introduites. Ces

probl•mes qui, ˆ notre connaissance, nÕont pas ŽtŽ traitŽs dans la litterature, portent

principalement sur la formation et lÕŽvolution automatiques de ces structures abstraites ainsi

que sur la dŽfinition des interactions entre ces structures et les micro-entitŽs qui les

composent. Nous avons soulignŽ ces probl•mes dans lÕintroduction de ce document, o• nous

considŽrons ces structures comme des agents composŽs abstraits. Les mŽcanismes prŽsentŽs

dans ce document donnent une rŽponse ˆ chacun des ces probl•mes.

Premi•rement, gr‰ce ˆ lÕutilisation des mŽthodes de classification automatique, nous avons

proposŽ un mŽcanisme de formation et dÕagentification des agents composŽs abstraits. Les

agents composŽs abstraits (groupes sociaux et types dÕhabitat) considŽrŽs ici, sont formŽs ̂

partir des classifications automatiques des micro-entitŽs (mŽnages et logements). Ces

classifications consid•rent les caractŽristiques socio-dŽmographiques des micro-entitŽs pour

former des groupes de micro-entitŽs semblables. LÕagentification consiste dans ce cas en la

crŽation dÕun agent composŽ pour chaque groupe de micro-entitŽs trouvŽ dans les

classifications. La mŽthode de formation et dÕagentification dÕagents composŽs abstraits basŽe

sur la classification des profils des micro-entitŽs est tr•s facilement gŽnŽralisable ˆ dÕautres

types de probl•mes qui consid•rent des micro-entitŽs dŽcrites par un nombre important de

variables. Les choix des algorithmes de classification, de la reprŽsentation des caractŽristiques

(par exemple sous forme disjonctive compl•te) et des crit•res de similaritŽ entre donnŽes (par

exemple distance entre profils) restent toutefois une responsabilitŽ du modŽlisateur. Comme

nous avons dŽmontrŽ gr‰ce aux rŽsultats des simulations, dans le choix de lÕalgorithme de

classification, on ne doit pas seulement considŽrer des crit•res Ç locaux È tels que la qualitŽ

des classifications mais aussi des rŽsultats de performance globale comme par exemple la

prŽcision obtenue dans les rŽsultats des simulations. Les simulations, dans ce cas, sont

utilisŽes en premier lieu pour Ç calibrer È ou Ç choisir È le meilleur algorithme de

classification et son paramŽtrage dans la formation et lÕagentification des agents composŽs

abstraits.

Deuxi•mement, quant ̂ la question de lÕŽvolution des agents composŽs abstraits, ̂ partir des

rŽsultats expŽrimentaux, nous avons trouvŽ que dans le cas de groupes sociaux et de types

dÕhabitat, il est nŽcessaire de considŽrer dÕabord lÕŽvolution des populations de micro-entitŽs

(mŽnages et logements) pour ensuite transmettre les effets de ces Žvolutions aux agents

composŽs. LÕŽvolution des populations de micro-entitŽs (Žvolutions microscopiques) sont la
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consŽquence de lÕexŽcution des r•gles globales dÕŽvolution. La transmission des effets des

Žvolutions microscopiques au niveau des agents composŽs est faite ici par un double

mŽcanisme, qui consiste ̂ la re-classification des populations des micro-entitŽs et la mise en

relation des nouvelles classes trouvŽes avec les anciennes (dans la derni•re annŽe de

simulation). De cette mani•re, dÕune part, la structure (micro-entitŽs qui les composent) et les

caractŽristiques moyennes des agents composŽs Žvoluent sur plusieurs annŽes successives de

simulation. DÕautre part, la disparition/apparition dÕanciens/nouveaux agents composŽs a ŽtŽ

traitŽe de mani•re Ç indirecte È lors de la mise en relation des diffŽrents ensembles de classes

trouvŽes entre plusieurs annŽes successives de simulation. Les diffŽrences en nombre entre

deux ensembles de classes signifient dans notre syst•me lÕapparition ou la disparition de

nouveaux agents composŽs sur des annŽes successives de simulation. Cette premi•re approche

doit •tre approfondie, et doit considŽrer dans un deuxi•me temps, des conditions plus liŽes ̂

lÕŽvolution m•me du profil moyen du groupe et considŽrer par exemple des situations de

Ç rupture È o• lÕon consid•re la disparition du groupe ancien et la crŽation dÕun nouveau lors,

par exemple, du changement au-delˆ dÕun seuil du profil moyen du groupe.

DÕautre part, nous considŽrons que la dŽfinition des interactions entre agents composŽs

abstraits, ainsi que des interactions multi-niveaux (entre agents composŽs et micro-entitŽs)

dŽpendent fortement du probl•me modŽlisŽ. Ici, il sÕagissait dÕune part, dans le cadre de

lÕŽcologie urbaine, de reprŽsenter la concurrence entre groupes sociaux pour lÕacquisition de

lÕespace urbain. Le mŽcanisme basŽ sur des ench•res de logement proposŽ sÕadapte

naturellement pour reprŽsenter une telle concurrence. DÕautre part, quant aux

interactions entre agents composŽes et micro-entitŽs, nous avons considŽrŽ ici principalement

des interactions descendantes, par lesquelles les groupes sociaux relocalisent les mŽnages qui

les forment. Nous avons testŽ lÕintroduction dÕinteractions ascendantes, gr‰ce auxquelles les

mŽnages auraient un certain poids dans la prise de dŽcision du dŽmŽnagement. Mais les

expŽriences rŽalisŽes ont dŽmontrŽ que les rŽsultats ne changent pas de mani•re significative

lors de la prise en compte des interactions ascendantes. Toutefois, les interactions ascendantes

considŽrŽes ici sont tr•s simplifiŽes et dÕune certaine mani•re trop liŽes ̂  lÕappartenance au

groupe social. Il est possible que des interactions Ç plus individualisŽes È basŽes sur des r•gles

individuelles (telles que les r•gles utilisŽes en micro-simulation) aient un impact important sur

la qualitŽ des rŽsultats des simulations. Cependant, la dŽtermination de telles r•gles nŽcessite

un nombre tr•s important de donnŽes et leur introduction augmenterait la complexitŽ du point

de vue informatique mais aussi du point de vue de lÕanalyse des rŽsultats des simulations.

La prise en compte de lÕespace dans la modŽlisation
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Comme nous lÕavons vu dans la partie I, lorsquÕon sÕintŽresse ˆ la constitution dÕagents

composŽs Ç physiques È (structures hydrologiques, robots, organismes pluricellulaires, etc.)

les mŽcanismes de constitution se basent sur les interactions locales des micro-agents

localisŽs dans un espace physique. LorsquÕon sÕintŽresse ˆ la constitution dÕagents composŽs

abstraits (groupes sociaux, types dÕhabitat), lÕespace Ç physique È (sÕil en existe un) doit •tre

pris en compte avec prŽcaution. Dans le cas particulier de la formation de groupes sociaux et

de types dÕhabitat, lÕespace physique est lÕespace urbain, o• les logements sont localisŽs et o•

les mŽnages habitent. Si lÕon consid•re des interactions locales sur lÕespace urbain pour

constituer les groupes sociaux ou les types dÕhabitat, la composante spatiale prend une place

trop importante par rapport aux caractŽristiques des micro-agents. En effet, comme les

groupes sociaux et les types dÕhabitat sont ici des typologies, lÕespace ne peut pas •tre imposŽ

a priori . Ce qui nous intŽresse est de trouver des groupes de mŽnages ou de logements

semblables quant ̂ leurs caractŽristiques socio-dŽmographiques. La localisation spatiale peut

faire partie de ces variables, mais son importance ne doit •tre dŽcouverte quÕa posteriori. Une

approche multi-agent Ç classique È basŽe sur des interactions localisŽes dans lÕespace urbain,

sÕav•re inadŽquate pour constituer des typologies, en raison de la forte importance donnŽe ̂ la

localisation des agents dans lÕespace. Par contre, une approche par la classification

automatique permet de rendre indŽpendante la constitution des typologies de la localisation

spatiale de micro-agents. La localisation spatiale peut •tre considŽrŽe dans la description des

micro-agents et son importance est Žventuellement relevŽe a posteriori par la classification.

DÕautre part, lorsquÕon utilise les syst•mes multi-agents dans la classification automatique, il

est nŽcessaire dÕintroduire un nouvel espace appelŽ espace dÕinteraction qui est diffŽrent de

lÕespace physique (espace urbain dans notre cas). LÕespace dÕinteraction dŽfinit le support de

la communication et de lÕinteraction entre les agents classifieurs et les donnŽes (dans le cas

des algorithmes basŽs sur les colonies de fourmis) ou  entre les agents qui reprŽsentent les

donnŽes (dans le cas des algorithmes basŽs sur les nuages des particules). CÕest dans cet

espace  que les donnŽes sont dŽplacŽes (ou se dŽplacent) afin de les regrouper dans des amas

de donnŽes similaires qui constituent par la suite les classes. Le fait de ne considŽrer que des

interactions locales dans lÕespace dÕinteraction a aussi des effets pervers, notamment dans le

cas des algorithmes basŽs sur les nuages de particules. En effet, les rŽsultats des

classifications par ces mŽthodes dŽpendent de la dŽfinition de la forme et de la taille du

voisinage sur lÕespace dÕinteraction. En gŽnŽral, on observe une augmentation du nombre de

classes avec la rŽduction de la taille du voisinage. Le fait de considŽrer des interactions

locales rend aussi les classification tr•s dŽpendantes des localisations initiales (gŽnŽralement
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alŽatoires) des donnŽes dans lÕespace dÕinteraction. Malheureusement, il nÕexiste pas de

stratŽgie valide et simple pour dŽfinir la forme et la taille de ce voisinage. Dans le cas de

lÕalgorithme de classification par les nuages de particules que nous avons dŽveloppŽ (cf.

section 8.4.), nous avons considŽrŽ que tous les agents-donnŽes interagissent avec tous les

autres, ce qui revient ̂  considŽrer un voisinage infini (ou du moins suffisament grand pour

inclure tous les agents-donnŽes). La solution que nous avons adoptŽe permet de supprimer la

difficultŽ pour dŽfinir la forme du voisinage et rend plus indŽpendante la classification aux

localisations initiales des donnŽes dans lÕespace de classification. LÕeffet nŽgatif de ce type de

voisinage infini est que le nombre dÕinteractions est tr•s grand, ce qui augmente la complexitŽ

algorithmique25 et en consŽquence le temps dÕexŽcution de lÕalgorithme.

La prise en compte du temps dans la modŽlisation

Par rapport ̂ la gestion du temps, il existe deux types de simulations : les simulations dirigŽes

par une horloge et les simulations dirigŽes par des Žv•nements. Dans le premier cas, le temps

est discret, il est divisŽ en intervalles dont la longueur est appelŽe Ç pas de temps È. A chaque

pas de temps, toutes les variables du syst•me sont actualisŽes en utilisant les m•mes fonctions

de transitions ̂ chaque fois [Gilbert & Troitzch, 1999]. Dans les simulations dirigŽes par des

Žv•nements, lÕŽlŽment central nÕest pas la dŽfinition dÕun pas de temps mais la prise en

compte dÕŽv•nements, c'est-ˆ-dire, dÕoccurrences instantanŽes qui alt•rent lÕŽtat du syst•me

(cf. queuing models dans Gilbert & Troitzch, 1999). Dans le cas de simulations dirigŽes par

une horloge, le probl•me fondamental est de dŽfinir le pas de temps. En effet, pour des pas de

temps trop longs, des Žv•nements importants de durŽe courte peuvent ne pas •tre pris en

compte, tandis que pour des pas de temps trop petits, on peut augmenter de mani•re

considŽrable le temps dÕexŽcution de la simulation. Un autre probl•me dans les simulations

dirigŽes par une horloge est lÕexŽcution dÕŽv•nements simultanŽs (exŽcution synchrone) qui

induit des probl•mes de coordination et de partage de ressources. Dans le cas de simulations

dirigŽes par des Žv•nements, le probl•me de dŽfinition du pas de temps ne se pose plus : la

simulation Žvolue par lÕexŽcution successive dÕŽv•nements qui sont stockŽs dans un

Ç agenda È. Les Žv•nements passŽs sont supprimŽs de lÕagenda et leur exŽcution peut produire

lÕajout de nouveaux Žv•nements ̂ lÕagenda. Les Žv•nements sont ainsi exŽcutŽs de mani•re

asynchrone, c'est-ˆ-dire, un Žv•nement ̂ la fois, ce qui Žvite le probl•me dÕexŽcution

simultanŽe de plusieurs Žv•nements. Le probl•me Žvident de lÕexŽcution asynchrone des

                                                  
25 La complexitŽ des algorithmes basŽs sur les nuages de particules est de O(NxM), o• N est le nombre de
donnŽes et M et le nombre (variable) de donnŽes dans le voisinage. Si lÕon consid•re un voisinage infini, la
complexitŽ algorithmique est de O(N_).
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Žv•nements est le biais dž ˆ lÕordre dÕexŽcution des Žv•nements. En effet, si on utilise

toujours le m•me ordre dÕexŽcution des Žv•nements, on restreint les possibles Žvolutions du

syst•me. Pour palier ce probl•me, les Žv•nements doivent •tre exŽcutŽs suivant un ordre

alŽatoire.

Dans notre syst•me, nous avons utilisŽ une double approche pour effectuer les simulations :

dÕune part, nous avons utilisŽ un temps discret pour exŽcuter les r•gles dÕŽvolution et dÕautre

part, la concurrence entre groupes sociaux pour lÕacc•s au logement a ŽtŽ implŽmentŽe de

mani•re asynchrone. LÕutilisation dÕun temps discrŽtisŽ pour exŽcuter les r•gles dÕŽvolution

produit une Žvolution graduelle et uniforme de la population des mŽnages et du parc du

logement tout au long de la pŽriode de simulation. Cette mani•re de traiter lÕexŽcution des

r•gles dÕŽvolution Žtait suffisante dans un premier temps pour effectuer la calibration du

mod•le. Toutefois, une utilisation future ̂  des fins prŽdictives, doit aussi tenir compte des

Žv•nements ponctuels dans le temps, comme par exemple, la construction rapide dÕun

ensemble immobilier. Un traitement hybride du temps (temps discret plus des Žv•nements

ponctuels) quant ̂  lÕexŽcution des r•gles dÕŽvolution doit •tre alors implŽmentŽ. De plus, le

pas de temps dÕun an utilisŽ par dŽfaut dans lÕexŽcution des r•gles dÕŽvolution a ŽtŽ choisi ̂

partir du compromis entre le nombre dÕŽv•nements considŽrŽs et le temps dÕexŽcution des

simulations. NŽanmoins, une analyse plus approfondie de la taille adŽquate du pas de temps

doit •tre effectuŽe. Cette analyse peut •tre rŽalisŽe en suivant le m•me schŽma utilisŽ dans la

partie III pour tester la dŽpendance des rŽsultats des simulations aux diffŽrents param•tres,

c'est-ˆ-dire, en choisissant le pas de temps (parmi plusieurs possibilitŽs) qui donne les

meilleurs rŽsultats de simulation par rapport ˆ une distribution de population rŽelle.

Travail futur

Dans lÕŽtat courant, notre mod•le a ŽtŽ calibrŽ pour reproduire la distribution de la population

de Bogot‡ ̂  la fin de la pŽriode de simulation par rapport ̂  une distribution rŽelle. Notre

objectif futur est de pouvoir utiliser ce mod•le ̂  but prŽdictif. Pour cet objectif, nous Žtudions

actuellement, lÕintroduction de r•gles dÕŽvolution dŽfinies par lÕutilisateur et non pas gŽnŽrŽes

de mani•re automatique. LÕobjectif de lÕintroduction des r•gles dŽfinies par lÕutilisateur est de

permettre la dŽfinition des scenarii ponctuels tels que la construction dÕun ensemble

immobilier dÕun certain type dans un secteur urbain spŽcifique ou lÕarrivŽe dans la ville de

populations hypothŽtiques de mŽnages. Ces types de r•gles prŽsentŽs dans [Gil Quijano & al.,

2007b.] se basent sur la dŽfinition de quotas dÕajout/suppression de logements ou de mŽnages

dont les profils sont construits par lÕutilisateur du syst•me ̂ lÕaide dÕopŽrateurs logiques. Par
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lÕintroduction de ces types de r•gles, lÕutilisateur peut Žtudier deux types possibles de

scŽnario:

!  Žtudier lÕeffet sur la distribution spatiale de la population de lÕaction

dÕajouter/supprimer des logements de certains types dans certains secteurs urbains.

!  Žtudier lÕeffet sur la distribution spatiale de la population de lÕaction

dÕajouter/supprimer des mŽnages appartenant ˆ certains profils.

Malheureusement, la capacitŽ Ç prŽdictive È du mod•le nÕa pas pu •tre testŽe pour lÕinstant en

raison du manque de donnŽes. En effet, nous ne disposons que de deux recensements (1973 et

1993)26 de population valides ˆ Bogot‡, qui nous ont permis de calibrer le mod•le. Pour

pouvoir tester la capacitŽ prŽdictive du mod•le, il nous faudrait un troisi•me recensement,

pour pouvoir par exemple tester la validitŽ des r•gles dÕŽvolution gŽnŽrŽes de mani•re

automatique ̂ partir des donnŽes de deux recensements pour reproduire la population dÕun

troisi•me recensement, ou de tester diffŽrents scenarii ̂ partir des r•gles dÕŽvolution dŽfinies

par lÕutilisateur.

DÕautre part, un probl•me fondamental dans notre mod•le est la prise en compte dÕun nombre

tr•s grand de donnŽes qui reprŽsentent les mŽnages et les logements. Le fait dÕutiliser des

groupes sociaux et des types dÕhabitats a rŽduit la complexitŽ informatique quant ̂ la quantitŽ

dÕinteractions entre entitŽs. Mais la nŽcessitŽ, dŽmontrŽe par les expŽrimentations rŽalisŽes,

de considŽrer le niveau microscopique dans la prise en compte de lÕŽvolution des groupes

sociaux et des types dÕhabitat, fait que les donnŽes reprŽsentant les mŽnages et les logements

sont prŽsentes tout au long de la simulation, ce qui ralentit lÕexŽcution (notament lors des

classifications) et exige une capacitŽ importante de ressources informatiques en termes de

mŽmoire.  En raison de ces limites, nous nÕavons pu rŽaliser de simulations que sur certains

arrondissements de la ville de Bogot‡ et non pas sur sa totalitŽ27. Il sÕav•re tr•s important

dÕapprofondir dÕune part lÕoptimisation des algorithmes (particuli•rement les algorithmes de

classification automatique), mais aussi de lancer de nouvelles pistes de recherche, par

exemple par lÕutilisation dÕalgorithmes de classification hiŽrarchique qui introduiraient des

niveaux intermŽdiaires dÕabstraction entre les niveaux mŽsoscopique et microscopique.

DÕautre part, il est aussi important dÕapprofondir la recherche de simplifications pertinentes
                                                  
26 En rŽalitŽ il existe, deux autres recensements rŽalisŽs en 1985 et en 2005 ˆ Bogot‡. Mais dÕune part le
recensement de 1985 est inexploitable dans notre travail car la dŽfinition des secteurs de recensement est
diffŽrente de celle utilisŽe dans les recensements de 1973 et 1993. DÕautre part, les resultats du recensement de
2005  ne sont pas encore disponibles au public.
27 Les simulations les plus grandes rŽalisŽes ont pris en compte environ 30000 mŽnages et un nombre Žgal de
logements. La ville de Bogot‡ en 1993 comptait avec environ 1,5 millions de mŽnages et de logements.
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par rapport ̂  la quantitŽ de donnŽes nŽcessaires dans une simulation : par exemple en

travaillant sur des Žchantillons reprŽsentatifs de la population de mŽnages et du parc du

logement, ou encore de rŽduire la taille en mŽmoire des donnŽes utilisŽes par lÕutilisation des

techniques de compression ou des nouvelles formes de reprŽsentation de donnŽes qui nÕaient

pas un effet important sur la performance des algorithmes de classification. DÕautres mesures

tendant ̂ rŽduire le temps de calcul ̂  dÕautres niveaux sont possibles, par exemple au lieu de

re-classifier les populations de micro-entitŽs ̂ chaque pas de temps, on peut conserver les

classes pendant un certain nombre de pas de temps, en ajoutant/supprimmant des micro-

entitŽs ̂ ces classes. Les classes ne seraient recalculŽes que lorsque une mesure de la qualitŽ

globale de la classification (par exemple lÕinertie intra-classes) atteindrait un seuil critique

donnŽ.

DÕun autre c™tŽ, une limite observŽe de lÕutilisation de la distance de Hamming (et en

consŽquence de la distance euclidienne qui dŽpend directement de la distance de Hamming, cf

Annexe III) entre profils de micro-entitŽs, dans la classification est quÕelle donne un poids

plus important aux variables avec un nombre rŽduit de modalitŽs. NŽanmoins le calcul de la

distance de Hamming est tr•s performant. Une possibilitŽ pour Žliminer le biais introduit par

la distance de Hamming est dÕutiliser la distance de Khi2 [Lebart et al., 2006] qui permet de

normaliser les distances par rapport au nombre de modalitŽs de chaque variable et ̂  la taille

de chaque modalitŽ. Le probl•me de lÕintroduction de la distance de Khi2 est que son calcul

est beaucoup plus complexe que celui de Hamming, difficilement optimisable et produit par

consŽquence des augmentations tr•s importantes du temps dÕexŽcution des classifications.

DÕun point de vue plus technique, actuellement, les profils de mŽnages et de logements sont

reprŽsentŽs dans lÕimplŽmentation par des variables de type long, ce qui dans le langage C++

correspond ̂ 64 bits de mŽmoire. On peut alors reprŽsenter un maximum de 64 modalitŽs

pour dŽcrire les mŽnages ou les logements. Ce nombre a ŽtŽ largement suffisant pour

reprŽsenter les donnŽes utilisŽes dans les simulations prŽsentŽes dans la partie III. Toutefois,

ce nombre de modalitŽs peut •tre insufisant pour reprŽsenter dÕautres donnŽes (dÕune autre

ville ou si lÕon dŽcide dÕintŽgrer des nouvelles variables dans la reprŽsentation des mŽnages

ou des logements dans la ville de Bogot‡). LÕutilisation de cette reprŽsentation permet dÕune

part de faire une utilisation efficace de la mŽmoire et dÕautre part de permettre un calcul

performant de la distance de Hamming ( ˆ partir des opŽrations bit ˆ bit, cf. Annexe A3.1.). Si

lÕon doit considŽrer un nombre de modalitŽs plus grand que 64 pour reprŽsenter les mŽnages

ou les logements, il faudrait changer le type de reprŽsentation, tout en respectant la

performance dans le calcul de la distance et lÕutilisation efficace de la mŽmoire. La
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considŽration dÕune nouvelle reprŽsentation des donnŽes est naturellement liŽe aux probl•mes

de la taille de donnŽes et du calcul performant et non biaisŽ de la distance, dŽjˆ exposŽs dans

les paragraphes prŽcŽdents.

Finalement, il serait aussi tr•s intŽressant dÕadapter notre mod•le ̂  la reprŽsentation de la

distribution spatiale dans dÕautres villes. Tout en changeant les hypoth•ses par exemple quant

ˆ la dŽfinition des cožts des dŽmŽnagements, on pourrait tester la validitŽ de lÕutilisation des

groupes sociaux et des types dÕhabitat ainsi que de lÕhypoth•se de la concurrence pour

lÕespace (reprŽsentŽe par le mŽcanisme basŽ sur les ench•res de logement) dans un contexte

diffŽrent et Žventuellement en tirer des r•gles gŽnŽralisables ˆ plusieurs Ç types È de villes.
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Annexe I. Description des caractŽristiques des mŽnages et

logements de la ville de Bogota

Dans les deux tableaux ci-dessous, nous prŽsentons les caractŽristiques et les modalitŽs

considŽrŽes dans la description des mŽnages (le mŽnage est dŽcrit par les caractŽristiques du

chef de mŽnage) et des logements dans la ville de Bogotˆ. Les variables continues,

notamment lÕ‰ge, ont ŽtŽ prŽalablement dŽcoupŽes en modalitŽs.

CaractŽristique ModalitŽ CaractŽristique ModalitŽ

Homme Non alphab•teGenre

Femme

AlphabŽtisation

Alphab•te

- 25 ans Recherche emploi

- 30 ans Non actif

- 35 ans

ActivitŽ

W semaine prŽcŽd

- 40 ans Non actif

- 45 ans Patron

- 50 ans Ouvrier employŽ

- 60 ans IndŽpendant

Age

+ 60 ans

Statut d'activitŽ

Emploi domestique

Non autochtone 1pers/menLieu de naissance

Autochtone 2pers/men

Lieu 5 ans Bogota 3pers/menLieu de rŽsidence

5 ans avant enqu•teLieu 5 ans ailleurs 4pers/men

CŽlibataire 5pers/men

MariŽ 6pers/men

Union libre

Nombre de

personnes

+7pers/men

SŽparŽ/divorcŽ Sans niveau Žduc.

Etat civil

Veuf Primaire

PropriŽtaire Secondaire

Occupation lgt autre

Niveau Educatif

SupŽrieurStatut d'occupation

Du logement Locataire

Tab. 23 Description des 11 caractŽristiques et 43 modalitŽs caractŽrisant les mŽnages. Source : recensements de
1973 et 1993 ˆ Bogot‡ DANE
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CaractŽristique ModalitŽ CaractŽristique ModalitŽ

Mur brique OuiMatŽriel des murs

Mur autre

Connexion eau

Non

Sol terre Oui

Sol ciment

Connexion

ŽlectricitŽ Non

Sol bois Oui

MatŽriel du sol

Sol autre synth.

Connexion Žgout

Non

Oui Sanitaire classiquePrŽsence de cuisine

Non

Type sanitaire

Sanitaire autre

Eau robinet Sanitaire partagŽEau dans la cuisine

Eau autre

Utilisation

sanitaires Sanitaire exclusif

1piec/men.

2piec/men. Cuarto

3piec/men. Maison

4piec/men. Appartement

Nombre de pi•ces

+5piec/men.

Type du logement

Autre Logement

Tab. 24 Description des 11 caractŽristiques et 29 modalitŽs caractŽrisant les logements. Source : recensements
de 1973 et 1993 ˆ Bogot‡ DANE
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Annexe II. ReprŽsentation des profils

Les caractŽristiques qui dŽcrivent les mŽnages et les logements prŽsentŽes dans lÕannexe

prŽcŽdente sont dŽcoupŽes en modalitŽs. De cette mani•re, on peut facilement les reprŽsenter

sous forme disjonctive compl•te [Lebart et al., 1997]. Dans la reprŽsentation sous forme

disjonctive compl•te, comme nous lÕavons prŽsentŽ dans la section 3.1 (premi•re partie du

document), il sÕagit de transformer la description de chaque micro-entitŽ en vecteur binaire ̂

p (o• p est le nombre de modalitŽs) composantes. Pour le cas de Bogot‡ p=43 pour les

mŽnages et p=29 pour les logements. Dans ce vecteur, la valeur de chaque composante est

dŽterminŽe par : vd(j) = (tdj) o• tdj =1 si la donnŽe dispose de la modalitŽ j (j=1,Ép ) et 0

sinon. Nous appelons ce vecteur binaire le profil de la micro-entitŽ.

Dans notre cas, nous rŽalisons une transformation additionnelle : nous reprŽsentons chaque

profil par un entier. Cet entier correspond ̂ la conversion du vecteur binaire ̂  la base

dŽcimale. Cette conversion est faite de mani•re classique comme il suit :

EntrŽe : vd : la reprŽsentation sous formedisjonctive compl•te du profil

Sortie : ent : la reprŽsenation sous forme dÕentier du profil

DEBUT

10. ent !  0

11. POUR chaque composante vd(j)

FAIRE

a. ent !  (ent * 2) + vd(j)

FIN_POUR

12. renvoyer ent

FIN

EncadrŽ 25. Conversion dÕun profil sous forme conjoctive compl•te en profil sous forme dÕentier

Le fait de reprŽsenter chaque profil comme un entier, nous permet de calculer facilement les

distances entre profils, notamment la distance de Hamming (voir annexe III). Dans

lÕimplŽmentation, nous reprŽsentons chaque profil par un long long. En C++ ce type de

variable dispose de 64 bits de mŽmoire, ce qui nous permet de reprŽsenter jusquÕˆ 64

modalitŽs. Ce nombre est largement suffisant pour le cas de Bogotˆ, o• lÕon consid•re 43

modalitŽs pour les mŽnages et 29 modalitŽs pour les logements.
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Annexe III. Calculs de distances entre profils

Dans cette annexe, nous prŽsentons deux mesures de distance utilisŽes dans les mod•les

proposŽes essentiellement dans le mŽcanise de formation de groupes.

A3.1. Distance de Hamming

La distance de Hamming [Hamming, 1950] est une mesure qui calcule le nombre de

diffŽrences entre deux suites de symboles de la m•me longueur. Pour pouvoir calculer la

distance de Hamming, il est nŽcessaire de conna”tre lÕensemble des valeurs que peuvent

prendre les symboles. Cet ensemble est appelŽ alphabet, il sÕagit dÕun ensemble fini. Dans le

cas binaire lÕalphabet A ne contient que deux valeurs : A = {1, 0}. Dans ce cas-lˆ, un symbole

est appelŽ bit.

Dans le cas binaire, la distance de Hamming est donnŽe par lÕexpression suivante :

O• ai et bi sont les i•mes bits des vecteurs binaires a et b respectivement, n est le nombre de bits

(a et b ont la m•me longueur).  reprŽsente lÕopŽration binaire Ç ou exclusif È (XOR), qui

renvoie 1 quand ai et bi sont diffŽrents et 0 quand ils ont la m•me valeur.

Dans C++, lÕopŽrateur XOR reprŽsentŽ par le symbole ̂  re•oit deux entiers qui sont

considŽrŽs dans leur reprŽsentation binaire. Le rŽsultat est aussi un entier. Pour programmer la

distance de Hamming entre la reprŽsentation binaire de deux entiers, il suffit de compter le

nombre de bits ̂  1 dans le rŽsultat du XOR. Le comptage de bits ̂  1 peut •tre programmŽ ̂

partir dÕautres opŽrations basiques. Dans lÕencadrŽ  ci-dessous nous prŽsentons la classe

BitCounter qui implŽmente le comptage de bits ̂  1 pour diffŽrents des variables du type long

long qui decompose la variable de type long long en sous parties de taille char et utilise une

lookup table pour dŽterminer le nombre de bits ̂  1 de chaque sous-partie. La complexitŽ du
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comptage de bits et O(1), la complexitŽ est indŽpendante du nombre de bits dans le vecteur

binaire.

/**

 * Union allowing transformation between long long, long, char and unsigned int

 */

typedef union{

long long jl;

long ji[2];

char jc[8];

unsigned char uc[8];

unsigned int ui[2];

}conversionUnion;

/**

 *        this class allows to count the number of bits to 1 in an integer represented as long long.

 *         it decomposes the integer into char memory blocks and retrieves the number of bits to

 *         1 in each block by accessing a precalculated lookup table represented by the array

 *          bitsCount

 */

class _BitCounter{

/**

 * Single instance of the class. This class implements the singleton software

 * pattern

 */

static _BitCounter* instance;

/**

 * Union used to convert between types

 */

conversionUnion *converter;

/**

 * array containing the number of bits to 1 of every character value (between  0

             *         and  256)

 */

int *bitsCount;

/**

 * The constructor and destructor are private to allow singleton implementation

 */

_BitCounter();

~_BitCounter();

public :

/**
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 * Creates the single instance of the class

 */

static void createInstance();

/**

 * Destroys the single instance of the class

 */

static void destroyInstance();

/**

 * Returns  the number of bits to 1 of  value

 */

static long countBits(long long value);

};

typedef _BitCounter * BitCounter;

_BitCounter* _BitCounter::instance = NULL;

conversionUnion *converter;

_BitCounter::_BitCounter(){

converter = (conversionUnion *)malloc(sizeof(conversionUnion));

bitsCount = (int *)malloc(sizeof(int)*256);

            //Fills up the lookup table

for(int i=0; i<256; i++){

bitsCount[i] = bitCount((long)i);

}

}

_BitCounter::~_BitCounter(){

free(converter);

free(bitsCount);

}

void _BitCounter::createInstance(){

if(_BitCounter::instance == NULL)

_BitCounter::instance = new _BitCounter();

}

void _BitCounter::destroyInstance(){

if(_BitCounter::instance != NULL){

delete _BitCounter::instance;

_BitCounter::instance =NULL;

        }

}

long _BitCounter::countBits(long long value){

            //Copies the value into the converter union
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_BitCounter::instance->converter->jl = value;

            //returns the sum of the bits to 1 of every char memory part of the value variable

return instance->bitsCount[instance->converter->uc[0]] +  instance->bitsCount[instance->converter-

>uc[1]] + instance->bitsCount[instance->converter->uc[2]] +  instance->bitsCount[instance->converter->uc[3]]

+ instance->bitsCount[instance->converter->uc[4]] + instance->bitsCount[instance->converter->uc[5]] +

instance->bitsCount[instance->converter->uc[6]] + instance->bitsCount[instance->converter->uc[7]];

}

EncadrŽ 26. Classe BitCounter qui implŽmente le comptage de bits ̂  1 dans un entier reprŽsentŽ sous forme

de  long long en C++

De cette mani•re nous pouvons calculer la distance de Hamming entre profils reprŽsentŽs par

des entiers (voir Annexe II).

A3.2. Distance Euclidienne

La distance euclidienne classique entre deux vecteurs de la m•me longueur est donnŽe par

lÕexpression suivante :

O• ai et bi sont les i•mes composantes des vecteurs a et b.

Lorsque lÕon consid•re des vecteurs binaires, la terme  de lÕexpression ne peut valoir

que 0 ou 1. En effet, Žtant donnŽ que ai et bi ne peuvent valoir que 0 ou 1 il y a quatre

possibles combinaisons :

!  ai et bi valent 1 tous les deux

!  ai et bi valent 0 tous les deux

!  ai vaut 1 et bi vaut 0

!  ai vaut 0 et bi vaut 1

Dans les deux premiers cas, le terme  vaut 0. Dans les deux deuxi•mes cas, ce terme

vaut 1. Autrement dit, lorsque ai est Žgal ̂ bi,  vaut 0 et lorsque ai est diffŽrent de bi,

 vaut 1. CÕest la dŽfinition de lÕopŽration XOR. On peut donc rŽ-Žcrire lÕexpression

de la distance euclidienne pour le cas des vecteurs binaires comme il suit :
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Le terme  ˆ lÕintŽrieur de la racine carrŽe la distance de Hamming. Donc, on

peut en dŽduire que pour le cas de vecteurs binaires la distance euclidienne dŽpend de la

distance de Hamming selon lÕexpression suivante :

Le calcul de la distance euclidienne par lÕexpression ci-dessous nÕajoute quÕune opŽration au

calcul de la distance de Hamming, la complexitŽ de ce calcul est donc indŽpendante du

nombre de modalitŽs dans les profils. La complexitŽ de ce calcul est O(1).
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Annexe IV. Mesures  de corrŽlation de deux ensembles de donnŽes

Dans cette annexe, nous prŽsentons plusieurs mesures de corrŽlation entre deux ensembles de

donnŽes numŽriques. Nous utilisons ces mesures pour valider les distributions de populations

simulŽes par rapport aux distributions de populations rŽelles. Nous nous intŽressons

uniquement aux mesures croisŽes qui donnent une valeur normalisŽe de corrŽlation entre deux

ensembles de donnŽes. En effet, il existe dÕautres mesures statistiques, par exemple la

variance des diffŽrences entre les deux ensembles. Le probl•me de ces mesures est quÕelles ne

sont pas bornŽes et ne peuvent servir que dans un cadre comparatif entre plusieurs validations.

Les mesures normalisŽes sont plus faciles dÕinterprŽtation et peuvent •tre utilisŽes directement

car elles donnent une qualification globale de chaque validation.

Nous prŽsentons trois mesures de corrŽlation normalisŽe : la corrŽlation croisŽe normalisŽe, la

corrŽlation croisŽe normalisŽe et centrŽe ainsi que la corrŽlation de Moravec. Ces trois

mesures sont basŽes sur la corrŽlation croisŽe (ou produit de corrŽlation) donnŽe par :

o• ds est le vecteur de valeurs ̂ comparer et dr le vecteur de refŽrence, est le produit

scalaire entre les deux vecteurs de donnŽes, c'est-ˆ-dire :

o• n est le nombre de composants des vecteurs ds et dr et les valeurs dsi et dri sont les i•mes

composantes des vecteurs ds et dr respectivement.

LÕexpression de la corrŽlation croisŽe nÕest pas bornŽe et ne peut pas •tre utilisŽe directement

car plus les valeurs absolues des donnŽes dans les vecteurs sont ŽlevŽes, plus la valeur de CC

est ŽlevŽe. En effet, les valeurs de  appartiennent ˆ

lÕintervalle .
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A4.1. CorrŽlation croisŽe normalisŽe

La mesure, notŽe NCC (Normalized Cross-Correlation) est donnŽe par :

o•  et sont les normes euclidienne des vecteurs ds et dr respectivement. Ces normes

sont calculŽes par lÕexpression suivante :

Les valeurs de  appartiennent ˆ lÕintervalle [-1 ; 1]

A4.2. CorrŽlation croisŽe normalisŽe centrŽe

La mesure, notŽe ZNCC (Zero mean Normalized Cross-Correlation) est donnŽe par :

o•  est la valeur moyenne du vecteur ds et  est la valeur moyenne du vecteur dr. Le

ZNCC calcule la corrŽlation centrŽe autour des moyennes des vecteurs comparŽs. Les valeurs

de appartiennent ˆ lÕintervalle [-1 ; 1]

A4.3 CorrŽlation de Moravec

La mesure de Moravec utilise une normalisation diffŽrente de celle utilisŽe par la mesure

ZNCC :
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Les valeurs de  appartiennent ˆ lÕintervalle [-1 ; 1]
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Annexe V. Exemples de rŽsultats graphiques des simulations

effectuŽes

Dans cette partie, nous prŽsentons les rŽsultats graphiques les plus importants pour

lÕarrondissement Ç La Candelaria È ̂  Bogot‡ obtenus ̂ partir des simulations avec le mod•le

Žtendu en utilisant lÕalgorithme de classification basŽ sur les nuages de particules, dans  la

formation des groupes (simulations du type ME-DM-PART, cf. section 11.2.4.). Dans ces

simulations, nous avons considŽrŽ le param•trage de rŽfŽrence.

A5.1. Diagrammes historiques

Dans les figures ci-dessous, nous prŽsentons les diagrammes historiques (cf. section 10.2.3)

pour les groupes sociaux et les types dÕhabitat pour lÕarrondissement Ç La Candelaria È

obtenus par lÕexŽcution des simuations du type ME-DM-PART avec le param•trage de

rŽfŽrence. Dans ces simulations, 12 groupes sociaux et 58 types dÕhabitat ont ŽmergŽ. Dans

lÕannŽe finale de simulation, il reste 10 groupes sociaux et seulement  11 types dÕhabitat dans

lÕannŽe finale de simulation.
























































































































































