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Introduction



1. Introduction gZnZrale

En sciencessociales,il existe deux grandstypes dOapprochgour rendre compte des
phZnomenessociaux.DOunc™tZles approchesqui accordentun r™leimportantdansla
dZterminatiordesphZnomenesociauxaux structuressociales(Zcolede Chicago,Bourdieu)
et dOurautre c™tZ|OindividualismenZthodologiqudWeber 1913!,1965!; Schumpeter
1954!: Boudon, 1977]. LOindividualismenZthodologiqueaffirme quetousles phZnomenes
socio-Zconomiquepeuventstre expliquZspar les comportementsies individus, leurs
dispositions, croyances,ressourceset relations : C 1Qindividu est |Oatomelogique
dOanalysgé[Boudon,1977].Le phZnomenesocialestcrZe™ partir delOagrZgatiotesactions
individuelles (C effets de compositionE). Boudonmet en ZvidenceC I0effet perverskE des
phZnomenesle compositionen montrantque IOadditiordOactionmdividuellesrationnelles
peutproduiredeseffetsinattenduset contrairesaux intentionsde chacun LOindividualisme
mZthodologiqu@rZsentainelimite majeure qui vient de sadZfinition meme, dansla mesure
oe lesactionsdesindividus sontfonctiondeleurscroyancesdispositionset ressourceOr les
croyancesgdispositionset ressourcesontproduitspar la sociZtZ Cetteapprochene permet
pas de rendre compte de ces relations circulaires.

Dansle premiertype dOapprochesn trouve notammentOapprochde IO0Zcolele Chicagoet
celle de Pierre Bourdieu. Pour les sociologuesde I0Zcolale Chicago (Park, Burgess&
Mackensie1925; Burgess& Park1926; Park1929; Wirth 1938), IOunitZIZmentairelans
IOZtuddessciencessocialesestlOinteraction Cla sociZtZestfaite dOinteractions. Dansce
cadrea ZtZdZvelopp4OZcologierbaine[Park, Burgess& Mackensie 1925]qui cherche
rendrecomptedu rapportde plusieurspopulationssur un meme territoire : CEla sociologie
urbaineestconduite™ voir la ville non seulementommemosasquele territoires,maisaussi
commeagencementle populationsdQoriginesliffZrentesdansun meme milieu et dansun
meme systemedOactivitZE E [Grafmeyer& Joseph1990].LOZcologierbainemontreque
la compZtitionspatialeentregroupesde populationsdiffZrentesestle moteurexplicatif des
mobilitZs rZsidentiellesLOespacest un milieu danslequel IQactivitZdOadaptatioat de
coopZratiordesindividus ou descollectifstrouvesesressourcesDe cettemanisre,|0Zcologie

urbainemet en relationOindividuet le groupesocial ou population” laquelleil appartient.



CetteappartenancdZfinit sescapacitZsnaisaussiseslimites dOappropriatiogt modification
de I0espace.

PierreBourdieu,quant” lui, Ztablitun lien entrela socialisatioret les actionsdesindividus
[Bourdieu,1972:;1980]. Ce lien estZtablipar desstructuressociales(IOhabitusconstituZes
parlOensembléesdispositions schemesdOactiomu de perceptionque lOindividuacquiert”
traverssontexpZriencesociale.La socialisationestun processusjui permetaux individus
dbacquZrides manisres durablesde penser,sentir et agir. Pour Bourdieu, Ihabitus est
structurZet prZdisposZ fonctionnerde maniere structurante structurZparcequOilestformZ
par la socialisation,mais aussistructurantparcequOildZtermineles pratiquesfutures des
individus, un ensemblede pratiquesnouvellesadaptZesiu mondesocial danslequelil se
trouve.

Une approchéntermZdiaireentrecesdeuxtendance®stla thZoriedessystemescomplexes
originalementdZveloppZeu sein des sciencesphysiqueset de la chimie et qui estau
croisementle la cybernZtiquéWiener,1950),de la thZoriedessystemes(Bertalanffy 1968;
Progogine% Stengers1979) etdelathZoriedelOinformatiorfShanon1948).Cetteapproche
a ZtZintroduite ensuitedansles sciencessociales(Pumain,1989; Morin 1990; Dauphine
2003). Un systeme fait rZfZrence ~ un assemblage dOZIZments fonctionnant de maniere unitaire
et eninteractionpermanenteUn systemeestdit complexelorsquOiestcomposAiOurgrand
nombred®ZIZmentsusliZs entreeux caril existeun nombreimportantdOinteractionsntre
les ZIZment$ diffZrentsniveaux. DanscettethZorie,on proposelQidZeaue desprocessus
dynamiquesomplexegpeuventZgalementZsulterdOinteractionsimples.L@mergencest
IOunedes principalesnotions issuesde la thZorie des systsmescomplexes.Dans un
phZnomeneZmergent|Oapplicationle quelquesegles ou lois ~ un niveaulocal et parmide
nombreusesntitZsen interactionsvont produire™ un niveauagrZglesstructuregepZrables
et ordonnZesEn retour, les structureformZesau niveauagrZgzont uneinfluencesur IO Ztat
futur desentitZs: il existedesbouclesderZtroaction c'est-"-direquelOZtaiOunentitZa une
influencesursontZtatfutur via I0ZtatlesautresentitZsou desstructuresagrZgZedont|OentitZ
aparticipZ" la formation.La dynamiquedetels systemesnOegpasgouvernZenaisdirigZeau
niveau des composantsZlZmentairesdu systeme, en interactionssur et avec leur
environnementsocial et spatial. LOapproch@ar les systemescomplexesproposealors
dOexamindes mZcanismesesponsablede cesdynamiquesn mettantiQaccergur lesliens
dynamiquegjui unissentcesentitZsentreelleset entreles diffZrentsniveauxdOorganisation
du systeme.TransposZaux sciencessociales)a thZoriedessystemescomplexesgr¥oce la

notion desbouclesdQinteractiorfOungart, permetde dZpassela limite de IQindividualisme



mZthodologiqueque nous avons exposZauparavantet dOautrepart, tient compte de

IGimportance des structures sociales dans la dZtermination dOun phZnomene social.

1.1. La ville un systeme complexe fasonnZ par les mobilitZs rZsidentielles

La ville peutetre considZrZ&ommeun systemecomplexe,en raisondu grandnombrede
composantet dOacteursituZs™ diffZrentsniveaux,ainsi quedesmultiplesinteractionsentre
acteurset entreniveaux.En effet, plusieurstypesdOZIZmentsarticipent™ IOorganisatiodu
systemeurbain[Paelinck,1972]!: les actionsdes C!dZcideurs!Bolitiques,Zconomiquesu
culturels,les comportementslesrZsidentsout au long de leur vie, et enfin les structures
spatialeslles-memeset les contraintesjuOelleBnposentaux activitZshumainesTransposZe
aux systemesurbains,la thZoriedes systemescomplexessuggereque, pour expliquerleur
structurationjl n'y a pasunefinalitZ politique ou Zconomiquexplicite qu'il seraitpossiblede
dZcriredu point de vue d'une fonction ~ optimiser. La structureest plut™tle produit
involontaired'interactionsmultiples entredesacteurstres nombreux. C'esten dZpitde la
diversitZde la personnalitZdes acteurs,de leurs motivations et de leurs actions, que
l'agrZgatiorde leurscomportementgroduitdesrZgularitZsgepZrablegnvertu de'Zvolution
d'uneville. CesactionsCmicroscopiquesgbntenrZalitZeffectuZesousunecontrainteforte.
Les acteursindividuels et collectifs qui composente milieu sociald'uneville ne sontpas
indZpendants mais connectZs, informZs mutuellement de leurs actions. [Pumain, 1989].
Les Ztudeset les travauxsur les dynamiquesirbainesont mis, cesdernisresannZeslOaccent
surle r'MledesmobilitZsspatialesdansles recompositionslesterritoiresmZtropolitainsaussi
biendu nordcommedu sud(Lelisvre & LZvy-Vroelant,1992!;Dureauetal., 2000!;Bonneet
Desjeux,2000!;Levyet Dureau,2002).La notion de recompositiorpermetde considZretout

" la fois la permanencet le changementlesdiffZrentsterritoires, des populationset des
modesde vie qui constituentla ville. Autrementdit, elle permetde prendreen compteles
composantedle la ville dOhieret dOidentifiedes formes urbainescontemporainese
juxtaposant ou se superposant.

La ville appara’tainsi comme un ensembledOZIZmenten interaction quOilconvient
dBapprZhendew travers de leurs caractZristiques,commies processusde mobilitZs

rZsidentiellesntra-urbaineset desrelationsqui les associent |Oespacerbain.La mobilitZ



rZsidentielleestun desmoteursessentielsle la modificationdela configurationspatialedOune
ville (densificationmutation,extensionspatiale fusion de sitesde peuplementetc.).Dansle
cadrede IOZcologierbaine,la mobilitZ rZsidentielleest le rZsultatde la compZtitiondes
groupessociauxou des populationsdiffZrenteset contribue™ C!I" la mise en forme de
|Oespacelisnardet al., 1981]!: la mobilitZ desindividus ou desunitZscollectivesdontils
font partie constitue un facteur important de modification de IQorganisationLes
comportementgris encomptesontles dZplacementdOutieu ™ un autrequi provoquenune

constante recomposition de IOorganisation.

1.2. La recherche en systemes multi-agents

Les systemesmulti-agentspermettentde simulerdessystemescomplexesnotammenpar la
priseen comptedesinteractionsindividuellesqui sontles moteursde I0Zmergenae formes
" unniveaucollectif. lIs offrent la possibilitZdOintZgretansunememe simulationdesentitZs
situZes™ diffZrentsniveauxde reprZsentationpotammentdesindividus et des structures
agrZgZesonstruites partir detypologies,dOindicateursu de comportementéondZssurdes
regles symboliquesA partir dela fin desannZed990,ils ont ZtZtres utilisZsen gZographie
(Benensorl998; Portugalietal. 1997;Sanderstal. 1997; Holm & Sanders2007; DaudZ,
2002) et tout particulisrementen modZlisationdesdynamiquesurbaines s ont ZtZutilisZs
pour reproduirediffZrentsphZnomenespatiaux: habitatcompactou dispersZKohler etal.,
2000], hiZrarchiedu peuplemenfBatty, 2001],formesde sZgrZgatiospatiale(Portugaliet al.
1997, Torrens 2001), formes d'expansion urbaine [Barros & Alves, 2003].

La simulationpar systemesmulti-agentsestfondZesur l'idZequ'il estpossiblede reprZsenter
le comportement'unindividu ou dOurgroupesocial, par un processusnformatiqueappelZ
agentqui disposede sapropreautonomieopZratoire Un agentestcapablede percevoirson
environnementde rZagir > ses transformations,mais Zgalementde communiqueret
dOinteragiavecdOautresgentssoncomportemenet sescapacitZsiOinteractiopouvantstre
spZcifiZs de fason explicite pour chacune des phases de son Zvolution.

En faisantinteragir un ensembled'agents,on peut simuler des "mondesartificiels” sur

lesquelsil est possiblede conduirede fason systZmatiqueet contr™IZéoute une variZtZ



d'expZrimentationd.e modZlisateuemploie ainsi une simulationmulti-agentscommes'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 memes outils d'analyse de rZsultats expZrimentaux que dans la rZalitZ.

Chaqueagentpeutetre suivi ~ tout momentdansson Zvolutionet avecle degrZde finesse
dZsirZ On exploite alorsles capacitZsiesordinateurspour traiter les donnZeobtenues|es
agrZgeet lesanalyserde manisre statistiqueafin de vZrifier les hypothesesZmisesll devient
envisageablele combinerdiffZrentsniveauxd'analyseau sein d'un meme modsle, et d'en
Zvaluera pertinenceDansuneoptiquede modZlisatiorde systemescomplexes|es systemes
multi-agentspermettentdOimplZmentdes interactionscirculairesentre les individus ou

ZIZmentsmicroscopiquet les structuresde niveausupZrieurrommedesgroupessociaux.
On peutdonner™ cesdernieresun degrZzdOautonomienportantau point quOellepeuvent

devenir les entitZs principales de modZlisation.

1.3. Application sur Bogott

Dans ce travail, nous nous intZressons l'impact des mobilitZs rZsidentiellessur les
recompositionsurbainesde Bogott, capitalede la Colombie.A IQimagale la plupartdes
villes latino-amZricaines; partir du milieu du 20™ siecle, Bogotta subidesprocessusie
croissanceccZlZrZeCettecroissanceairbaineaccZlZrZesten grandepartiedue” un exode
rural tres fort motivZ par des raisonsZconomiquegcreusemente |OZcaren terme de
dynamismeZconomiqueentre les villes et les campagnes)nais aussipar 1QinstabilitZ
politique. La Colombie est en effet plongZedepuisles annZesl940 dansun conflit armZ
dOenverguneationale qui affecteprincipalementes campagnepeuaccessiblegt avecune
faible prZsencele IOEtafPZcaut2003]. Danscesconditions,un grandnombrede paysanse
sontdZplacZsersles capitalesZgionalest tout particulisrementversBogott.Ce processus
dOexodeural a ZtZle moteurde la croissancemaisausside la sZgrZgationirbainede la ville
de Bogott.Des processusomplexesdOoccupatiode IOespacse sontdZveloppZsen lien

notammentvecla capacitZZconomiqualesdivers groupessociaux.ll existe™ Bogottune



segmentatiorforte de la productionde |IOespace![Paria®)01]: les groupessociauxaisZs
peuventaccZdermu marchZdu logementpar les voies |Zgales tandisque les groupesplus

dZfavorisZsontobligZsde recourir™ desprocessusiOurbanisatiotte type ClinformellECes
processuinformelsont pris une partimportantedansla productionde |Oespacerbain.lls se
prZsentensousdesformesdiverses!:auto-constructionlotissementillZgaux, invasionde

terrains,etc. Cesprocessu®nt tissZun paysageurbaincomplexecaractZrispar desformes
de sZgrZgatioprZsented 10Zchelldela ville et 1OZchellenicro desquartiers[Dureauet

al., 2000]. On observeainsi~ Bogott, une complexificationde IQorganisatioterritoriale
accompagnZdOumenforcementle la polarisationsocio-spatialdDureauet al., 2000]. Le

lien existantentreles groupessociauxet le processusle productionde IOespacsuggereque
IGondoit accorderune place importanteaux groupessociauxdansla modZlisationdes
dynamiques rZsidentielles ~ Bogot.

LestravauxdZj" rZalisZssur Bogott(Piron et al.2004,2006; Piron 2005)sur lesquelsnous
nousappuyonspntdZmontra pertinencede la considZratiomlesgroupessociauxmaisaussi
desgroupesde logements(typesdOhabitatyommeentitZsprincipalesde modZlisationdes
dynamiquesZsidentiellesde la ville de Bogott. Toutefois, danscestravaux,les groupes
sociauxet les types dOhabitasont considZrZsle maniere statique: leur nombreet leur

caractZristiquese changentpasau coursde la pZriodedOZtudeNous proposonsici des
mZcanismegui permettentle prendreen comptela formationautomatiquele cesgroupeset

leur Zvolution.Ainsi, nousprenonsen compteles dynamigquesie mobilitZ rZsidentielléntra-

urbaine combinZe™ des processusiZmographiqueglobaux (croissancerZelle et solde

migratoire), comme moteur explicatif de la recomposition permanente du tissu urbain.



2. Enjeux dans la modZlisation multi-agent.

Ce travail s'inscritdansle prolongementestravauxde (Mullon et al., 2001 ; Piron et al,
2003, 2007) qui ont dZveloppZune approchesynthZtiqueet globale pour modZliserles
dynamiquesdes mobilitZsrZsidentiellesntra-urbainesde Bogotaen proposania mise en
placede niveauxd'abstractiorintermZdiairesle modZlisationCesniveauxintsgrent” la fois
uneapprocheagrZgZgourrendrecomptede I'Zvolutionde la distributionde la populationet
desreconfigurationglela ville etuneapprocheandividuelle pourmettrel'accentsurlescauses
etl'impactdeschoix rZsidentielsurla mobilitZintra-urbaine Le parti pris dela modZlisation
estdoncdetravailler surles grandesstructuresie la compositionsocialeet de |Ohabitatle la
ville, obtenues partir de groupesocalisZset pertinentsde mZnage®t de logementsCette
modZlisationprZsentenZanmoing'inconvZnientde considZreres entitZsde modZlisation

statiques sur la pZriode considZrZe.

Dans notre approche contrairementaux approcheslassiquegoe il sOagitle considZrer
IOindividuou le mZnage)nousproposonsde considZretet de faire Zvoluerdesgroupesde
mZnageggroupessociaux)et des groupesde logements(types dOhabitattommeentitZs
principalesde modZlisationNousconsidZronsin niveauintermZdiairede modZlisatiorqui a
pour objectif de simplifier la dZfinition et IOexZcutiodQinteractionsntreentitZs.En effet,
lorsquOose situe ™ un niveauintermZdiaire Jes interactionsentre entitZsrZpondenft des
logiques globalesmoins nombreusest plus faciles " identifier et ~ modZliserque les
interactionsau niveaumicroscopiqueLes entitZsintermZdiairesontreprZsentZedansle
systeme proposZici sousforme d@gentscomposZsabstraits: composZsar [Oapproche
utilisZepour leur formationestprochede la formationde groupesou coalitionsdOagentsls
sontcomposZsiOumombreimportantdOagentsui se situent™ un niveaude modZlisation
infZrieur; abstraits parce quOilsreprZsententles abstractionsde la rZalitZ.Les agents
composZagissenentreeux maisaussiavecles agentsde(s)niveau(x)infZrieur(s).ll existe
donc des interactions ~ plusieurs niveaux mais aussi entre plusieurs niveaux.
Dansnotretravail, nousnousintZressongout particulisrement la constitutionautomatique;

IOZvolutioret au comportement(en particulier,” la naturede leursinteractions)desagents



composZsbstraits Cesproblemes,du moinsdansle casdOagentsomposZsbstraitspnt ZtZ
tres peutraitZsdansla littZraturemulti-agent.PlusieursdifficultZs se prZsententyotamment
dansla dZfinition desregles de constitutiondescesagentsmais aussidansla dZfinition de
leursinteractions DOautreart, la constitutiondesagentscomposZ$ait intervenirun nombre

tres important de micro-agents.

2.1. GZnZration et manipulation automatique dOagents composZs abstraits :

Un probleme multi-Zchelle.

La modZlisationdOursysteme social implique IQinterventiorde dynamiques diffZrentes
Zchellesspatio-temporellesContrairement la majoritZdOexemplede simulation multi-
agent,0» seulementeuxniveauxdOanalyssontconsidZrZ¢le niveaumicroscopiquegs les
agentssontsituZset simulZs,et le niveau macroscopiquejui estle niveaudOanalysdes
structuresou propriZtZ&Zmergentesyjansla simulationsocial,il faut souventconsidZredes
acteurs™ diffZrentsniveauxavecdespoints de vue et temporalitZgliffZrents.Par exemple
dansle casurbain, les habitants,les amZnageurdgs institutions ont des points de vue
(ZchellesspatialesdOanalyseu dOactiondliffZrentsde ce qui estla ville, et desphZnomenes
quiy agissentLeur notiondOenvironnemeat leursactionsont desconsZquencespatialeset
temporelles™ diffZrentesZchelles.En consZquencejuandil sOagiti®Ztudiece type de
systemes,il faut considZregZnZralemerplus de deux niveauxde modZlisationavecdes
agentshZtZrogenesyui interagissententre eux ~ des Zchellesspatialeset temporelles
diffZrentes Danscertainscas,desnouveauxobjetsplus Cartificiels E sontintroduits.COede
caslorsquelOonveut rZduirela complexitZpar IOintroductiordOabstractionsommedes
catZgoriesdOindividusdes groupessociaux, des types dOhabitatetc. Ces objets operent
normalement desZchellesjui sesituententrel®Zchelleicro etIOZchellenacro.Lesagents
composZabstraitsdont noustraitonsdansce documentsontdesreprZsentationde ce type
dOabstractions.

DOurautrec™tZle probleme de la gZnZratiorautomatiqueet de la manipulationdOagents
composZsa ZtZtres peuZtudiZ(Servat,2000; Duhaut,2002; Tranouezetal., 2003; BontZ,
2005). De plus, lestravauxsur ce sujetse centrentsurlQanalysdessystemesbiologiquesou

physiquesiendZfinis.Danscescas,lesagentscomposZsui sontles objetsdOZtudesontdes



reprZsentationdesstructurephysiquegdesstructureshydrologiquesiansle casde Servat)
ou desorganismesiologiques(despseudo-organismdsiologiquesformZspar desamibes
ZtudiZgpar BontZ).CesagentscomposZsZpondent deslois physiquesou biologiquesplus
ou moins bien connues Ceslois dZpendenten gZnZraldu comportementles agentsqui
constitueniOagentomposZAu contraire, quandon veutmodZliserdesstructuressomposZes
telles queles regroupementslQindividusimilaire$, des coalitions dOagents ou des rZseaux
dOinfluencdeurs comportementsontmoinsbien dZfinis, car ce type de structuressontdes
abstractionsujettes’ la subjectivitZ CesabstractionsontutilisZes™ desfins diversesmais
en gZnZralgllesoffrent unerZductiondu phZnomeneZtudiZpour faciliter sadescriptionou
son explication.
Nous avonsidentifiZ plusieursproblemesqui sontliZs ~ la gZnZratiorautomatiqueet ~ la
manipulation dOagents composZs (les abstraits et les moins abstraits) :
¥ Quellesinteractionsentre agentscomposantsdonnent lieu  la crZation d®un
agent composZ? (probleme fiemation).
¥ Sousquellesconditionset/ou” quel momentun ensembledOagentsomposants
devient un agent composZ? (problemagd@tification.
¥ Comment Zvoluent les agents composZs?(problethatifon.
¥ Y-a-t-il desinteractionsentreagentscomposZ$ Dansle casaffirmatif, quellessont
ces interactions ? (probleme d®acro-interactions
¥ Commentles agentscomposZsnodifient/influentles comportementslesagentsqui
les composent? (probleme dOinteractiongti-niveauy.
¥ Comment disparaissent les agents composZs? (probletispaeitior).

2.1.1. La constitution automatique dOagents composZs

La constitutiondOagentsomposZsomprenddeuxZtapes la formationetOagentificatiorLa
formation des agentsest une ZtapedQidentificatioret dOagrZgatiodOurcertain nombre

! Dans certains cas, des regroupements deictyosteliumdiscoideum(une sorte dOamibe unicellulaire) ont un
comportement similaire ~ celui dOun organisme multicellulaire (cf. BontZ, 2005).

2| faut noter que meme sOil existe un grand nombre de mesures mathZmatiques de la ressemblaiaéa¢be

et Confais,2003),le choix de la mesure”™ utiliser a uneforte composantesubjective les regroupementseront
dOautant plus abstraits que le choix de la mesure de ressemblance est subjective .

% Nous appelons agent composant, un agent qui integre un ensemble dOagents qui _composent un agent composZ;
IOagend:omposanEst engZnZral; un niveauinfZrieurde modZIlsatlonpar rapport” IOagend:ompoleI faut

noter quOuragentcomposanpeut-tre formZ par desagentscomposantsiOumiveauinfZrieur, on peut ainsi

avoir une hiZrarchie dDagents composZs.
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dbagentsomposantsLOagentificationdansce cas, estle processugpar lequel un agrZgat
dOagents composants se transforme en agent composZ.

Le problemedela formationdOagentsomposZestliZ au conceptdOZmergenckansle sens
C pratiqueE du terme.En effet, une grandpartie destravauxqui ZtudienlOZmergenaes
phZnomenesu structuregylobales sOintZressehtOajustememtOurensemblalOinteractions
au niveaumicroscopiquele but du jeu estde trouver les interactions(en gZnZrales plus
simples)qui produisentel ou tel phZnomene/structurau niveaumacroscopiquell estdonc
difficile dOavoiuneregle gZnZralgourla dZterminatiore cesinteractionsgarellessonttres
dZpendantedu probleme ZtudiZ La seuleopinion en commun,que la majoritZdesauteurs
semblepartagergstla recherchalesinteractiondes plus simplespossiblegsortede principe
de CrasoirdOOccari modifiZ,0¢ on nerecherchgaslOexplicatiota plussimplepossibledu
phZnomenemaissacausda plussimple).Ce qui sejustifie, bien ZvidementdOuneartparle
besoinde simplifier des systemesdZj~ C complexesE, et dOautrgart, par les rZsultats
expZrimentaux dans les diffZrents domaines dOZtude.

Le probleme de IOagentificatioautomatique’ la diffZrencedu probleme de la formationou
de I0Zmergencee structuresest tres peu ZtudiZ.La plupart des ZtudesdOZmergenate
structures un niveaumacro,selimitent” faire uneanalysea posteriori Cesstructuressont,
en gZnZral,obtenues™ partir de simulationsde C sociZtZsE dOagentZlZmentairesjui
interagissenentreeux gr¥%.cé descomportementprZdZfinistres simples(par exemple: des
Ztudesdu vol dOoiseaupReynolds,1987], dessociZtZsiOagenfeurmi [Drogoul, 1993], des
Ztudegde formationde molZculesetc.). La dZtectionet IOanalysdesstructuresZmergentes
(descheminsde fourmis, desmolZculesdesgroupesdOoiseaudui volentensembleetc.) est
rZalisZde fa=on C manuelleE et~ posterioripar inspectionvisuelle de la distribution des
agentssimulZs.Ce processusyisuel et personnel,est nZcessairemerihfluencZ par la
subjectivitZL. BontZ[BontZ,2005]IQillustredanssontravail en donnaniGexemplsuivant:
CCombiendefois avez-vousegardZin nuageavecuneautrepersonneyousditesDRegarde,
ce nuagea uneforme de vacheb et |QautrgpersonnesousrZpondb Jedirais que cOesgplut™t
un chatE. Cetexemplelaisseentrevoir,toutefois,une partiedOobjectivitdanslOobservation.
Il existeen effet uneforme, maiscOest IQobservateute dZciderlaquelle.Dansle casdes
observationdaites sur les simulationsdes systemescomplexesjl existeune combinaison
entre la C rZalitZ E (objectivitZ) de I0ZmergenceOunepropriZtZmacroscopiqueet la
subjectivitZde la description/analysde cettepropriZtZ Cettedescriptiona la tendancé stre
guidZepar une intentionnalitZdonnZeau systemepar son concepteurLe concepteunveut

modZlisertel ou tel phZnomene et son analysedesrZsultatsest szrementbiaisZepar son
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objectif. Commele constateA. Drogoul : ClOintentionnalitdOursystememulti-agentnOest
pascompletementdZfinie par les agents ni par IOobservateunaisnOZmerggue lorsquele
systememanifestedespropriZtZsjuelOobservateueconna”€ ([Drogoul, 2000]). LOanalyse
(dZtectioret explication)desstructuresZ mergentesstdoncunet¥%.cheomplexeet demande
un effort tres grand dQinterprZtation.

Dansles exemplegdisponiblesqui tiennentcomptede IOagentificatioautomatiquegServat,
2000 ; Duhaut, 2002 ; Tranouezet al., 2003 ; BontZ,2005), les ensemblesdOagents
composantsleviennentlesagentscomposZ#orsqueun ensemblale conditionsphysiquesou
biologiquessontvZrifiZes.ll sOagipar exempledansle travail de D. Servat,de structures
hydrologiquesqui sontformZes™ partir desprincipesde la dynamiquedesfluides et qui
tiennentcomptede IOenvironnemersbusla forme de la topographiedu terrain. Ou encore
dansle travaildeL. BontZ,il sOagitle reproduirela formationdOurrganismepluri-cellulaire
" partir desorganismeglus simples.Danscesexemples|OagentificatioestgouvernZear
desregles tres bien dZfiniesqui sontliZesau probleme ™ rZsoudreLa situationest plus
difficile quandil sOagitiOagentificatiomOagentsomposZsabstraits.Les conditions
dbagentificatione peuventpas suivre desregles physiques i biologiques.ll faut avoir
recours” des criteres aussi abstraitsque les structures.Ces criteres quandils sont
quantifiablessont en gZnZralde type statistique(par exemple: criteres de cohZsiondes
rZseauxmesuresiOagrZgatiaOindividusemblablesetc.).Le choix du critere nOegpastrss

facile, car tres souvent, un grand nombre des criteres diffZrents est possible.

2.1.2. Les interactions " diffZrents niveaux et IOZvolution des agents composZs.

LesinteractionsentreagentsdZpendentle leur degrZde proactivitZ(voir caractZristiquedes
agents section2.2.2.4)et de leur structure/dZfinitiorinterne.DOungart, plus un agentest
proactif, plus il aurala tendancedOinteragiet de modifier son environnementie manisre
autonomeDOautrgart, lesrZponsesuxinteractionset ™ I0Ztatle |OenvironnemenZpendent
dela complexitZdesmZcanismemternesde |IQagentiinsi, parexemple!desagentselsque
lesagentgZactifs[Drogoul & Ferber,1994 traitentles stimulusexternegpardesmZcanismes
internesbasZsur desregles tres simplesdOaction/rZactiqon garantittoujoursquOumeme
stimulus produit toujours une meme rZponse)Au contraire,des agentscognitifs [Maes,
1990], ont dessystemestres complexesjui combinentdescaractZristique§'humaines!tels

que croyancesdZsirs,connaissancesapacitZdOapprentissagetc. Un agentde ce type ne
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rZpond pas forcementde la meme fason au meme stimulus, car les croyanceset/ou
connaissances que IOagent a de son environnement sont en constante Zvolution.
LOZvolutiordes agentsdZpendde leur complexitZ.Dans le cas des agentssimplesou
minimalistes,seulesles valeursdes Ztatsou propriZtZsinternespeuventchanger!:leur
comportementndividuel ne changepas(dansiOapprocheinimalisteon sOintZresgsus
|OZvolutiomu systemequd10Zvolutioindividuelle de chaqueagent).Dansle casdesagents
complexesen plus deschangementdansles Ztatsinternes Je comportemenindividuel des
agents peut Zvoluer par des systemes dOadaptation et apprentissage de IOenvironnement.
Dansce travail, nousnousintZresson$ desagentsminimalistesqui peuventformer des
agentscomposZselativementcomplexesDansce cadre,il faut sQinterrogesur la capacitZ
dOinterventiorfainsi que la pertinencede cette intervention) du modZlisateurdans la
dZfinitiondesmZcanismedQinteractioat dOZvolutiodesagentsyZnZrZautomatiquementl

faut trouver un compromis entre ce qui est prZvu et ce qui Zmerge du systeme.

2.2. Un grand nombre dOagents : simulations " large Zchelle.

Quandon sOintZressa comportementle la distributionde la populationdOuneille, on se
trouvevite confrontZau probleme du nombreimportantde composantsjui peuventintervenir
(habitantsJogementsjnfrastructure structuregolitiques,organisationsetc.). Ce probleme
qui en principe est dOordreechnique,dZterminenon seulementa taille desressources
informatiquesnZcessaires la simulation,maisaussila faisabilitZde la simulationen termes
de tempsde calcul, ainsi quela faisabilitZde IQinterprZtatiodesrZsultatgcelle-cidZpendie
la complexitZdesrZsultatsobtenus) Ce probleme devientalorsun aspecfondamentale la
modZlisation et peut meme conditionner le choix de la problZmatique.
PlusieursmesuresC!techniques!Eherchant” rZduirela quantitZdOinformationutilisZe,
peuventstre prises.La devisedanscesprocZduresst!: Clutiliserautantde dZtail quOilest
possible maisseulementonsidZrete dZtailnZcessairé produireun certaincomportement
Zmergent!ESchweitzer,2003]. CertainesprocZdurestatistiquegpeuventtre utilisZespour
prZ-traitedes donnZesjui dZcrivente systemedOZtudd?armicesprocZdures) estpossible
de faire!parexemple,une analysede la pertinencedesvariablesutilisZespour rZduireleur

nombreau strictemennZcessairgu encoreun Zchantillonnageurles donnZesle manisre”
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avoir un nombredOagentplus rZduit que le nombretotal. Mais cet ensemblerZduit doit
toujours «tre reprZsentatitie IOensembleotal et IOondoit stre capablede reproduireles
dynamiques que 10on veut Ztudier.

Au niveau de la modZlisation,dOautresnesurescherchant™ rZduirela complexitZdes
dynamiqueeuventstre prises.ll estpossibledOessayete trouver|Oensembldesregles
dOinteractiorfentre agentsindividuels) les plus simpleset dOutiliserdes abstractions’
diffZrentsniveaux de modZlisation.Pour trouver IOensembldesregles les plus simples
possiblespn peututiliser uneapprochéncrZmental¢écommecelle proposZear [Schweitzer,
2003] dansle cadrede la conceptiondOenvironnementagentsinimalistes).ll sOagitle
commencepar desmodelestres simpleset tres prochesde modelesphysiquesZIZmentaires
pour testerpas” pas des interactionsplus complexesau niveau microscopiqueen se
rapprochant de plus en plus du phZnomene macroscopique dZsirZ.
LOutilisatiordOabstractioisdiffZrentsniveauxde modZlisatiorpeutsefaire parrZductionde
la granularitZde fason globaleou locale.En fonction du probleme ZtudiZ,on peutrZduirele
niveaude granularitZen reprZsentantertainegpartiesou sous-systemegar un seulagent,au
lieu dDavoidesagentsqui reprZsenterdescomposanteplus ZIZmentaireRarfois,on peut
rZduirela granularitZgZnZralelu systemeZtudiZ Parexemple dansle casde |Oanalysdela
dynamiquedesmobilitZ rZsidentielleslansuneville, il estsouventudicieux de reprZsenter
non paslesindividus, maisles mZnagesParfois,il estjudicieuxde rZduirela granularitZde
certainegartiesdu systemeseulementen gardantun niveaude granularitZplus dZtaillZdans
dOautres parties.

LOapprochproposZéci, basZsurla crZationdOagentsomposZgstunemanisrederZduirela
granularitZdu systemede fason dynamique tout en gardantla possibilitZde revenir™ des

niveaux de granularitZ plus fins.

Dansla partiel de ce documentnousprZsentonsinerevuede I0Ztatle IQaren modZlisation
des dynamiquesurbaineset en formation de structurescomposZegabstraiteset!moins
abstraites)Dansla partiell, nousprZsentonsleuxpropositionsdle modslespourreproduirela

distribution de la populationspatialedOuneille. Cesmodelesont fait IOobjete plusieurs
publications(Gil-Quijano et al., 2007a!;2007b,2007c).Le premierde cesmodesles estdit

synthZtiqueet ne tient compteque desgroupessociauxet destypesdOhabital.e deuxisme
prend en compte les groupessociaux et les types dOhabitatmais aussile niveau

microscopiquedormZ par les mZnage®t logementsDansla partie lll, nousprZsentonges
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rZsultatsle simulationsrZalisZesvecles deuxmodslessurdesdonnZeslela ville de Bogota.
Dans cette partie-I", nousprocZdons une analysede la validitZ de chacunde cesdeux
modeles.Finalementdansla partielV, nousdiscutonda problZmatiquerZsentZeanscette

introduction,et Zvaluonda pertinencedesmodslesproposZ®t desrZsultatoobtenusdansles
simulations.
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Partie |: Etat de |0art
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Chapitre | : ModZlisation urbaine et simulation

1.1. Introduction aux notions de modZlisation et de simulation

Un desobjectifs principauxde la dZmarchescientifiqueestde comprendrda rZalitZ.Pour
cela, on identifie des phZnomenesque IOon essaie dOexpliquer/comprendrpar
diffZrentsmoyens Un phZnomengsansrentrerdansle dZbatphilosophiquegui dZcoulede sa
dZfinition) est le rZsultatdOunebservationde la rZalitZ,rZalisZepar un sujet. Selonla
dZfinition de Kant qui opposele phZnomeneau C noumeneE (la rZalitZen soi qui est
indZfinissablestindZpendantde notreexpZrience)les phZnomenesonstituenta rZalitZtelle
que nous la percevons.Une de manisres dOZtudiedes phZnomenesest de construire
un modele, c'est-"-direunereprZsentatiosimplifiZe desphZnomene®bservZsjui doit stre
C pertinente E et C maniable E [Coquillard & Hill, 1997]:

I pertinentecarle modesle doit secomporteravecuneexactitudeacceptablecommeles

phZnomenes reprZsentZs se comporteraient,
| maniablecarla descriptiondonnZeparle modele doit «tre plusapprZhendablgueles
phZnomenes quOil reprZsente,

Pour construirecette simplification maniableet pertinente,on choisit certainesdonnZes
reprZsentativegt on fait un certain nombre dOhypothesesur les comportementgles
phZnomene<tudiZsA partir desdonnZesZlectionnZesn dZfinit desvariableset/oudes
ZIZmentsqui dZcrivent ou participent des phZnomenesZtudiZs.Les valeurs des
caractZristiquemstantanZedesdiffZrentsZIZment®u les valeursinstantanZedesvariables
considZrZes constituent C 10Ztat E du modele.
La naturedesmodelesvarie selonleur finalitZ. lls peuventtre thZoriquegex. : pouraider”
comprendrauneorganisatiorou desdynamiquesocio-spatialesjppZrationnelgex. : pourla
gestiondesterritoireset ™ la prise de dZcision),ou bien prZdictifs (ex. : pour essayerde
prZvoir les dZveloppements futurs des villes).
PourZtudier®ZvolutionlesphZnomenesiansle temps,on effectuedesCsimulationsE surle
modele qui reprZsentdes phZnomenesUne simulation consiste™ retracerune partie de

|OZvolutiomansle tempsdOurmodsle, c'est-"-dire,” retracerles changementsles Ztatsdu
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modsle souscertainesconditionsqui dZcoulentdes hypothesesfaites sur le phZnomene.
LOZvolutiomlu modele peutstre calculZede deuxmanieresdiffZrentesLa premisre consiste’
considZrete tempsde manisrediscrete,c'est-"-direenle dZcoupanénintervallesdela meme
longueur(pasdetemps)et enactualisantOZtatlu modele de maniere successivé chaquepas
detemps.La deuxismemaniere estde considZredesZvZnementdiscretset de faire changer
IOZtat du modsle par IOexZcution successive de ces ZvZnements.

Les simulations ont deux types dOobjectif :

I ellespeuventservir” la recherchale [OexplicatiomlOurphZnomene les simulations
ne permettenpasde trouverdirectementineexplicationdescausesiOumphZnomene,
mais permettentde testerplusieursexplicationsafin de trouver celle qui permetde
mieux reproduire le phZnomene ;

I ellesserventdOoutibtle prZdiction™ partir desrZsultatobtenus partir dela dZfinition
de scenarii sur les caractZristiques du phZnomene ZtudiZ.

Ainsi, les simulations permettententre autre de tester diffZrenteshypothesessur le
comportementOurphZnomene sansC expZrimenteE directementsur le phZnomendui-
meme. CettecaractZristiquestparticulisrementutile, lorsqueles modificationsdirectessurle
phZnomenesont cozteusegpar exempledes expZrimentationsur le crashdOuravion)
difficiles, dangereusesu lorsquedesproblemesZthiquesse posent(notammentorsquil
sOagit dOexpZrimentations avec des groupes humains).

La simulationoffre un avantagevidentdansiOZtuddesphZnomenesociaux: elle permetde
faire des C expZrimentation& peu coZteuseset sansconsZquencesur les populations
ZtudiZesandes CtoucherE directementlLa simulationdonneainsi aux sciencesocialesune
capacitZexpZrimentalgui nOZtajpropreauparavanuOausciencephysiqueschimiqueset
dansunecertainemesureaux scienceiologiques.Gr¥%océ la simulationet notamment la
simulationsur ordinateur,on peutconstruiredesC mondesvirtuels E qui sontgouvernZspar
deslois construitegarle modZlisateu? partir desobservationslu monderZelcombinZesux
hypothesesfaites sur IOZvolutiordes phZnomenes/tudiZesOn peut ainsi reprZsentedes
phZnomenesplus ou moins complexes, changer facilement les hypotheses, tester
diffZrentsscenariichangele degrZdefinessedesdonnZesitilisZes(utiliser plus ou moinsde
donnZesplus ou moinsprZcisespour sOapprochelesphZnomenesu au contrairesimplifier
leur reprZsentationgt observerles consZquencesesceschangementsAinsi, on peutpar
exempleprZvoir les effets sociauxet/ou Zconomiquessur une populationdonnZede la
modification dOunepolitique dOimpositior(exempleclassiquedes mZthodesde micro-
simulation,cf. section2.2.1.)ou Ztudieres consZquenceageschangementde IQinfrastructure
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dOursecteudOuneille surlesdynamiquesie mobilitZ” diffZrentsniveaux(par exempleles
effetsdela constructiordOuneaouvelleroutesurla circulationglobaledela ville, ouleseffets
de la mise en placedOurfeu rouge”™ un certaincroisementsur la circulation locale dOun
quartier).

Dansle casde0ZtuddOumphZnomeneparsimulationsjl fautdOabordonstruireun modele,
c'est-"-dire,dZterminerles composantesyariablesou ZIZmentgpertinentsainsi que leur
relationpour reprZsentele phZnomeneEnsuite,il faut dZterminetesquelsZvoluentdansle
tempset selonquellesrsgles ou fonctions.Dansle casdesphZnomenesirbains,il estsouvent
judicieux de dZcomposela rZalitZen diffZrentsniveaux de reprZsentatioplus ou moins
dZtaillZsenla dZcomposargn composantest ZIZmentsCe type de reprZsentatiosOadapte
bien aux phZnomenesirbains,caril font souventintervenirun nombreimportantdOacteurs
hZtZrogenegpoliticiens,amZnageursitadins,entreprisesetc.) qui ont desperceptionst des
capacitZslOactionliffZrentssurle phZnomenaeprZsent£t qui habitent,Zvoluentet agissent
dansun espacecomplexe,dont la complexitZvarie selon le niveau de reprZsentation
considZrZe (la ville, IOarrondissement, le secteur urbain, le quartier, le logement, etc.).
Dansnotretravail, nousproposonsin modele thZoriquequi a pour objectif de reproduirela
distributionspatialede la populationdansla ville de Bogott.Gr%.cé dessimulations,nous
pouvonsretracercettedistribution sur une pZriodede tempsdonnZe Dansce modele, nous
considZrongommeentitZsprincipalesde modZlisatiordesgroupeshomogenesde mZnages
(groupessociaux)et desgroupeshomogenesie logementgtypesdOhabitatDansle cadrede
IOZcologierbaine(Vicari, 1981; Grafmeyer& Joseph1990; Roncayolo1990; Grafmeyer
1994), cesgroupessociauxsonten concurrencgour |Qacquisitiode |Oespacerbainqui est
reprZsentpar les logementdibres de certainstypes dOhabital_es groupessociauxet les
types dOhabitabffrent une descriptionsimplifiZe de la rZalitZdont la pertinencea ZtZ
dZmontrZedansles travaux prZcZdentsur les dynamiquesde mobilitZs rZsidentielles
Bogotf(Piron et al.2004,2006; Piron 2005).Les groupessociauxet les typesdOhabitagont
dZcritsparun nombreimportantde variables qui font queleur Ztudeet leur reprZsentatiose
situentdansun cadreprochede I0Zcologiéactorielle urbaine(Berry et Kasarda,1977; Abu
Lughod, 1969 ; PrZteceille et de Queiroz, 1999 ; Pruvot et Weber-Klein, 1984).

Dansle chapitresuivant,nousprZsentonsinesZriede diffZrentstypesde modslesurbainsqui
ont ZtZdZveloppZfusquOalorsls sontprZsentZde maniere plus ou moinschronologiquede
manisre”~ prZsenteteur Zvolutionversles modelesles plus rZcentspour terminerpar une

proposition de modsle adaptZ " la problZmatique ZtudiZe dans ce document.
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1.2. ModZlisation et simulation en gZographie

En gZographiememe si dZs1954 Alain Reynaudpubliait danslOInformatiorgZographique
un article intitulZ C Modsles et idZal-type en gZographie: I0exempledes fermes
beauceronneg, les modeles ont commencZ etre employZsgr¥.ceu dZveloppemente
|Oanalysspatialedansles annZes1970," la suite de IOouvragéondateurde PeterHaggett,
Locational Analysisin HumanGeography(1965).Il manifestela volontZde faire accZdeta
gZographié deslois gZnZralespu tout du moins™ un certainniveaude gZnZralitZ I0espace
nOesplus seulementin supportdesphZnomenesnaisun agentphysiquedontles ZIZments,
distance gradients rythmesjouentun r"™lémportant.Cette C nouvellegZographiee pr™ne
unedZmarchalZductiveet la recherchede similaritZset dOordrelansles processugtudiZs.
Elle sOappuisur I0Ztudde mZcanismegZnZrawet surla propositionde modeles. 1l sOagit
dOurchangementle paradigmepar rapport” la gZographielassiqueadiographiquequi vise
IO Ztudeles spZcificitZsrZgionalesen partantdu postulatde IQunicitZdesrZgions,et qui
pratiqgueunedZmarchénductive.LOEcolefraneaisede gZographid sOZta#insi constituZe,
dansla continuitZdestravauxde PaulVidal deLa Blachedansla premiere moitiZ du XXsme
siscle. Les principauxauteursqui ont dZveloppZine approchemodZlisatriceen gZographie
sontYves Guermond, Denise PumaiR Franck Auriaé, Philippe et Genevisve Pinchemé|
Roger Brunét

La simulationacommenc? stre utilisZengZographiaveclOintZgratioexplicite de |Oespace
auxmodelesde simulation,notammentes modslesde microsimulationspatiale parexemple
le mod¢le SVERIGE (Holm et al., 2002 ;Holm & Sanders.2007 cf. section2.2.2.2),les
automatesgellulaires(Schelling,1971; Almeidaetal., 2002; Batty etal. 1999; Coquillard&
Hill, 1997; Kirtland et al, 1994 ; Benensoril998; Schofisch& Hadeler1996; Wahleet al.
2001; cf. section2.2.2.3)et la simulationavecdessystemesmulti-agents(Benensorl998;
Portugalietal. 1997;Sanderetal. 1997; DaudZ 2002; cf. section2.2.2.4) NousprZsentons

ces diffZrents types de modsles dOune manisre plus approfondie dans le chapitre suivant.

* GUERMOND Y. (1984)Analyse des systemes en gZograpbidlection Sciences des systemes, Presses
Universitaires de Lyon.

> PUMAIN D. (1996),Penser la ville. ThZories et modsJ@snthropos - theme

® AURIAC F., Systeme Zconomique et espét@79), These dOEtat sur la schZmatisation systZmique de
I®Zvolution du vignoble languedocien.

" PINCHEMEL P. et PINCHEMEL G. (1988), La face de la Terre. EIZments de gZographjéaris : Armand
Colin.

8 BRUNET R. (1990), C la dynamique des systemes E chapitre IX du livre ptemd&chiffrement du monde
de BRUNET R. & DOLLFUSS O., Mondes nouveaux, Geo Universelle, vol. 1, Belin-reclus.
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Chapitre Il : ModZlisation informatique des dynamigues urbaines

Dans ce chapitre,nousfaisonsune revue rapide des modeles de simulation utilisZs dans
|OZtudeles dynamiquesurbaines.Nous considZronsleux typesde modeles. Les premiers
considerentun seulniveaude modZlisation les secondgproposenuneapproche plusieurs
niveaux(au moins et gZnZralemendeux niveaux)de modZlisation Nous nousintZressons
particulisrement” cette deuxisme famille de mod-les et en faisonsune prZsentatiorplus
approfondie E la fin du chapitre,nousconcluonssur les avantage®t les inconvZnientsles

diffZrentes approches et faisons une proposition de modZlisation pour notre cas dOZtude.

2.1. ModZlisation sur un niveau

Les premisresformesde modZlisatiorde I0ZvolutiomOursystemequi ont ZtZmisesau point
danslesannZed 950utilisentdesmZthodesiumZriquesDanscetteapprochepn ne considsre
quedessystemesdont|OZvolutiorstdZterministeet linZaire(causalitdinZaire).Le systeme
estdZcrit™ 10aidedlOumombreimportantdOattributsCesattributssontde deuxtypes:des
variablesdOZtatqui reprZsententdZtadu systeme) et des taux de changemen{pour
reprZsentetes changemententreles Ztats).La dynamiquedu systemeestdZcrite™ 1Qaide
dOensembleZquatiordiffZrentiellesqui tiennentcomptedesvariablesdOZtagt destaux de
changement.e tempsestconsidZrie fason discrete, ce qui permetde trouverunesolution
numZrique au systeme dOZquationgliffZrentielles (dans les systemes dOZquations
diffZrentiellesclassiquesle tempsestconsidZrZ£ommecontinu).Les mZthodesiumZriques
donnentune vision macroscopiquedes dynamiquesdu systeme: on considere que la
dynamiquedu systemepeutstre exprimZesimplement partir desrelationsentrelesvariables
globales LesentitZsqui composente systemene sontpasconsidZrZesCettevision prZsente
plusieursinconvZnient§Drogoul et Ferber,1992]. Le principal estquOihOegpaspossiblede
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modZlisedesmZcanismede rZtroactiorparcequOikstimpossiblede reprZsenteles actions
individuelles ainsi que leurs relations avec les variables globales.

LOapprochee Forrester[Forrester,1968] est une des premisres propositionspour tenir
comptedes multiples interactionset rZtroactionsentre les diffZrentescomposantesiOun
systeme,qui sontla sourcedOeffet§ contre-intutifsE dansles systemessociaux.Forrester
considere que ce caractere contre-intuitif est une des raisonsde 10Zchedes politiques
urbainesies politiguesurbainesne peuventque produiredeseffetsinattenduscar elles sont
pensZeslansune approchecause-effetavecunevision temporellelimitZe et ne tiennentpas
comptedesinteractionsentreles multiples variablessocio-Zconomiqueg-orrester,1971].
Ainsi, Forresteproposeun formalismeinspirZde |Ohydrauliqupour modZliseda dynamique
dessystemessociaux.DesvariablesglobalessontreprZsentZesousforme de rZservoirsLe
contenudesrZservoirgeutreprZsentedesindividus, desinformationsou tout objetqui entre
et/ousortdu systeme.La quantitZcontenuedanslesrZservoirssarie dansle tempsenfonction
desflux entrantset sortants.Cesflux sontcontr™|Zpar desvannesqui reprZsententles
centresde dZcision,qui resoivent desinformationset les transformenten actions.Les flux
transitentpar un canaldOinformatiomui relie les variablesdOZtagt permetde simulerdes
rZtroactionsLe comportementes rZservoirsest reprZsentanathZmatiquemengar des
ZquationgdiffZrentiellesqui relient les flux entrantset sortantsde chaquestock. De cette
maniere,le contenudesrZservoirgeprZsentédZtainstantan£lu systeme,qui estmodifiZ par
|Ointerventiordes flux et les interactionsentre les diffZrents composantsdu systeme.
LOapproch®rrestienneassoci€ chagquemodsle un diagrammesagittal(voir exempledansla
figure ci-dessous) qui montre les relations entre toutes les variables de maniere graphique.
Dansce cadre,Forrestera dZvelopp4e modsle de CdynamiqueurbaineE (UrbanDynamics
[Forrester,1969]) qui a un doubleobjectif: reproduirele cycle de vie desairesurbainessur
une longue pZriodede temps,explorerles consZquencesintainesdespolitiquesurbaines
alternativesLe modele consideretrois grandssous-systemedes entreprisesleslogementset
la populationactive.Chaquesous-systmestdivisZen plusieurscatZgoriesLes trois sous-
systemessont liZs de manisre tres rigide par des correspondanceztroiteset fixes: les
matricesdOemploéntreles catZgoriesie la populationactive et les typesdOentreprisgles
relationsZtroitesentreles catZgoriesle la populationactiveet lestypesde logementgex : les
logementsde haut-standingsont moins densifiZsque les logementsordinaires eux-memes
moins peuplZsque les taudis o+ sOentassem¢s travailleurs sans qualification et les
ch™meursles rapportsentrela taille moyennedesfamilles etle degrZde paupZrisationLes

transformationslu systemesontapportZegpardesimpulsionsvenuesie|OextZrieurafflux de
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travailleursen provenancelOautresilles attirZsparle niveauZlevZdessalairespolitique des
logements’ bon marchZ pressionfiscale modZrZegrZationdOentreprisesu de logements
suscitZgpar de faibles valeursfoncisres ou une politique urbaineincitative, etc. Le systeme
sOauto-rZgulgr¥%e.caux flux internesdesvariablesglobalesjusquO” ce quOilatteigneun
niveau dOZquilibre stable.

Figurel. Exemplede diagrammesagitaldansune modZlisatiorpar|OapprochéorrestiennelLe diagramme
prZsentdes trois sous-systemesonsidZrZslansle modele urbain de Forrester les rectangles
reprZsententes 9 principalesvariablesglobalesconsidZrZeses vannesreprZsententes 22
principaux taux de changements. Source [Forrester, 1979]
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Le modele urbainde Forrestera parfoisZtZaccusAOstrarop simplisteen raisonde savision
CcaricaturaleE desinteractionssocialesOn lui a reprochZparfoisde montrerune Cprisede
positiontrop extremeEavecdesrelationscausalesnal identifiZeset desparametresarbitraires
sanscorrespondancavecla rZalitZ(Derycke& Franck,1977;Paelinck,1972; Rothenberg,
1974 ; Stern& Bursaux,1971; Alsgre et al., 1975, PrudOHommet al., 1972). Nous
considZronsgjuela principalelimite del®approchirrestiennaestquOellenodZlisde systeme

" partir de plusieurssous-ensemblédadivisibles: on ne peutpasconsidZredesindividus ni
diffZrentsniveauxde modZlisationDOautreart,le modsle de dynamiqueurbaineproposzpar
Forresterest tres complexeen raison de I0Znormaombre de bouclesdQinteractions

considZrZes.

2.2. ModZlisation avec plusieurs niveaux

Quandil sOagitle IOZtudele systemessociaux,les systemesde type forrestienssOaverent
limitZs ~ causede leur approchemono-niveau.En effet, lorsquelOonsQintZresse des
systemessociaux,il estsouventmportantde considZrediffZrentsniveauxde modZlisation,
avec des composantes(individus, mZnages,voitures, mais aussi des groupes, des
organisationsentreprisesetc.) qui agissent diffZrentsniveaux, passeulemente niveau
macroscopiquest qui influent surle comportemenglobal du systeme.Danscettepartie,nous
prZsentonguelquesapprochesjui sOattaqueati probleme de la modZlisatiormulti-niveauet

qui tiennent compte des diffZrents composants prZsents dans les systemes sociaux.

2.2.1. Approches descendantes : La microsimulation

La microsimulationproposeune premisre approchepour tenir comptedesrelationsentrele
comportemenglobal dOursystemesocial et le comportementiesentitZsqui le composent.
LOapprocheroposZedans la microsimulation est dite descendante ZtantdonnZun
comportement global, on souhaitecomprendreles effets dansles comportementsle la

populationdDentitZdu systeme.Les modslesde microsimulationsontnormalementitilisZs
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pourtesterles effetsdansle tempsdeschangementdansdespolitiquesZconomiquesurune
population donnZe.

Le prZcurseudesidZesqui sont” la basede la microsimulation(ou approchemicro-
analytique)est|OZconimist&uy Orcutt (Orcutt, 1957 ; Orcutt et al., 1961). Orcutt et ses
collaborateursont dZveloppZplusieursmodsles qui avaientpour objectif de modZliser
diffZrents aspectsde 10Zconomi&tats-unienneCes modsles proposentune approche
individuelle qui sOopposé IQapprochenacro-Zconomiquéeraditionnelle de 10Zpoque
(Tinbergen,1939 ; Stone, 1966 ; Leontief, 1951). Le besoindOinclurdes individus na”t
notammentde IQincapacitdles modsles macro-Zconomique$ Zvaluerles effets des
changementsies politiques Zconomiqueu socialesdansles unitZsqui prennentdes
dZcisions, telles que les individus, les sociZtZs ou les mZnages.

Dansla microsimulationclassiquepn considereau moinsdeuxniveauxde modZlisation le
niveaumicroscopiquecomposzar desmicro-entitZgelles quOindividu®u mZnageset un
niveauagrZgZ4parexemplela populationdOuneZgionou dOurpays).Le tempsestdiscrZtisZ
et, engZnZralchaquepasde tempsreprZsenteneannZeDe cettemanisre, dansles modsles
classiquesle microsimulation |Oaccengstmis danslOidentificatioret la reprZsentatiodes
preneurgle dZcisionindividuels (les micro-entitZskt de la modZlisatiordOurcomportement
dynamiqueet adaptatifcapablede reproduirelesrZponsesiOumombreimportantdQindividus
" des influences externes, notament les changements des variables globales [Krupp, 1986].
Les micro-entitZssontdZcritespar un certainnombredQattribut§par exemplesi les micro-
entitZssontdesindividus, cesattributspeuventtre 10%ogks genre le niveaudOZducatiote
statutde travail, etc.). Chaquemicro-entitZa un ZtatdZfini par les diffZrentesvaleursdes
attributsde |OentitZE chaquepasde temps,|OZtatle chaqueentitZ estactualisZselondes
regles de transitionprobabilistesLa microsimulationoffre doncune approchestochastique
pour dZcrirelOZvolutiomOursystemequi sOoppose IOapprochdZterministedessystemes
forrestiens.Dans une microsimulation,tous les individus, mZnagesou entreprisesqui
composenta populationrZelle, ne sont pasnZcessairememeprZsentZsNormalementon
nOeffectudessimulationsquesurun ZchantillonreprZsentatifle la population Ainsi, * la fin
de chaquesimulationune projectionestfaite ~ partir desrZsultatsobtenussur IOZchantillon
initial, afin de pouvoir les appliquer sur la population totale.

Un des modsles les plus reprZsentatifsle la microsimulationclassiqueest le modele
DYNASIM (Dynamic Simulation Of Income Model) dZveloppzar Orcutt [Orcutt et al.
1976]. LOobjectide DYNASIM estde simulerle comportemenZconomiqueet social des
mZnage<tats-uniensau grZ des changementsies variablesglobalesqui reprZsentenie
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modele macro-Zconomiqudes Etats-Unis(taux global de ch™magealairesmoyensetc.).

Les caractZristiquequi dZfinissentes mZnagese basentsur le profil socio-Zconomiqueu

chefde mZnagg%ogegrouperacial, genre secteurde travail, niveaudOZducatioetc.). Dans
ce modele, on considere 15 ZvenementgpossiblesdZfinis par des regles de transition

individuelles (par exemple : mariage, naissancedOunnouveaumembre du mZnage,
changementle travail, etc.). Le dZclenchemerdOurZvenemendZpenddOun@robabilitZde

changementOZtatCette probabilitZdZpend” la fois de IOZtatourantdu mZnageet des
valeurs des variables Zconomiques globales.

Les recherchesur le modele DYNASIM ont ZtZ" la basedu dZveloppementiOurautre
modele de microsimulation: le modele CORSIM, dZveloppar uneZquipede recherchale

la CornellUniversity sousla directionde StevenCaldwell (Caldwell & Keister,1996; Shaw,
2000). Cestravauxont menZ” IQinclusiorde 25 Zvenementset de plus de 700 regles de

transition. CORSIM estconeu pour analyserdesscZnaride rZformede la sZcuritZsociale,
dOacces aux soins dentaires, de politiques de retraites.

Les mod-les de microsimulationclassiquessont tres gourmandsquant” la quantitZde

donnZesZcessaires la simulation.La dZterminatiordesregles de transitionrequiertdes
analysesstatistiquesadditionnellessur la populationd®ZtudeCesregles sontdifficilement

gZnZralisables dOautregopulationsDOautr@art, il esttres difficile de simulerles effetsde

rZtroactionsur les variablesglobales: dansla microsimulationclassiquepn dZfinit de fason

statiquela valeur dOunevariable globale et IQonZtudieles effets de cette variable sur la

population.Leseffetsdesdynamiquesiela populationsurla variableglobalene sontpaspris

encompte.Parexemple avecla microsimulationon peutZtudiera rZponsalesmicro-entitZs
(qui reprZsententine population)” un changementiansla politique dOimposition maisles

politiquesmacroscopiquesOZvoluemasenfonctiondesrZactionslesmicro-entitZsEllesne

peuventchangemue par IOinterventiou modZlisateurUne derniere limite desmodslesde

microsimulationestquOilsontdZconnectZde leur environnemenfBomanet Holm, 2005],

cOest-"-dirguOinOexistaucunedZfinition de IOespacgZographiquet aucuneinteraction
nOesmodZlisZeentreles entitZs.Pourcettederniere raison,les modsles de microsimulation
classiqueont ZtZtres peuutilisZsdansla modZlisatiorde problemesoe la composantspatiale
est tres importante [Clarke, 19pP6
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2.2.2. Approches ascendantes : Les systemes auto-organisZs

Dansla sectionprZcZdentejousavonsconstatZjue les principaleslimites desmodslesde
microsimulation classique sont :

¥ 10impossibilitale permettreaux individus dOinfluersur IOZvolutiordes variables

globales (pas de boucles de rZtroaction);

¥ |Qabsence de reprZsentation de IOespace ;

¥ 10absence dOinteraction entre les micro-entitZs
Danscettepartie, nousprZsentonglusieurstypesde modeles qui proposenidessolutions,
parfois complZmentairesaux limites de la microsimulation classique.Ces mod-les
privilZgient une approchedite ascendantgui permetde mettre en Zvidenceles effets au
niveau global des comportementsies micro-entitZsindividuelles.On met IQaccensur les
interactionsentremicro-entitZsommegZnZratricede comportementglobauxCinattenduse
dits comportementZmergents ce sontles systemesappelZ<C auto-organisZE. Dansce type
desystemesijl existeunereprZsentatioexplicite delOespacéesentitZsChabitentE danscet
espaceet interagissentocalement les entitZsne peuventinteragirquOavean petit nombre

dOautres entitZs localisZes dans un voisinage restreint.

2.2.2.1. Modeles ZvoluZs de microsimulation

Plusieursmodelesse sontdZveloppZautourdu probleme de la reprZsentatiode IQespacet
de la modZlisation des mZcanismes de rZtroaction.

Un de cesmodelesestMIMOSE [M3hring, 1996]. DansMIMOSE, les micro-entitZssontdes
objetsqui interagissenavecun environnementL Oenvironnememistun objet qui sesitueau

niveauagrZgZ il estdZfini par les variablesagrZgZesui dZcriventle systeme.La grande
avancZear rapport™ la microsimulationclassiquerZsidedansle fait que les micro-entitZs
peuvent modifier les valeurs des variables agrZgZesyia la modification de leur

environnement ~ chaquepasde temps,chaquemicro-entitZZvalueson environnemenet

rZagiten le modifiant selonun comportemenprZdZfini.Un mZcanismele rZtroactionest
ainsi implZmentZ.La reprZsentatiorsous forme dOobjetpermetde tenir compte des
Zvenementgle naissancet de mort desmicro-entitZsLOapprochproposZelansMIMOSE

sOadaptiees bien” desproblemeso- il estsuffisantde considZredesinteractionsentreles

micro-entitZset le niveauagrZgZLorsquelOorsOintZresSedesproblemesoe lesinteractions

locales entre micro-entitZs doivent tre modZlisZes, cette approche sOavere insuffisante.
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2.2.2.2. La microsimulation spatiale

La microsimulationspatialeestunetechniquede modZlisatiomui na”tdu croisemengentrela
microsimulation classique et les travaux de la time geography [HSgerstrand,
1975a;1975b;1995]. Dansla microsimulationspatiale on sQintZres$ea reprZsentatiodes
acteurs,des ressourceset dQautresbjets localisZsau niveau microscopiquedont les
interactionssont soumises” des contraintesspatio-temporellesLOaccenest mis sur
IOimportancee la localisationet de la durZedes Zvenementsou actionsindividuels. Les
principalesidZesde la time geography adaptZegar la microsimulationspatialesont[prises
de Boman et Holm 2005] :
¥ lesactionssontissuesdu comportementiOacteursdividuels (personnesinZnages,
entreprises) ;
¥ les acteurs ressource®t contraintessontlocalisZsdanslOespacet agissentsur la
succession des ZvZnements ;
¥ lesactionsetles ZvZnementsontinfluencZspar les caractZristiquemdividuellesdes
acteurs, par le contexte environnemental et par les actions des autres acteurs ;
¥ la succession des ZvZnements est influencZe par un facteur alZatoire ;
¥ il existedesinteractionsentreles acteursindividuels qui ont desintentions,des
devoirs,qui Zlaborendesprojets, et qui subissentlescontraintesdansun contexte
spatio-temporel ;
Un desexemplesde microsimulationspatialeestle modele SVERIGE[Holm etal. 2002].Ce
modele a ZtZdZveloppZau Spatial Modelling Center” Kiruna, en Suede. |l esten partie
inspirZdu modele CORSIM, mais” la diffZrencede ce dernier,|OespacgZographiquest
considZrdie maniere explicite. LOidZelu projet SVERIGE estde crZerun laboratoirearficiel
dOexpZrimentatigrour ZtudierlOeffetespolitiquesgouvernamentalesu municipalesdans
C un espaceet un tempsrZelsE [Bolman et Holm, 2005]. E cettefin, diffZrentstypes
dOentitZent ZtZdistinguZs desindividus, desfirmes, desZcolesdesagentsde locationde
logementset des municipalitZs.Chaquepas de simulationcorrespond un an. Un grand
nombred®Zvenementont considZrZsPar exemple,les individus naissentyont ~ 10Zcole
primaire, secondaire; IOuniversitZguittentleur famille, trouventun travail, ont un salaire,
changente salaire,trouventun partenairedansun C marchZde partenaires, se marient,
divorcent,migrentdansdessecteurdocalisZset meurentLes micro-entitZgpeuventcrZerou
dZtruiredesliens selonles observationslesautresmicro-entitZspar exempleesindividus se
marientou divorcent.Quelquesexemplesiesapplicationsde SVERIGE sontprZsentZedans
[Holm & Sanders, 2007] et [Holm at., 2002].
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2.2.2.3. Les automates cellulaires

Lesautomatesellulairesproposentinetechniquede modZlisationpe IQespacestla variable
principale. Danscette approche e tempset IOespacsont discrets.L Oespacest divisZ en
unitZs spatiales(cellules). Chaquecellule possedeun ensemblede caractZristiquesjui
dZcriventson Ztat. LOZvolutiordu systeme est le rZsultatde IOZvolutiorindividuelle et
parallele des cellules et dZpend des regles gZnZrales appliquZes au niakeau loc

Un automateest une entitZ discrete par rapportau temps.Un automateest dZfini par un
ensembledOZtatmternesqui Zvoluentselonun ensemblede regles faisantintervenirlOZtat
courantde [Oautomatelus un certainnombrede signauxdOentrZgrovenante |OextZrieuwe
|Oautomatd=ormellementun automatepeutstre reprZsentpar un ensemblelOZtats etun
ensemblede regles de transitionR. Les regles de transitiondZfinissentOZtatle I0automate
Ew1 au temps+1 " partir de 10Zt&; au temps et IOensemble de signaux dOestrZe

Un automatecellulaire estun ensembleinterconnectdOautomateaadividuels (cellules)
localisZsdansun espacepartitionZ.Les signauxdOentrZ8 nZcesssairggour exZcutetes
regles de transition R de chaquecellule dZpendente I0Ztatnterne des cellules dansle
voisinage Lesregles detransitionsontles memespour toutesles cellules.De cettemaniere,
un automatecellulairemodZliseun CmondeE o+ [Oespacet le tempssontdiscrZtisZsDans
les applicationsde modZlisationurbaine,la plupartdu temps,les cellulesreprZsentendes
unitZsspatialegellesquO”lotssecteurgirbains etc. Les automatesellulairesclassiquesont
formZsparunegrille uniforme (avecune,deuxou trois dimensionsyle cellulesidentiquesde
forme rectangulaireou hexagonaleToutefois, les cellulespeuventetre irrZguliereset avoir
desformescomplexestelles que des partitionsde Voronof, ou reprZsenter des partitions
obtenues’ partir dOursysteme dOinformatiomZographiquéSIG) (Benensoret al. 2002;
O'Sullivan2001; Semboloni2000; Shi& Pang2000; Batty etal. 1999; Kirtand etal, 1994).
Parfois, meme la forme de ces zones peut Zvoluer [Coloralal&o8].

Dans le cas des Ztudesurbainespratiques,les automatescellulaires ont ZtZ utilisZs
principalemenpour reproduiredesproblemesde segrZgatiofiSchelling,1971], reproduirela
croissanceirbaine(Almeidaetal., 2002;Batty & Xie, 1994;Clarkeetal., 1997;Xie & Batty,
2005;Besussetal., 1998),I0Zvolutione IOusagdu sol (White & Engelen1993;1997)etle
dZveloppementles centresdes villes [Wu, 1998]. De la meme maniere, les automates

cellulairesont ZtZutilisZs avec succescommemodeles descriptifsavec des objectifs plus

° Une partition de Voronoi est une dZcomposition particuliere dOun espace mZtriqu&terminZe par les distances " un
ensemblaliscretdOobjetde IOespacen gZnZralin ensemblaliscretde points. Pourdesutilisationsen modZlisatiorurbaine
par automate cellulaire, voir les rZfZrences qui suivent dans le texte.
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thZoriquespar exemplelOexploratiome la croissanceurbainespontanZ¢Batty, 1998], ou
IOZtude des processus de segrZgation et de polarisation (Portugali, 2000; Pakiut@sie).
Le principal avantagedesautomatesellulairesestde donnerunereprZsentatioexplicite de
|Oespacet desvoisinagesDesformescomplexesie cellulessontenvisageablegarexemple,
parle couplageavecdessystemesdOinformatiogZographiquéBatty etal. 1999; Coquillard
& Hill, 1997;Kirtland et al, 1994).Toutefois,les automategellulairessontconeusdansune
approcheascendantestricte o» seulementles interactionsau niveau microscopique
interviennent.Les interactionsentre diffZrents niveaux ne sont pas considZrZesu sont
considZrZesle fason statique,sous forme de contraintesglobalesqui font office de
rZgulateursiu systeme.Une autrefaiblessedesautomatesellulairesestquOilne sontpas
adaptZs reprZsentedes entitZsqui se dZplacentMeme sQilexiste quelquesexemples
dbautomatesellulairesavec des cellules mobiles (Benensonl998; Schofisch& Hadeler
1996; Wahle et al. 2001), IQincapacitdriginale de reprZsentedes automatesmobiles a
conduitlesgZographes sOintZressplut™aux systemesmulti-agents Cettetendancesttres
importanteen gZographieurbaine, o+ les automatescellulaires sont insufissantspour
modZliserdesentitZsmobilestelles que despiZtons,desmZnagesjui dZmZnagengtc. Le
plus souventesautomategellulairessontutilisZspourreprZsentela CcouchespatialeE dans
desmodeleshybridesoe la Ccouchemobile E estnormalemenmodZlisZepar dessystemes
multi-agents.Ce type de modesles hybrides est connu sous le nom de modeles de
GZosimulatioiBenenson& Torrens2004a; 2004b]. Un grandnombredOexemplede ce
type de modele hybride peuvent «tre trouvZs dans le site Witp://www.geosimulation.org/

2.2.2.4. Les systemes multi-agents

Depuisle milieu desannZe4990, les systemesmulti-agents(SMA) dZveloppZsiotamment
par Feberet Wooldridge[Ferber,1995,1999; Wooldridge,2002], connaissentle nombreux
dZveloppementsansles sciencesocialeslls offrentla possibilitZde reprZsentedirectement
les comportementst meme les interactionsentreindividus pour expliqueret parfois prZvoir
|OZvolutiomle phZnomenesomplexesll sOagitlOexpliquecommentdesdynamiqueset des
phZnomenesomplexes un niveauagrZg&iOobservatigmeuventZmergedOinteractiongui
seproduisenf un niveaulocal. Danscetteperspectiveles systemesmulti-agentseprZsentent
dessystemesauto-organisZdls permettentiussid'apprZhendetessystemescomplexesavec
un grand nombre de composants Jeurs interactionset leurs diffZrents niveaux de
reprZsentationgquOilsoientprZdZterminZeu ZmergentsNous prZsentongci une sZriede

dZfinitions essentielles.
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Agent :
Un agentest un type ZvoluZdOautomatd.a diffZrenceprincipale avec les automates

basiquesstqueles agentsreprZsentermormalementiesentitZsqui prenenentlesdZcisions
demanisreautonomgEpstein1999; Kohler 2000).DOurpoint de vue informatique,un agent
dZcritune abstractiorinformatiquesimilaire ~ la programmatiororientZeobjet, saufquOau
lieu dOstredZfini en termesde mZthodeset dQattributsyn agentest dZfini en termesde
comportementdJn agentestun programmenformatiqueauto-contenuui peutcontr™leses
propresactions” partir de sesperceptionsle sonenvironnemenét de sonZtatinterne[Huhns
et Singh 1998]. Les principalescaractZristiquegui dZfinisentle comportementOuragent
sont (prises de [Gilbert & Troitzsch, 1999]):

- IOautonomieun agentagit sanscontr™lexternedirect de sesactionsou de sesZtats
internes.

- la rZactivitZ: un agentestcapablede percevoirsonenvironnemenfqui peutetre le
mondephysiqueun mondevirtuel ou simulZ ainsiqueles autresagentset dDagienrZponse
~ 1OZtat courant de cet environnement.

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

- la pro-activitZ: enplusderZagir® I0Ztatle sonenvironnementun agentpeutstre
capable de prendre des initiatives en vue dOun but prZcis.

Systeme multi-agents :

On parle de systemesmulti-agents(SMA) lorsque IQonconsidere plusieursagentsqui
communiquentt interagissenentreeux et qui occupentun environnementLes SMA sont
dessystemesdZcentralisZs)e I10informatioret les ressourcesontdistribuZegchaqueagent
possedeunepartielimitZe deQinformatioret desressourcest agit de manisreindZpendante).
Les agentsdoiventinteragirpour pouvoir rZalisera t%e.cheour laquelleils ont ZtZconeus.E
la diffZrencedes automatescellulairesoe toutesles entitZs(cellules) sont gZnZralement
homogeneset statiquesdansles SMA, on considerenormalementiesagentsde diffZrents
typesagissant” diffZrentsniveauxde modZlisationet capablesde se dZplacerdansleur
environnement.Dans les automatescellulaires, seules des interactions du type
environnement-environnemefibteractionsentrecellules)sontpossiblestandisquedansles
systemesmulti-agents, il existetrois types possiblesdOinteraction agent-agentagent-
environnement et environnement-environnement [Barros, 2004].

Les systemes multi-agents en modZlisation des dynamigues urbaines

Les SMA ont commencZ stre utilisZs en gZographi€ partir de la fin desannZes90
(Benensorl998; Portugaliet al. 1997;Sanderstal. 1997; Holm et Sanders2007; DaudZ,
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2002). Dansle domainedesdynamiquesirbaines)es SMA ont ZtZutilisZspour reproduire
diffZrentsfaits spatiaux: habitatcompactou dispersZKohler et al., 2000], hiZrarchiedu
peuplemen{Batty, 2001], formesde sZgrZgatiorspatiale(Portugaliet al. 1997, Torrens
2001),formesd'expansiorurbaine[Barroset Alves, 2003]. Parmilesmodelesurbainslesplus
connussetrouventle modele SIMPOP(Buraetal., 1996; Sanderstal. 1997)qui a ZtZIOun
des premiersmodeles multi-agentsdZveloppZsour modZliserl'’Zmergenceles rZseaux
urbains.Lesmodelesde Portugali[Portugali,2000] et Bonnefoy[Bonnefoy,2002]ont abordZ
la questionde la formation dessZgrZgationsirbainesen fonction desprZfZrencesu des
reprZsentationdesrZsidentsDansbeaucouge modeles,les SMA ont ZtZutilisZsde manisre
combinZeavecdes automatescellulaires(grilles homogenes); dansce cas, les agentsse
dZplacententre les cellules [Benenson& Torrens2004a; 2004b]. Souvent,les auteurs
supposentgue la migration des agentsdZpenddes caractZristiquesles cellules dansle
voisinage(Epstein& Axtell 1996;Portugali2000; Badariotti,2002; Batty, 2001).Ainsi, par
exemple,Portugaliet BenensorfPortugali& Benenson1997]ont construitun SMA qui a
pour objectif de reproduirela disributiondesmZnageslansla ville de Tel-Aviv, entre1960et
1995.Dansce modele, IOenvironnememistreprZsentpar un automatecellulaire,oe chaque
cellule correspond unemaison; les agentssontdesmZnagesjui migrent” |QintZrieude la
citZ artificielle enfonction de leurs caractZristiquegconomique®t descaractZristiquedes
maisons.

DOautremodslesgZographiquebasZsurles SMA utilisentdesdZfinitionsde I0espacglus
prochesde |OespaceZel. lls sont par exemplebasZssur des systemesdQinformation
gZographique@Benensoret al., 2003; Brown et al., 2005; Torrenset Benenson2005) ou
desunitZsdu paysaggrouteset pointsde vue) [Gimblett, 2002]. Un exemplede ce type de
mod-lesestle projetMIRO qui estactuellemenen coursde dZveloppemer(Marilleauetal.,
2005a; 2005b; Banosetal, 2006a; 2006b).Le projetMIRO a pourobjectif dedZveloppeun
outil de simulation des mobilitZs quotidiennesdansune ville. LOaccenest mis dansla
modZlisationdes activitZs quotidiennesindividuelles. Cet outil estdestinZ” assisterles
amZnageurdansla dZfinition de nouvellespolitiquestemporelleset/oude transport COestin
outil qui permettrade testerdiffZrentsscenarii enjouantsur les niveauxdOacce$ la ville
(rythme et horairesdes servicesde transport,contraintesmodalessur les rZseauxde
transport) Ce modesle estau croisemenentrela time-geographet les systemesmulti-agents.
De cettemaniere,ils considerentdesagentsrationnels(agentsVON-BDI [David, 1996]) qui
sontcontraints” accomplirdest%o.chest” organiseldeur emploidu tempsquotidienselonles

contraintesspatio-temporellegt une hiZrarchiedest%.chedDansce systeme,chaqueagent
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reprZsenten citadin et les t%.chegeprZsenteries activitZsjournalieresdescitadins(achats,
accompagnementlomicile, loisir, restaurationtravail et visites). Cest%.chesontorganisZes
selonune hiZrarchiequi permet™ chaqueagentde dZfinir desprioritZsafin dOorganiseson
emploidu temps.Lest%ochesontclassZesn plusieurscatZgories impZrativeglieu et horaire
fixes), flexibles (avec une grande marge de manluvre quantau lieu et au tempsde
rZalisation)et optionnelles(similaires au flexibles sauf quOellesie sont pasobligatoires).
DansMIRO, la ville estconsidZrZeommeun rZseawOunitZde stockageZIZmentairedes
b%otimentgMarilleau et al., 2005a]qui accueillentemporairemenau coursde la journZeles
citadinsmobiles.La ville virtuelle estconstruite™ partir desdonnZesZellesextraitesdOun
SIG. Les auteursde ce modele ont aussiproposZune mZthodologigpour construireune
populationsynthZtiquedOagents partir dOunenqustede mobilitZ quotidienneBanoset al,
2006a]: ~ partir desdonnZedle I0enquestedes C groupeskont ZtZidentifiZs par analyse
statistiquemultivariZe(AnalysedesCorrespondancddultiples et Classificationascendante
hiZrarchique)ensuite desagentssontconstruitspar un processusemi-alZatoirgui dZfinit
pourchaqueagentunesZriede variablesde mobilitZ etIQaffecté un desgroupesZsultantsie
IOenqueteUn certainnombredOexpZrimentationsit ainsi ZtZrZalisZesur la ville de Dijon,
notamment pour valider la construction de la population synthZtique [Banos et al, 2006b].
La simulation des mobilitZs intra-urbaines™ Bogotta dZj”~ ZtZtentZe,par le travail de
Vanbergue[Vanbergue,2000], qui proposeun systememulti-agentcouplZ” un automate
cellulaire. Chaquecellule de IOautomateeprZsentein secteurdu recensemenrde 1993; les
cellulesont une zone dQinfluenceet Zchangentles flux de populationentre leurs zones
dOinfluencd.esagentssontdesmZnagesjui ont desprZfZrencequantauxtypesdOhabitatst
qui essaientde se dZplacerquandils ne sont passatisfaits.La satisfactiondZpendde la
distributionde la populationdansle secteurLOoffrede logementsestcalculZeen fonction
dOuneapacitZmaximalefixe de secteursurbains.Les agentsC mZnages sontrZactifs(ils
recalculenteur satisfactiorlors desmodificationsdescaractZristiquede leur secteumrbain)
et rationnels(ils essaientde maximiserleur niveau de satisfactionet dZmZnagenéen
consZquence).alage[Lalage,2001] Ztendce travail en sQintZressahia reprZsentatiodes
mobilitZspar dessystemesdOinformatiogZographiquéSIG). La satisfactiondansce travail
estfonction du standingdu logement,descriteres Zconomiquesgavoir un Cbon E travail) et
familiaux (prZserverdOunitZamiliale) ainsi que des caractZristiquesiu secteururbain
(compositionde la population; infrastructures bibliotheques,centresZducatifs h ™pitaux,
Zglises; sZcuritZ: accesaux servicespublics; usages)Lalageconsideredeux niveauxde

modZlisationen dZfinissantdeux types dOagentdiffZrents: des agentsC individuels E
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reprZsentaries mZnagegt desagentsC collectifs E qui reprZsentendesinstitutionstels que
celles de IOamZnagemest de la planification urbaine, ainsi que la police. Ces agents

collectifs modifient le secteur urbain selon des politiques prZ-Ztablies.

2.3. Conclusion et proposition dOune approche muti-niveaux intermZdiaire

NousavonsprZsentplusieurstypesde modslesutilisZsdansla modZlisatiordesdynamiques
urbainesDansle casdela modZlisatiorde systemesurbains(maisaussispatiauxengZnZral),
on a relevZ la nZcessitZ de considZrer :

- 1) au moins deux niveaux de modZlisation ;

- 2) I0espace gZographique de manisre explicite :

- 3) les interactions entre entitZs au niveau individuel ;

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

- 5) IOaction des entitZs individuelles sur les variables globales.
Historiquementplusieurstypesde modZlisatioront ZtZproposZgour releverle dZfiimposZ
par I0Ztudele dynamiquessocialeset en particulier les dynamiquesurbaines A partir des
annZed 960, aveclOessodesmodslesde microsimulation,on a commencZ considZreau
moinsdeuxniveauxde modZlisationCesmodelesont ZtZconeuspour ZtudierOinfluenceles
changementglobaux sur une population. LOintroductiorde IOespacet desinteractions
individuellesa ZtZun peuplustardive, et plusieurssolutionsont ZtZproposZeparlesmodeles
detypeascendanfToutefois,unesolutioncomplete qui tiennecomptedescing considZrations
prZsentZes nOest pas encore clairement dZfinie.
NousavonsconstatplusieursinconvZnientslesapprochesnulti-niveauxclassiquesDansle
casde|Oapprochdescendantd), esttres facile detomberdansla simplificationextreme et de
sur-ZvaluetOeffedesvariablesglobalessur [OZvolutiomOungopulation.COespeut-strela
raisonpour laquelleles modslesde microsimulationclassiquedonnentdesrZsultatgres peu
exacts[Boman & Holm, 2005]. De meme, leur pouvoir prZdictif (qui Ztaitle but de leur
conception)est limitZ. Dansle cas de |IOapproch@scendantele risque est de tomber
rapidementdans des simulationstres complexesdont les rZsultatssont tres difficiles
interprZteret de contredireainsi un des piliers de la modZlisation,cOest-"-dire la
simplification voulue mais aussinZcessairale la rZalitZ.1l sOagitdonc de trouver un

compromisentreles deuxapproches pasde simplification excessiveavecune vision trop
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globalemaispasnon plusdetrop grandecomplexitZavecunevision trop individualisZe DOun
autrec™1tZon observeaussi,que lorsquelOonconsiderele niveaumicroscopiquedansla
modZlisationjl fautintroduireunedoseimportantede regles stochastiqued.Ointroductionle
cesregles stochastiqueest nZcessairear on supposequilnOexisteas de sZquences
ordonnZeslanslesinteractionsou Zvolutionsindividuelles: il faut ZviterdOactualisetansun
ordre prZZtabliles Ztatsdes agentsou micro-entitZs Toutefois, IQutilisationexcessivede
regles stochastiquesuit gZnZralemeritla reproductibilitZdesrZsultatslessimulations Nous
ne nions pasla nZcessitdle rompreavecdesschZmasrdonnZsiOactualisatioties micro-
entitZs,maisvoulonsattirer IQattentiosur les effets nZgatifsdOunaitilisation excessivedes
regles stochastiqued! existedesalternatives IQutilisatiordesregles stochastiquessomme
lesarchitecturedasZesur destableauxnoirs (blackboardsystemgCorkill, 1991]), maisce
type de stratZgiessupposeune augmentationmportantede IQutilisationdes ressources
informatiques pour pouvoir garder les Ztats futurs. Cela peut aussi complexifier le modsle.
Dansnotre casdOZtudeyousnousintZresson$ la modZlisationdesprocessuslie mobilitZ
rZsidentielledansuneville afin de pouvoir reproduirela distributionde la populationsur une
pZriodede tempsdonnZeNotre modsle fait suiteau modsle dynamiquedeveloppzar Piron,
Mullon, Dureau[Piron etal, 2007],” I0Zchelldela ville. BasZsurun modsle Zconomiquelu
marchZdu logementet formalisZdansle cadrede la thZoriedesjeux, leur modele s'appuie
Zgalemensur deslogiquessocialeset dZmographiquege la mobilitZ desmZnagesll Zvalue
pourcelal'Zvolutionet la redistributiondesmZnagesjui changentlelogement l'intZrieurde
la ville en couplantplusieursdynamiques une dynamiquedZmographiquéu cycle de vie
desmZnagesynedynamiquede la mobilitZ sociale,unedynamiquedu parcde logementset
unedynamiqueZconomiquelu marchZdu logement.lls proposentle seplacer” un niveau
intermZdiairede IQorganisatiosocio-rZsidentiellele la ville tout enfixant commeentitZsde
modZlisationle mZnageet le logement,dZfinis au travers de typologies ZprouvZeset
localisZesCeciconduit™ dZfinir dOun@artdesgroupessociauxpertinents produitsdu cycle
devie desmZnaget de leur hiZrarchiesocialedonnZepar I'activitZ et le niveaud'Zducation
et dOautrgart, destypes de logementsreprZsentatifsiu parc de Bogota. L'objectif est
d'expliciter et de testerles hypothesesgZnZralesur les causesdes recompositionsdes
quartiersen tenantcomptesimultanZmentles choix rZsidentielsd'ordre social (prZfZrence
d'un groupesocial pour un type de logement)et d'ordre spatial (prZfZrencepour un lieu
donnZ)ll s'agitd'identifierlesfacteursdZterminantsle la mobilitZ desgroupessociauxet des

transformationsdes quartiers, d'expliquer les diffZrenciations spatiales autour de
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comportementsZsidentielstrss typZset de reprZsenteainsi les tendances!'Zvolution™
I'’Zchelle de la ville.

Dansla continuitZde ce modele et entenantcomptedesconsidZrationgrZsentZesi-dessus,
nous proposonsdOunepart la rZductionde la complexitZ des simulationsnon pas en
considZrantles interactionsau niveau microscopiqguecomme moteur des mobilitZs
rZsidentiellesmais les interactionsdOentitZabstraitedocalisZes un niveauintermZdiaire
(niveaumZsoscopiquelCesentitZsabstraitesgroupessociauxet typesdOhabitatgffrent une
vision synthZtiquemais passchZmatiquée la populationet du parcdu logementLe nombre
dOentitZsonsidZrZegst ainsi rZduit et les interactionssimplifiZes.Mais par rapportau
modele de[Piron etal., 2007],noussouhaitonseproduire'Zvolutionde cesentitZs. partir de
IOZvolutiomlela populationet du parcdu logementPourcela,nousproposonsdOutilisatiorde
regles globales dOZvolution basZes sur des quotas de mZnages et de logements.
DOurautrec™tZ, partir desrecherchedibliographiquesZalisZesil semblequele fait de
considZreres structuresabstraitesZvolutives,commedes groupessociauxou destypes
dOhabitats)Ogpas ZtZtraitZ. En effet, dansles approchesascendantesyn observedeux
tendances :

- 1)considZreexplicitementun niveaumicroscopiqueavecdesmicro-entitZsdOurou
plusieurs types ;

- 2) considZreexplicitementun niveaumicroscopiqueindividus, mZnagesdpgements)
etun niveaumZsoscopiquavecdesmZso-entitZplus ou moinsconcrstescommedes
firmes ou des institutions.

Dansle premiercas,on dZfinit les interactionsau niveauindividuel, et IOonobserveles
rZsultatsau niveauglobal (distributionsde population,usagedu sol, etc.). Dansle deuxisme
cas, les mZso-entitZsont prZdZfinies et nOZvoluenpas ou ZvoluentdOunemaniere tres
restreinte De plus, seulementjuelquesnteractionsentreles micro-entitZset les mZso-entitZs
sontconsidZrZe®ansnotrecas,nousnousintZresson$ la modZlisatiorde mZso-entitZgui
sontdesabstractionsie la rZalitZ.Elles doivent se constituerau cours dessimulations,et
doiventstre capablesdOinteragientreelles, dOZvolueet dOinteragiavecles micro-entitZs.
Dansle chapitresuivant,nousdonneronsquelquespistespar rapport™ la formationet ™

IOZvolution automatique de ce type de mZso-entitZs.
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Chapitre Ill : Les mZcanismes de formation de groupes

Dans la littZrature classique,la formation de groupes dOindividussemblablesest
communZmerassociZé desmZthodesle classificationde donnZesCesmZthodesssuesde
|Oanalysetatistiqueont ZtZtres ZtudiZeset on dZnombreactuellementun nombretres
importantdOalgorithmest de familles dOalgorithmede classification.Le probleme de la
formation de groupesa ZtZ aussitraitZ par des mZthodesde simulation, notamentdes
simulationsmulti-agents Dansce cas, il sOagigZnZralemerde modeslesde simulationqui
servent” Ztudierdesproblemesphysiquesou biologiques.Danscesmodsles,on considere
dOuneartla formationautomatiquelOagentsomposZsOentitZ&lZmentairest dDautreart
IOinteractiomntreles agentscomposZ®t entreles agentscomposZ®t les entitZs . Selonle
probleme, les agentscomposZgeuventreprZsentedesorganismesgdes molZculesou des
structures mZcaniques.

Le problemedela formationautomatiquele groupesnousintZresseout particulisrement,car
cOedh basede la constitutionde groupessociauxet de typesdOhabitatdansnotre systeme.
DOurautrec™tBinteractioentregroupessociauxet typesdOhabitatsstpour nousla basede
IOZvolutiorde la distribution de la population.Pour cetteraison,nousnousintZrZssongux
interactions avec des agents composZs qui sont formZs de manisre automatique.
Nous considZronge probleme de constitutionautomatiquede groupessociauxet de types
dOhabitatsomme un probleme de classificationde donnZesZvolutives.Les donnZes
classifier sont des donnZessocio-dZmographiquedZcrivantla populationet le parc de
logementdOuneille. La t%.cheonsiste’ constituerdesgroupesde mZnagegt de logements
et” leur permettredOZvolueMotre but estde faire interagir les groupesrZsultantsde la
classificationavecun mZcanismale mobilitZ au niveaude groupes E fin dOatteindraotre
but, nousdevonsconsidZreun algorithmede classificationtotalementautomatique dOune
part, le nombrede classeset leur structureZvoluentsur une simulation; dOautrgart, afin
dbavoiune simulationcontinuesur une pZriodede temps,|OinterventiodOurhumainnOest
pasautorisZgpar exemple pour choisir le meilleur ensemblgarmi plusieursproposZgar
uneclassification) LOalgorithmeonsidZr&loit alorsdZterminete nombrede classest doit
sOadaptérlOZvolutiomlesdonnZesTout dDabordjousprZsentonsliffZrentsalgorithmesde
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classificaiton mettantOaccergurles algorithmesotalementutomatiquesDansla deuxisme
partiede ce chapitre nousprZsentonsliffZrentsmodelesde formationet interactiondOagents

composZs.

3.1. La classification automatique

La classificationautomatiquea pour objectif de C trouver la structureE dOurensemblede
donnZeslu meme type.Les plus souveniesdonnZeseprZsenterdesobjetsou desindividus
dZcritsparun certainnombrede variablesou de caractereqLebartet al., 2006]. La structure
delOensembigesdonnZeestprZsentZeousforme de partition ou de hiZrarchiede partitions.
ChaquedonnZeestassignZé uneclassedansla partitionou, dansle casdOunéiZrarchiede
partitions,” plusieursclassesOn supposejuela structureexisteet IQobjectiestdoncde la
rendre Zvidente.

LesdonnZesitilisZesdansuneclassificationautomatiquesontrecueillieset prZ-traitZesvant
deles classifier.Le receuildesdonnZegstnormalementinet%o.cheZalisZelirectementesur
le terrain.ll sOagipar exempledesenqustessur une populationdOindividuspu desmesures
sur une expZrienceale laboratoire.Le prZtraitemengestun processusiOuniformisatiodes
donnZes lesdonnZesontCreprZsentZdssousuneforme standardpar exemplesousforme
detableaude modalitZsll faut noterquOome peutparlerdirectementie modalitZsque pour
les variablesnominales: lorsquOisOagittOuneariablecontinue,il faut dOaborth dZcouper
enmodalitZsUnemodalitZestla valeurdOunearactZristique parexemplea caractZristique
genredansle casdOunenqustea les modalitZsChommeE et CfemmeE. Dansun tableaude
modalitZs uneligne reprZsenteine donnZeet chaquecolonnereprZsenteine modalitZ.Une
desformesstandardde reprZsenatiodesdonnZe®stla forme disjonctivecomplete. Dansla
forme disjonctivecomplete, chaquedonnZed estreprZsentZpar un vecteurbinaire™ p (0 p
est le nombre de modalitZs) composantes :

Parexemplesi la seulecaractZristiqueonsidZrZeansuneenquestede populationestle genre,
unefemmeseraitreprZsentZparle vecteur[1 0] etun hommeseraitreprZsentparle vecteur
[0 1]. Nousadoptonda forme disjonctivecomplete pour reprZsenteles donnZeslansnotre
systeme.

Le processus de classification automatique comporte deux Ztapes essentielles :
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¥ Le partitionnement

¥ LOQinterprZtation et la validation des partitions
Le partitionnemenestla phasede miseen Zvidencede la structurequi dZcritiOensemblées
donnZesll existeun tres grandnombredOalgorithmede partitionnementClassiquement|s
se classifienten algorithmesaglomZratifset en algorithmeshiZrarchiquesLa phasede
validation et dOinterprZtatiodes partitions est gZnZralementin processusomplexeet
difficile ” rendre automatique.
Dans la suite de notre travail, nous prZsentonsertainsdes algorithmesclassiquesde
partitionnementPuis, nous prZsentonsles approchesie partitionnemenpar les systemes
multi-agentset finalementquelquegechniquesie validation et dQinterprZtaticautomatique

des rZsultats dOun partitionnement.

3.1.1. MZthodes classiques de partitionnement (clustering)

LOZventadOalgorithmede partitionnemenestimportantedontun bonapersuestdonnZdans
(Nakacheet Confais,2005). NousprZsentonsgjuelques-unslesalgorithmedes plus connus,
que nous considZronscomme reprZsentatifsde leur catZgorie.Les algorithmesde
partitionnemenbnt en commundeux objectifs : maximiserla compacitZ 10intZrieudes
partitions et maximiserla diffZrentiationentre partitions. Le premier objectif consiste”
trouver la partition la plus compactepossible,cOest-"-dirda partition pour laquelle la
diffZrenceentreles ZIZmentslansune meme classeest minimale. Le deuxieme principe
consiste” trouverla partition o les classesontles plus diffZrentedes unesdesautres.Ces
deuxprincipessontillustrZsdansla figure ci-dessousPourpouvoir Zvalueda compacitZt la
diffZrentiation des classes, il est nZcessaire de dZfinir une mesure de distance entre ZlIZments et
un critere d'agrZgationPlusieurschoix sontpossiblespar exemplela distanceeuclidienne)a
distancede Hamming,la distancede Khi2, etc. (Une prZsentationle plusieursmesuresie la
distanceestfaite dansiOAnnexdll). La compacitZestsouventmesurZé partir dela variance
internedOunelasse(_w),. La varianceinterne dOungartition estconnuesousle nom de
varianceintra-classesLa diffZrentiationentreclassesstmesurZé partir dela varianceentre
classes(_b), cOest-"-dirale la variancede la distanceentre ZIZementslansdes classes
diffZrentes.La varianceentre classesest connuesousle nom de varianceinter-classes
LOobjectiestdonc,de minimiserla varianceintra-classe§_w) et de maximiserla variance

inter-classes ().
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Figure 2. lllustration des principesde compacitZet diffZrentiationdes partitions dansun processugle

partitionnement. b est la variance inter-classesy(i) est la variance intra-classe de la classe
Dansle partitionnementpn supposeque danslOensemblde donnZesxiste une structure
CcachZé& et quOikstpossiblede la mettreen ZvidenceDansla pratique |a structuretrouvZe
dZpendie |OalgorithmaitilisZ, de sonparamstrageet de la mesurede la distanceutilisZe.De
plus, il sepeutquOinOexistaucunestructure; dansce cas,les rZsultatsdu partitionnement
peuvent donner des partitions aberrantes.
Il existe deux types classiquesdOalgorithmesle partitionnement: les algorithmes
agglomZratifset les algorithmeshiZrarchiquesDans la suite, nous prZsentonsgjuelques
exemples des algorithmes appartenant ~ chacune de ces catZgories.

3.1.1.1. Algorithmes agglomZratifs de partitionnement

Dans|OapprochagglomZrative|OidZeest de trouver des C prototypesE reprZsentatifsle
chaqueclasse,auxquelsles donnZessont assignZsselon leur distanceau prototype.Ces
prototypessontnormalementlesvecteursG moyensk descaractZristiquedansune classe.
NousprZsentongi deuxdesfamilles de cestype dOalgorithmesdes nuZeslynamique®tles
rZseaux de neurones artificiels concurrents (RNA concurrents)

3.1.1.1.1. Les nuZes dynamiques (ou centres mobiles ou k-means)

Cettefamille dOalgorithmesZtZZtudiZedansun cadreformel par Diday [Diday, 1979].Dans
cettepremiere famille dOalgorithmeagglomZratifspn dZfinit un ensemblede noyauxNO
partir desquelson dZfinit une partition PO parIQintermZdiairdOunéonctionf. Les noyauxet
les partitionssontensuiteactualisZsle maniere~ minimiserunemesuredOerreudonnZepar
unefonction H. Le macro-algorithmele ce type de mZthodesstprZsent£i-dessousH est
unefonction qui mesurd®adZquaticentreP etN. DanslOalgorithmda valeurrendueparH
diminuejusquOatteindreunevaleurminimale.Cettevaleurminimaleestla conditiondOarrst

de IOalgorithme.
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DEBUT

1. Choisir un ensemble de noyaux initialf.
DZduire paf la partition initiale PO = f(NO)
i=0

i=i+1

a > N

Determiner un nouvel ensemble de noyBlixel que :
H(Pi-1, Ni)! H(Pi-1, Ni-1)
6. Determiner la nouvelle partitiofi = f(Ni) tel que :
H(Pi, Ni) ! H(Pi-1, Ni)
7. SiH(Pi, Ni) <H(Pi-1, Ni) revenir " 4
FIN

EncadrZ 1. Macro-algorithme de partitionnement par la mZthode de nuZes dynamiques
Deux desimplZmentationges plus connuede cettefamille dOalgorithmesontIOalgorithme
descentregnobiles(Forgy,1965; Thorndike, 1953; MacQueen]1967; Ball & Hall, 1967)et
|OalgorithmekK-means [MacQueen, 1967]. Dans ces deux algorithmes, les noyaux
reprZsenteries centresdesclassesLe nombrede centresq et par consZquente nombrede
classesstconnuau prZalableLes centresinitiaux sontsouventchoisisde manisre alZatoire
parmi les donnZes' partitionner,ou construitsde maniere alZatoire™ partir desvaleurs
possibleglescaractZristiquedZcrivanies donnZesLa fonctionf assignechaquedonnZé€ la
classedontle centreestle plusprochedela donnZelesnouveauxcentressontdZterminZgn
prenantes centresde gravitZde chaqueclasseLa mesureH dOadZquati@ntreles centreset
les classesestnormalementa varianceintra-classesOn peutdZmontrerquela valeurde la
varianceintra-classene peutque diminuer entredesactualisationsuccessiveslescentres
[Lebartetal., 2006].La mesurede la distanceusuellementitilisZedanscesdeuxalgorithmes
est la distance euclidienne.
La diffZrencefondamentaleentreles algorithmesde centresmobileset K-meansestdansle
processusiOactualisatiotlescentres Dansle premieralgorithme les centressontactualisZs
apres quelOora assignZoutesles donnZe$ toutesles nouvellesclassesDanslOalgorithme
K-Means,un centreestactualisZ chaquefois que IOonassigneune nouvelledonnZe la
classe quOil reprZsente.
Les algorithmesdes nuZesdynamiquessont basZssur un formalismesimple. lls sonttres
efficacesdansla classificationdesgrandsensemblesies donnZesToutefois, ils sonttres
dZpendantde|Oensembl@esnoyauxinitiaux, dela mZthodedOactualisatictiesnoyauxet de
la mesurede la distanceutilisZe.Dansles algorithmesprZsentZdQinitialisatiordescentresse

fait de manisre alZatoire Ce type dOapprocheeutnuire” la reproductibilitZdesrZsultatddes
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classificationssurun meme ensemblale donnZesUn dernierinconvZnientle cesalgorithmes
est que le nombre de classesest connu au prZalable,ce qui implique que IOona une

connaissance a priori de la structure que I1Oon prZtend dZcouvrir.

3.1.1.1.2. RZseaux de neurones artificiels (RNA) concurrents

Une deuxieme famille dOalgorithmeagglomZratifsde classificationautomatiquesont les
RNA concurrentsCe sontune forme particulisre de rZseaude neuronesartificiels. Tout
dOabordousfaisonsuneprZsentatiosommairede ce quOesin rZseawle neuronesrtificiels
et ensuite,nousprZsentonses RNA concurrentsFinalementnousdZcrironsdeuxtypesde
RNA concurrents : les cartes auto-organisatives de KohonenG@tdesng Neural Gas

Les rZseauxde neuronesartificiels (RNA) sontdesrZseauxfortementconnectZsiOunitZs
ZIZmentairegneuroneformel) fonctionnanten parallsle. Chaqueneuroneformel calculeune
valeurnumZriqueen sortie sur la basedesinformationsquQilre«oit. Cesinformationssont
prZsentZesousforme de vecteurnumZrique LOZtudele RNA sOinspiren grandpartie du
fonctionnementlu systemedOapprentissage cerveaudesmammiferes.Le modele le plus
simplede RNA estle perceptronUn perceptrorfRossenblat1958] estcomposZdOurseul
neuronelJn perceptrorcalculeunecombinaisorinZairedesvaleursdu vecteurdOentrZavec
despoids synaptiquegVvoir la figure ci-dessous) le rZsultatestalors transformZpar une
fonction dOactivatiomZnZralementon linZaire.La valeur finale obtenueest la sortie du
perceptronLes poidssontajustableparunemZthodelOapprentissagapervisZele principe
consiste” changeies poidsdansle casos le perceptrorproduiraitune sortie erronZepour
une entrZedonnZe La fonction dOactivatiota plus simple estla fonction de seuil : si le
rZsultatdela combinaisorinZaireestplusgrandquOuseuildonnZ Ja sortiedu perceptrorest
1, autremen®1.Le perceptroresten effet un discriminateurinZaire.ll constitueun hyper-
plan qui partitionne IQespace de vecteurs dOentrZe en deux demi-espaces H+ et H- tel que :
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Figure 3. Le perceptron, source [Looney, 1997]

Le perceptrome sert quO classerdes configurationssZparable$inZairemenfMinsky &
Papert,1988]. Pour pallier cettelimitante,” la fin desannZe<980,0n a proposA0idZele
considZredesensemble®u couchesinterconnectZesontenaniplusieursperceptronsCes
modeles sont connussousle nom de perceptronmulti-couche (MLP : Multiple Layer
Perceptronvoir figure ci-dessous)[Hornik et al., 1989]. En gZnZral,les mZthodes
dbapprentissaggilisZespour ajusterles poids synaptiquesies perceptronssont de type

supervisZ.

Figure4. Exemplede perceptrormulti-couche(MLP : Multi-Layered Perceptron)Le MLP danslOexemple

a une couche cachZe (Middle Layer). Source [Looney, 1997]
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Les RNA concurrentielsontdesrZseaux deuxcouchespe touslesneuronesiela couche
cachZesontconnectZ$ tousles niuds de la couched®entrZgvoir figure ci-dessus).Les
vecteursde poids des neuronesdansla couchecachZesont dZterminZgar un processus
dOapprentissag®n supervisZ Ce processugst une compZtitionentreles neuronese la
couchecachZeUn ensemblale donnZesstprZsent£n entrZedu rZseauE chaquefois, on
dZterminele neuronedont le vecteurde poids estle plus prochedu vecteurdOentrZeOn
appellece neuronde CvainqueurE. Et ensuiteon actualisde vecteurde poidsdu vainqueur.
LOactualisatioest effectuZeselonune fonction qui dZpendde la proximitZ du vecteurde
poidsau vecteurdOentrZé Oactualisatiose rZpstesur un nombreimportantde cycles.Dans
chaquecycle, chacunedes donnZesest prZsentZeau rZseau.Les diffZrentesdonnZes
produisentdesvainqueurdiffZrents.CettephasedOactualisatioties poids desneuronesest
appelZ la phase dOapprentissage.

E lafin dela phasedOapprentissags esperequOuiseulneuronesoitassociZ un seulsous-
ensemblale donnZesParfois,certainsneuronesie sontassociZ$ aucunsous-ensemblde
donnZesparfois plusieursneuronesontassociZ$ un meme sous-ensembld.e vecteurde
poidsdOurcertainneuroneestprochedu vecteurmoyendu sous-ensemblde donnZesju il
reprZsente.

3.1.1.1.2.1. Les cartes auto-organisatives de Kohonen

Les cartesauto-organisativesle Kohonen(SOM : Self OrganizingMapping) [Kohonen,
1988] sontun type particulierde RNA concurrentielsDansce type de RNA les neuronesle
la couchecachZesontinterconnectZgntreelles ce qui implique une notion de voisinage.
Plusieursconfigurationssont possibles: la plus simple estla cartelinZaire,danslaquelle
chaqueneuronenOestonnectZyuO deuxautresneuronesLes cartesles plus utilisZessont
bidimensionnellesgont notammentes rectangulairegchacquecellule estconnectZ quatre
voisins)et les hexagonalesDOautresonfigurationssontpossiblegels quela cylindrique ou

sphZrique, dans ces dernieres la carte nOa pas dOextrZmitZ.
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Figure5. Exemplesde configurationsdOunearte auto-organisativele Kohonen,source[Looney, 1997].
DanslOexemplen prZsentaine cartelineaire (a) et une carterectangulairgb). On prZsenteussi

le voisinage considZrZ dans IQactualisation des poids autour du neurone vainqueur (G winner E).

Dansla phasedOapprentissag@liffZrencedesRNA concurrentielslassiquesponseulement
les poids du vainqueursontactualisZsnais aussiceux dOurcertainnombrede sesvoisins
(voir figure ci-dessus)LOactualisationes neuronesvoisins dZpendde leur distanceau

vainqueur et de la diffZrence entre le vecteur dOentrZe et le vecteur de poids :

Oe:
t reprZsente 16" cycle dans la phase dOapprentissage ;

est lai"™® composante de la donnZe dOemtrZe

est lai"™® composante du vecteur de poids du neujapgon actualise ;

est la fonction de voisinage, qui dZpend de la distance sur la grille entre le
neuronequoractualiseet le neuronevainqueur: danssaforme la plus simple cette
fonctionvaut 1 pourtouslesneuronedes plus prochesauvainqueuret O pourlesautres,

mais il est aussi usuel dOutiliser une fonction gaussienne :

est le coZfficient dOapprentissage qui Zvolue de manisre dZcroissante, il est grand au
dZbut pour accZlerer IQapprentissage et petit apres pour affiner les poids synapthiques.
La principalecontraintedescartesauto-organisativesstla dZpendancdesrZsultats : 1) la
topologiede la carte(la gZomZtrieetle nombrede neurones)?) la dZfinitiondela fonctionde
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voisinage,3) les parametresintiaux (_ initial), 3) IQordrede prZsentatiordesdonnZes la
carte, 4) le nombre de cycles dans la phase dOapprentissage.

3.1.1.1.2.2. Growing neural gas (GNG)

LesGNG (Fritzke,1994; HolmstrSm,2002)sontun autretype de RNA concurrentielglontle
nombreet le connexionsde neuronesdansla couchecachZZvolueau coursde la phase
dOapprentissaglu dZbut,on commenceavecun petit nombrede neuronesion connectZs.
Des nouveauxneuroneset connexionssont ajoutZssuccessivemergt desconnexionssont
crZesou supprimmZed.Oajoutle nouveauxneuronesiZpendiesmZsuregocalesdOerreuet
du nombredOexemplegui ont ZtZprZsentZau GNG : les nouveauxneuronessontajoutZs
pres desneuronegyui ont IOerreucumulZle plus important; on ajouteun nouvelneurone
lorsquele nombredOexemplgsrZsent£stmultiple dOurfacteurprZdZfinilambda Lorsque
|OorprZsentain nouveauexempleon determindes neuronesainqueuret le deuxismeapres
le vainqueur,afin de crZerune nouvelle connexionentre ces deux neurones.Chaque
connexiona un parametredO%oggii estincrZmentZ chaquefois quelOomprZsentein nouvel
exemple.Une connexionestsupprimZdorsquesont%egattendla valeur%e.ge _maX chaque
fois quelOorprZsentain nouvelexemplel®erreucumulZdu neuronevainqueurestactualisZ,
pourlesautresneuronegOerreucumulZestdiminuZdOuriacteurbeta. LOalgorithmestarrstZ
lorsque la valeur dOune mesure de performance atteint un certain seuil.

Cetypede RNA estcapablede dZcouvride nombrede classeslLe rZsultatde la classification
(nombrede classe®t structure)esttoutefoistres dZpendantiesvaleursdesparamstresbeta,
lambdaet%.ge_max

3.1.1.1.2.3. Limites des RNA concurrents

Dansles RNA concurrentsn dZcouvreplusieursproblemes:la difficultZ dansle choix de la
topologie du rZseauen particulier pour les cartesauto-organisatives)a complexitZdu
paramstrageet la dZpendancalans |Qordrede prZsentationdes donnZes.Ces choix
conditionnentla qualitZ desrZsultats Certainessolutionssont proposZspar exemplepour
reduirela dZpendance IQordrele prZsentatiomle donnZespn peuteffectuerplusieursphases
dOapprentissageecles memesdonnZesivecun ordrede prZsentatiomlZatoire parla suite
on choisit le RNA qui prZsentedonne les meilleuresrZsultatsselon une mesurede
performance.

La limite dans ce type de solutions est que |Qintroductionde |QalZatoirgeduit la
reproductibilitZdesrZsultats pourun meme jeu de donnZeslesrZsultatsie sontpastoujours

les memes.
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3.1.1.2. Algorithmes hiZrarchiques de partitionnement

La deuxiemefamille dOalgorithmede partitionnement laquellenousnousintZressonsstla

famille dOalgorithmeliZrarchiquesCe type dOalgorithmee fournit pasune partition mais

unehiZrarchiede partitionssousforme dOarbreontenann-1 partitions,0s n estle nombrede

donnZes$ classerCetarbreestconnusousle nomde Cdendogrammé [Lebartetal., 2006].

Nous nous intZressons une sous-famille particuliere, les algorithmes hiZrarchiques
ascendants

3.1.1.2.1. Principe de IQalgorithme

Le principede cetype dOalgorithmeonsiste’ crZer,” chaqueZtapeunepartition obtenueen
agrZgeantleux” deuxles ZIZmentses plus proches(voir figure ci-dessous)Un ZIZmenest

soit une donnZe " classer soit une classe dZj" produite par IQalgorithme.

Les diffZrents algorithmes varient par rapport " la maniere de considZrer le nouveau couple
dOZIZments agrZgZs.

Figure6. Dendogrammeproduit par un algorithmede partitionnementhiZrarchique Source[Lebart et al,
2006]

Il faut donc dZfinir une distanceentredonnZesgnais aussiune stratZgiede regroupement
cOest-"-dird] faut dZfinir la maniere de calculerla distanceentreune donnZeet uneclasse
ainsi que la distance entre deux classes.

Le macro-algorithme de cette famille de mZthodes est le suivant :

DEBUT
1. LesndonnZes constituent une premiere partitionclasses.
2. nc=n
3. On construitla matricesdesdistancesntreles nc ZIZment$ |OZtapeouranteet IOorcherche
les plus prochesguelOoragregeen un nouvel ZIZmentOn obtientune nouvellepartition~ nc-
1 classes
4. nc=nc-1
5. Sinc>1revenir” 3
FIN

EncadrZ 2. Macro-algorithme de partitionnement par la mZthode de nuZes dynamiques
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3.1.1.2.2. StratZgies de regroupement

Il existeplusieurspossibilitZsde stratZgiede regroupementpar exemple: le sautminimal et
IOagrZgatioselonla variance[Lebart et al., 2006]. Dansla stratZgiedu sautminimal, la
distanceentredeuxclasse®stla plus petite distanceentrepairedOZIZmentiansles classes.
La distanceentreunedonnZeet uneclasseestla plus petitedistanceentrela donnZeet chacun
desZIZmentgdansla classe LOalgorithmele IOagrZgatioselonla variancese basesur le
principede la conservatiorde IGnertie totale dansun ensemblele donnZesL Oinertidotale

est donnZe par IOexpression suivante :

O-, g estle centrede gravitZde IOensemblege donnZesgy, estle centrede gravitZdela classe
g, xi estla i"®donnZedansla classeq, mq estle poids de la classeq , m estle poidsde

I'ZIZment i. Le calcul de IQinertie totale est schZmatisZ dans la figure ci-dessous :

Figure 7. Inertie totale. Source [Lebart et al, 2006]
LOexpressiode calcul de IQinertigotale estconnuesousle nom de relation dOHuygende
premiertermede IOexpressiogui exprimela varianceinter-classegstappelZinertie inter-
classesle deuxiemetermequi exprimela sommedesvariancesntra-classegstappelZnertie
intra-classesLe principede conservatiorde IQinertieZtabliequela sommedesinertiesinter-
classeetintra-classestconstanteEn consZquencenaximiserOinertientra-classeg quivaut
"~ minimiserlQinertiénter-classesLe principede |OalgorithmeOagrZgaticselonla variance
consiste” recherchef chaqueZtapeune partition telle que la varianceinternede chaque
classesoit minimale et que par consZquenck varianceentreles classessoit maximale.ll
sOagitloncdOagrZgérchaqueZtapdes deuxZIZmentsjui respectentettecontrainte Dansla
premisre Ztapede IQalgorithmén classesune classepar donnZe)|Oinertiéntra-classest
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nulle etlQinertiénter-classegestZgale” IQinertigotale.DanslOZtapénale (1 classecontenant
touteslesdonnZes)lQinertiénter-classegstnulle etQinertiéntra-classegstZgale” |Qinertie
totale. Pour plus de dZtailssur cettestratZgienousconseillonsla lecturede [Lebart et al.,
20086].

3.1.1.2.3. Choix de la meilleure partition

Dansle dendogrammeroduit par une partition hiZrarchiquepn a un nombren-1 (n estle
nombrede donnZe$ classer)de partitionspossiblesPouravoir uneuniquepartition, il faut
choisirla meilleurede cespartitionsselonun critere de qualitZ: il sOagitle faire unecoupure
" un certainniveaude |Oarbrévoir figure ci-dessous)Le choix du niveaude la coupureest
normalemenfait parinspectionvisuellede IQarbrei] sOagitle trouverle niveaupourlequel
les ZIZmentsawu-dessusle la coupuresontZloignZset les ZIZmentswu-dessouse la coupure
sontprochesDansla pratique,le choix du niveaude la coupurepeutetre tres difficile et il

peut y avoir plusieurs coupures possibles.

Figure 8. Coupure dOun dendogramme. Source [Lebart et al., 2006]
LesalgorithmeshiZrarchiquesnt IOavantagaO-tredesalgorithmesdZterministesToutefois,
la constructiordela hiZrarchiede partitionsestdZpendantdu choix du critere dOagrZgatiast
du calcul de la distancechoisie. DOautreart, le nombredOopZrationsZalisZegest tres
important.LOinconvZnierie plusimportantconcernde choix de la meilleurepartition : le

choix du niveau de la coupure est difficile ~ rendre automatique.

3.1.2. MZthodes de partitionnement par systemes multi-agents

Dans cette partie, nous prZsentonsjuelquesalgorithmesqui utilisent des agentsrZactifs
[Drogoul et Ferber,1994] pour la classificationautomatiquede donnZesUne partie de ces

algorithmessQinspirerdu comportementiesinsectessociauxet considerentdesagentsqui
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trient desdonnZesDOautrealgorithmessOinspirerdescomportementslesvols dDoiseaust
desmouvementsiesbandegle poissonsCesderniersconsidsrentchaquedonnZecommeun
agentqui sedZplacedansun environnementiZpendantesinteractionsavecles autresagents.
Les algorithmesprZsentZslanscette partie se basentsur desmZcanismesle perceptionet

dOinteractions locales qui permettent de former des regroupements de donnZes semblables.

3.1.2.1. Partitionnement par colonies de fourmis

Les algorithmesde coloniesde fourmis (ACO : Ant Colony Optimisation)introduits par
(Colornietal. 1991 Dorigo, 1992) sontoriginalementdesalgorithmesdOoptimisationils
permettentde trouver une solution optimale”™ un probleme parmi un grand nombrede
solutionspossiblesCesalgorithmesont ZtZrZcemmenZtendugpour resoudredesproblemes
de classification automatiquedes donnZes(Alexandrov, 2000 ; Machnik, 2006). Ces
algorithmessQinspirerdu comportementollectif desfourmis pour trouver deschemins”
partir du nid versdessourcesle nourriture.Ce comportementollectif sebasesurle principe
de stigmergiglGrassZ1959], cOest-"-dirda communicatiorindirecteentreles fourmis parla
modificationde leur environnementkn effet, lesfourmis sontcapablesie se coordonneipar
le dZp ™t la dZtectiorde phZromonesDansle casde la rechercheale nourriture,les fourmis
sedZplaceninitialementde maniere alZatoiremaislorsquOunurmi trouvedela nourriture,
elle rentreau nid enmarquantchimiquemente cheminpardZp™de phZromonesRetit™ petit,
les autresfourmis dZtectentce cheminet le parcourenten le renforeant par le dZp™te
nouvellesphZromonesOn crZeainsi unebouclede rZtroaction: de plus en plus de fourmis
sontattirZesversle chemincrZZqui estalorsde plus en plus renforcZ.La participationde
IOenvironnemesisttres importante non seulementommeespaceorteurdesphZromones,
mais aussicommeagentde contr™lale la durZedu chemin.En effet, les phZromonese
dissipentau boutdOurcertaintemps.LorsquOihOya plus de nourritureau bout du chemin,le
chemin dispara’t.

Dansle casgZnZralja recherchede nourriture estadaptZ€ la recherchede donnZesou
dOobjetsemblablesCesalgorithmespermettente construiredesliens (les chemins)entre
objetssemblablesParexemple dansle travail prZsentdans[Machnik, 2006],IQobjetiestde
trouver les plus court cheminsentre documentsweb semblablesen crZantdes classesde

documents interconnectZs.

3.1.2.2. Algorithmes basZs sur le tri de fourmis
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Un autre comportementdes fourmis a inspirZ le dZveloppemendQalgorithmesie
classificationautomatiqualesdonnZesCOede tri du couvain,observAianscertainesspeces
de fourmis. Ce comportemensOadapiglus naturellement la classificationde donnZesll a
doncinspirZbeaucouplus de travauxquele mZcanismele recherchale nourritureprZsentZ
dans la section prZcedenteles premierstravaux datentdu dZbut des annZes1990
[Deneubourget al., 1990]. Ces premierstravauxse limitent au tri dOobjetslansun plan
(espacalQinteractiorpar desfourmis artificielles : tousles objetsconsidZrZsontdu meme
type, |OobjectiZtantde rapprochedesobjetsdZj” prochesen formantdesamasplus denses.
Cestravauxont ZtZadaptZsar [Lumer & Faieta,1994] pour faire de la classificationde
donnZesLe principeesttrss simple: les donnZesontdisposZesle manisre alZatoiredans
une grille ~ 2 dimensions; les fourmis artificielles peuventC saisir E les donnZest les
dZposerdansdes casesoe la densitZdOobjetsimilaires est ZIZvZe Chaquefourmi est
localisZedansune casede la grille, et elle a unevision locale (voisinagede Moore). Si elle
trouvedesdonnZeslanssonvoisinage glle lesramasseelonuneprobabilitZqui dZpendlela
similaritZ entreles donnZeslu voisinage: enrsgle gZnZraleplus une donnZeestdiffZrente
desdonnZeslansle voisinage plus la probabilitZque la fourmi la ramasseestgrande(une
fourmi ne peutramasseguOundonnZe€ la fois). Une fois quela fourmi a saisila donnZe,
elle sedZplacade manisre alZatoiredansla grille afin detrouverla casela plus adaptZeour
dZposeta donnZelLe dZp™de la donnZedZpendaussidOungrobabilitZ: plusles donnZes
dansle voisinagede la fourmi ressemblent la donnZequOellgorte, plus la probabilitZde
dZposer la donnZe est grande.
LOalgorithmeriginal aZtZZtendu dOautretypesde problsmescommele partitionnementle
graphegdKuntz etal., 1997]ou la classificationde sessionsveb [Abraham& Ramos,2003].
Plusieursadaptationsie IQalgorithment ZtZproposZesParexemple,un algorithmehybride
entrele tri de fourmis et IOalgorithmé-means[MonmarchZet al., 1999] qui amZliorela
performanceen termesde tempset de prZcision.Dans[Labrocheet al, 2002], les auteurs
proposentun algorithmede tri qui fait intervenir C I0odeurcoloniale E, cOest-"-dirain
identificateurchimiquesimilaire aux phZromoned.Oodeuesten effet unereprZsentatiode
la donnZemoyennede chaqueclasse Danscet algorithme,les fourmis se spZcialisenpour
trouver uniquementdes donnZesavecune certaineodeur et rejetentles donnZesavecdes

odeurs non identifiZes.

3.1.2.3. Algorithmes basZs sur le dZplacement de particules (la compZtition spatiale)
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Il sOagiiOunautrefamille dDalgorithmede classificationautomatiqueve chaquedonnZeest
reprZsentZear une particule. LOalgorithmede classification est basZsur des regles
dOattraction-rZpulsi@ntredonnZesLes particulesse dZplacentlansun espac€ deuxou
trois dimensionsLes dZplacementsontle rZsultatdesinteractiondocalesentreles particules
et le rZsultatestla formation desamasde particulessemblablesjui sedZplacenensemblé
unememe vitesseet avecunemsme direction.LesinteractiondocalessonteneffetbasZesur
le calcul de la similaritZ entredonnZesLQinspirationnitiale de ce type dOalgorithmesast
|OZtuddu vol desoiseauxet du dZplacementle bandegle poissonsDanscesdeuxcas,des
formescomplexepeuventseproduire™ partir desdZplacementmdividuelssansaucunesorte
de contr™|eentralisZ Les premisresmodZlisationsnformatiquesde cesphZnomenesont
dues” [Reynolds,1987]. Danssestravaux,ReynoldssOeshtZressZ la reproductiorrZaliste
des mouvementsde foules dOindividus Ces travaux ont ZtZ notammentutilisZs dans
IOindustriglu cinZmal OZtuddesdZplacementde bandesie poissonset devols dOoisseaus
donnZaussinaissancé une famille dOalgorithmedOoptimisation les algorithmesPSO
(Particle Swarm Optimisation) [Kennedy & Eberhart, 1995].

Les premierstravauxde classificationautomatiquébasZssur les dZplacementdesparticules
sontdzs” [Proctor& Winter, 1998]. Danscespremierstravaux,les agents(particules)se
dZplacentdansun espacebidimensionnel.Leur position initiale est dZfinie de manisre
alZatoireLes mouvementsiesagentsdZpendentlesautresagentspersusdansle voisinageet
dessimilaritZsentreles donnZesjuQilgeprZsentent.e comportementocal tend”~ former
globalementesgroupesdOagentgui sedZplacente maniere cohZrentdles agentsdansun
meme groupese dZplacenf la meme vitesseet dansla meme direction). LOalgorithme
original a ZtZamZliorZpar IQintroductiomle nouveauxparamstrefMonmarchZet al., 2002]
notamenunedistancedZaleentreagentsqui dZpendle la similaritZentreles donnZegjuQils
reprZsentent et un critere dOarret basZ sur une mesure de I0entropie globale du nuage dOagents
Un casspZcifiquede ce type dOalgorithmeast proposZdansle systtme OSCAR (Outil de
SimulationComportementalpar Attraction-RZpulsionjRenault,2001]. RenaultsQintZresse
la visualisationdynamiquedesflux de donnZesElle proposeun systeme dynamiquede
formationdesgroupes’ partir desflux desdonnZesDansce systeme,les donnZesrrivants
sontreprZsentZegsar desagentsZactifsqui habitentun environnementCesagentsdZposent
dessignauxqui lesidentifientet sedZplacentansl'environnemenen fonction desgradients
de rZpulsion-attractiogZnZrZsar les signauxdZposZgar les autres.Ainsi les agents
similairesse rapprochentet formentdesgroupestout en s'Zloignantdesagentsqui ne leur
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ressemblenpas.Une hiZrarchiedesgroupesestconstituZes chaquegroupecompteavecson

propre environnement dans lequel habitent et agissent les agents qui le constituent.

3.1.3. MZthodes de validation et interprZtation automatique dOune partition

Lorsquel®onproduit une partition par une mZthodede classificationautomatique deux
questiongdoiventstre rZsolues la structuretrouvZereprZsente-t-ellaisZmentes donnZe®
Quel estI0interprZtatiode cette structure? Dans cette partie, nous prZsentonsjuelques
mZcanismeautomatiquesle validationet interprZtatiorqui permettentle rZpondreen partie

"~ ces deux questions.

3.1.3.1. Validation des partitions

La validation dOungartition estun processusomplexequi a pour objectif de mesurersa
qualitZ. Il existe trois formes de validation :

- La validation externequi mesurele degrZavec lequel la partition confirme des

informations connues a priori sur les donnZes ;
- La validation interne qui mesure la stabilitZ des rZsultats obtenus.
- La validationrelative qui compareplusieurspartitionset permetde dZciderlaquelle
reprZsente le mieux un ensemble de donnZes.

Dansle premiertype de validation, on compteavecdesinformationssur IOensembldes
donnZes classer.Par exemple,les rZsultatsdOautresnZthodedde classificationou les
rZsultatsdes classificationssur des Zchantillons.ll sOagitdans ce cas de comparer
IOinformationdonnZepar la nouvelle partition avec les informations connues.Dans le
deuxieme cas, on teste la stabilitZ (reproductibilitZ) de la partition par rapport aux
modificationsdansiOensemblde donnZes classer.ll sOagihormalementde techniques
basZesur le rZ-Zchantillonagsur I0ensemblde donnZeset sur IQintroductiorde bruit.
Finalemente troisieme type de validation permetde comparerplusieurspartitionsselonla
valeurdOurindice statistiquequi mesurda qualitZde chaquepartition. E la suite,nousnous
intZressons " ce dernier type de validation.
La validationrelativedOuneartition sebasesurle calculdOunndice qui mesurda qualitZde
la partition parrapportaux deuxobjectifsdela classificationautomatique la minimisationde
la varianceintra-classest la maximisationde la varianceinter-classesLOindicemet en
relation les variancesintra et inter classesLe calcul de IQindicgpermetde noter plusieurs

partitionset de choisir celle qui sOajustie mieuxauxdonnZesUne descriptiontres complste
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dOumombreimportantde cesindicesestfaite dans[Youness,2004] et [Milligan & Cooper,
1985]. Milligan et Cooperont ZtudiZ30 de cesindiceset ont trouvZque les deux meilleurs
sont IQindicé~-Maximumet IQindicele Davis-Bouldin.NousprZsentonsesdeuxindicesci-
apres.

3.1.3.1.1. LOIndice F-Maximum

LOindicé -Maximumsurunepartition P estdonnZpar|OZquationi-dessousLe calculde cet

indice tient comptede la relation entrelOinertigntra-classet IQinertidnter-classesle la
partition anisi que de la relation entrele nombren de donnZes classeret le nombrede

classek trouvZes. Une bonne partition est celle qui maximise cet indice.

Commeon peutle dZduirede IOexpressioni-dessus)OindiceF-Maximum est maximisZ
quandla valeurde IQinertigntra-classegstminimisZeet quandla valeur de IQinertiénter-
classesstmaximisZeCetindice pZnalisdes partitionsavecun nombretrop grandde classes
(pourk proche dan IQindice tend vers 0).

3.1.3.1.2. LOIndice de Davis-Bouldin

Dansce cas,les meilleurespartitionssontcellesqui minimisentlOindicale Davis-Bouldin:
unevaleur petite de IQindiceveut dire queles classessontcompacte®t queles centresdes
classesonttrss ZloignZdesun desautres La valeurde cetindice pour unepartition P aveck

classes est donnZ par IOexpression ci-dessous :

Oe:

est IOZcart-type de la distance entre chaque donnZe et le centre de la cjageest la
distance entre les centres des classep

3.1.3.2. InterprZtation automatique d®une partition

LOinterprZtatioautomatiquedes classesdansune partition se basegZnZralemengur des
statistiquesjui comparentiesmoyenne®u despourcentage’ |OintZrieudesclassesivecles

moyennesou les pourcentagesbtenussur IOensembldesdonnZes classerfLebartet al.,
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2006]. En complZmentde ces statistiques,il existe Zgalementdes aides graphiques”
|OinterprZtation comme les dendogrammes, les graphiques de densitZ, etc [Ohsumi, 1988].
PoursZlectionnetes variablescontinuesou les modalitZsdesvariablesnominalesles plus
caractZristiquede chaqueclassepn mesurdOZcarntrelesvaleursrelatives” la classeet les
valeursdanslOensemblde donnZesCesstatistiquegpeuventstre convertiesen un critere
appelZvaleur-testqui permetdOopZreun tri sur les variables,et de dZsignerainsi les
variables les plus caractZristiques [Morineau, 1984].
Nous nousintZressongci seulementwu calcul du valeur-testpour desvariablesnominales.
Une descriptionde ce calcul pour desvariablescontinuesest prZsentZeans[Lebart et al.,
2006]. Dansle casdesvaleurs-testpour les variablesnominales,il sOagitle trouver les
modalitZsdanschaqueclassedonti@Gbondanceermetdedire quOellesontreprZsentativese
la classe.LOabondancee la modalitZj dansla classek est mesurZeen comparantson
pourcentage dans la classe :
nkj / nkavec son pourcentage dans la populatjém

nkj est le nombre de donnZes dans la classec la modality;

nk est le nombre de donnZes dans la classe

nj est le nombre de donnZes dans IOensemble " classer avec la nodalitZ

n est le nombre total de donnZes dans IOensemble " classer.

La valeur-test de la modalifflans la classeest donnZe par |IQexpression :

O« E(ny) est I0espZrancerggdonnZe par :

et est la variance de, donnZe par :

Cecalculdela valeur-testentrela variablen,; autourde sonespZrancestsupposeuOellest
une variable alZatoire qui suit une distribution hypergZomZtriqueLes modalitZs
reprZsentativesOunelassesontcellesqui donnentdesvaleursfortesdela valeurabsoluedes
valeurs-testassociZesE partir du calcul des valeurs-test,jl est possiblede dZfinir un

marquagalesclassesavecles modalitZses plus reprZsentatives.a mZthodda plus simple

estde choisirles m modalitZsavecles valeurs-testges plus significatives.ll existeaussides
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techniqueplus perfectionnZesommele marquagesZmantiqu¢Morineauet al., 1995] qui
prenden comptedescombinaisonsle diffZrentesmodalitZspour calculerles valeurs-testCes
combinaisonssont exprimZessous forme de propositionslogiques connectZespar les
opZrateur€ET et OU. Dans ce type de technique,on tient comptedes valeurs-testgles
modalitZsisolZesmais aussidesvaleurs-testsle toutesles propositionsogiquespossibles.
Par exemple,si IOonconsidere les caractZristiquegenre (femme; homme)et Ztat civil
(mariZ; cZlibataire) le marquagesZmantiqugrenden compteles valeurstestsde chaque
modalitZisolZe (femme,homme,mariZ, cZlibataird mais ausside toutesles propositions
logiquespossiblegfemmeET mariZ; femmeET cZlibataire; femmeOU hommeET mariZ;
etc).

Il existeun certainnombredOautremiZthodesiOinterprZtatioautomatiqued Oungartition.
Parexemple,desmZthodesasZesur desformalismesde reprZsentatiosymboliquetelles
quela mZthodeCABRO [Bao, 1988; 1991] ou la mZthodeADS [Diday, 1991; 1992]. Une
prZsentation detaillZe en est faite dans [Youness, 2004].

3.2. Modeles multi-agents de formation dOagents composZs

Les mZthodesde classificationautomatiqueont pour objectif de trouver des classesde
donnZesemblablesElles donnentune descriptionsynthZtiquesousforme dOungartition
dOurensemblale donnZesouventcomplexe(donnZesiZcritespar un nombreimportantde
variablesdiffZrentesavecun nombreimportantde modalitZsou de valeurspar variable).On
retrouveainsi desmacro-structureles classesjjui reprZsenteri®ensembige donnZesDans
cette partie, nous prZsentonsiestechniquesde formation de macro-structure$ partir de
principesdiffZrents.ll sOagisouventdanscestechniques-I'de considZredesmicro-entitZs
identiques(desgouttesdOeaudes particulesdansun fluide, etc.) qui se rassemblenpour
former des macro-entitZs. Par la suite, les macro-entitZs Zvoluent au grZ de leurs interactions.
Cette approchenous intZresseparticulisrementcar elle proposeun moyende C rendre
vivantesE les macro-structuresOn dZfinit, en effet, unemZthodele rZificationautomatique
desmacro-structurest de dZfinition automatiquedesregles dOinteractiort dOZvolutiodes
macro-structuresLes modeles prZsentZsont des modesles multi-agentsqui proposentia

rZificationautomatiquelOagentsomposZ$ partir delOagrZgatiotiOagenislus simples.Ces
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modelesont la particularitZde reprZsentedesproblsmesphysiquesbiologiquesou encore
robotiquesdontles regles dOagrZgaticet dOinteractiorntreagentscomposZsonttres bien
dZfinies. Ces regles dZcoulent de lois physiques ou biologiques plus ou moins bien maitrisZes.
Deux de cestravauxportentsur la modZlisatiordesdynamiquesiesfluides. Le premierde
cestravaux (Bertelle et al., 2002 ; Tranouezet al., 2003) porte sur la modZlisationde
structuresde vortex dansun fluide. Dansce travail, IOauteuconsidsrele fluide commeun
ensemblale particulesZIZmentairesaractZrisZesar leur positionet leur vitesse ll combine
un doublesystemede formationde structuresie vortex et dQinteractioantrestructuresAinsi,
lesstructuresie vortex sontformZespar un algorithmedOagglomZratiate particulesvoisines
dontles vecteursde vitessesontsimilaires.Unefois les vortex formZs,ils interagissenentre
euxenserenforeantou en sOannihilamhutuellementEn effet deuxrsgles sontdZfiniespour
desvortex qui rentrenten collision : si les deuxvortextournentdansla meme direction,leur
stabilitZestrenforcZesi les deuxvortex tournentdansdesdirectionsopposZedgeur stabilitZ
estamoindrie.LorsquOunortex estrenforcZ il sOaggrandén assimilantun certainnombre
de particulesqui sontdansson voisinage.Au contraire,quandla stabilitZdOunvortex est
amoindrie sataille diminueparla pertedOurcertainnombrede particulesdanssapZriphZrie.
Cesystemepermetde rZaliserdessimulationstres rZalisteslescomportementsle IOZvolution
des vortex dans un fluide.

Le deuxismetravail estle modele RIVAGE [Servat,2000], qui portesurla simulationde la
formation de macro-structuresiydrologiques™ partir du rassemblemende gouttesdOeau.
Dansce travail, plusieurstypes de macro-structuresont considZrZeg¢maresdOeaucours
dOeauavines.etc.). Les gouttesdOeasedZplacensur un terrain(modZlisZar un automate
cellulaire)suiteprincipalementuxeffetsde la topographieLes gouttesdOeaserassemblent
dansles dZpressiontopographiquesSelonla forme dela dZpressiomt la quantitZde gouttes
d'eau,lesrassemblementsetransformenen agentsC maresk, Ccoursd'eauE, CravinesE,
etc. Unefois la macro-structuréormZe les regles dOinteractioat dZplacemensontdZcidZes
par les lois de la dynamique de fluides.

Un troisisme exemplede formationautomatiquelOagentsomposZestle travail de L. BontZ
[BontZ, 2005]. Dans ce travail, l'auteur prZsentel'exemple de la modZlisationde la
reproductionde dictyosteliumdiscoideumune espesced'amibeunicellulaire).Danscertaines
conditions (manquede nourriture, prZsenced'une sourcelumineuse,etc.), cesamibesse
rassemblenén formantdesamasglobulaires En prZsencelOuneourcede lumisre, chaque
amassetransformesuccessivemeren ver et en champignonUne fois I0Ztatle champignon

atteint,lesamibedocalisZeslansla tste du champignorsereproduisenparun mZcanimsele
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dispersiondessporesSuite” la dispersiondessporesjes champignonsedZsintegrentet les
amibesse dispersentDans ce phZnomene Jes mZcanismegZnZrauxjui gouvernentes
transitionsentreles diffZrentsZtats(amasyer, champignongdZsintZgrationgontma’trisZgen
particulier la transition entre amas et une structure avec un comportement autonome).
Finalement,nous prZsentonsin exemplequi porte sur la robotique,il sOagitu projet
MAAM (Molecule = Atome | Atome + Molecule) [Duhaut, 2002 ; Malenfant& Denier,
2003 ; Dubois et al., 2003 ; Breneret al. 2004]. LOobjectifde ce projet est de dZfinir,
spZcifier, concevoir et dZvelopperun robot modulaire (molZcule) constituZdOatomes
homogenescapablege sOauto-assembiselondiffZrentesmorphologiesen fonction dOune
t%.ché accomplir.ChaqueatomeestunestructuremZcaniqué six patteset estcapablede se
solidariseravecdOautresn sOinterconnectapar I0intermZdiairdespattes. Une plateforme
de simulationet de visualisationen 3D a ZtZdZvZloppZest quelquesprototypesZelsont ZtZ
cosntruits La t%cch&a plus basiqueestiOassemblagmtredeuxatomes alignemente pattes
etaccrochageDOautrethochesnt ZgalemenftZconsidZrZesle dZplacementOunenolZcule

et le dZplacement des atomes ou molZcules vers un attracteur, par exemple.

3.3. Conclusion sur la formation et IQinteraction des groupes

NousavonsprZsentplusieursalgorithmesde classificatiorautomatiquale donnZesDansles
algorithmesdits classiquesnous avonsconstatZque les partitions quOilsproduisentsont
dZpendantede plusieursfacteurs,notamment le traitementdanslOZtapdQinitialisationla
mesurede distanceutilisZe, et danscertainscasdu paramstragepropre” |OalgorithmelLa
plupart de ces algorithmes,” IQexceptiordes algorithmeshiZrarchiquesne sont pas
dZterministesJa rZproductibilitZdes rZsultatsest donc compromise.Toutefois, ces
algorithmesont ZtZ utilisZs dansun grand nombre de problemes et ont dZmontrZleur
pertinence trouverune descriptionadZquatelesensemblesliversde donnZesDOurautre
c™tAes algorithmesbasZssur desagentsproposenunevision alternativeau probleme de la
classification Danscesalgorithmespn fait appelaux principesde localitZet de non centralitZ
propresaux systemesmulti-agentspour produire desregroupementsle donnZesimilaires
dansun espacé deuxou trois dimensionsUne descaractZristiquetes plusfavorablesie ces
algorithmesest la visualisationdu processuset des rZsultatsde la classification.Ces

algorithmesproduisentdes tas (algorithmesde tri de fourmis) ou des regroupements
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dynamiquegalgorithmeshasZsurles nuagesiOindividusjle donnZesimilaires,qui sonttres
faciles” repZrervisuellement.Dans ces algorithmes,la dZtectionfinale des classesest
normalemenfaite par un algorithmeclassiquede classificationautomatiquequi repere les
regroupementsle donnZest construitdesclassesCesalgorithmesprZsententoutefoisle
meme probleme de reproductibilitZdesrZsultatscartres souventils font appel” descalculs
alZatoirecommela dZterminatiorde la positioninitiale desdonnZest/oudesfourmis. De
plus, ils sont aussi dZpendants de leur propre paramstrage.

Dansla deuxismepartiede ce chapitre,nousavonsexposZjuelquesexemplesjui traitentdu
probleme de constructionautomatiquementles macro-structuresapablesdOagidansle
systemepar interactionsentreelles et avecleurs composantZlZmentairesDOungart, les
composant&lZmentairesonsidZrZsont des ZIZmentddentiques(des gouttesdOeaudes
particulesdansun fluide, desbactZriesgdesZIZmentsnZcaniquestandards)DOautreart, les
regles et les conditionsde formationdesmacro-structureseposensur desregles physiques
ou biologiques bien maitrisZes. Ces macro-structures reprZsentent des objets physiques rZels.
DansnotrecasdOZtudd, sOagitle la formationautomatiquele mZso-agentgui reprZsentent
desgroupessociauxet destypesdOhabitat€esmZso-agentdoiventse former de manisre
automatiqueet doiventinteragir entreeux et avecles micro-agent{mzZnage®t logements)
qui les constituent.Les groupessociauxet les types dOhabitatse sont pas des objets
physiquesZels,maisdesabstractiongjui ont pour objetde donnerunevision synthZtiquede
la rZalitZ En raisonde leur natureabstraite)esregles de formationdesgroupessociauxet des
typesdOhabitatsontbeaucoupnoins Zvidentesjue pour les casdOobjetsZels. Tout dZpend
de ce qui est reprZsentZ par ces abstractions.

Dans notre cas, nous considZronsun groupe social comme un ensemblede mZnages
semblablegjuant” la descriptionsocio-Zconomiqueu chef de mZnageet un type dOhabitat
commeun ensemblede logementssemblablesjuant” la descriptionde la qualitZdu b%oti.
Dans cesdZfinitions, nous parlonsde mZnagesu de logementssemblablesjuant” leur
description.ll y a doncune mesurede similaritZ, mesurZesur un ensembleale variables.La
descriptionsocio-Zconomiqudu chefde mZnageet la descriptionde la qualitZdu b%otdOun
logementsonten effet desdescriptioncomplexesomposZparun ensemblale variables A
partir de cesconstatsjl noussemblequela meilleuremanisre de traiter le probleme de la
formation des groupessociaux et des types dOhabitatest dOutiliserun algorithme de
classificationautomatique Le choix de IQalgorithmaexOespas facile, nous en proposons
plusieurset les Zvaluonspar rapport” la qualitZdespartitions produiteset par rapport™ la
qualitZdesrZsultatddessimulations E la fin dela partiell de ce documentpousprZsentons
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les diffZrentsalgorithmesde classificationproposZsDansla partielll, nousprZsentonsine
Zvaluation des diffZrents algorithmes de classification proposZs.

Il reste” resoudrda questiondesinteractionsentrelesagentsll fautserappelerquele butde
ces interactionsest de reproduireles mobilitZs rZsidentiellesintra-urbainesau niveau
mZsoscopiqueEncoreune fois, la difficultZ pour dZfinir cesinteractionsrZsidedansle
caractereabstraitdesgroupessociauxet destypesdOhabitat®our pouvoir les dZfinir, nous
partonsde IOhypothesselonlaquellele mZcanismele dZmZnagememtansuneville dZpend
dOursystemede prZfZrencebcalisZest descoZtsdesdZmZnagemenésitresecteursirbains
[Piron et al, 2007]. Ainsi, nous proposonsun mZcanismegondZ sur la concurrenceentre
groupessociauxpour acquZrirdestypesdOhabitats.e mZcanismeroposZestun mZcanisme
basZsurdesencheresde typesdOhabitate mZcanismestprZsentAu dZbutde la partiell
de cedocumentCe mZcanismestaussiabstraitqueles mZso-agentst savalidationne peut
sefaire queparlOZvaluatiode sacapacitZ reproduirela distributionde la populationrZelle

au niveau de la ville.
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Chapitre IV : LOZvaluation des simulations multi-agents

LOZvaluatiorstune phasetrss importantedu processusle conceptioret de dZveloppement
denOimportguelmodele. Il sOagitiOuneart,devaliderle modele, cOest-"-dirdOZvaluesa
capacitZ reproduireun comportementZel; et dOautr@art, de le vZrifier, cOest-"-direle
garantirquOihOya pasdOerreurdOimplZmentatidSchlesingeetal., 1979]. Nousdiscutons
dans ce chapitre principalement des techniques de la validation du modele.

Il existe diffZrentesmZthodesde validation, beaucoupdOentreelles sont prZsentZes
dans(Sargent2005,2001, 1985). Normalementjl sOagitle mesurerdesvariablesdansle
phZnomenaZelet deles comparervecles memesvariablesmesurZesanslesrZsultatge la
simulation(les variables™ mesurerdZpendenZvidemmentu problsme qui estmodZlisZ).
DOautrpart, unesZriedetestssontnZcessairegourdZmontreta pertinenceetla prZcisiondu
modele pourreprZsentela situationrZelle.Lestestsles pluscommunssontla validitZinterne
et IOanalysele sensibitZ.La validitZ interne est nZcessairguandil sOagitle modeles
stochastiquesCOestine analysede la variabilitZ des rZsultatssur un nombreimportant
dOexZcutionasvecles memes parametresdOentrZe une variabilitZ ZIZvZepeut mettre en
questionla validilitZ du modele (Turneret al., 2001 ; Parkeret al., 2003; Sargent,2001).
LOanalysde sensiblitZconsiste™ ZtudierlOeffedu changementiansles donnZesiOentrZet
desparamstresinternesdansle comportemenet les rZsultatsdu modsle. Les effetsde ces
changementdevraienttre lesmemesdanslesrZsultatsiu modele et dansle phZnomeneaZel.
Les parametresqui sontsensiblegceuxqui produisenideschangementsonsidZrablegans
les rZsultatsdu modele) doiventetre dZterminZsle manieretrss prZciseavantlOutilisatiordu
mode-le.

Pour pouvoir dZfinir les diffZrentesmesuresde validation, la premiere Ztapeestde dZfinir
clairementlOobjectidu modesle. Dansle casdesmodsles spatilisZsquandles prZvisions
prZcisessont le but principal, des mesuresde I'exactitude des rZsultatsspatiaux sont
nZcessaireQuandle but estde reprZsenteun processugt d'expliquerles modslesgZnZraux
qui sontobservZs$ traversune variZtZde situations,il pourraitstre nZcessairedOZvaluer
quel point le modsle reproduitles propriZtZsritiquesdu systemeen termesde dynamique
spatialeet temporelle(Brown et al., 2005;Randet al., 2003).Danstousles cas,la validation
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doit comporterdesjugementssurla capacitZdu modele ~ atteindreles objectifsdZfinisparle
modZlisateutCasti,1997; Brown et al. 2004),ce qui dZpendlu choix entreles aspectsZels
que 10on inclut dans le modsle et ceux que 1Oon dZcide dOignorer.
La validation esttraditionnellementZalisZeen comparanies rZsultatsdu modsle soit avec
desdonnZe®u observationslu monderZel; soit aveclesrZsultatsiOurautremodele (Parker
et al., 2003). Cette comparaisorest habituellementeffectuZeen utilisant des mZthodes
statistiquesjui permettendOZtabliune corrZlationraisonnableentreles sortiesdu modsle et
les vraiesdonnZesLa validation semblestre une questioncritique pour n'importe quelle
approchede modZlisationappliquZe™ n'importe quel systeme, mais dansle casdes SMA
utilisZs dans la modZlisationdes systemes complexesla validation peut sOavZrer
particulisrementdifficile. Un certainnombred'auteurssoulignentcesdifficultZs, qui sont
rZcapitulZes ci-dessous :
¥ La naturedessystemescomplexes Les caractZristiquegui dZfinissentun systeme
complexe,(les rZtroactions|a capacitZdOadaptatiomtc.) rendentcessystemestres
incertainset donc, tres difficiles (ou impossibles)” prZvoir. Ces caractZristiques
rendentdifficile la validationdesmodelesbasZsurdesSMA, en particulierquandle
niveaude modZlisationmicroscopiqueesttrss fin (Brown et al., 2004; Randetal.,
2003).
¥ LadisponibiblitZdesdonnZes Parfoison ne disposepasdesdonnZesiecZssairesla
validation du modele. Cette situation esttrss courantedansle casde I0Ztudeles
dynamiquesirbainespe ZtantdonnZda taille desproblemesZtudiZzd®acquistiodes
donnZes peut stre cozteuse et difficile (Sargent, 2005).
¥ Le processusgle validation: Dansles modsles basZssur desSMA, il estsouvent
nZcessairde validerle comportementlu modele ou, end'autresermesde validerles
diffZrentesdynamiquesjui conduissentw rZsultatfinal analysZL'Ztudede chaque
dynamiquesous une forme dZsagrZgZest I'un des points primordiaux dans
|OZvaluatiodes SMA. IdZalement)e comportementlynamiquedes agentsdevrait
«tre comparZ devraiesdonnZesMais lesdonnZesZellesau niveauindividuel, avec
le dZtail exigZ pour la comparaison, sont rarement disponibles.
En plus de cesquestions)orsquOisOagitie modsles gZographiquesjousnousconfrontons
souvent” un problemetres bien connu,qui estla dZpendancdesrZsultatde la validation™
IOZchellde mesureet du niveaudOanalysebservation(Lam & Quattrochi1992; Saura&
Mart'nez-Milltn 2001) DOapre$OexpZriencen observetoujoursde meilleursajustements

entreles rZsultatssimulZset la situationrZellelorsquelOoncompareles rZsultats’ petite
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Zchelle avecun faible niveaude dZtail,quelorsquelOorcomparecesrZsultats desZchelles
plus fines. De meme, les rZsultatssOajustentieux lorsquOories valide au niveau
macroscopiqueou ~ des niveaux intermZdiaires,que lorsquQories valide au niveau
microscopique.

Dansnotre cas,nousproposonsune stratZgiede validation basZesur la comparaisorde la

distributionde la populationrZelleet la distributionde la populationsimulZe”™ 10annZénale

de simulation.Nous proposonge calcul dOunndice qui permetde vZrifier (Qexactitudde la

distributionde la populationobtenu€’ partir dessimulations.Ce mZcanismestprZsentZ la

fin dela partiell. DOautr@art, nousrZalisonsuineanalysede sensibilitZaux paramZtragesu

modele proposZ ainsi quOuneanalysepar rapport” 10Zchellele validation considZrZeles

rZsultats de ces analyses sont prZsentZs dans la partie Il de ce document.
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Partie Il : Modeles de simulation multi-agent

64



Chapitre V : Introduction au modele

5.1. PrZsentation gZnZrale

LOobijectifrincipal du modsle que nousavonsdZveloppzest de reproduirelOZvolutiorde
distribution spatialede la populationdOuneville sur une pZriodede tempsdonnZ.Pour
atteindrenotreobjectif, nousadoptonsunevision synthZtiquedela ville et nousproposonsin
modsle de simulation multi-agentavec les caractZristiquesuivantes: nous considZrons
commeunitZsprincipalesde modZlisatiordesgroupesde mZnageggroupessociaux)et des
groupegde logementgtypesdOhabitatsTesgroupessontdestypologiesobtenues partir de
la populationrZellede mZnage®t du parc de logementspar un processusle classification
automatiqueDansla suitedu documentjorsquenousparlonsde mZcanismele formationde
groupesnousfaisonsrZfZrencé la classificationdesdonnZesjui dZcriventia populationde
mZnagesuiviedela constitutionde groupessociaux” partir dela partitionobtenuegt aussi’
la classificationdesdonnZesjui dZcriventle parcde logementssuivie de la constitutiondes
typesdOhabitafs partir de la partition obtenue EtantdonnZle caractereabstraitdesgroupes
considZrZetlesdonnZesnulti-variZesqui dZcriventia populationdesmZnage®t le parcde
logements.tel que nous |OavonexposZdansla premisre partie de ce document,nous
considZrongjuela classificationautomatiqueestle mZcanismée plus adaptZpour constituer
les groupes.

La relationentregroupessociauxet typesdOhabitat&juel groupesocial occupequelstypes
dOhabitatdanstel ou tel lieu) estexprimZesousla forme dOunenatricede distributionde la
population.Dansun premiertemps,nous proposonsun modele dit synthZtiqueos IOome
considerequOurseul niveaude modZlisation le niveaumZsoscopiquedny considereles
groupessociauxet les typesdOhabitatainsi que leurs relations.Ensuite,nous Ztendonse
modele pour travailler > un niveaumicroscopiqueos IQonconsideredes mZnagest des
logementset leursrelations(quel mZnageccupequel logement) Nousappelonse deuxisme
modele le modele Ztendu La propositionde cesdeux modeles nous permetde testerla
nZcessitdle considZreren meme tempsles niveaux mZsoscopigquet microscopiquepour

reproduirel®Zvolutiome la distributionde la populationau lieu de considZreuniquemente
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niveau mZsoscopiqueCe test est fait par la comparaisoret |Qanalyseles rZsultatsde
diffZrentessimulationsen utilisantles deuxmodsles.Cesanalysesontle sujetdela partielll

de ce document.

In tion entre groupes sociaux
et s d’habitats

Matrice de distribution
de la population

Figure 9. Modele de simulation synthZtique: uniquement le niveau mZsoscopique.

In ion entre groupes sociaux
et d'habitats

_g A

>
S8 Matrice de distribution g
g E de la population g
o [~
EE E
8 o
B3 =
g3 2
E § Population de mZnage E:
g3 et parc de logements =
S v

Figure 10. Modsle de simulation Ztendu : Interaction entre les niveaux microscopique et mZsoscopique.
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Les deux modeles dZveloppZsont prZsentZsle manisre schZmatiquelansles figures ci-
dessusDeux composantegrincipalessontconsidZrZesommemoteurde IOZvolutiomle la
distributionde la populationde la ville : un mZcanismele mobilitZ fondZsurla concurrence
entregroupessociauxpour obtenirdeslogementdibres et un mZcanismelOZvolutiode la
population.NousmodZlisonga concurrencentregroupessociauxparun mZcanisméaszsur
la vente aux encheresdes logementslibres. Dans le cas du modsle synthZtique les
consZquencede la concurrenceentregroupessontdeschangementdansles relationsentre
groupessociauxet typesdOhabitatdDansle casdu modele Ztendu,on considereaussiles
changements des relations mZnages-logements.

Le mZcanismalOZvolutioest diffZrent dansles deux modeles proposZs dansle modsle
synthZtiqueJe mZcanismalOZvolutiomgit directementau niveaumZsoscopiquegansle
modsle Ztendu)e mZcanismagit dOabordu niveaumicroscopiqueet les effetssonttransmis
au niveaumZsoscopiqué.es rZsultatsdesmZcanismesOZvolutiosontobservZsu niveau
macroscopiquéensemblele secteursurbainsou arrondissements/oir cartede Bogotici-

dessous).

Centre :

Santa fZ, la Candelaria
PZricentre

Nord :

ChapineroBarrios, Teusaquillo,
Puente Aranda, Los Martires
PZricentre Sud :

Antonio Nari—o, Tunjuelito,
Rafael Uribe, San Cristobal
PZriphZrie Ouest :

Engativa, Fontibon, Kennedy,
Bosa

PZriphZrie Nord :

Usaquen, Suba

PZriphZrie Sud :

Usme, Ciudad Bolivar.

Carte 1. les 19 arrondissements et les 6 zones urbaines de Bogot}

Nous avonsdZvZloppZine plateformede simulation multi-agenten langageC++ dans
laquelleles deuxmodslessontimplZmentZs.es diffZrentscomposantsonsidZrZslanscette
plateformesontprZsentZdansle diagrammeci-dessousDansles chapitresqui suivent,nous
prZsentonshacunde cescomposantsNous commeneongar prZsenteguelquesdZfinitions
fondamentaleg5.2.). Nouscontinuonsparla prZsentationlu mZcanismele mobilitZ (package
mobilitZ) dansle chapitreVI, et ensuite,dansle chapitreVIl nousprZsentonges modeles
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synthZtiqueet Ztendu(package< Distribution de la populationE, C Evolution E et en partie
C Distribution MicroscopiqueE). Dansle chapitreVIIl nousprZsentatonke mZcanismele
formation de groupes (packagesC Formation de Groupes E et C Distribution
MicroscopiqueE). Nousfinissonscettepartiedu documenipar la prZsentatiolu mZcanisme
de validation des rZsultats (chapitre 1X).

Figure 11. Composants de la plateforme de simulation multi-agent developpZe

Le schZmagZnZralde simulationdesdeux modeles est prZsentdlansiOencadrzi-dessous
sousforme dOalgorithmeCe schZmava nousservir de guide dansla prZsentatiomle chaque
mZcanismest modsle tout au long de cette partie du document.Danscet algorithme,les
Ztapesessentiellesle la simulationmulti-agentsont dZfinies.Cet algorithmeresoit comme
entrZdes populationgZellesinitiale et finale pourla pZriode™ simuleretle nombredOannZes
de la pZriode.Les parametresadditionnelsdZpendentdu modele de distribution de la
populationutilisZ et dZfinissenhotammenta manisre dOinitialisetes parametresdOZvolution

et de faire Zvoluer la population simulZe.

Simulation population initiale rZellepopulation finale rZelle, nombre dOannZes, paramstres additipnnels
DEBUT

1.Initialiser les paramstres dOZvolution de la population
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2.Initialiser lapopulation simulZ& partir de lapopulation initiale rZelle
3.POURannZe=ljusquOanombre dOannZes
FAIRE
a. Evoluer lapopulation simulZe.
b. Actualiser la rZpartition de fsopulation simulZe
c. annZe annZe+ 1
FIN POUR
4.Valider lapopulation simulZeontre lgpopulation finale rZelle
FIN

EncadrZ 3. Macro algorithme principal de simulation

5.2. DZfinitions

Nous prZsentongi-apres un ensemblede dZfinitions nZcessairepour la descriptiondes
diffZrents mZcanismes dans les chapitres suivants.

I Micro-entitZs considZrZes MZnages et logements.

I Profil : DescriptiondescaractZristiquesOunenicro-entitZou descaractZristiques
Cmoyennes dOurgroupede micro-entitZsCOestin vecteurbinairereprZsentantn
ensemblede caractZristiquesous forme disjonctive complete (cf. Annexe I,
ReprZsentatiodesprofils). DanslOimplZmentatiomin profil estreprZsentZommeun
long long, ce qui permetde faire desopZrationsit ~ bit entrepairesde profils. On
peutainsi, parexemple dZfinir de maniere simpleet efficacela distancede Hamming
(cf. Annexelll, Calculde distancesentreprofils) entredeuxprofils. DanslOannexg
on prZsentdes caractZristiquegt modalitZsretenuespour dZcrireles mZnagest
logements de la ville de Bogota.

| Groupe : ReprZsentain ensemblede micro-entitZs.ll est dZfini par un profil
C moyenE et le nombrede micro-entitZsquOilreprZsentell existedeuxtypesde
groupes: les groupessociauxformZspar desmZnageet les typesdOhabitatiormZs
par des logements.

I Distribution microscopiquede population : Elle contientla distributiondesmicro-
entitZs dans la ville. Elle est composZe de trois listes :

a. MZnagesaveclogements(ou logementsoccupZs) cOestine liste de triplZs

profil-mZnage/profil-logement/secteur-urbain.
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b. MZnages sans logement : liste de profil-mZnage.

c. Logements libres : liste de couples profil-logement/secteur-urbain.
! Matrice dOoccupation Elle reprZsentéa distributionsocio-spatialeu niveau
desgroupesdOursecteururbain. COestin tableaucroisZde typesdOhabitatavecdes
groupessociaux.Chaqueligne reprZsentdes effectifs dOurcertaintype dOhabitagt
chaquecolonnereprZsenttes effectifsdOumertaingroupesocial.La dernisre colonnede
la matricecontientles effectifs de logementdibres partype dOhabitaE titre dDexemple,
si IOonsupposequlilexiste 5 typesdOhabitatet 6 groupessociaux(voir tableauxci-
dessous)un exemplede matricesdOoccupatiopour les secteursirbainshypothZtiques
SU1 et SU2 est prZsentZ dans les tableaux ci-dessous.

Type dOhabitaf TH1
Effectifs 43497

TH2
591145

TH3
131081

TH4
199158

TH5
310972

Tab. 1 : Exemple de liste de types dOhabitat : les effectifs reprZsentent le nombre total de logements qui
composent chaque habitat dans la ville
GS2 GS3 GS4 GS5

143225 | 274892 |165295|267079

GS1
109156

Groupe social
Effectifs

GS6
316206

Tab. 2 : Exemple de liste de groupes sociaux : les effectifs reprZsentent le nombre total de mZnages 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
THS 155 (201 |275 192 259 415 896 2393
Totaux 932 1222 (1927 | 1546 |2478 1542 1279 10926

Tab. 3 : Exemple de matrice dDoccupation du secteur urbain C SU1 E

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 256

1228 | 1457 |3220 |2049 | 3059 3413 14682

Tab. 4 : Exemple de matrice dDoccupation du secteur urbain C SU2 E
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! Matrice de distribution de la population : cOesune synthesede la
distribution rZellede la population.Elle reprZsentda distribution socio-spatialeau
niveaudesgroupesdOurensembleale secteursirbains Elle estcomposZeOunéiste de
groupessociaux,dOunéiste de typesdOhabitatsie plusieursmatricesdOoccupatiomt
dOundiste dOeffectifdle mZnagegclassZsar groupesocial) sanslogement(voir
exempledans e tableauci-dessous).Chaquematrice dOoccupationeprZsentda
distributionde la populationdansun secteururbain. Les groupessociauxet les types
dOhabitatsont dZterminZspar un processusde classificationautomatiquede la

distribution rZelle de la population.
Groupe social GS1 GS2 GS3 GS4 GS5 GS6
MZnages sans logemen 4333 3879 2470 5405 |3902 4428

Tab. 5 :Exemple de liste de mZnages sans logement: les effectifs reprZsentent le nombre total de mZnages

sans logement par groupe social dans la ville

| Cozt dedZmZnager. le coztde dZmZnagereprZsentéa pertesocio-ZconomiqukZe
"~ un dZmZnagememntredeuxsecteursurbains.ll dZpendde plusieursfacteurs,par
exemple: la distanceeuclidienneentre secteursurbains, la perte en termes
dOinfrastructurd.a distanceeuclidiennepeut, par exemple,servir de mesurede la
C perte socialeE produite par I0Zloignemerdu secteururbain o sontinstallZsla
famille etlesamisdOumZnagela perteentermesdOinfrastructurgseutreprZsenter
une perteentermesdOaccegux serviceset transport. parexemple dZmZnagedOun
secteururbain avecune bonneprestationde servicespublics vers un secteururbain
avec une mauvaise prestation implique un cozt de dZmZnager important.
Le cozt de dZmZnageestsymZtriquequandil nOestonction quede la distanceentre
secteursurbains.C'est-"-direquQilestle meme quandon dZmZnagedu secteurA vers
le secteurB que quandon le fait dansle sensinverse.Quandon consideredOautres
facteurspar exemplela perteen termesdOinfrastructurete cozt de dZmZnagenOest
pasforcZmensymZtrique lorsquOodZmZnagdOursecteuurbainriche enprestation
de servicesurbainsvers un secteurpauvre,il y a une perteen termesdOaccesux
servicesmaislorsqu®odZmZnageOursecteumrbainpauvreversun riche, il y aau
contraireun gain. Dansle premiercas,on parledOurtoZt positif, dansle seconddOun
cozt nZgatif (pour reprZsentele gain). Dansle casgZnZralle cozt de dZmZnager
dZpendde plusieursfacteurs.Si, par exemple,on considsre en meme tempsles
facteursC distanceE et C acces aux servicesE, le cozt nOespas symZtrique.La

dZfinition du coZt est dZpendante du probleme que IOon veut modZliser.
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NousconsidZronslescoztsde dZmZnagenormalisZsntre0 et 1. LOutilisatiordOune
telle ZchelledZfinit les cozt maximumet minimum et permetle traitementsimplifiZ
descozts. SOikxistedesgainslors du dZmZnagememtredeuxsecteursil suffit de
dZfinir un seuil entreperteet gain dansl®Zchell@ormalisZeAinsi, par exemple,on
peut considZrerque tout cozt infZrieur~ 0,5 estun gain, 0 reprZsentanke gain
maximal, et les coZts supZrieurd,5 reprZsentent des pertes lors du dZmZnagement.
I Graphe dOinterconnexion COestin grapheorientZdanslequelles niuds sontdes
secteursirbainset le poidsdOurarcreprZsentée cozt dedZmZnageiu secteuurbain
origine de |Qarwersle secteururbaindestinationde IQarcftant donnZquele coztde
dZmZnageentredeuxsecteursirbainsnOespasforcZmentsymZtriquejl faut dZfinir
des arcs dans les deux sens.
Nous considZrongjue des graphesdOinterconnexiosont completsquandtous les
niuds sontconnectZsivectouslesautresniuds parun arcdirectementLes coztsde
dZmZnagenon dZfinis sont considZrZsomme maximum: si un arc entre deux

secteursmiOaasZtZdZfini, un arc pardZfautestcrZZavecun cozt de dZmZnagemene

1.
Destination
SuU1l SuU2 SuU3 SuU4 SuU5
Su1 0 0,87 0,95 0,92 0,22
0 Su2 0,82 o/ 0,13 0,84 0,36
IC:Z; Su3 0,16 0,36 0 0,66 0,27
Su4 0,64 0,84 0,12 0 0,28
SUS 0,29 0,43 0,55 0,19 0

Tab. 6 : Exemple de graphe dOinterconnexion sous forme matricielle
Danscet exemple les lignesreprZsententkes secteursurbainsdQorigineet les colonnesles
secteuraurbainsde destination Parexemple,le cozt de dZmZnagedu secteururbain SU3
versle secteururbain SU4 estde 0,66 (ligne SU3, colonneSU4). Les 00slansla diagonale
veulentdire quele cozt dedZmZnagedOursecteururbainverslui-meme estminimal, cenOest
pasforcZmentoujoursle cas,parexemplelorsquelOorconsidereuniquementes diffZrences
dOaccesux servicesentre secteursurbains,il est moins cozteuxde dZmZnagevers les

secteurs urbains mieux desservis que de rester dans un secteur urbain dOorigine mal desservi.
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Chapitre VI : Les interactions entre groupes sociaux dans le

marchZ du logement, un mZcanisme de mobilitZ

La premisre composanteue nousconsidZronglansiOZvolutiorle la distributionspatialede

la populationdOunegille estla concurrencentregroupessociauxpouracquZrideslogements
libres. Nous supposonsjue cette concurrencedZpendprincipalemenide deux facteurs: un

systeme localisZ de prZfZrences et la demande de logements.

Le systemelocalisZde prZfZrencegxprimelOhypothesejue les groupessociauxprZferent
certainstypesdOhabitatsur dOautrest queleursprZfZrenceshangenselonle secteutrbain.

Les prZfZrences sont dZterminZes " partir des matrices dOoccupation.

Figure 12. Diagramme de classe. Niveau mZsoscopique.
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PourreprZsentela concurrencesntregroupessociaux,nousavonsimplZmentZin systeme
multi-agent(packageC MobilitZ E dansle diagrammeci-dessus)pe les groupessociaux
(acheteurs)nteragissent traversun mZcanismele venteaux encheresqui permetlOZchange

de logements vides.

6.1. Calcul de la prZfZrence localisZe

La prZfZrencelOumroupesocialpourun type dOhabitatZpendlesmatricesdOoccupatioha
prZfZrencesten effet localisZe cOest-"-dirguela prZfZrencelZpenddu secteururbain.La
prZfZrencelOumgroupesocial pour un type dOhabitadansun secteururbaindonnZestZgale
au pourcentagelOoccupatiodu type dOhabitapar le groupesocial dansle secteururbain
donnZ.Parexemple,si IOonconsiderela matrice dOoccupatiodu secteururbain SU1 (cf.
dZfinition de matricedOoccupatiodansle chapitreprZcZdent)les prZfZrencedesdiffZrents
groupessociauxparles diffZrentstypesdOhabitatdansle secteurSU1 sontprZsentZedansle

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
THS 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 prZfZrences dans le secteur urbain C SU1 E
Chaquevaleurde prZfZrencestle rZsultatdela division du nombrede logementoccupZpar
un groupesocialdansun type dOhabitatonnZ(pris de la matricedOoccupatiomarle nombre
total dOeffectifslu groupesocialdansle secteumurbain(sommede la colonnecorrespondant
au groupesocialdansla matricedOoccupationpParexemple Ja prZfZrencelu groupesocial
GS1parle typedOhabitaffH1 dansle secteuurbainSU1estZgale” 86/ 932= 0,092 o 86
estle nombrede logementsdu type dOhabitat¥H1 occupZpar GS1dansle secteururbain
SU1 et 932 estle nombretotal de logementsoccupZpar GS1dansle secteururbain SU1,
cOest-"-dire la somme de la colonne GS1 dans la matrice dOoccupation de SU1.
LesprZfZrenceprennentdesvaleursentre0 et 1. La sommedesvaleursdesprZfZrencedOun

groupe social dans un secteur urbain donnZ est Zgale "
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6.2. Les agents du systeme

Nous considZronsdeux types dOagents les enchereset les acheteursLes acheteurs
reprZsententles groupessociauxqui souhaitentdZmZnagevers certainstypes dOhabitats

proposZs par les encheres.

Figure 13. Diagramme de classe. Agents du systeme

6.2.1. LOagent enchere

NousconsidZronslesencheresmulti-objet [Housseinet al., 2001], cOest-"-direlesencheres
o+ plusieurslogementsvides dOurmeme type dOhabitasont proposZst o+ les acheteurs
proposenun prix unitaire et unequantitZ® acheter Ainsi, uneenchere(voir diagrammeci-

dessouspstdZfinieessentiellementarle profil du type dOhabitgtroposZhabitat_proposg
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unequantitZde logementgproposZgquantite_proposeeet le secteururbainos ceslogements
sontproposZgsecteur_urbaih LOencher@ossedeuneliste deniuds dOZchange'est-"-dire
desobjetsqui contiennenunerZfZrencé un acheteurunerZfZrencé 10encherda quantitZ
dZsirZeet le prix unitaire proposZpar IOacheteuCetteliste est appelZdiste dOacheteurs

potentiels. Elle est ordonnZe selon le prix unitaire proposZ par chaque acheteur.

Figure 14. Diagramme de classe. La clagsechere

Dansla vente aux encheres,nous ne considZrongquOurseul tour, cOest-"-dirgque les
acheteurgotentielsne proposenjuOunseulefois un prix unitaireet unequantitZ” acheter.
Cesprix et quantitZsiOZvoluemasau coursdOunensme venteaux encheresL OexZcutiode
la vente aux encheres se fait en deux Ztapes principales :
¥ Inscription des acheteurs. Des nouveauxacheteurssOinscrivent |Oenchereen
proposant un prix unitaire et une quantitZ dZsirZe de logements.
¥ Distribution deslogements. LOencheralistribueles logementsparmiles acheteurs
inscrits selon le prix unitaire proposZ et la quantitZ dZsirZe.
LOexZcution de la vente aux encheres dZpend de trois Ztats possibles :
¥ Enchereactive/inactive: Une encherenQesactive que si le nombrede logements
quOellgroposeestsupZrieur 0. Les encheresactivessontcontenuesiansia liste
dOencheres actives.
¥ Enchere en attente dOacheteurs.
¥ Enchereenfermeture; IOenchereaOaccepiaus dOinscriptiode nouveauwacheteurst
passe " IOZtape de distribution des logements.
LOinscriptiomlesacheteurgstseulemenpermisesi IOencherestactive.Une enchereresteun

certaintempsen attentedOinscriptiomle nouveauxacheteursLe changemenvers|OZtatle
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fermeturedZpendiOunerobabilitZde changemenqui estfonction du tempspassAlansiOZtat
dOattentdOacheteu(soir Zquatiorci-dessous)Plusle tempspassZAanscet Ztatestgrand,

plus la probabilitZ de passer ~ I0Ztat de fermeture est grande.

Le tempsAttentestune variableentiere qui estinitialisZe” 0, savaleuraugmentede 1

chaque fois que IOon exZcute IOenchere (voir ci-apres).

6.2.1.1. ExZcution dOune enchere

La mZthodeexecutedansla classeEncherecontr™|¢e changementlOZtade IOenchereSi le
passagevers |OZtatle fermetureestdZclenchZlOencheraistribueles logementsparmi les
acheteursnscritssurla liste dDacheteupotentiels(voir distributionde logements)Si, apres
la distribution, il neresteplus delogements distribuerlOenchergasse [0ZtatlOinactivitZ
(elle estsupprimZede la liste dOenchereactives),autrementelle revient~ 10ZtatiOattente
dOacheteurs.

Figure 15. Diagramme de changement dOZtat dOune enchere (nex¢mdede la class&ncherg

6.2.1.2. Distribution des logements

La distributiondeslogementgproposZgar une enchereestfaite parmiles acheteursnscrits
surla liste dDacheteupotentiels. Les logementssontdistribuZssuivantun ordre descendant

selonle prix unitaireproposZ lesacheteursjui ont propos4es prix les plus ZlevZssontservis
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en premier.Les acheteursontservisdansla limite de la quantitZdisponiblede logements
libres. La quantitZrZelledistribuZe™ chaqueacheteurdZpenddu stock et de la quantitZ
acceptZgar |OacheteurdOungart, on ne peutpasdonnerune quantitZplus grandequela

taille courantedu stock et dOautrpart, un acheteumOespasobligZ dOacceptéda quantitZ
quOikvaitdemandZeriginellementLa quantitZrZellementicceptZégRe-ud estinfZrieure

ou Zgale " la quantitZ initialement proposZe (voir algorithmes de rZception de logements).

Figure 16. Diagramme de sZquence pour la mZthiiskeibuerLogements@e la class&nchere
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6.2.2. Les agents acheteurs

Un acheteur (voir diagramme ci-dessous) a une liste de niuds dOZchange pour chaque enchere
danslaquelleil estinscrit (liste_encheres_inschitLOacheteurstidentifiZ par le profil du
groupesocial quOireprZsentégroupeSocialRepresentdJn acheteurZaliseprincipalement
deux actions :

¥ Larecherche dOencheres.

¥ LarZception de logements.
CesdeuxactionssontimplZmentZesliffZremmentselonle type dOacheteul. existedeux

types dOacheteurs : les groupes sociaux localisZs et les groupes sociaux non localisZs.

Figure 17. Diagramme de classe. La clagseheteur

6.2.2.1. Groupe social localisZ

Un groupe social localisZ reprZsentaun sous-ensembléocalisZ dOungroupe social. Il
reprZsentéOensemblde mZnagesyui font parti dOurgroupesocial et qui occupentdes
logementdocalisZsdansun secteururbain en particulier. Autrementdit, un groupesocial
localisZreprZsentene colonnedansla matricedOoccupatiodOursecteurdonnZ.Un groupe
sociallocalisZpossedeuneliste dOoccupatiofue typesdOhabitatccupZs) partir delaquelle
on calculesesprZfZrencepour destypesdOhabitaiCetteliste estconstruite™ partir dOune
colonne de la matrice dOoccupation du secteur urbain occupZ par le groupe.
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Figure 18. Diagramme de classe. La clagd®mupeSocialLocalise

Parexemple,le groupesocial localisZcorrespondanau groupesocial GS1dansle secteur
urbain SU1 possede la liste dDoccupation suivante :

Liste dDoccupatiotu groupelocalisZGS1-SU1L: {TH4 : 257; TH3:229; TH2: 205; TH5 :
155; TH1: 86 }

Cetteliste dDoccupatioastconstruite™ partir de la colonneGS1de la matricedOoccupation
du secteur urbain SU1 (voir la dZfinition de matrice dOoccupation dans 5.2.).
LesprZfZrencesalculZes partir dela liste dDoccupatiosont: {TH4 : 0,276; TH3: 0,246;
TH2 :0,22 ; TH5: 0,166 ; TH1 : 0,092}

La liste dOoccupatioast ordonnZede maniere dZcroissantee qui permetde diffZrencier
facilementlestypesdOhabitdes plusoccupZgavecdesprZfZrenceplus ZlevZese ceuxqui
le sont moins (avec les prZfZrences minimales).

6.2.2.1.1. Recherche d®encheres par un groupe localisZ

Un groupesocial localisZ,que IOonva appelergsl, sOinscriseulementansles encheres
activesqui proposentleslogementsiansdessecteursirbainsos le groupesocialreprZsentZ
pargsl estdZj” prZsentcOest-"-dirées secteursirbainsoe il existeun groupesociallocalisZ
avecle meme profil (groupeSocialRepresentgquegsl. La recherchedOencherepar un
groupesociallocalisZestimplZmentZelansla mZthodeechercherEncheregui estprZsentZe

ci-dessous sous forme de diagramme de sZquence.
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Figure 19. Diagramme de sZquence pour la mZthedbercherEncherede la class&roupeSocialLocalise

6.2.2.1.2. DZtermination du prix ~ proposer dans une enchere

Le prix quOurgroupesocial localisZgs| est prst = payerdansune encheredZpendde la
prZfZrencelu groupesocial (reprZsentpar gsl) pour le type dOhabitadansle secteururbain

de I0enchereet du cozt de dZmZnageentrele secteururbainde gsl et le secteururbainde
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IOencherel Oalgorithmele dZterminatiordu prix par un groupesociallocalisZestprZsentZ

dans le diagramme ci-apres :

Figure 2@iagramme de sZquencepour la mZthode determinerPrixAProposerde la classe
GroupeSocialLocalise

La fonction calculerPrixAPayerenvoieau prix quOumroupesociallocalisZestprst = payer
pour un type dOhabitaZtantdonnZla prZfZrencepour ce type dOhabitaet le coZt de
dZmZnager.
Nous imposons trois conditions ~ cette fonction:

¥ Elle doit stre une fonction dZcroissante par rapport au cozt de dZmZnager.

¥ Elle doit stre une fonction croissante par rapport " la prZfZrence.

¥ Elle doit stre dZfinie pour toutes les valeurs de prZfZrence et de cozt de dZmZnager.
Sachanfjuele cozt dedZmZnageet la prZfZrencsontdesvariablesrZellesqui prennenides

valeurs entr® et1, nous proposons IQexpression suivante pour le calcul du prix :

Cette expression respecte les trois conditions imposZes et renvoie ~ des pfeehtre

6.2.2.1.3. RZception des logements

82



La rZceptiordeslogementestla phasefinale danslOZchangge logementsentreuneenchere
etun acheteurDansle casdesgroupessociauxlocalisZs)e nombrede logementgZellement
acceptZpeutstre infZrieurau nombrede logementsnitialementdZmandZpar le groupelors
de I0encherénombrede logementsinscrits dansle niud dOZchanggui fait le lien entre
IGenchere et le groupe social localisZ). La diffZrence entre ces deux quantitZs est dze
¥ Un groupesocial localisZremplaceseulementes logementsdont la prZfZrencest
infZrieure au prix quOil payerait par les logements proposZs par |IOenchere.
¥ La quantitZde mZnagesui dZmZnagen¥ZellementZpendie I0implZmentatiode la
mZthodedemenagerdansle contr™leude la distribution de la population.Par
exemple certainsmZnagegpeuventefuserde dZmZnagewoir ci-apreslesmodelesde
gestion de la population).
La rZceptiondeslogementsdansla classeGroupeSocialLocalisestimplZmentZear deux
mZthodesomplZmentairesrecevoirLogementst demenagerVerd.es algorithmesde ces

deux mZthodes sont prZsentZs ci-aprss sous forme de diagrammes de sZquence.

Figure 21. Diagramme de sZquence pour la mZthedevoirLogementde la class&roupeSocialLocalise
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Figure 22. Diagramme de sZquence pour la mZtiisieenagerVerde la class&roupeSocialLocalise

6.2.2.2. Groupe social non localisZ

Un groupesocialnonlocalisZreprZsentée sous-ensembléOumgroupesocialdontle secteur
urbain nOespasdZfini, c'est-"-direles mZnagesanslogementqui appartiennenau groupe
social.Un groupesocialnon localisZestdZfini parle nombrede mZnagesjui le constituent.
Pourle casdOurgroupesocialnon localisZ,le nombrede recherchesZalisZeghZritZde la

classeAcheteu) reprZsente le temps passZ sans trouver de logements par tous ses mZnages.
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ftant donnZquOumroupesocialnonlocalisZnOoccupaucunsecteumurbainpar dZfinition et
quQilne possedepasde liste de prZfZrencedges algorithmesde dZterminatiordu prix, de

recherche et de rZception de logements sont diffZrents de ceux dOun groupe social localisZ.

Figure 23. Diagramme de classe. La clagg®upeSocialNonLocalise
6.2.2.2.1. Recherche dOencheres
E la diffZrencedesgroupedocalisZsun groupesocialnonlocalisZgsnlsQinscritlanstoutes

les encheresactives.En effet, un gsnl sOinscrimeme dansdesencheresqui sontdansdes
secteursirbainsos le groupesocialreprZsentpargsninOegpasprZsentcOest-"-dirdansdes
secteursurbainsoe il nOya pasde groupessociauxlocalisZsavecle meme profil quegsnl Le
fait dDacceptéouteslesencheresdonnela possibilitZde dZmZnagerersdessecteursirbains

oe le groupe social reprZsentZ panlnOZtait pas prZsent auparavant.
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Figure 24Diagramme de sZquencepour la mZthode rechercherEncheresde la classe
GroupeSocialNonLocalise

6.2.2.2.2. DZtermination du prix ~ proposer dans une enchere

Dansle casdesgroupessociauxnon localisZs]e prix ~ payerpour un certaintype dOhabitat
dZpendorincipalementu tempspassAansavoir trouvZde logementgar tousles mZnages

qui constituent le groupe:
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Figure 25.Diagramme de sZquencepour la mZthode determinerPrixAProposer(de la classe
GroupeSocialNonLocalise

ftant donnZ quOungroupe social non localisZ nOoccupeaucun secteururbain, dans
|Oalgorithmede dZterminatiordu prix, on ne peutpasdZterminete coztdedZmZnager partir
du graphedOinterconnexiohlousconsidZronsloncquele cozt de dZmZnagedansce casest
de 0. DOautrpart, danscetalgorithme,on multiplie le prix parun facteurPrix cefacteurest
un nombrerZelplus grandou Zgal”~ 1 et exprimelOurgenceour rZsoudrda demandedu

groupe non localisZ. LfacteurPrixest donnZ par la formule suivante:

k est une constante supZrieure ou ZgaléNous utilisonsl,01 par dZfaut.
nombreRecherchesstun nombreentier supZrieurou Zgal™ 0, qui estincrZmentZ
chaquerecherchalOenchere€ettevariableexprimele tempspasszansavoir rZsolu
totalement la demande de logements du groupe social non localisZ.
Il faut aussiremarquequOumroupesociallocalisZestpret ~ payerun prix supZrieuf 0 pour
un type dOhabitadansun secteuturbainqui nOespasoccupZpar le groupesocialrepresentZ.
De ce fait, on donneune petite probabilitZau groupesocialde dZmZnagevers dessecteurs

urbains quOil nOoccupait pas auparavant.
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6.2.2.2.3. RZception des logements

Un groupesocialnonlocalisZdZmZnageersnOimportgueltype delogementdansnQimporte
quel secteururbain quOorui propose.ll permetainsila crZationde nouveauxgroupes

localisZs dans des secteurs urbains non occupZs auparavant.

Figure 26Diagramme de sZquencepour la mZthode recevoirLogements()de la classe

GroupeSocialNonLocalise
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Le nombrede mZnagesjui dZmZnagentraimentest plus petit ou Zgal~ la quantitZde
logementsdemandZsnitialement” I0enchereLa valeur de cette quantitZdZpendde deux
facteurs :
¥ Le nombrecourantde mZnageslansle groupesocialnonlocalisZ.Ce nombre
a pu diminuer depuis IOinscription ~ IOenchere.
¥ Le nombrede mZnagesjui dZmZnagentraimentdZpendie I0implZmentation
dela mZthodeoccuperLogemenigansle contr™leude la distributionde la population
(implZmentation de la clas€®ntroleurDistributionPopulatiol

6.3. Le contr™|e de IQinteraction

Nous avonsimplZmentZun systemede simulationpseudo-parallslesimilaire ~ celui utilisZ
dansla plateformede simulationmulti-agentMMINUS [Vanbergue2003]. Dansce systeme
on ne considerequOurseul fil dOexZcutioet un seulagentestexZcutZ la fois. PourZviter
dessZquencedOexZcutioprZdZfiniestousles agentsexZcutablegencheresactivesainsique
groupessociauxlocalisZset non localisZs)sontmis dansuneliste de laquelleils sontretirZs
selonun tiragealZatoire ChaqueagentexZcutesesactionslorsquQote retire dela liste. Cette
liste estgZrZeparun programmeénformatiquequenousappelonge contr™lewte IQinteraction
entregroupegclasseControleurinteractionGroupgsEn plus de la gestionde cetteliste, le
contr™leuwde IQinteractiom commet%.chdQinitialisefe marchZde logementcOest-"-direje
crZer les encheres initiales et les groupes sociaux initiaux.

LOinitialisatiordu marchZdu logementet IOexZcutiodesinteractionsentregroupessociauxet
encherescorresponderit la phasedOactualisatiote la rZpartitionde la population,soulignZe

dans le macro-algorithme principal de simulation ci-dessous :

Simulation population initiale rZellepopulation finale rZelle, nombre dOannZes, paramstres addijionels
DEBUT
1. Initialiser les parametres dOZvolution de la population
2. Initialiser lapopulation simulZé partir de lapopulation initiale rZelle
3. POURannZe=ljusquOanombre dOannZes
FAIRE

a. Evoluer lapopulation simulZe.

b. Actualiser la rZpartition de [gopulation simulZe

i. Initialiser le march”Z
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i, TANT QUE IOon doit exZcuter les interactions

¥  ExZcuter les interactions
iii. FIN TANT QUE
c. annZe annZe+ 1
FIN POUR

4. Valider lapopulation simulZeontre lapopulation finale rZelle

FIN

EncadrZ. PhasedOactualisatiate la rZpartitionde la populationsimulZedansle macro-algorithmeprincipal

de simulation.

6.3.1. Initialisation du marchZ

Efin de crZerles groupessociaux(localisZset non localisZs)et les encheresinitiales, le
contr™leutde |Qinteractiodesgroupesaccedeauxinformationssurla distributioncourantede
la populationpar IQintermZdiairde IQinterfacele la distribution de la population(classe

InterfaceDistributionPopulation

Figure 27. Diagramme de classe. La clagxentroleurinteractionGroupes

6.3.1.1. CrZation des groupes sociaux localisZs

LesinformationsnZcessairegour la crZationde chaquegroupesociallocalisZsontobtenues
eninterrogeantOinterfacele distributionde la population.LOinterfacele distributionpermet
au contr™leude IQinteractiomle conna’trela liste de groupessociaux,types dOhabitagt
secteursurbains.Le contr™leucrZeaussila liste dOoccupatiode chaquegroupesocial
localisZeninterrogeantOinterfaceedistributionde la populationsurle nombredelogements
de chaque type dOhabitatoccupZ par le groupe social localisZ (message

getNombreLogementsOccupes
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Figure 28. Diagrammede sZquencepour la mZthodecreerGroupesSociauxLocalisesdp la classe

ControleurinteractionGroupes

6.3.1.2. CrZation des groupes sociaux non localisZs

Le contr™leude IQinteractiorrZeles groupessociauxnon localisZs™ partir de la liste de
mZnages-sans-logemattenueeninterrogeantOinterfacee distributionde la population.ll

crZe un groupe social non localisZ par groupe social avec des mZnages sans logement.
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Figure 29. Diagrammede sZquencepour la mZthodecreerGroupesSociauxNonLocalisesg la classe

ControleurinteractionGroupes

6.3.1.3. CrZation des encheres

Le contr™|eude IQinteractiormrZeune encherepar type dOhabitavecdeslogementdibres

danschaquesecteururbain. LOalgorithmele crZationdes encheresest prZsentZdansle

diagramme ci-apres.
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Figure 30Diagramme de sZquence pour la mZthode creerEncheresde la classe
ControleurinteractionGroupes

6.3.2. Gestion de I1Qinteraction

Lesinteractionsentreles enchereset les groupessociauxsontcontr™|Zgsar les algorithmes
dOactualisatiormplZmentZsdansle contr™leude IQinteractionLOalgorithmeprincipal
dOactualisatioestexZcuterinteractiofvoir diagrammeci-dessous)Danscetalgorithme tous
les agents(enchereset acheteursyontmis suruneliste, de laquelleils sontretirZsun parun
suivantun ordre alZatoire pour ensuitestre exZcutZsSi IOagentetirZ de la liste estune
enchere,on appellela mZthodeexecuterde IOencheresOisOagitiOuracheteu(groupesocial
localisZ ou non localisZ),on appellela mZthoderechercherEncheresde IQacheteur.
LOexZcutiode IQinteractiose rZpete jusquOte quOinOyait plus dOenchereactives(donc
plus de logementdibres) ou jusquOte quOaucuacheteumne veuille continuerla recherche

des nouvelles encheres (cf. diagramme de sZqudit@ontinuerinteractioh

93



Figure 31Diagramme de sZquence pour la mZthode executerinteractionde la classe
ControleurinteractionGroupes
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La mZthodedoitContinuerinteractiordansla classeControleurintercationGroupedZfinit la
conditiondOarrete IOexZcutiodesinteractionsentregroupes. CettemZthoderenvoiefaux
(arret desinteractions)sOihOexistelus dOenchereactives(il nOya plus de logementdibres)
ou si aucunacheteuneut continuerla recherchedOencheresdutrement,la mZthoderenvoie
vrai (lesinteractionscontinuent) La dZcisionde continuerla recherchelOencherede chaque
acheteurest implZmentZedans la mZthodeveutContinuerRecherchedes classes
GroupeSocialLocaliset GroupeSocialNonLocalise
¥ LOimplZmentatiogiansla classeGroupeSocialLocaliséent comptedOun@robabilitZ
de continuerla recherchede logements.Cette probabilitZdZpenddu nombre de
rechercheslZj" effectuZegnombreRecherchdw/ritZde la classeAcheteuy. Plusle
nombre de recherches est grand plus la probabilitZ de continuer la recherche est petite.
¥ LOimplZmentatiomlansla classeGroupeSocialNonLocaliseenvoievrai si le groupe

socialnonlocalisZa encoredesmZnagesansogement(totalMenages 0), autrement
elle renvoiefaux

Figure 32. Diagrammede sZquencepour la mZthodedoitContinuerinteraction() de la classe
ControleurinteractionGroupes
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Chapitre VII : Modeles de gestion de la distribution de la

population

Pour gZrerla distribution de la populationnous proposonsdeux modeles diffZrents: un
modele dit synthZtiquequi considereuniquementa relation entregroupessociauxet types
dOhabitgtet un modele dit Ztendugui considsredeuxniveaux,le niveaumZsoscopiqueOest-
“-dire le niveaudesgroupes(relation entregroupessociauxet typesdOhabitatt le niveau
microscopiqugrelationentremZnage®t logements)Le choix du modele conditionneaussi
le mZcanismaOZvolutiode la populationet du parcde logementsutilisZ : dansle modsle
synthZtique)OZvolutioragit directementau niveaudesgroupes; dansle modsle Ztendu,
IOZvolution agit au niveau microscopique et ses effets sont transmis au niveau des groupes.
Dansla dZfinition desdeuxmZcanismed®ZvolutiomousprivilZgionsuneapprocheglobale.
En effet, IOZvolutionle la populationde mZnage®t du parc de logementsestle produit de
mZcanismesomplexeset difficiles ~ reprZsentepar une approchendividuelle (commeles
regles individuelles dOZvolutiontypique des approchesmicroscopiquesclassiques).
LOZvolutiomela populationdesmZnagesstle rZsultaide processusliffZrents notammente
vieillissementdesmZnagesles changementsde statutsocio-Zconomiquet les mouvements
migratoires.DOautrgart, IOZvolutiomlu parcde logementsestaussile produit de diffZrents
processuscommele vieillissementdu b%otiles politiques dDamZnagemeinsi que des
processusiOauto-constructioet dOinvasiomes terrains. ConsidZrertous ces processus
sOaveraine t%ocheompliquZetrss gourmandede donnZet de ressourcesnformatiques.
LOapprochimdividuelle nZcessiteraitlessimulationstres complexesdifficiles de mettreen
fuvre et difficiles dQinterprZter.

Les deux modeles de gestionde la distribution de la populationcorrespondent deux
implZmentationsdiffZrentesdu contr™leurde distribution de la population (classe
ControleurDistributionPopulatiomlansle packageC Distribution de la PopulationE, voir

diagramme de classe ci-dessous)
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Figure 33. Diagramme de classe. Gestion de la distribution de la population

7.1. Modele synthZtique de gestion de la distribution de la population

7.1.1. ReprZsentation de la distribution de la population

Dansle modele synthZtiquede gestionde la distributionde la population,nousconsidZrons
seulementles relations entre groupessociaux et types dOhabitatsCes relations sont
reprZsentZesousforme de matrice de distribution de la population. LOZvolutiorde la
populationde mZnageset du parc de logementsest reprZsentZeousforme de matrice
dOZvolution des groupes sociaux et de matrice dOZvolution des types dOhabitats.
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Figure 34. Diagramme de classe. Modsle synthZtique de gestion de la distribution de la population

7.1.2. Prise en compte de la mobilitZ

Dansle modsle synthZtique)es dZmZnagementont considZrZgommedeschangements
dansla relationentregroupessociauxet typesdOhabitaDeux opZrationsontconsidZrZesle
dZmZnagement, et IQoccupation des logements.

Un dZmZnagemermistdZfini par le profil du groupesocialqui dZmZnagdQorigingle type
dOhabitatOorgineet le secteururbain dOorigine)ja destination(le type dOhabitatle
destinatioret le secteururbainde destination)et le nombreN de mZnagesjui dZmZnagent.
Cette opZration est implZmentZedans la mZthode demenagerde la classe
MatriceDistributionPopulationdu package Evolution. LOopZratiorde dZmZnagement
correspond” la modification des effectifs des matricesdOoccupationdOorigineet de
destinationDansla matricedOorigindgslogementccupZgarles mZnagesiui dZmZnagent
sontlibZrZs: le nombrede logementdibres du type dOhabitatOoriginestaugmentAie N.
Dans la matrice dOoccupation de destination, deux actions sont aussi rZalisZes :

¥ Le nombre de logements libres du type dOhabitat de destination est dinihuZ de
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¥ Le nombredelogementsu type dOhabitade destinatioroccupZgarle groupesocial
qui dZmZnage est augmentANde

LOopZratiordOoccupatiorde logements (mZthodeoccuperLogementsle la classe
MatriceDistributionPopulatioh estuneforme particuliere de dZmZnagementanslequelil
nOya pasdOoriginegoncil nOya pasdOactionsrZalisersurla matricedOoccupatiotiOorigine.
CetteopZratiorestutilisZepourles dZmZnagementiesmZnagesjui nOonpasde logement.
Les opZrationgZalisZesur la matricedOoccupatiode destinationsontles memesque pour
un dZmZnagemenDe plus, le nombrede mZnages-sans-logemetht groupe social qui

dZmZnage est diminuZ Ne

7.1.3. Evolution de la population de mZnages et du parc de logements

LOhypothesdondamentaladanslOZvolutiorsynthZtiqueest que le nombreet le profil des
groupessociauxet destypesdOhabitate changenpas.Dans|OZvolutiosynthZtiquepn ne
considerequeles changementdansla taille (nombredOeffectifsiiesgroupessociauxet des
types dOhabitatCes changementsont exprimZssousforme de matricesdOZvolutiomles
groupessociauxet destypes dOhabitatCes deux matricessont construites™ partir des
matricesde distribution des populationsinitiale et finale. Cette Zvolutioncorrespond la
phasedOZvolutiode la populationsimulZe(1™ partiede la boucleprincipale)soulignZeen
vert dans le macro-algorithme principal de simulation ci-dessous.

Les matricesdOZvolutiodesgroupessociauxet destypesdOhabitatontconstruites partir
desmatricesde distributiondespopulationgZellesinitiale et finale. CetteZtapecorrespond

IOinitialisatiordes parametresdOZvolutiosoulignZeen jaunedansle macro-algorithmede
simulationci-dessousLa matricede distributionde la populationsimulZeestau dZpartune
copiede la matricede distributionrZellepour IOannZmitiale (voir Ztape2 de la simulation
soulignZeen vert dans|Qalgorithmeci-dessous)LOalgorithmele classificationpour la
formationdesgroupegassZen parametre(soulignZeun jaune)estutilisZ pourla crZationdes
matrices de distribution des populations rZelles initiale et finale.

Simulation (populationinitiale rZelle populationfinale rZelle,nombredOannZealgorithme de classification
pour la formation de groupgs
DEBUT
1. Initialiser les parametres dOZvolution de la population :
a. CrZer les matrices de distribution des populations initiale et finale rZelles " partir de la

population initiale rZelleet de la population finale rZelleen crZant les groupes sociaux et |

99



types dOhabitats aveald@rithme de classification pour la formation de groupes

o

A partir des effectifs de chaque groupe social dans les matrices de distributions initiales
et finale rZelle construire la matrice dOZvolution de groupes sociaux

A partir des effectifs de chaque type dOhabitats dans les distributions initiales rZelle et fi

o

rZelle construire la matrice dOZvolution de types dOhabitats

3. POURannZe=ljusquOanombre dOannZes
FAIRE
N < i .1

N, 2 it

b. Actualiser la rZpartition de fsopulation simulZe

c. annZe annZe+ 1
FIN POUR
4. Valider lapopulation simulZeontre lapopulation finale rZelle
FIN

EncadrZ5. Initialisation et Zvolutionde la populationsimulZepour le modsle synthZtiquedansle macro-

algorithme principal de simulation.

7.1.3.1. Evolution des groupes sociaux

PourreprZsentelOZvolutiomlesgroupessociaux,on tient comptedu changementiu nombre
dOeffectifentreles matricesde distributionrZelledespopulationsinitiale et finale. Ainsi, la
matricedOZvolutiodesgroupessociauxcontientle changemenannuelen nombredOeffectifs
nZcessairepour passerdes effectifs dansla distribution initiale aux effectifs dansla
distributionfinale. ChaqueZlZmentansla matricedOZvolutiodesgroupessociauxcontient
la diffZrence(reportZesur le nombredOannZeasii sZparentes deuxdistributions)entreles
effectifs desdeuxdistributions.Parexemple si IOorconsidereles matricesde distributionde
la population” I0annzZe et” I0annZ&9 (voir encadrZ4 et 5 ci-apres), pourle groupesocial
GS2, on obtient un changement annuedeffectifs :

( (3446effectifs dans I0ann?® b @714effectifs dans IOanndg / 20 = 37 effectifs.

Ce qui veut dire simplementque pour passerdes2714 effectifs danslOannZ8 aux 3446
effectifs dansl®annZ&9 pourle groupeGS2on doit ajouter37 effectifs paran. Il faut noter

quele rZsultatde la division a ZtZarrondi”~ IQentiete plus proche,ce qui induit uneerreur
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relativementpetite par rapport” la taille de la population.DanslOencadr&, on prZsentda
matricedOZvolutiodesgroupessociaux.Certaines/aleursdanscettematricesontnZgatives
elles reprZsentent des effectifs ~ supprimer annuellement.
Poursimulerle changemendeseffectifs de chaquegroupesocialdOunannZé 10autre) faut
considZrer deux actions diffZrentes :
¥ Ajout dOeffectifs Quandle changemenannuelestpositif, les effectifs sontajoutZs’
la liste de mZnages sans logement de la matrice de distribution de la population.
¥ SuppressiordOeffectifs Quandle changemenannuelestnZgatif,les effectifs sont
supprimZsde maniere alZatoiresur IOensembldes effectifs du groupesocial. lls
peuventalors stre supprimZge la liste de mZnagesanslogementet/ou de une ou
plusieursdes matricesdOoccupatiorsi IOonsupprimedes effectifs dOunenatrice
dboccupatiorie nombre de logementsoccupZspar ces effectifs est ajoutZ aux

logements libres de la matrice.

7.1.3.2. Evolution des types dOhabitat

PourreprZsenteles changementdeseffectifs destypesdOhabitatsntredeuxdistributionsde
population,on tient comptedeschangementannuelsiocalisZs Le mZcanismalOZvolution
des types dOhabitatloit tenir compte de la localisation, parce que les types dOhabitat
reprZsenterdesentitZsspatialesAinsi, on dZterminde changemenannuelpartype dOhabitat
et parsecteurrbain. Le changemenannuelen nombredOeffectifeststockZdansla matrice
dOZvolutiodestypesdOhabitaChaquecasede la matricecontientle changemenannuelpar
type dOhabitatt par secteururbain.Parexemple Je changemenannuelnZcessairpour passer
des1102effectifs du type dOhabitafH1 dansle secteururbain SU1 pourIOannZ@ aux876
effectifs pourlOannZ&9 (voir encadrZsi-dessouspstde-11 effectifs parannZeg'est-"-dire
quO il faut supprimél effectifs chaque annZe sur B&ans de simulation.
Dans IOZvolutiondes effectifs des types dOhabitatil faut considZrerdeux opZrations
diffZrentes :
¥ Ajout dOeffectifs Quandle changemenannuelestpositif, les effectifs sontajoutZs
aux logements libres du type dOhabitat donnZ dans le secteur urbain donnZ.
¥ SuppressiordOeffectifs Quandle changemenannuelestnZgatif,les effectifs sont
supprimZsle maniere alZatoirede la matricedOoccupatiotu secteuurbaindonnZ lls
peuventstre supprimZsdeslogementslibres et/ou deslogementsoccupZsdu type

dOhabitdt supprimer Si IOorsupprimedeslogementccupZsle nombrede mZnages
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qui occupaientces logementsest ajoutZaux listes de mZnagesanslogementdes

groupes sociaux correspondants.

Liste de type dOhabitats :
Type dBhabita] THL | 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 mZnages sans logements :
Groupe social |GS1 |GS2 |GS3 |GS4 |GS5 |GS6

Effectifs 50 35 (10 |25 32 19

Matrices dOoccupation :

1. Secteur urbain SU1
GS1 GS2 GS3 GSs4 GS5 GS6 Log. Totaux

Libres

TH1 186 122 186 [199 |296 |145 |68 1102
TH2 |205 |[153 |306 [271 |440 |70 86 1531
TH3 |229 (443 |655 431 |852 |414 |69 3093
TH4 1257 303 |505 |453 |[631 |498 |160 |2807
THS 1155 201 |275 |192 [259 |415 |896 |2393
Totaux| 932 | 1222 | 1927 | 1546 | 2478 | 1542 | 1279 | 10926

2. Secteur urbain SU2
GS1 GS2 GS3 GSs4 GS5 GS6 Log. Totaux

Libres

TH1 | 537 |52 1461 |21 2565 | 367 |212 |5215
TH2 1204 |51 1225|674 |469 |9 33 2665
TH3 1328 |[155 |438 |1083 |15 34 0 2053
TH4 1159 |137 |12 46 0 2979 |11 3344
THS |0 1062 | 84 225 |10 24 0 1405
Totaux| 1228 | 1457 | 3220 | 2049 | 3059 | 3413 | 256 | 14682

EncadrZ 6. Exemple de matrice de distribution de la population pour IOannZe initiale (annZe 0) de simulation

Liste de type dOhabitats :
Type dBhabita| THL | 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 mZnages sans logements :
Groupe social |GS1 |GS2 |GS3 |GS4 |GS5 |GS6
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Effectifs 19 31 |10 |12 50 4

Matrices dOoccupation :

1. Secteur urbain SU1
GS1 GS2 GS3 GS4 GS5 GS6 Log. Totaux

Libres

TH1 |51 203 |205 |138 |183 |5 91 876
TH2 142 266 |575 |366 |455 (96 101 |1901
TH3 1290 |446 |808 [223 |617 |465 |99 2948
TH4 1352 |294 |483 |566 |571 |831 [241 |3338
THS 1114 |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. Totaux

Libres

TH1 1625 |37 |2549 |14 |4989 |516 |[359 |9089
TH2 1220 |30 |551 [237 |730 |3 43 |1814
TH3 1399 |261 [127 |1360 |5 42 |0 2194
TH4 182 185 |3 23 |0 1457 |13 | 1763
THS 10 1652 | 130 [207 |9 21 |0 2019
Totaux| 1326 | 2165 | 3360 | 1841 | 5733 | 2039 | 415 | 16879

EncadrZ 7. Exemple de matrice de distribution de la population pour IOannZe finale (annZe 19) de simulation

Matrice dOZvolution annuelle des effectifs par type

dOhabitats et par secteur urbain
THL |TH2 |TH3 |[TH4 |TH5

su1 -11 |19 7 |27 -3
Ssu2 194 |-43 |7 79 |31
Matrice dOZvolution annuelle des effectifs pour

chaque groupe social
Groupe social GS1 GS2 GS3 | GS4 GS5 GS6

Effectifs -1 37] 35 -10 121 -65

EncadrZ 8. Exemple de matrices synthZtiques dOZvolution de la distribution de population

7.2. Modesle Ztendu de gestion de la distribution de la population

Dansle modele synthZtiqueles groupessociauxet les typesdOhabitatontconsidZrZsiOune
manisre relativementtatique: il nOya quele nombredOeffectifgjui Zvolue,le nombreet le
profil desgroupessociauxet destypesdOhabitate changenipas.Cettepremisre approche
supposeune stabilitZ dansle tempsdes groupessociauxet destypesdOhabitatDans un
deuxismetemps nousvoulonsconsidZretOimpactie |(OZvolutiomu niveaumicroscopiqueesn

ce qui concernda structuredesgroupessociauxet destypesdOhabitatl estdoncnZcessaire
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dOZvacudBdhypothesale stabilitZ des groupessociauxet destypes dOhabitatdDe cette
maniere, nouspouvonsmesuredOimpactiesZvolutionsmicroscopiqueslansla structuredes
groupessociauxet destypesdOhabitatg;Oest-"-dirdes changementdansle nombreet les
profils des groupes sociaux et des types dOhabitat.
NousproposonsieuxsystemescomplZmentairegour reprZsentela relationentrelOZvolution
au niveau microscopiqueet le niveau des groupes.Le premier mZcanismemodZlise
IOZvolutiorde la populationdesmZnage®t du parcde logementspar desregles gZnZrales
dOZvolutionLe deuxisme mZcanismeermetla reconstitutiondes groupessociauxet des
typesdOhabitgtar un processusle classificationautomatiquesffectuZsurlesmZnaget les
logements DanslOalgorithmei-dessouspousavonssoulignZcesZtapeset les parametres
nZcessairepour les accomplir.En jaune, nousavonssoulignZle paramstreet I0Ztapee
constructiondes regles dOZvolutionEn vert, nous avons soulignZIQinitialisationde la
populationsimulZeet son Zvolution,anisi que IQalgorithmele classificationutilisZ dansces

deux Ztapes pour la formation de groupes.

Simulation (populationinitiale rZelle populationfinale rZelle,nombred®annZ || GG,

- - o o'ithme de classification pour la construction des regles dOZvglution
DEBUT

1. Initialiser les parametres dOZvolution de la population :
a. CrZer les matrices de distribution des populations initiale et finale rZelles " partir de la
population initiale rZelleet de la population finale rZelleen crZant les groupes sociaux et |

types dOhabitats aveald@rithme de classfication pour la construction des regles dOZvolu

o

A partir des effectifs de chaque groupe social dans les matrices de distributions initiales
et finale rZelle construire les regles dOZvolution pour les groupes sociaux
c. A partir des effectifs de chaque type dOhabitats dans les distributions initiales rZelle et fi

rZelle construire les regles dOZvolution pour les types dOhabitats

3. POURannZe=ljusquOanombre dOannZes
FAIRE
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c. Actualiser la rZpartition de fgopulation simulZe
d. annZe annZe+ 1
FIN POUR
4. Valider lapopulation simulZeontre lapopulation finale rZelle
FIN

EncadrZ9. Initialisation et Zvolution de la population simulZe pour le modsle Ztendudansle macro-

algorithme principal de simulation.

7.2.1. ReprZsentation de la distribution de la population

Dansle modsle ZtendunousconsidZronsine doublereprZsentatiode la distributionde la
population DOung@art, au niveaumZsoscopiquaiousconsidZronsinematricede distribution

de la populationqui exprimela relationentregroupessociauxet typesdOhabitaEt dOautre

part, nous considZrons la distribution microscopique de la population (liste de triplets mZnage-
logement-secteunrbain, liste de mZnages-sans-logemesttliste de logements-libres)qui
reprZsentéa relationentrelesmZnagesgt leslogementsCettereprZsentatioastimplZmentZe

par les classes prZsentZes dans le diagramme ci-dessous.



Figure 35. Diagramme de classe. Modele etendu de gestion de la distribution de la population
LOZvolutiorde la distribution de la populationest effectuZepar IOalgorithmerZsentZi-
dessousjui combinele mZcanismelOZvolutioau niveaumicroscopiqueavecle mZcanisme
dOactualisaticte la matricede distributionde population(reconstructiordesgroupessociaux
et typesdOhabitaet leur mise en relation). Dansla sectionsuivante,nous prZsentonge
mZcanismelOZvolutiomu niveaumicroscopiqueet ensuitenousprZsentonge mZcanisme

dOactualisation de la matrice de distribution de la population.
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Figure 36. Diagrammede sZquenceActualisationde la matrice de distribution de la populationdansle

modele Ztendu.

7.2.2. Prise en compte de la mobilitZ

Dansle systemeZtendu)es opZrationsle dZmZnagemeset dOoccupatiodeslogementssont
prisesen compte” la fois aux niveaux mZsoscopiqu&t au niveau microscopique.Le
mZcanismele mobilitZ au niveaumZsoscopiquestle meme quedansle systemesynthZtique.
Le mZcanismede mobilitZ au niveau microscopiqueest implZmentZpar les mZthodes
demenageet occuperLogementde la classeControleurDistributionMicroscopiquejui sont
accessiblepar |IOintermZdiairde [Qinterfacé la distribution microscopiquell existedeux
implZmentationsgliffZrentesdu mZcanismele mobilitZ au niveaumicroscopiqueyui different
quant” la localisationdu processusle dZcisionde dZmZnagerla premisreimplZmentatiome
considere pas le mZnagecomme participantau processusie dZmZnager la deuxisme
implZmentatiorconsidereuneinteractionCfaible E du mZnagelansle processusle dZcision.
Dansle premiercas,les mZnagesuiventla demandedesgroupessociauxde dZmZnager.
Dansle deuxiemecas,le mZnagea une possibilitZde refuserde dZmZnageen fonction du

calcul dOune probabilitZ de refus.



Figure 37. Diagramme de classe. Package distribution microscopique de la population.

7.2.2.1. DZcision de dZmZnager au niveau mZsoscopique

Dansce cas,la dZcisionde dZmZnagegstpriseauniveaumZsoscopiquselonlesmZcanismes
prZsentZslansle chapitreVIl. Le dZmZnagememistdZmandzar les groupessociaux.Le
messagale cette demandeatteintle niveaumicroscopiquepar IQinterfacale distribution
microscopiquegui fait dZmZnagede nombrede mZnagesoulus.Le nombrede mZnagesjui
dZmZnagerau niveau microscopigqueest exactemente nombredemandzpar les groupes
sociaux.Ce mZcanismestimplZmentAlansla classeCDMBasiquequi estunespZcialisation
de la classe abstraite ControleurDistributionMicroscopiqueles deux
opZrations C dZmZnager E et C occuper logements E sont implZmentZs dans cette classe.
Dansle casde|OopZratiode dZmZnagemenbn choisitlesN (N Ztantle nombrede mZnages
qui dZmZnagengouplesde mZnage-logemenjui sontdansle secteururbain dOoriginest
dontle profil du mZnageestle plus prochepossibledu profil du groupesocialqui dZmZnage,
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et le profil dulogementqui estle plus prochepossibledu profil du type dOhabitadOorigine.
Ensuite,on sZlectionndes N logementsiansle secteunrbainde destinatiordontle profil est
le plus prochepossibledu profil du type dOhabitade destination Finalementpon libere lesN
logementsdansle secteururbaindOoriginest on met en relationles N mZnagesivecles N
logementglansle secteurde destinationLa proximitZentredeuxprofils estcalculZ€ partir
de la distance de Hamming (cf. Annexe lll, Calculs de distances entre profils).

Dansle casdelOopZratiodOoccupatiote logementspn choisitdOabortes N mZnages-sans-
logementqui sontles plus prochesdu profil du groupesocial qui dZmZnageEnsuite,on
choisitles N logements-libreslansle secteuurbainde destinationqui sontles plus proches
du profil du type dOhabitale destination Finalementpn crZeun lien entrelesmZnagest les

logements choisis.

7.2.2.2.DZcisionde dZmZnageau niveaumZsoscopiquavecune participation Cfaible E du

niveau microscopique

La deuxismeimplZmenatiordu mZcanismele mobilitZ au niveaumicroscopiquesstrZalisZe
dansla classeCDMiInterventionindividuelleDanscetteclasse)es mZnaget les logements
qui interviennentdansles opZrationsie dZmZnagememu dOoccupatiode logementssont
choisisavecle meme mZcanismémplZmentAlansle CDMBasique La seulediffZrenceest
que danslOimplZmentatiodu CDMInterventionindividuelle chaquemZnagedZtient la
possibilitZde refuserde dZmZnageEn consZquencée nombrede mZnagesjui dZmZnagent
rZellemenestinfZrieurou Zgalau nombredZmandzar le groupesocial.Un mZnageccepte
ou refusede dZmZnageselonune probabilitZde refus. Cette probabilitZestfonction de la
proximitZentrele profil du mZnageet le profil du groupesocial: plusle profil du mZnageest

diffZrent du profil du groupe social, plus la probabilitZ de refuser de dZmZnager est grande.

7.2.3. Evolution au niveau microscopique

Pour reprZsentetOZvolutiorde la populationdesmZnagest du parc de logementsnous
proposonsin systemebasZsur la dZfinition de regles gZnZraleslOZvolutioqui agissentau
niveaumicroscopiqueCesregles dOZvolutiosontconstruites’ partir de deux matricesde
distributionde la populationrZellequi reprZsenteria distributionde la populationde la ville

pour deux annZes diffZrentes.



Figure 38. Diagramme de classe. fvolution au niveau microscopique

7.2.3.1. Regles dOZvolution pour les mZnages

Lesregles dOZvolutiopermettenta crZationou la destructionrdOentitZavecun profil donnZ.
Dansle casgZnZra(casderegles demZnagesjinersgle dOZvolutiorstdZfinieparun profil,

un type, un nombreN dOentitZ3 traiter,un nombreA dOannZe¥OexZcutione nombreT

dOentitZg8Zj" traitZesparla regle etle nombredOexZcutiors dZj” effectuZesl e type estsoit
suppression soit crZation.

Exemplede regle dOZvolutiodesmZnages Si IOonconsiderela liste de groupessociaux

prZsentZelanslOencadrB et que IOonveut faire dispara’trde groupesocial GS3 sur une
pZriode de 20 ans, la regle dOZvolution correspondante est :

Regle_GS3 : {type=suppression ; profil= <profil(GS3)> ; N = 5157; A=20 ; T=0 ; E=0}
Le nombreN estZgalaux effectifs du groupesocial GS3.T etE sontinitialisZs™ 0, mais

changent " chaque exZcution de la regle.

7.2.3.2. Regle d®Zvolution pour les logements

En plus des dZfinitions de base,elle contient aussile secteururbain os la regle doit

sOappliquer.

11C



Exemplederegle dOZvolutiodOhabitatSi IOorconsiderela matricedOoccupatio®encadré

et quelOorveut faire dispara’trde type dOhabitaTH1 sur une pZriodede 20 ans,la regle
dOZvolution correspondante est :

Regle_TH1_SU1: {type=suppression profil= <profil(TH1)> ; N = 1102 ; A=20 ;
Secteur_Urbain = SU1 ; T=0 ; E=0}

Le nombreN estZgal” la sommedeseffectifs du type dOhabitafH1 dansle secteumrbain
SU1 (sommedesvaleursdansla premiere ligne de la matrice dOoccupatiode SU1 dans
IOencadrZ 6J.etE sont initialisZs D, mais changent ~ chaque exZcution de la regle.

7.2.3.3. ExZcutions dOune regle d®Zvolution

Si le type de la regle estcrZation,au bout de A exZcutionsN entitZsdu profil donnZsont
ajoutZes la distributionrZellede la population.Si lesentitZs™ crZersontdesmZnageselles
sontajoutZes la liste desmZnages-sans-logemed la distribution microscopiquede la
population.Si les entitZs™ crZersont des logements,elles sont ajoutZes” la liste des
logements libregans le secteur urbaithZfini par la regle.

Si le type dela regle estsuppressionau boutde A exZcutionsles N entitZsles plus proches
du profil donnZ?® sont supprimZes de la distribution rZelle de population.

a. SilesentitZs" supprimersontdesmZnagesellessontchoisiesparmileslistesdes
mZnages-avec-logemeat des mZnages-sans-logememans le cas oe 10on
supprimedesmZnagesiela liste desmZnages-avec-logemetaslogementsjuils
occupaientsont dZplacZsvers la liste des logement-libresde la distribution
microscopique de la population.

b. Si les entitZs™ supprimersont des logements,elles sont choisiesparmi les
logementsoccupZset les logementslibres dansle secteururbain dZfini par la
regle. Dansle casoe IQonsupprimedeslogementsde la liste deslogements
occupZsles mZnagesjui les occupaiensontdZplacZsersla liste desmZnages-

sans-logement de la distribution microscopiuge de la population.

7.2.3.4. Nombre dQentitZs traitZes lors dOUNE exZcution dOune regle dOZvolution
CenombreestZgal® IQOentiefe plus prochedu quotientN/A. A chaqueexZcutiordela regle,

le nombre T est augmentZ du nombre dOentitZs exZcutZes. Il existe trois cas de figure :

19 a distance entre profils utilisZe par dZfaut est la distance de Hamming (cf. Annexe Il, Calculs des distances
entre profils).
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a. N estmultiple de A : Dansce cas,le nombredOentitZgaitZeschaqueannZeest
exactement ZgalN/A.

b. N nOesgpasmultiple deA et N estsupZrieuf A/2: A causedelOarrondile produit
A*N/A estsoitinfZrieursoitsupZrieuf N. Dansle premiercas,le nombredOentitZs
nontraitZesestreportZ" la dernisre exZcution Dansle deuxismecas,desentitZs
sonttraitZegusquOte quele nombreT atteigneN. DesexZcutiongiltZrieurene
traitent plus aucune entitZ.

c. N estinfZrieur” A/2: CasdanslequelN/A estZgal~ zZro.Au lieu de reporterle
traitementde toutesles entitZs” la derniere exZcution,on fait un traitement
CprobabilisteE. Dansce cas,UNE entitZesttraitZe” chaqueexZcutiordela regle
selonune probabilitZdOexZcutiorCette probabilitZdZpenddu quotiententrele
nombredOexZcutiondZj" effectuZeet le nombreA. La probabilitZde traiter une
entitZcro tlorsquele nombredOexZcutiord?|” effectuZesOapprochdu nombre
A dOexZcutionBe la meme manisre quedansle casb, de nouvellesentitZssont
traitZesantque T estinfZrieur™ N. Dansla derniere exZcutionun nombreZgal®
CN b T HQentitZs est traitZ.

7.2.3.5. Construction et exZcution des regles d®Zvolution

Nousadoptonauneapprocheglobalepour reprZsentelOZvolutionle la populationet du parc
de logement.Cette approcheest contraire” 1Qapprochéndividuelle classique,utilisZe
notammenten microsimulation(Orcuttet al., 1976; Clarke & Wilson, 1986 ; Caldwell &
Keister,1996; Shaw,2000; Holm & Sanders2007; Antcliff, 1993).Nousne considZrons
pas dOZvZnemenisdividuels tels que naissancemariageou mort. Au contraire, nous
considZronslestendanceglobalesqui dZcriventOZvolutiomle la populationet du parcde
logement de fason synthZtique.

La constructiondesregles dOZvolutiose fait ~ partir du nombredOannZede simulationA
ainsi que de deux matrices de distribution des populationsrZelles correspondant
respectivemerit IOannZaitiale et~ I0annZgnale dela pZriodede simulation.LOobjectifst
de faire graduellementispara’trda distributioninitiale et appara’trda distributionfinale.
Ainsi, on crZedesregles de suppressiomour faire dispara”trda distributioninitiale et des
regles de crZation pour faire appara’tre la distribution finale.

7.2.3.5.1. Regles de suppression (disparition de la distribution initiale)

a. Pourtraiter la disparitiondesgroupessociauxde la distributioninitiale, on crZe

uneregle de suppressiomle mZnagepar groupesocial.Le profil dela regle estle
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profil du groupe; le nombreN de mZnage$ traiter estZgalau nombredOeffectifs
dans le groupe ; le nombre dOannZes est

Au total, on crZeS1regles de suppressiorde mZnagesps S1 estle nombrede
groupes sociaux dans la distribution initiale.

b. Pourtraiterla disparitiondestypesdOhabitade la distributioninitiale, on crZeune
regle de suppressiorde logementspar type dOhabitaét par secteururbain. Le
profil dela regle estle profil dutype dOhabitatle nombreN delogements traiter
estZgalau nombredQeffectifsiu type dOhabitadansle secteururbaindonnZ; le
nombre dOannZes dOexZcution de la regle est
Au total, on crZeUxH1 regles de suppressionle logementspe U estle nombrede
secteurs urbains etl le nombre de types dOhabitats dans la distribution initiale.

7.2.3.5.2. Regles de crZation (crZation de la distribution finale)

a. PourtraiterlQapparitiodle groupessociauxdansla distributionfinale, on crZeune
regle decrZationde mZnagepargroupesocial.Le profil dela regle estle profil du
groupe; le nombreN de mZnage$ traiter estZgalau nombredOeffectifsiansle
groupe ; le nombre dOannZed\est
Au total, on crZeS2 regles de crZationde mZnagespe S2 estle nombrede
groupes sociaux dans la distribution finale.

b. Pourtraiter |OapparitiomestypesdOhabitade la distributionfinale, on crZeune
regle de crZationde logementgartype dOhabitatt par secteururbain.Le profil de
la regle estle profil du type dOhabitatle nombreN delogements' traiterestZgal
aunombredQeffectifsiu type dOhabitadansle secteururbaindonnZ; le nombre
dOannZes dOexZcution de la reghke est
Au total on crZeUxH2 regles de suppressionle logementspe U estle nombrede
secteurs urbains el le nombre de types dOhabitat dans la distribution finale.

Au total on crZeS1+S2 regles dOZvolutiordes groupessociaux et Ux(H1+H2) regles
dOZvolution des types dOhabitat.

Pour reproduirelOZvolutiorde la populationdes mZnageset du parc de logements,on
commenceavecla distribution microscopiquede la populationinitiale. A chaqueannZede
simulation,on exZcutechaquersgle dOZvolutiorge qui modifie la distributionmicroscopique
de la populationet qui a commeeffet de faire dispara’tregraduellementes 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 dOhabitats

Au dZbutde chaquepasde simulation,on exZcutdes regles dOZvolutiosur la populationde
mZnageset le parc de logements.Les changementgroduits par ces regles au niveau
microscopiquedoivent se transmettreau niveau mZsoscopiquela transmissionde ces
changementssteffectuZepar deux processusle classificationautomatiquesur les mZnages
et surleslogementsjui permettentle construirede nouveaugroupessociauxet de nouveaux
typesdOhabitaEnsuite les nouveauxgroupessociauxet les nouveauxtypesdOhabitatsont
mis en relation sousforme dOuneouvelle matrice de distribution de la population.Ce
processusle crZationde la nouvellematricede disributionde la populationesteffectuZpar
deuxmZthodesomplZmentairescreerMatriceDistributioret actualiserMatriceDistribtuion
de la classe ControleurCreationMatriceDistributior(voir ci-apres les diagrammesie
sZquence de ces mZthodes).

Figure 39. Diagramme de classe. Formation des groupes sociaux et des types dOhabitats

114



Figure 40. Diagramme de classe. CrZation de la matrice de distribution de la population
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Figure 41. Diagrammede sZquenceCrZationde la matrice de distribution de la population: mZthode
actualiserMatriceDistributiorde la class€ontroleurCreationMatriceDistribution
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7.2.5. Histoire des groupes sociaux et des types dOhabitat

E la diffZrencedu modsle synthstique,dansle modele ZtenduJe nombreet la description
(profil moyen)desgroupessociauxet destypesdOhabitate sontpasfixes. Le changement
dansle nombreimplique ZvidemmentOapparitiorou la disparition de certainsgroupes
sociaux et de certainstypes dOhabitatLe changemendansle profil rend difficile la
CtraeabilitZ E de chaquegroupesocial et type dOhabitagntredeuxannZesle simulation. |l
faut pouvoir mettreen relationles ensemblesie groupessociauxet de typesdOhabitagntre
plusieursannZesonsZcutivedNousproposonsin systemebasZsurla diffZrenceentreprofils
qui permetde trouver les correspondancest diffZrencesentre les ensemblesle groupes
sociaux et de types dOhabitat de deux annZes consZcutives.

Le mZcanismeroposZconsistedOabord, construiredeuxmatricesde diffZrencegle profils
entreles deuxannZesonsZcutivesLa premisre matrice contientles diffZrencesde profils
entrelesdeuxensemblesle groupessociaux.La deuxismematricecontientles diffZrencesle
profils entre les deux ensemblesde types dOhabitatE partir de ces deux matrices,on
dZterminadesZquivalencedOunannZ€ uneautre.LOidZ@stdetrouverunecorrespondance
pourchaquegroupesocialet type dOhabitade la premisre annZegyarmiles groupessociauxet
typesdOhabitadela deuxisme.Pourcalculerla diffZrenceentredeuxprofils, nousutilisonsla
distance de Hamming (cf. Annexe lll, Calculs de distances entre profils).

Le processupour dZtermineies correspondancesntretypesdOhabitatst groupessociaux

est le meme :

Trouver correspondances entre groupes sociaux et types dOhabitats
EntrZe : Matrice de diffZrences entre profils (de groupes sociaux ou de types dOhabitats, selon
Sorties: Liste de couples liste de profils sanscorrespondancpourla premisre annZeliste de profils
sans correspondance pour la deuxisme annZe.
DEBUT

8. Choisir le couple de profils dont la diffZrence est minimale.

9. Si aucundesprofils nOestlansla liste de couples,ajouterle couplechoisi” la liste des

couples.

10. marquer le couple choisi comme dZj” analysZ.

11. SQil reste des couples sans marquer revenir ~ 1.

12. Pour chaque profil de la premisre annZe

a. Sile profil nOespasdansla liste descouples,alors ajouterle profil ~ la liste des
profils sans correspondance de la premiere annZe

13. Pour chaque profil de la deuxisme annZe




a. Sile profil nOespasdansla liste de couplesalorsajouterle profil ~ la liste de profils
sans correspondance de la deuxisme annZe
FIN

EncadrZ10. Algorithme de mise en relation des groupessociauxet des types dOhabitatsle deux annZes

consZcutives.

Les groupessociauxou typesdOhabitaiselonle cas)dont les profils sontdansla liste de

profils sanscorrespondancde la premisre annZesontconsidZrZgommedisparusdansla

nouvelleannZe Les groupessociauxou typesdOhabitatselonle cas)dont les profils sont

dansla liste de profils sanscorrespondancée la deuxisme annZesontconsidZrZgomme
apparus dans la nouvelle annZe.

E partir du trasagedesgroupesnousconstruison$ la fin de la simulationdesdiagrammes
ChistoriquesE desgroupessociauxet destypesdOhabitaPourchaqueannZede simulation,

nousconstruisonslescartesdOoccupatiodesgroupessociauxet descartesde distribution

des types dOhabitats par annZe de simulation (Voir exemples ci-dessous).

Figure42. Exemplede diagrammehistoriquepourles groupessociaux.Chaquecolonnede barresreprZsente
I®@Zvolutiomle |a taille dOumgroupesocialdonnZechaquebarrereprZsentéa taille du groupedans

une annZe donnZe (la liste dOannZes est la colonne "~ gauche)
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Figure43. Exemplede cartedOoccupatiorCartedOoccupatiodu groupesocial simulZGS-3pourlQannZde
simulation1992, les secteursurbainsgraphiquesonstitueniOarrondisseme@tLa CandelariaE
Bogott.

Figure 44. Chapitre VIII : Algorithmes de formation automatique de groupes



Chapitre VIII : Algorithmes de formation automatique de

groupes

Danscettepartie nousprZsentonsgjuatrealgorithmesde classificationimplZmentZsiansla
plateformede simulationque nousavonsdZveloppZel.e choix desalgorithmesmplZmentZs
se base sur les conditions suivantes :

¥ I sOagidOalgorithmewtalementautomatiquespotammentquant” la dZtection

automatique du nombre de classes.

¥ lIs doivent sOintZgrer facilement dans la plateforme de simulation dZveloppZe.

¥ llIs doivent prendre en compte IOZvolution des classes.
Le premierde cesalgorithmesestun algorithmede classificationdite basiquequi produitdes
classesavecdesdonnZegprofils de mZnagesu profils de logementsjdentiquesCe premier
algorithmeest en effet un algorithmeutilitaire, qui sert”™ rZduirelOespacde donnZessur
lequellestrois autresalgorithmeseffectuentdesclassificationsLe deuxismealgorithmeest
uneversionamZliorZelescartesauto-organisativede Kohonen(cf. section3.1.1.1.2.1.)Le
troisisme algorithme est une version amZliorZede |Oalgorithme<-means (cf. section
3.1.1.1.1.).Le quatrisme estun algorithmebasZsur les nuagesde particules(cf. section
3.1.2.3.)quenousavonsproposnitialementdans[Gil-Quijano & Piron,2007].LOalgorithme
K-means,commenouslOavonsu prZcZdZmenhe dZtermingpasde maniere automatiqude
nombrede classesNouslOavonsloncamZliorZpour choisirla CmeilleureE partition parmi
un certainnombrede classesproduitespar |Qalgorithmelassique LOalgorithmeale cartes
auto-organisativede KohonendZtermineen fonction du paramstrageet notammente la
configurationde la grille) le nombrede classesdOungartition de manisre automatique
toutefois, les rZsultatsdZpendenfortementdes poids synaptiquesnitiaux (normalement
choisisde manisre alZatoire) Nous avonsdoncintroduit une amZliorationsimilaire ™ celle
introduite danslOalgorithmé-meanspour choisir la C meilleureE partition parmi plusieurs
produites par IOalgorithme classique de Kohonen.
Finalement,lQalgorithmebasZsur les nuagesde particulesa pour objectif principal
dOaugmentés dZterminismealanslesrZsultatgle la classification De cettemanisre, il utilise
uneapprocheglobaleet dZterministede IQinitialisatioret de IQactualisatiodespositionsdes
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particules, au lieu de IQapprochdocalisZe et stochastiquetypique des algorithmes
Cclassiques basZssur les nuagesde particules(cf. 3.1.2.3.).DOautrgart, cet algorithme
sOadaptmieux que les algorithmesk-meanset de Kohonendansla prise en comptede
I©Zvolution des groupes.

CesdiffZrentsalgorithmessontimplZmentZgar les classeslansle packageC Formationde
GroupesE. Il sOagidOimplZmentatiorde la classeabstraiteConstructeurClusterCes

implZmentations sont prZsentZes dans le diagramme ci-dessous.

Figure 45. Diagramme de classe. DiffZrents implZmentations de la classructeurClusters
Les algorithmes de classification automatiquesont implZmentZsdans la mZthode
creerClusterslesdiffZrentesclassesDanscettemZthodele parametredOentrZ@typeEntiteE
dZfinit surquellesmicro-entitZsesteffectua classificationautomatiquell peutdoncprendre

les valeurs : C mZnages E ou C logements E.

8.1. Classification automatique basique

La classificationautomatiquebasiqueimplZmenteun algorithmesimple qui permetde crZer
desclassexomposZede micro-entitZsgdentiques chaqueclassene contientquedesmicro-
entitZsqui ont exactemente meme profil. LOalgorithmeestimplZmentZdansla classe

CclustersBasiqueCet algorithme a principalement deux utilitZs :
! Il estutilisZ pour crZerles matricesde distribution initiale et finale
utilisZes dans la construction des regles dOZvolutionde la population

microscopique ;
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! Il estutilisZ par les autresalgorithmesde classificationautomatique
implZmentZgour rZduirele nombrede micro-entitZs traiter: les micro-entitZs
identiquessont reprZsentZegar une seulemicro-entitZavec un poids Zgalau

nombre de micro-entitZs reprZsentZes.

8.2. Adaptation des cartes auto-organisatives

Figure 46. Diagramme de classe. La clag¥@lustersSOM

DanslQalgorithmele classificationautomatiqueavecdescartesauto-organisativeprZsentZ
danslOZtatle IQart(cf. 3.1.1.1.2.1.))es classesZsultantesiZpendenfortementdes poids
synapthiquesnitiaux. Dans cet algorithme-I", les poids des neuronessont initialisZs de
manisre alZatoire En raisonde cescaractZristiqguegpour un meme ensemblede donnZes,
diffZrentesexZcutiongde |OalgorithmeroduisentdesrZsultatdiffZrents.Pour palier cette
limitation, nous avonsintroduit une optimisationqui permetde choisir la C meilleure E
partition parmiles partitionsproduitespar plusieursexZcutionge IQalgorithmeur le meme
ensemblale donnZesLe choix estfait parla comparaisorde IQindicede Davis-Bouldinde
chaquepartition (cf. 3.1.3.1.2.).Le meilleur ensembleest celui qui a la valeur de Davis-
Bouldin minimale.LOalgorithmeptimisZestimplZment&lansla mZthodecreerClustersiela
classeCClustersSOMvoir diagrammede classeci-dessus)Le dZroulementle IOalgorithme
estprZsent&ourla forme du diagrammede sZquencei-apres. LOalgorithmelassiquede
cartesauto-organisativegst implZmentZdansla mZthodeSOMClustering Dans cette
mZthode nousutilisons descartesrectangulairesiont les dimensionssont dZfiniespar les
attributesnxgrille et nygrille. LOattribuinitTau dZfinit la valeurinitiale du parametre
dOactualisatiodes poids desneuronegcf. 3.1.1.1.2.1.) LOattribumaxIterSOMdZfinit le
nombredQactualisatiordes poids desneuronesLa mesurede distanceutilisZe danscet

algorithmeest la distanceeuclidienneentre les poids des neuroneset les vecteursdes
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caractZristiquedesmicro-entitZsexprimZssousforme disjonctivecomplete (cf. Annexelll,
Calcul desdistancesentreprofils). Pourfaire Zvoluerla valeurde _nousutilisonsla formule

suivante :

O- t est le nombre courant dOactualisations des poids de neurones effZctuZs.

De cettemaniere _ estinitialementZgal” initTau (t = 0) et descendinZairementusqu®”
atteindre sa valeur minimale dans la derniere actualisatemaxlterSOM D)L

Le voisinageautourdu neuronevainqueurestdZfinit par le cercle centredansle neurone

vainqueur, dont le rayon est donnZ par IOexprZssion suivante :

On considere quOun neurdrest dans le voisinage du neurone vainqueur si

O- x; ety; sontlescoordonnZesg ety du neurone dansla grille. Autrementdit on considere
quOumeuroneestdansle voisinagedu vainqueur,si sadistanceeuclidienneau vainqueur
dansla grille estinfZrieureaurayon.La fonction de voisinagepourle neurone ~ IQitZration

est alors dZfinie par IOexprZssion suivante :

De cettemaniere, le vosinageinclut au dZbuttoutesles neuronesdansla grille (rayon =
maxRayorpourt = 0) et serZtrZcitde manisre linZaire,pour atteindresavaleur minimale
dans la derniere actualisation des poids (naxlterSOM D L

Il faut noterquele nombrede classesen plus dOetradZpendandesvaleursintialesdespoids
synaptiquesestaussidZpendantiu nombrede neuronesiansla grille. PourlQinstante choix
desdimensionsiela grille etdesparametresnitTau et maxlterSOMsontlaissZs$ [Outilisateur

du systeme.
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Figure 47. Diagrammede sZquenceOptimisationde la classificationautomatiqueavec une carte auto-
organisative de Kohonen
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8.3. Multi-Kmeans

Figure 48. Diagramme de classe. La clag¥@lustersMultiKmeans

LOalgorithmé-Means prZsentedeux difficultZs : le nhombrede classesdoit stre donnZ”
IOavancet le rZsultatestdZpendantles centresinitiaux (gZnZralementhoisisde maniere
alZatoire).La dZpendance@ar rapportaux centresinitiaux est rZsoluedans|Oalgorithme
classiquepar unesZlectiorde la partition qui produitiOerreuminimale. |l reste™ rZsoudrde
probleme du choix optimal du nombrede classesNous proposonsine solutionbasZsur le
calcul de IOindicade Davis-Bouldin(cf. 3.1.3.1.2.) LOidZest de faire varier le nombrede
classest de choisir la C meilleure E partition (celle qui minimise la valeurde IOindicede
Davis-Bouldin) parmi toutesles partitions produites.Nous appelonscet algorithmeMulti-
Kmeans et nouslOimplZmentorgansla classeCClustersMultiKmeangvoir diagrammede
classeci-dessus)Les attributskMin et kMax dZfinisseniQintervalledanslequel on va faire
varier le nombrede classesLOattribumaxIterkK MeansdZfinit le nombrede fois que les
partitionssontactualisZepour une meme valeurdu nombrede classesLOalgorithmé/ulti-
KmeansestimplZmentZdansla mZthodecreerClustersie la classeCClustersMultiKmeans
(voir diagrammaede sZquencei-dessous)LOalgorithmelassiquede KmeansestimplZmentZ
dansla mZthodefaireKmeans Danscet algorithme,nous utilisons la distanceeuclidienne
entreprofils desmicro-entitZs exprimZesousforme disjonctivecomplete. (cf. Annexelll,

Calculs de distances entre profils).
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Figure 49. Diagramme de sZquence. Algorithme de classification automafigii&Means

8.4. Algorithme basZ sur les nuages de particules

Nous avonsdZvZloppZin algorithmebasZsur les nuagesde particules(cf. 3.1.2.3.).Cet
algorithmea ZtZoriginalemenprZsentdans[Gil-Quijano & Piron,2007].Les principespour
la cosntruction de cet algorithme sont :
¥ RZalisemun algorithmeautomatiqueavecun nombrede classesiZterminZle manisre
automatique.
¥ Tenir comptede IOZvolutiordesgroupescommeconsZquencde IOZvolutiorde la

population et du parc de logements (ajout/suppression de mZnages/logements)
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¥ Avoir un algorithme le plus dZterministe possible.
Dansles algorithmesde classificationC classiques basZssur les nuagesde particules,on
retrouve souvent les caractZristiques suivantes :

¥ La localisation initiale des particules est alZatoire.

¥ LOactualisatiomle la localisation des particulesse fait par rapport™ un

voisinage et par IQinteraction avec les particules dans ce voisinage.
¥ LOespacdQinteractioentre particulesest discrZtisZsouventsousforme de
grille rectangulaire.

La premiere caractZristiquerient du fait que IOonne veut pasfaire deshypothesessur la
localisationinitiale des particules: cette mesurea un effet perverssur la stabilitZ de
|OalgorithmeEn effet, il esttres peuprobablede retrouverla meme partition pour plusieurs
exZcutiongle |Oalgorithmeur un meme jeu de donnZesDe notre c™tZnousproposonsin
algorithmetotalementdZtermninistelOinitialisatiomleslocalisationsdesparticules basZsur
la diffZrenceentre les donnZesquOelleseprZsententDe cette manisre la stabilitZ de
IQalgorithme est accrue.
Les deuxismeet troisisme caractZristiquedesalgorithmesclassiquesont prisesen compte
aveclOobjectiiOamZliorda performancesntermesde tempscalcul. En effet, le nombrede
calculs est rZduit quand on considere des actualisationsocales et quand [Oespacest
discrZtisZ La prise en comptedu voisinageet une considZratiordiscrZtisZele [Oespace
dOinteractiointroduisentdeux parametres: la taille du voisinageet la taille de la grille de
discrZtisationde IQespaceNous avonspu vZrifier expZrimentalemenque les partitions
rZsultantesonttres dZpendantedesvaleursde cesdeuxparamstresEn gZnZralpousavons
pu observemuele nombrede regroupementde particulesproduitparOalgorithmaugmente
avec la diminution de la taille du voisinageet de la taille de la grille. Pour Zviter la
dZpendancenverscesdeux parametres pousproposondQOutilisatiordOurespaceontinu et
considZronslesinteractionsavectoutesles particules.Certes nousperdonsen performance
en termes de temps de calcul, mais nous gagnons en simplicitZ et stabilitZ de IQalgorithme.
A partir de cesconsidZrationsjousproposonsin modsle dQinspiratiophysique,0¢ chaque
groupede micro-entitZsdentiqueestreprZsentpar uneparticuleavecun poids.LOalgorithme
estdivisZ en deux Ztapedondamentales la formation desamasde particuleset la crZation
desclassedasZssurun mZcanismeale dZtectiondesamas.La formationdesamasestbasZe
surun mZcanismeQattraction/rZpulsiate particules La dZtectiondesamasesten effet un
processusle classificationautomatiquesur |OespacdQinteractiome les particulessont

localisZes.



8.4.1. PropriZtZs des particules

Les particulessontdesagentsrZactifs[Drogoul & Ferber,1994] qui reprZsenterdesmicro-
entitZs(mZnage®u logements)caractZrisZpar p modalitZssocio-dZmographiqueBansle
casde Bogota,nousconsidZronp=43 modalitZgpourdZcrirelesmZnage®t p=29 modalitZs
por dZcrireleslogementgcf. Annexel, DescriptiondescaractZristiquedesmZnage®t des
logementsdansla ville de Bogota).ll existeun espacadOinteractiodanslequelles agents
sontlocalisZscommuniquentt sedZplacenpar desmZcanismesimplesdOaction/rZaction.
CesmZcanismesontdZfinis™ partir dOunéorce dDattraction/rZpulsi@vecles autresagents
selonquQilseressemblenbu non. Chaqueagentmodifie,~ chaquetZration,salocalisation

dans cet espace en fonction de la force dQattraction/rZpulsion quQil subit.

8.4.1.1. DiffZrence de comportements entre agents

Les caractZristiquedesmicro-entitZssont misessousforme disjonctivecomplete (cf. 3.1.).
Pour dZterminera diffZrenceentredeux agentsa etb par rapport™ leurs caractZristiques
socio-dZmographiquespusutilisonsla distancede Hammingqui se prste bien au calcul de
distanceentreun grandnombrede vecteursinairesiHamming,1980] (cf. Annexelll, Calcul
desdistancesntreprofils). Cettedistancevarie danslQOintervall§0,2p]. Les agentddiffZrents

ont une valeur proche @p et les agents similaires une valeur proch8.de

8.4.1.2. Espace dOinteraction

Nous considZrongommeespacadOinteractioryn espacedidimensionnéf dans lequel les
agentssedZplacentLa distanceentredeuxagentsdanscet espacestla distanceeuclidienne

usuelle :

O- x(a) etx(b) sont les coordonnZes des ageresb dans cet espace.
ChaqueagentZvaluela force dOattraction/rZpulsiqui estexercZesurlui et sedZplacedans
IOespace dOinteraction selon une trajectoire qui dZpend de cette force.

8.4.1.3. Force dOattraction/rZpulsion

™ Nous avons rZalisZ principalement des tests dans des espaces bidimensionnels afin d®avoir un retour visuel direct du
processus de formation de groupes.
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La plupartdesalgorithmesde classificationbasZssur desinteractionsentreagentsreposent
sur une approchedQattraction/rZpulsioBeaucoupdOentreeux sQinspirentles animaux
sociaux,tel le travail prZsentdlans[MonmarchZet al, 2002] qui adaptela formation de
nuagesiOinsectésla classificationde donnZes ou encorecelui de [Renault,2001] qui utilise
la diffusion de phZromonegpour faire le tri de mails par mot clZ. Notre algorithmeutilise
aussiun mZcanismelOattraction/rZpulsiomais|Oapprocheeleve davantageale la physique
quedesanimauxsociaux.Ainsi, nousconsidZronslesforcesdQattraction/rZpulsi@mtreles
agentsqui peuventtre assimilZesuux champsZlectromagnZtiquekes agentssubissentles
forceset sedZplacenen consZquencé.e calcul de cesforcessebasesurla diffZrenceentre
agents Chaqueagentdoit alorstrouverl®emplacemewiptimal, qui minimisela force quOil
subit.

La forcef(a,b) exercZeanutuellemenentredeuxagentsa etb estun vecteurbidimensionnel
qui dZpendde la localisationdes agents(distancedQinteractiongt de leur diffZrencede
comportementgdistancede Hamming).La coordonnZé de cetteforce estdZterminZele la

faeon suivante :

o AmplForce(a,bYZsigne I0amplitude de la foi@eb) donnZe par :

et

Cetteforce permetde dZfinir la distancedOinteractioanfonctiondela distancede Hamming.
LOobjectiestde minimisercetteforce,demanisre” trouverle bon positionnementiesagents
(distancedQinteractiodgale” la distancede Hamming).La distancedOinteractiotenddonc
vers la distancede Hamming et varie entre 0 et 2p (o* p estle nombrede modalitZs
considZrZes dans la description des micro-entitZs).

La rZsultantele la force dQattraction/rZpulsiguieles autresn-1 agentsexercensur un agent

adonnZ est la moyenne de toutes les forces exercZes sur IOagent (voir ci-dessous).

LOamplitude de cette force est calculZe par :



8.4.1.4. Enerqgie du systeme

Pouravoir une mesureglobaledu rapportentreles diffZrencesde comportementlesagents
(distancede Hamming)et les distanceglOinteractiomouscalculonsla moyennedesforces
exercZesurtousles agents NousappelonsettemesureC Znergiedu systemeE, dZterminZe

par :

Plusla diffZrenceentreles distancesiOinteractioat les distancesle Hammingsontgrandes,

plus IOZnergie du systeme est grande.

8.4.1.5. Localisation initiale

Partantdu principe que nousvoulonsconstruireun algorithmele plus dZterministeossible,
nousavonsconeu un mZcanismealQinitialisatiore la localisationdesparticulestotalement
dZterministe Le principe de cet algorithmeest de localiser les particulesdanslOespace
dOinteractiopar rapport” la diffZrenceentre leurs profils. LOalgorithmese basesur la
constructiorde CcerclesdOinteractiok et le calcul dOintersectiorentrecercles En effet, si
IOonconsidZredeux particulesdont la distancede Hammingestd, on peuttracerun cercle
ayantpour centreunedesdeuxparticuleset commerayonla valeurded. Cecercle,quelOon
appelecercledQinteractioentreles deuxparticules dZfinit toutesles localisationspossibles
danslesquelleda deuxismeparticulepeutse placerenrespectantOZgaliténtrela diffZrence
de profil et la distanceeuclidiennesur |IOespaceOinteractiongOest-"-diretoutes les
localisationsoe la force entrelesdeuxparticulesestZgale™ 0. Nousappelonda distanced la
distance™ force 0 entredeuxparticules.NousappelonsercledQinteractionle PO sur P1 le

cercle dOinteraction entre les particBl@etP1 os POest localisZ dans le centre.

MaintenantsupposonsjuelOora dZj" localisZdeux particulesP0 et P1 : les deuxparticules
sontsZparZedOunealistancedy; Zgale™ leur distance” force 0. Si IQorveut localiserune
troisisme particule P3 de maniere = que les distancesentre la nouvelle particule et les
particulesdZj” localisZessoientles plus prochesdesdistances force0, il suffit delocaliser
P3 surunedesintersections(sQikexisteuneintersection)entrele cercledOinteractiode P1
sur P3 et le cercledOinteracitode PO sur P3. Si les deuxcerclesne secroisentpas,on peut
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localiserla particuleP3 dansun point intermZdiareentreles localisationsde PO et P1 qui est
determinZenfonction desdistances force 0 entreP3 et les deuxautresparticules(cf. figure
ci-apres).

Dansla dZterminatiordu point os IQorpeutlocaliserP3, il faut tenir comptede quatrecas

diffZrents qui sont illustrZs dans la figure ci-dessous:
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Figure 50. DZtermination dOUNE intersection entre deux cercles dQinteraction

¥ Dansle casgZnZralcas1) o les deux cerclesse croisenten deux points, il faut

choisir un des deux points selon une regle dZterministe.
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¥ Dansle casoe lescerclessonttrop ZloignZgcas?2) et ne secroisentpasou secroisent
en un seul point, il faut trouver un point intermZdiaire localisZ entre les deux cercles.

¥ Dansle casoe un cercleestinscrit danslOautrécas3), les cerclesne secroisentpas
ou se croisenten un seul point et il faut dZterminemun point intermZdiairdocalisZ
entre les deux cercles.

¥ Dansle casoe les deuxcerclesont le meme centreet la meme valeurde rayon, il
existeun nombreinfini dOintersections,faut doncchoisirunedesintersectionselon
une regle dZterministe.

Surla basede cesprincipesgZomZtriquesjousproposongOalgorithmerZsent£i-apres pour

dZterminer la localisation initiale de IOensemble de particules.

EntrZe : ensemble de particules
Sortie : IOensemble de particules avec leur localisation initialisZe
DEBUT
1. InsZrer toutes les particules dans la |isteicules non considZrZes
2. CrZer la liste vidparticules dZj" considZrZes
3. DZterminefe couplede particules]PO ; P1] dontla distancede Hammingd estla plus petitede toutes
les distances entre toutes les couples possibles.
Localiser la particul®0 dans les coordonnZ¢; 0)
Localiser la deuxisme particule du couple dans les coordor(0Zes
Eliminer les particule®0 etP1 de la listeparticules non considZrZes

CrZer une particule moyenR€ dont le profil est le profil moyen entre les profilsRizet P1

© N o 0 A

TANT QUE il y a des particules dansliste particules non considZrZes
FAIRE
a. Choisirla particulePP dontla distancede Hamming”~ la particulemoyennePC estla plus
petite.
b. CrZer une liste vide mrsections
taille_considZrZes nombre de micro-entitZs dans la lipeeticules dZj" considZrZes
POURI de 1~ (aille_considZrZes ) 1
FAIRE
¥ Pl _particule " la position dans la liste dearticules dZj” considZrZes
¥PI1 _particule " la position+1 dans la liste dearticules dZj" considZrZes
¥ DZterminelUNE intersection(voir figure ci-dessuskntreles cerclesdOinteractior
dePl surPP et dePI1 surPP.
¥ Ajouter I@ntesectior’ la liste dtersections
FIN_POUR
e. DeterminerlGntersectionmoyenne” partir des intersectionscontenuesdans la liste
dntersections

f.  Localiser la particul®P dans lidtersection moyenne
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g. fliminer la particulePP de la liste departicules non considZrZes
h. Ajouter la particulePP " la fin de la liste dgoarticules dZj” considZrZes
FIN_TANT_QUE
9. renvoyeiriste de particules dZj” considZrZes
FIN

EncadrZ 11.Algorithme dQinitialisation de la localisation des particules

8.4.2. Algorithme de classification des agents

LOalgorithmede classification des agents (voir figure ci-dessous)est fondZ sur la
minimisationde I0Znergidu systeme.CelaZquivaut™ trouverlOensembldeslocalisations

gui minimisent la force subie par chaque agent

Figure 51. Description gZnZrale de IQalgorithme de formation de groupes de particules

Cet algorithmeproposeune approchede type blackboard (blackboardssystemdgCorkill,
1991]) o+ IOorralculeddabortes forcessubiespar chacunedesparticules™ [Qinstant=i et

ensuiteon dZplacechaqueparticuleselonla force subieent=i verssalocalisation™ 1Qinstant
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t=i+1 . CemZcanism@ermetde simulerun calcul simultanZdesprochainesocalisationssans

avoir recours ~ plusieurs fils dOexZcution.

8.4.2.1. Constitution des groupes

Initialement, les agentsse localisent selon [QalgorithmedOinitialisationdans IOespace
dOinteractiorParla suite,chaqueagentcherche® selocaliserdefason ~ rZduirela force qui
estexercZesurlui parlesautresagentsE chaquetZration,un agentcalculela rZsultantele la
force dQattraction/rZpulsiguieles autresexercensurlui et sedZplacedansla directiondela
force rZsultantedOunelistanceproportionnelle™ IOamplitudémplFRZsultante(ajle cette
force. LOamplitude de ce dZplacement est dZterminZe par IOZquation suivante :

DanscetteZquationFacteur_AccZ|Zratioestune constantele proportionnalitZositive (cf.
8.4.2.3optimisationde IOalgorithme)PuisquOisOagitle trouverla configuration(ensemble
des localisations)des agentsqui minimise I0Znergielu systeme, IQactualisationle la
localisationdes agentsest faite jusquOce que IOZnergiait atteint un seuil minimum
(min_Znergiepu bienquele nombredOitZrationait atteintun maximum(max_itZrationscf.
figure 47 ci-dessus).
CesseuilssontdZfinis par IQutilisateudu systeme.Pouraider dansle choix de cesseuils,
nousconstruisonsautomatiquemendes courbesd®Zvolutiode I0Znergidu systeme.Avec
unepremisre phasedOexpZrimentatia ~ partir dela courbed®Znergigu systeme,on peut
adapterces seuils. Un processusie dZtectionde groupesdOagentest alors lancZsur la
configuration correspondante ~ IOZnergie minimale.
Afin dQillustrediOZvolutiordes localisationsdes particulesdans une classificationnous
prZsentonslansla figure ci-dessousiesimagesde la distributionde particulesdanslOespace
dOinteractiopour uneclassificationrZalisZesur desdonnZesle mZnagepour |OannZ&973
danslOarrondissemer@ La CandelariaE ~ Bogott. Afin de comparer,nous prZsentons
IOZvolution de la distribution des particules avec deux initialisations diffZrentes :

| initialisation alZatoire: les particulessont placZesalZatoirementlansune rZgion

rectangulairede taille 2p X 2p ( p Ztantle nombrede modalitZsconsidZrZest 2p la
distance de Hamming maximale possible entre deux particules, cf. section 8.4.1.3).
I initialisation aveclOalgorithméasZsur les intersectionsentre cerclesdOinteraction

prZsentZ dans la section prZcedente.
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[tZration O [tZration 10 [tZration 20 [tZration 30 [tZration 40

[tZration 50 [tZration 60 [tZration 70 [tZration 80 [tZration 90

Figure 52 Evolution des localisations des particules ~ partir dOunedistribution initiale alZatoire.

Classificationfaite surdesdonnZeslesmZnagesle |OarrondissemefitLa CandelariaE > Bogott,

pour le recensZment de 1973

ItZration O [tZration 10 [tZration 20 [tZration 30 [tZration 40

ltZration 50 ltZration 60 ltZration 70 ltZration 80 ltZration 90
Figure53. Evolution deslocalisationsdesparticules™ partir dOunelistributioninitiale construite™ partir de
IQalgorithméasZsur les intersectiongle cerclesdOinteractiorClassificationfaite sur desdonnZes

des mZnages de IQarrondissement C La Candelaria E ~ Bogott, pour le recensement de 1973.
On peutobserverclairemenidanslesfiguresprZsentZeguela distributiondesparticulesdans
|OespacdOinteractioZvoluede manisre plus rapide vers une distribution C structurZeE
lorsque IQinitialisationest faite par IQalgorithmebasZsur les intersectionsde cercles
dOinteraction.
DQailleursavecl|QinitialisatioralZatoire on tombedansun minimum local de I0Znergidu
systemeet IOZvolutiorde la distribution desparticulesdansiOespacdOinteractiostagne”
partir de IQitZration 50.

8.4.2.2. DZtection des groupes
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La contraintede cet algorithmeest de ne pasfixer le nombrede groupes.La plupartdes
algorithmesqui dZterminente nombrede classesle fason automatiquesontdesalgorithmes
hiZrarchiquegel que IQalgorithmeX-means[Pelleg & Moore, 2000] : la C meilleure E
partition estchoisieselonun indice de saqualitZnotammenie BIC (Bayesianinformation
Criterion), le AIC (Akike Information Criteria), R-Square,ou CCC (Cubic Clustering
Criterion) [Nakache et Confais, 2003]. Dans une autre optique, les algorithmesde
classificationbasZsurles systemesmulti-agentset en particulierceuxbasZsurlesnuagesie
particulespOonpasbesoinde dZfinir le nombrede classe§Azzagetaal., 2004]. Parcontre,ils
introduisentsouventdOautreparamstrestels que des seuils de similaritZ pour dZfinir
|Oappartenanc®urindividu ~ un groupe[MonmarchZet al, 2002]. Ne voulantpasintroduire
de nouveauxparametres,nous nous rZfZrons" la distribution des agentsdanslOespace
dOinteractioNousutilisonsici I0algorithmdlulti-KmeansaveccommedonnZesiOentrZes
coordonZeslesmicro-entitZsCommeon |OgprZsentprZcZdementet algorithmechoisitla
C meilleure E partition selon I1Qindice de Davis-Bouldin.
A maniere dQillustratiomyousprZsentonslansla figure ci-dessousle rZsultatde la dZtection
de groupessur la distribution des particulesmontrZedans la section prZcZdenteLe
parametrage utilisZ pour IQalgorithme Multi-Kmeans est le suivant :

' Nombre minimale de classasifiK): 2

' Nombre maximale de classesdxK): 20

I Nombre dOactualisationsdes centres pour un meme nombre de

classesrfiaxlterKmeans 100.

Avec ce parametrage |Oalgorithme trouve 15 classes (voir figure ci-dessous).



Figure 54. ClassestrouvZ par IQalgorithmeale dZtectionde classessur la distribution des particulesdans
|OespacdOinteractiorClassificationfaite sur desdonnZeslesmZnagesle |QarrondissemeLa

Candelaria E ~ Bogott, pour le recensZment de 1973.

8.4.2.3. Optimisation de 1Oalgorithme

Afin dOoptimiseldalgorithmenousintroduisonsun facteurdOaccZIZratiatansle calcul de
|IOamplitudelu dZplacementlLa valeur de ce facteurdOaccZleratiathangeen fonction de
I&Zvolutionde 1O0Znergielu systeme. LOobjectifde cette optimisation est dOZvitetes
configurationsavecdesminimalocauxdelOZnergi€€ommeon peutconstatedansiOZquation
de calcul de IOamplitudelu dZplacemenipn obtientun effet dOamplificationle la force pour
desvaleursdu facteurdQaccZIZratisupZrieures 1, tandisquepourdesvaleursinfZrieures
1, on obtientun effet dOattZnuatiate la force. LOoptimisatiosonsiste” augmentete facteur
dbaccZIZratidarsquela vitessede diminution de I0Znergidu systemeest petite. On veut
ainsi CpousselE les agentsversdesconfigurationsqui produisentune diminution dOZnergie
plusimportante Ce type dOoptimisatioastprochede la mZthodede recuitsimulZ(Simulated
Annealing [Laarhoven& Aarts, 1987]). Pour faire varier le facteurdOaccZIZratiamous
utilisons deux regles :

- Regle 1: siIOZnergidiminuetrop lentemente facteurdOaccZ|Zrati@staugmentZ.
Par dZfaut,nousaugmentonse facteurdOaccZI|Zratiate 10%. Ce pourcentageest
rZglable par IOutilisateur du systeme.

- Regle 2: sile changementle |OZnergiestnZgatif,c'est-"-diresi IOZnergidu systeme
augmentele facteurdOaccZIZrati@stdiminuZ.PardZfautnousdiminuonsle facteur
dOaccZIZration de 10%. Ce pourcentage est Zgalement rZglable.

LespourcentagedOaugmentatia de diminutiondu facteurdOaccZ|Zratisontchoisisapres

une premiere Ztape dOexpZrimentation, suivant I0Zvolution de la courbe dOZnergie du systeme.
Dansla regle 1, on supposejuela trajectoiredOuragentdonnZvarietrss peudOunéZration

|Oautrepn peutdoncle faire avancemun peuplus vite danssatrajectoirecouranteLa regle 2
permetdOZvitequedesfacteursdOaccZIZratidrop grandsproduisentdesaugmentationdans
IOZnergidu systeme.Pourmesureia vitessede changemende I0Znergien la compare la
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vitesse de changementdans les itZrations initiales. Nous dZfinissonsune Ztape
CdQOapprentissagale la vitessede changementle IOZnergidDanscetteZtape on calculela
moyennede la vitessede changementNous utilisons par dZfautles quatre premisres
itZrationspour dZterminercettevitesse.La regle 1 estalorsdZclenchZérsquela vitessede
changement dOZnergie est infZrieure ~ 10% de la vitesse dans 10Ztape dOapprentissage.
Nous avonspu vZrifier IQefficacitdie cette optimisation[Gil-Quijano et Piron, 2007]. Pour
illustrer cette vZrification nous prZsentonslansla figure ci-dessousune comparaisorde
IOZvolutiome |OZnergidu systemepour deuxclassificationsurlesmZnagesle|OannZ#973
de IQarrondissemeftLa CandelarisgE > Bogott.La premiere classificationa ZtZeffectuZe
aveclOalgorithmele nuagege particulessansiOoptimisatioprZsentZdanscettesection,la
deuxieme classificationprend en comptelOoptimisatiorprZsentZelanscette section.On
observeclairementquedansle casde IQalgorithmeptimisZ,on atteintdesniveauxplus bas

dOZnergie du systeme.

Figure55. Evolution de I0Znergidu systemeavecet sansaccZIZrateulClassificationfaite sur desdonnZes
des mZnages de |Qarrondissement C La Candelaria E ~ Bogott, pour le recensement de 1973.

8.4.2.4. Prise en compte de 1&Zvolution de IOensemble de micro-entitZs

Le processusle formation desamasde particulesestbasZsur IQoptimisationle IOensemble
deslocalisationsdesparticules.Cette optimisationtient comptedesinteractionsde chaque
particule avec toutesles autres.La localisationde chaqueparticule dZpendsurtout de
IOensemblgeslocalisationset non pasde la localisationdOunautreparticuleen particulier.

DOautrgart, dansle mZcanismadlOZvolutiomle la populationde mZnaget du parc de
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logementson ajouteet on supprimeun certainnombrede mZnage®t de logementsdOun
certainprofil. Partantde la suppositionqueles changementdOun@nnZesur autresonttres
petits par rapport” la populationet au parc de logement,nous pouvonsproposerune
optimisation additionnellede IQalgorithmede classificationqui tienne compte de ces
changements relativement petits.

Il sOagisimplementle garderles localisationsdesparticulestrouvZeglansiOannZiet deles
utiliser commelocalisationsnitiales delOannZie-1. De cettemaniere,on crZeun lien entrela
localisationdela particuleet le profil quOelleeprZsentd! fautseulementonsidZredeuxcas
particuliers: les profils disparusetles nouveauxprofils. Dansle premiercas,tout simplement,
on supprimeles particulesqui reprZsentaientesprofils. Dansle deuxiemecas,de nouvelles
particulessontajoutZesiansdeslocalisationsdZfiniespar IQalgorithmelQinitialisatiordes
localisations.

Ce mZcanismeale priseen comptede IOZvolutiomle la populationdesmZnage®t du parcde
logementprZsenteune avantageprincipal : le nombre dOactualisationsZcessairegour
atteindreleslocalisationoptimalesestrZduitdOunannZé 10autreDe toutemanisre,dansle
casoe leschangementdansiOensembige micro-entitZssonttrop importants)a performance
dansla qualitZ des partitions obtenuesnOespas compromise car dansce cas-I", on se
retrouve tout simplementdans|a situation initiale qui nZcessiteun nombre important

dOactualisations pour atteindre les localisations optimales.
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Chapitre IX : MZcanisme de validation

NousavonsimplZment4in mZcanismele validationbasZsurla comparaisomle la matricede
la distribution finale simulZeavecla matrice de la distribution finale rZelle.Dansle cas
pratiquede Bogott,nousne disposongjue desdeuxrecensementde la population(1973et
1993).Pourcetteraison,il nOespaspossiblede rZaliserdesvalidationsde la distributionde
population ~ des annZes intermZdiaires.

Nouseffectuonsdeuxtypesde validation: unevalidationvisuelleet un calculdela capacitZ
reproduirela matricede la distributionde la populationfinale rZelle.La validationvisuelle
consistedOuneart, enla constructiorautomatiquele cartesde comparaisomesmatricesdes
distributionsdespopulationsfinales simulZeet de rZelle,et dDautr@art en la construction
dOunémageglobalede la comparaisomle cesdeucmatricesLe deuxismetype de validation
sefait par le calcul dOurcoZfficientde corrZlationentrela matrice de distribution finale
simulZeetla matricede distributionfinale rZelle.La phasede validationestla dernisre phase
dansune simulation, elle est soulignZeen vert dansle macro-algorithmede simulation

prZsentZ ci-dessous :

Simulation population initiale rZellepopulation finale rZelle, nombre dOannZes, paramstres addijionels
DEBUT
1. Initialiser les parametres dOZvolution de la population
2. Initialiser lapopulation simulZ& partir de lapopulation initiale rZelle
3. POURannZe=ljusquOanombre dOannZes
FAIRE
a. Evoluer lapopulation simulZe.
b. Actualiser la rZpartition de [gopulation simulZe.
c. annZe annZe+ 1
FIN POUR

]
|
]
N, - i

FIN

EncadrZ12. Phasede validationde la distributionde la populationsimulZepar rapport” la distributionfinale

rZelle dans le macro-algorithme principal de simulation.
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9.1. Calcul de la corrZlation

Pour comparerles matricesde distribution des populationsfinales simulZeet rZelle,nous
utilisons le coZfficient de corrZlation croisZeZNCC (Zero mean Normalized Cross-
Correlation,cf. AnnexelV, Mesuresde corrZlationentredeux ensemblesle donnZesyui
donneunevaleurde corrZlationnormalisZeUne valeurdu ZNCC prochede 0 veutdire que
les deux ensemblesonttrss peu corrZlZsUne valeur prochede 1 veutdire que les deux
ensembles de donnZes sont fortement corrZIZs.

Les ensemblesie donnZe$ comparersontextraitsdes matricesde distribution simulZeet
rZelle.En effet, on compareun parun lesnombressimulZset rZelsdOeffectifsle logementsle
chaquetype dOhabitabccupZdans chaquesecteururbain par chaquegroupesocial. On
compareaussile nombrede mZnages-sans-logemetd chaquegroupesocial. LOalgorithme
de calcul du coZfficient ZNCC est prZsentZ ci-dessous :

Caculer_ZNC(distribution_rZelle : matricede distributionde la population; distribution_simulZe
matrice de distribution de la population)
DEBUT
14. groupes-sociauxobtenir_liste_conjointe_groupes_sociaufdistribution_rZelle,
distribution_simulZe)/groupes-sociawest une liste qui contientles groupessociauxdes
deux matrices de distribution meme ceux qui ne sont prZsents que dans une des matricq
15. habitats _  obtenir_liste_conjointe_types_dOhabitdistribution_rZelle,
distribution_simulZe)//habitatsst une liste qui contientles types dOhabitatsles deux
matrices de distribution meme ceux qui ne sont prZsents que dans une des matrices.
16. secteurs_urbains obtenir_liste_conjointesecteur_urbaids§tribution_rZelle,
distribution_simulZp //secteurs_urbaingest une liste qui contientles secteursurbains
reprZsentZpar les deux matricesde distribution meme ceux qui ne sontprZsentsjue dans
une des matrices.
/ION CALCULE DOABORD LES MOYENNES DES DEUX ENSEMBLES DE DONNEES
17. moyenne_rZelle0_
18. moyenne_simulZé® _
19.n_0
20. POUR CHAQUEgroupe_sociatlansgroupes_sociaux
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FAIRE
a. POUR CHAQUEsecteur_urbairdanssecteurs_urbains
FAIRE
i. POUR CHAQUEtype_ habitadanshabitats
FAIRE
¥ nombre_rZel nombrede logementsdu type_habitatdans secteur_urbain
occupZs pagroupe_sociabans la matricdistribution_rZelle
¥ nombre_simulZ nombrede logementsdu type_habitatdanssecteur_urbain
occupZs pagroupe_sociablans la matricdistribution_simulZe
¥ moyenne_rZelle _moyenne_rZelle + nombre_rZel

¥ moyenne_simulZe _moyenne_simulZe + nombre_simulZ

¥ n_n#l
FIN_POUR
FIN_POUR

b. nombre_rZel nombrede mZnages-sans-logemett groupe_socialdansla matrice
distribution_rZelle
c. nombre_simulZ nombrede mZnages-sans-logemaii groupe_socialdansla matrice
distribution_simulZe
d. moyenne_rZelle _moyenne_rZelle + nombre_rZel
e. moyenne_simulZe _moyenne_simulZe + nombre_simulZ
f. n_n+
FIN_POUR
21. moyenne_rZelle _moyenne_rZelle / n
22. moyenne_rZelle _moyenne_rZelle / n
/ION CALCULE LE COEFFICIENT
23. produitScalaire 0
24. sumQuarrZsDiffSimulZes0
25. sumQuarrZsDiffRZelles0
26. POUR CHAQUEgroupe_sociatlansgroupes_sociaux

FAIRE
a. POUR CHAQUEsecteur_urbairdanssecteurs_urbains
FAIRE
i. POUR CHAQUEtype_ habitatdanshabitats
FAIRE

¥ nombre_rZel nombrede logementsdu type_habitatdans secteur_urbain

occupZs pagroupe_sociabans la matricdistribution_rZelle

145



¥ nombre_simulZ nombrede logementsdu type_habitatdanssecteur_urbain
occupZs pagroupe_sociablans la matricdistribution_simulZe
diff_rZelle _nombre_rZel - moyenne_rZelle
diff_simulZe _ nombre_simulZ - moyenne_simulZe
sumQuarrZsDiffSimulZes sumQuarrZsDiffSimulZes (diff_simulZe*
diff_simulZ
¥ sumQuarrZsDiffRZelles _ sumQuarrZsDiffRZellEhff_rZelle * diff_rZell®
¥ produitScalaire _ diff_rZelle * diff_simulZe
FIN_POUR
FIN_POUR
b. nombre_rZel nombrede mZnages-sans-logemet groupe_socialdansla matrice
distribution_rZelle
c. nombre_simulZ nombrede mZnages-sans-logemaii groupe_socialdansla matrice
distribution_simulZe
d. diff_rZelle _nombre_rZel - moyenne_rZelle
e. diff_simulZe _nombre_simulZ - moyenne_simulZe
f. sumQuarrZsDiffSimulZes _ sumQuarrZsDiffSimutZd#f_simulZe * diff_simulje
g. sumQuarrZsDiffRZelles _ sumQuarrZsDiffRZellgff_rZelle * diff_rZell
h. produitScalaire _ diff_rZelle * diff_simulZe
FIN_POUR
27. div_ racine_carrsgmQuarrZsDiffRZelle$ racine_carrZgumQuarrZsDiffSimulZes
28. Sldiv est diffZrent de 0
ALORS
a. zncc_ produiScalaire / div
SINON // Le coefficient nOest pas dZfini
a. zncc_O
FIN_SI
29. renvoyerzncc
FIN

EncadrZ 13.Algorithme de calcul de la corrZlation entre la population rZelle et la population simulZe
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9.2. Validation visuelle

Nous construisonsgle maniere automatiquedes cartesde validation de la distribution de
chaquegroupe social dansles secteursurbainsconsidZrZsUn exempleest prZsentZi-
dessousSur la carte de chaquesecteururbain considZrZnous construisonsdes demi-
camembertsjui reprZsenteries diffZrentstypesdOhabitatccupZpar chaquegroupesocial
dansle secteururbain donnZ.Le demi-camembersupZrieurreprZsentde groupesocial
simulZ le demi-camembeiinfZrieurreprZsentée groupesocialrZel.La taille descamemberts
est propotionnelleau nombrede mZnageslansle secteururbain faisantpartie du groupe
socialreprZsentA.e mZcanismele constructiorautomatiquede cescartesestdZcritdansla

partie IlI.

Figure56. Exemplede cartede validation pour un groupesocial. Validation du groupesocial simulZGS39

pour IOarrondissement C La Candelaria E annZe 1993.
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9.3. Validation interne

Pour faire une validation interne (validation stochastiquedes rZsultats)du mZcanisme
dOinteractiomous avons effectuZune batterie de simulationsavec les memes donnZes
dOentrZ@neme distributioninitiale et graphedOinterconnexio®t memesparametresnternes
(parexemplepourle casdu modsle Ztendupn a utilisZ le meme algorithmede classification
automatiquepour la formation desgroupes)et on a ZtudiZla variabilitZ du coZfficientde
corrZlation de la distribution finale simulZe par rapport ~ celui de la distribution finale rZelle.
NousavonsaussirZalisZune analysede sensibilitZdesrZsultatsdessimulationspar rapport

aux paramstresde mobilitZ (coztsde dZmZnagemerfacteurde prix pourlesgroupessociaux
non-localisZs)au parametragede la formation des groupes(algorithmede classification
utilisZ et parametragede |Qalgorithme)et au mZcanismede constructiondes regles
dOZvolution. Les rZsultats des ces analyses sont prZsentZs dans la partie 11l de ce document.
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Partie 1l Application et RZsultats



Danscette partie, nous prZsentonses resultatsde plusieursexpZriencesZalisZesvecles
modelesprZsentZgansla partiell. CesexpZriencesnt ZtZrZalisZesur desdonnZesssues
desrecensementgZnZrauxe la populationde Bogottpourles annZe4973et 1993.Nous
avonstravaillZsur dessecteursirbainscentrauxde cetteville. Tout dOaborchousdZcrivons
le type de rZsultatsobtenus” 1Qissuales simulations(Chapitre X) ainsi que leur post-
traitementpour les afficher dansdesformatsfacilementlisibles. Nous prZsentongnsuiteles
diffZrentesexpZriencesZalisZegChapitreXI) et les rZsultatsobtenus Finalementdansle

chapitre XII nous discutons ces rZsultats.
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Chapitre X : Production des RZsultats

Dansce chapitre,nousprZsentonsine descriptiondesfichiers de rZsultatgproduitspar une
simulationet un mZcanismele traitementde cesfichiers qui permetde produiredescarteset
destableauxrecapitulatifs,pour ainsi donnerune prZsentatiorplus facilementlisible des

rZsultats obtenus et des relations entre les rZsultats.

10.1. Fichiers de rZsultats

Chaquesimulationproduitplusieursfichiersde rZsultatsPourchaqueannZede simulation,on
produit trois fichiers diffZrents :
I le fichier socialGroups.xmbui contientla descriptionet la distribution spatialedes
groupes sociaux ;
I le fichier habitats.xmlqui contientla description,la distribution spatialeet la liste
dOoccupation de chaque type dOhabitat ;
I le fichier Migrations.xmlqui contientune descriptiondesdZmZnagementffectuZs
dans IOannZe de simulation.
Additionnellementpour chaquesimulation,on produitle fichier GroupsAliases.xmlun seul
par simulation)qui contientla mise enrelationdesgroupessociauxet destypesdOhabitade
toutes les annZes de simulation (cf. section 7.2.5).

10.1.1 Description du fichier socialGroups.xml

Le fichier socialGroups.xmktontientla distribution spatialeet la descriptionde tous les
groupes sociaux pour une annZe de simulation. Ce fichier est dZcrit parfasbivante :

2 Une DTD (Document TypeDefinition) est un document permettant de dZcrire un modele de document XML.
Une DTD indique les noms des ZIZmentjui peuventappara’treet leur contenu: les sous-ZIZmentst les
attributs.En dehorsdesattributs,le contenuestspZcifiZen indiquantle nom, I'ordre et le nombred'occurrences
autorisZesles sous-ZIZmentgcf. http://www.w3schools.com/dtd/default.dsp existeun autretype plus
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<IDOCTYPE SocialGroups [
<IELEMENT SocialGroups (SocialGroup*)>
<IELEMENT SocialGroup (ProfileDescription, Distribution)>
<IELEMENT Distribution (UrbanSectorDistribution*)>
<IELEMENT UrbanSectorDistribution (Occupation*)>

<IATTLIST SocialGroup id ID #REQUIRED>
<IATTLIST SocialGroup totalNumber CDATA #REQUIRED>
<IATTLIST SocialGroup unLocalisedNumber CDATA #REQUIRED>

<IATTLIST ProfileDescription averageProfile CDATA #REQUIRED>
<IATTLIST ProfileDescription size CDATA #REQUIRED>

<IATTLIST ProfileDescription histogramme CDATA #REQUIRED>
<IATTLIST ProfileDescription histogrammeLength CDATA #REQUIRED>

<IATTLIST UrbanSectorDistribution localisation IDREF #REQUIRED>
<IATTLIST UrbanSectorDistribution totalNumber CDATA #REQUIRED>

<IATTLIST Occupation id IDREF #REQUIRED>
<IATTLIST Occupation number CDATA #REQUIRED>
<IATTLIST Occupation preference CDATA #REQUIRED>

>

EncadrZ 14DTD qui dZcrit la structure du fichier socialGroups.xml
LOZIZmerBocialGroupqui reprZsente un groupe social contient les attributs suivants :
I 1Qattribuid qui contient I0identifiant unique du grotipe
I |QattributotalNumbermqui contient le nombre dQeffectifs qui composent le groupe,
I |QattributinLocalisedNumbequi contientle nombrede mZnagesanslogementdans
le groupesocialreprZsentZCe dernierZIZmenestcomposZle deuxsous-ZlZments
Distribution et ProfileDescription
LOZIZmemRrofileDescriptioncontientdesinformationssynthZtiquesjui dZcrivente profil du
groupe reprZsentZ. Ce sous-ZIZment contient quatre attributs:
I |Qattribuhistogrammequi contientuneliste dOentiersZparZgar le caractereC: E.
ChacunedesvaleursdanslOhistogrammeeprZsentée nombredQOeffectifslansune

modalitZ donnZe :

restrictif de description des modeles de documentsXML : le XSD (XML SchemaDescription; cf.
http://www.w3.org/XML/Schena

B Le id dOun groupe social dans le fichiersocialGroup.xmest une cha’he de caracteres qui commence par
C!CLUST-Edluster, classe en anglais), suivi par un entier unique par groupe.
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I |OattributaverageProfilequi contientla descriptionsousforme dOentiedu profil
moyendu groupe(cf. Annexell, ReprZsentatiodesprofils). La reprZsentatiobinaire
de ce nombreentier reprZsentde profil moyendu groupesousforme disjonctive
complste. Le vecteurbinaire qui dZfinit la reprZsentatiorsousforme disjonctive
compele estconstruit™ partir desvaleursdansiOhistogrammdansle profil moyen,
une modalitZestreprZsentZpar un 1 si le nombredQeffectifslansla modalitZest
supZrieur” la moitiZ du nombre total dOeffectifs Autrement, la modalitZ est
reprZsentZe par @rdans le profil moyen.

I LOattributhistogrammeLengtltontientle nombrede modalitZsconsidZrZeslans
|Ohistogramme.

I LOattribusizecontient le nombre dQeffectifs dans le groupe.
LOZIZmerDistribution reprZsentéa distribution spatialedu groupesocial. Cet ZIZmenest
composdle plusieurssous-ZIZmentdrbanSectorDistributionChacunde cessous-ZIZments
reprZsentéa liste dDoccupatiodu groupesocial dansun secteururbaindonnZ.Un ZIZment
UrbanSectorDistributiorcontientle nombrede logementsoccupZ<attributtotalNumbe) par
un groupesocial dansun secteururbain donnZ(attribut localisatior). E IQintZrieude cet
ZIZmentse trouve une liste dOZIZment3ccupation.Chacunde ces ZIZmentscontientle
nombrede logementgattributnumbe} dOunype dOhabitadonnZ(attributid) occupZsarle
groupesocial.LOattribupreferencecontientle niveaude prZfZrencelu groupesocialpour le
type dOhabitat donnZ dans le secteur urbain donnZ.
DanslOencadréi-dessousiousprZsentonsin exempledesZIZmentses plus importantsqui

composent un fichiesocialGroups.xml.

<SocialGroups>
E
<SocialGroup id="CLUST-22947" totalNumber="1542" unLocalisedNumber="23" >

<ProfileDescription averageProfile="4829691847168" size="1542"
histogramme="1516:26:34:10:1498:1524:18:72:1470:11:219:837:402:73:185:232:305:235:181:57
364:1041:105:32:44:1498:398:180:964:21:133:32:1279:77:182:135:187:186:258:285:212:97"
histogrammelLength="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" />
E
<Occupation id="CLUST-23572" number="10" preference="0.136986" />
<Occupation id="CLUST-23571" number="24" preference="0.328767" />
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</UrbanSectorDistribution>

E
</Distribution>
</SocialGroup>

E

</SocialGroups>

EncadrZ 15.Extrait dOun fichier socialGroups.xml produit par une simulation

10.1.2 Description du fichier habitats.xml

Le fichier habitats.xmlreprZsentées matricesdOoccupatiode chaquetype dOhabitatl
contientaussila descriptionde chaquetype dOhabitat.e fichier habitats.xmlestdZcritparla
DTD suivante :

<IDOCTYPE Habitats [
<I[ELEMENT Habitats (Habitat*)>
<IELEMENT Habitat (ProfileDescription, Distribution)>
<IELEMENT Distribution (UrbanSectorDistribution*)>
<IELEMENT UrbanSectorDistribution (Occupation*)>

<IATTLIST Habitat id ID #REQUIRED>
<IATTLIST Habitat totalNumber CDATA #REQUIRED>
<IATTLIST Habitat freeNumber CDATA #REQUIRED>

<IATTLIST ProfileDescription averageProfile CDATA #REQUIRED>
<IATTLIST ProfileDescription size CDATA #REQUIRED>

<IATTLIST ProfileDescription histogrammeLength CDATA #REQUIRED>
<IATTLIST ProfileDescription histogramme CDATA #REQUIRED>

<IATTLIST UrbanSectorDistribution localisation IDREF #REQUIRED>
<IATTLIST UrbanSectorDistribution totalNumber CDATA #REQUIRED>
<IATTLIST UrbanSectorDistribution freeNumber CDATA #REQUIRED>

<IATTLIST Occupation id IDREF #REQUIRED>
<IATTLIST Occupation number CDATA #REQUIRED>

>

EncadrZ 16.DTD qui dZcrit la structure du fichier habitats.xml
LOZIZmemdabitat qui reprZsente un type dOhabitat contient les attributs suivants :

I IQattributd qui contient IQidentifiant unique du type dOhabitat,
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I |QattributtotalNumberqui contientle nombre dOeffectifgjui composente type
dOhabitat,
I |QattributfreeNumberqui contientle nombretotal de logementslibres du type
dOhabitat dZcrit.
LOZIZmentabitat estcomposZe deuxsousZIZments ProfileDescriptionet Distribution.
LOZIZmerRrofileDescriptionestsimilaire ™ I0ZIZmerdu meme nom prZsentdlansla DTD
qui dZfinit la structure du fichiesocialGroups.xml
LOZIZmemistribution contientla distributiongZographiquainsi queles listesdOoccupation
du type dOhabitatreprZsentZ.Cet ZIZment contient une liste dOZIZments
UrbanSectorDistributionChaqueZlZmentUrbanSectorDistributiorcontientle nombrede
logementsdu type dOhabitadZcrit (attribut totalNumbe) et le nombrede logementdibres
(attribut freeNumbey dansun secteururbaindonnZ(attribut localisation). E 1QintZrieude
chaqueZlZmentrbanSectorDistributionon trouveuneliste dOZIZmen@ccupation Chacun
de ces ZIZmentscontientle nombre de logements(attribut numbe) du type dOhabitat
reprZsentZ, occupZ par un certain groupe social (attfjbut
Dans|OencadrZi-dessousnous prZsenton$ manisre dOexempleyn extrait dOurfichier

habitats.xmlproduit par une simulation.

<Habitats>
E
<Habitat id="CLUST-35362" totaINumber="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"/>
E
<Occupation id="CLUST-34738" number="7"/>
<Occupation id="CLUST-34726" number="13"/>
</UrbanSectorDistribution>
E
</Distribution>
</Habitat>

</Habitats>

EncadrZ 17.Extrait dOun fichier habitats.xml produit par une simulation
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10.1.3 Description du fichier Migrations.xml

Le fichier Migrations.xmlcontientuneliste desdZmZnagementffectuZssur uneannZede

simulation. Le fichier Migrations.xml est dZcrit par la DTD suivante :

<IDOCTYPE Migrations [
<IELEMENT Migrations (Migration*)>

<IATTLIST Migration socialGroup IDREF #REQUIRED>
<IATTLIST Migration originArea IDREF "OUTSIDE">
<IATTLIST Migration originHabitat IDREF "OUTSIDE">
<IATTLIST Migration destinationArea IDREF #REQUIRED>
<IATTLIST Migration destinationHabitat IDREF #REQUIRED>
<IATTLIST Migration size CDATA #REQUIRED>

>

EncadrZ 18.DTD qui dZcrit la structure du fichier Migrations.xml
DanscettedZfinition, chaqueZlZmenMigration reprZsentée dZmZnagemeniOurensemble
de mZnages dOunme groupe social. Il contient six attributs
I socialGroupqui contient 10id du groupe social qui dZmZnage ;
| originArea qui contientle nom du secteururbain qui estle point de dZpartdu
dZmZnagement ;
I originHabitat qui contient 10id du type dOhabitat occupZ avant le dZmZnagement ;
I destinationAreaqui contientle nom du secteururbain qui estle point dOarrivZeu
dZmZnagement ;

I destinationHabitatontient IOid du type dOhabitat occupZ apres le dZmZnagement ;

| sizequi contient le nombre de mZnages qui ont dZmZnagZ.
Le mot clZ C OUTSIDE E est utilisZ dansles attributsoriginArea et originHabitat pour
reprZsentedesdZmZnagementiesgroupessociauxnon-localisZgcf. section6.2.2.2.).Ci-

dessous nous prZsentons un extrait dOun fMdigeations.xmlproduit 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"riginArea="OUTSIDE" originHabitat="OUTSIDE"
destinationArea="S_URBAN=8109" destinationHabitat="CLUST-71103" size="3"/>

<Migration socialGroup="CLUST-704060riginArea="S_URBAN=3102"originHabitat="CLUST-|
71107" destinationArea="S_URBAN=8105" destinationHabitat="CLUST-71103" size="1"/>
<Migration socialGroup="CLUST-70406%0riginArea="S_URBAN=3212"originHabitat="CLUST-|
71102" destinationArea="S_URBAN=8105" destinationHabitat="CLUST-71103" size="1"/>
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</Migrations>

EncadrZ 19.Extrait dOun fichier Migrations.xml produit par une simulation

10.1.4 Fichier GroupsAliases.xml

Le fichier GroupsAliases.xndontientla miseenrelationdesensemblesle groupessociauxet
des ensemblesie types dOhabitatout au long de la simulation (cf. section7.2.5.). Les
informationscontenuesiansce fichier permettente retracerOhistoriquele chaquegroupe
socialet de chaquetype dOhabitat.a structuredu fichier GroupsAliases.xnéstdZcriteparla
DTD suivante :

<IDOCTYPE Aliases [

<IELEMENT Aliases (SocialGroups, Habitats)>
<IELEMENT SocialGroups(Group*)>
<IELEMENT Habitats(Group*)>

<IELEMENT Group(lteration*)>

<IATTLIST Group id IDREF #REQUIRED >
<IATTLIST Iteration iterationName CDATA #REQUIRED >
<IATTLIST Iteration groupName CDATA #REQUIRED >

>

EncadrZ 20.DTD qui dZcrit la structure du fichier GroupsAliases.xml
Danscette DTD, I0ZIZmerBocialGroupscontientles misesen relation pour les groupes
sociaux.LOZIZmertabitats contientle misesen relation pour les type dOhabitaCesdeux
ZIZmentsontiennendessous-ZIZmentde type Group. ChaqueZlZmenGroup contientla
mise en relation dOungroupe social ou dOurtype dOhabitatCet ZIZmentest dZfini par
|Oattributd. LOattributd contientun nom uniquegZnZrdie manisre automatiquesuivantles
formats suivants :
¥ Dansle casdesgroupessociaux,id contientunecha’nede caracteregjui commence
par le prefix C GS-Esuivi dDumumZroentier qui estunique pour chaquegroupe
social reprZsentZ.
¥ Dansle casdestypesdOhabitatd contientunecha’nede caracteresqui commence
par le prefix C TH-E suivi dOumumZroentier qui estunique pour chaquetype
dOhabitat reprZsentZ.
ChaqueZIlZmentGroup est composZde plusieurssous-ZIZmentieration. Chacundes
ZIZmentsteration contientle nom (attributgroupNamg du groupesocialou du type dOhabitat

15¢



reprZsentZ uneannZede simulationdonnZeattributiterationName. LOattriougroupName
contientlOiddu groupesocial ou du type dOhabitatlansles fichiers socialGroups.xmbu
habitats.xmlde IQitZratio{annZede simulation) correspondante. OattribuiterationName
peutcontenirsoit un entierqui varie entre0 et le nombredOannZete simulationD 1, soit le
mot C Init E, soit le mot C Validation E. Le mot C Init E veut dire quQilsOagitle IOannZe
dOinitialisatiorfdistributionde la populationinitiale rZelle).Le mot C Validation E veut dire
quQilsOagitle IOannZde validation (distribution de la populationfinale rZelle).Lorsque
|OattribuiterationNamecontientun entier,il reprZsenteineannZesle simulation.Ci-dessous
nous prZsentonsin extrait dOurfichier GroupsAliases.xmproduit par une simulation.On
remarquedanscet exemple,que certainsgroupessociauxou typesdOhabitatlisparaissent
avantla dernisre annZede simulation (par exemplele groupe social GS-0) et dOautres
apparaissent en milieu de la simulation (par exemple le type dOhabitat 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"/>
E
<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"/>
E
<Iteration groupName="CLUST-248203" name="19"/>
<Iteration groupName="CLUST-262260" name="Validation"/>
</Group>
E
</SocialGroups>
<Habitats>
E
<Group id="TH-2" name="CLUST-11777">
<Iteration groupName="CLUST-11777" name="Init"/>
<Iteration groupName="CLUST-23572" name="0"/>

E
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<Iteration groupName="CLUST-235155" name="18"/>
<Iteration groupName="CLUST-249208" name="19"/>
<Iteration groupName="CLUST-263265" name="Validation"/>

</Group>

E

<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"/>
E
<Iteration groupName="CLUST-235153" name="18"/>
<lteration groupName="CLUST-249212" name="19"/>

<Iteration groupName="CLUST-263269" name="Validation"/>

</Group>
E
</Habitats>
E
</Aliases>

EncadrZ 21.Extrait dOun fichier GroupsAliases.xml produit par une simulation

10.2. Traitement des rZsultats

La reprZsentatiomles rZsultatssousles fichiers XML dZcritsdansla sectionprZcZdente,
facilite leur traitementa posteriori.Le processugrincipal de traitementdesrZsultatsest

prZsentZansla figure ci-dessousPar ce processusnous produisonsdes carteset des

tableaux rZcapitulatifs,” partir de la transformationdes fichiers de rZsultats.Ces

transformationsontfaites™ |Qaidele diffZrentesfeuilles de style XSL* (cf. Annexe VI). Ces
transformationssont faites par un moteur de transformationXSLT>. Le moteur de

transformationXSLTutilisZ estXalan-Javaversion2.7.0devZloppzarla fondationAppache

1 XSL (eXtended Styld.anguagecf. http://www.w3.org/Style/XS) est un langage de description des feuilles
de style associZ XML. Une feuille de style XSL estun fichier qui dZcritcommentdoiventetre prZsentZtes
documents XML basZs sur une meme DTD ou schema XML.

B XSLT ( eXtendedStylesheet.anguage Transformationsf. ) est le langage de transformation associZ aux
feuillesde style XSL. Il permetde transformemun documentXML versun autre,maisaussiversun autretype de
document tels quOun document de texte ou pdf.



(cf. http://xml.apache.org/xalany/aveclOextensiosaxon 8.0 pour JavadevZloppZear
Michale Kay (cf. http://www.saxonica.co/LOexZcutiodela transformatiordesrZsultatse
fait par I0intermZdiairde diffZrentsscripts (cf. AnnexeVIl) qui resoiventen parametrela
feuille de style XSL etlesrZpertoiresiOentrZet sortie,ainsi quedOautregaramstregpropres
" chaque transformation (par exemple la carte de la ville).

Figure 57. Transformation des rZsultats dOune simulation.

La transformatiordesrZsultatpeutstre changZdacilementparla modificationou la crZation
desnouvellesfeuilles de style XSL. Nousavonsprogramm2es feuilles de style prZsentZes
danslOAnnex#&/l. Dansla suite,nousprZsentonges principalestransformationsictuellement

programmZes.

10.2.1. Production de la cartographie des rZsultats

La feuille de style SVGMap.xsl(cf. Annexe A6.1) permetla productiondes cartesde
distributiondestypesdOhabitatlesgroupessociauxainsiquedescartesde comparaisorentre

les matricesdOoccupatios simulZesE et les matricesdOoccupatiof rZellesE. Cette
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comparaisorestfaite entreles groupesiZtectZsurla populationet le parcdelogementsiela
dernisre itZrationde la simulation et les groupesdZtectZsur la populationet le parc de
logements rZels. Des exemples de ces cartes sont prZsentZs dans la Anexxe A.5.3.
Les cartessont produitesdansun format SVG®. Pour la production de ces cartes, il est
nZcessairdOavoien entrZeunecartedessecteursirbainsdansun formatSVG Ceformatest
affichabledansnOimportguel navigateuWEB sousla conditionde [OinstallationOumplugin
adaptZparexemple Je Adobe-SVG-viewel) DOautres programmegand-alonepermettent
aussila visualisationet la transformatiorde fichiersenformat SV@G tel estle casde diffZrents
composants graphiques dZveloppZs en java sur la librairi& batik

La structure du fichier contenant la carte dOentrZe est dZcrite par la DTD suivante :

<IELEMENT svg (g*)>
<IELEMENT g (path)>

<IATTLIST g urbanSector ID #REQUIRED>
<IATTLIST g rmax CDATA #REQUIRED>
<IATTLIST g rmin CDATA #REQUIRED>
<IATTLIST g xcenter CDATA #REQUIRED>
<IATTLIST g ycenter CDATA #REQUIRED>

EncadrZ 22.DTD qui dZcrit la structure du fichier contenant la carte des secteurs urbains de la ville

ChaqueZlZment contientdansle sous-ZIZmergath les contoursdOursecteururbaindonnZ.
Les attributs exigZs dans 10Z1Zgesunt :
I urbanSectoqui est IOidentifiant du secteur urbain reprZsentZ,
| xcenteretycenterqui contiennentes coordonnZeslu centrede gravitZdu secteur
urbain reprZsentZ,
| rmaxetrmin contiennentes distancesnaximaleet minimaleentrele centrede gravitZ

et le contour du secteur urbain donnZ.

10.2.1.1. Cartes de distribution spatiale

E partir de la cartede secteursurbainset les fichiers socialGroup.xmet habitats.xmidOune
itZrationdonnZenousproduisonsunecartede la distributionspatialepar groupesocialet une
cartede la distributionspatialepar type dOhabitaDanschacunede cescartes Jes ZIZments

1 SVG (ScalableVector Graphics cf. ) est un format de fichier basZ sur XML qui permmet de dZcrire des
ensembles de graphiques vectoriels.

17 ¢f. http://www.adobe.com/svg/viewer/install/main.html

18 ¢f. http://xmigraphics.apache.org/batik/index.html



Occupationdesfichiers socialGroup.xmet habitats.xmlsonttransformZn graphiquesous

forme de camemberts par secteur urbain (cf. section 7.2.5.).

10.2.1.2. Cartes de validation
E partir du fichier socialGroups.xmtle la derniereitZrationet le fichier socialGroups.xmtle

|OannZee validation(distributionfinale rZelle),nousproduisonsiescartesde validationdela
distribution pour chaquegroupesocial. Danschaquecarte,nousprZsentonsousforme de

demi-camemberts les distributions simulZes et rZelles. (cf. section 9.2.).

10.2.1.3. Production de tableaux rZcapitulatifs de migration

Les migrationsentre secteursurbainssont reprZsentZesousforme de matricesdOorigine-
destinationCesmatricessontproduitespar la transformatiordesfichiers Migrations.xmlde
chaquétZration I0aidelela feuille de style Migrations.xsl(cf. AnnexeA6.3). De meme, des
tableauxrZcapitulatifsde la compositiondesgroupesgZnZrZsont produits™ |Qaidede Iq
meme feuille de style. Cestableauxet matricessontproduitsen formathtml. (Voir exemple

ci-dessous)

Figure 58. Exemple de tableaux de migration, pour IOannZe de simulation 1977-1978
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10.2.2. Description automatique des groupes sociaux et des types dOhabitat

E partir delQattribuhistogrammaede |OZIZmemRrofilDescriptionqui contientle profil moyen
desgroupessociauxet destypesdOhabitasousforme dOhistogrammepusproduisonsune
descriptionautomatiquebasZesur le calcul desvaleurstest(cf. 3.1.3.2.).Nous produisons
ainsi desgraphiquesontenantes modalitZsde chaquecaractZristiquelontles valeurs-test

sont maximales (voir exemple ci-dessous).

Figure 59. Exemple de graphique de description automatique dOun groupe social ou dOun type dOhabitat.

E partir de IOhistogrammaepousproduisonsaussidestableauxrZcapitulatifsde la description
de chaquegroupesocialet de chaquetype dOhabitaCestableauxrZcapitulatifscontiennent
lesvaleurstests ainsiqueles diffZrentesstatistiquesitlisZesdansle calcul de cesvaleurstest

(voir exemple ci-dessous).

9 Une valeur-test est un critere qui permet d'apprZcier rapidement si une modalitZ a une position C significative E
dansuneclasse(cf Lebartet al, 2006).Elle estsignificative au seuil usuel5% si elle dZpasséa valeur1,96: I'hypothese

"nulle" estrejetZeet la moyenneou la proportiond'unemodalitZsur la populationglobaleet celle dansla classedifferent
significativement
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Figure 60. Exemple dOun tableau rZcapitulatif de caractZrisation automatique dOun groupe social.

La productiondestableauxet graphiquesie descriptionautomatiqueldesgroupessociauxet
destypesdOhabitagstdZfinie par la feuille de style Statistics.xmlcf. AnnexeA6.2). Pour
pouvoirproduirecesrZsultatsla feuille de style a besoinde connatre |QordrelesmodalitZset
descaractZristiquedesmZnageet deslogementsiansun histogramme.CetordreestdZfini
dansdeuxfichiers : HouseholdsMapping.xnet HousingsMapping.xmLe premierfichier
contientla liste descaractZristiquest desmodalitZsqui dZcriventes profils desmZnagedge
deuxiemefichier contientla liste descaractZristiquest desmodalitZsqui dZcriventes profils
deslogementsLe formatde cesdeuxfichiers estdZfini parla DTD ci-dessousDanscette
DTD, les caractZristiquesontreprZsentZgsar les ZIZmentd/ariable. LOattribuhamede ces
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ZIZmentscontientle nom de la caractZristiqueeprZsentZeChaqueZlZmentVariable est
composdAle plusieursZIZmentdModality qui reprZsenteries diffZrentesmodalitZsde chaque
caractZristique.Oattibuhamede |0 ZIZmemodality contientle nomdela modalitZ LOattibut
order dansles ZIZment&/ariable et Modality dZfini la localisationrelativede chaquevariable
et de chaquemodalitZdansun profil sousforme disjonctivecomplste. LOattribubrder des
caractZristiquegVariable) prenddesvaleursentre 1 et le nombrede caractZristiques.
LOattributorder desmodalitZsprend desvaleursentre 1 et le nombrede modalitZspour
chaquecaractZristiqueles fichiers HouseholdsMapping.xnett HousingsMapping.xm$ont
produitsparun processusiutomatiquele prZ-traitementlesdonnZegprZsentdansle chapitre

suivant.

<IDOCTYPE Variables [
<IELEMENT Variables (Variable *)>
<IELEMENT Variable (Modality*)>

<IATTLIST Variables entity CDATA #REQUIRED >
<IATTLIST Variable name CDATA #REQUIRED >
<IATTLIST Modality name CDATA #REQUIRED >

>

EncadrZ 23.DTD qui dZcrit la structure des fichiers HouseholdsMapping.xml et HousingsMapping.xml
Dans les encadrZs ci-dessous, nous montrons des extraits des fichiers

HouseholdsMappping.xmkHousingsMapping.xml

10.2.3. Production des diagrammes historiques de groupes et de types dOhabitat

LOZvolutiomesgroupessociauxet destypesdOhabitatstreprZsentZsousforme synthZtique
~ |Gaidades C histogrammesiOZvolutiof (voir un exempledansla figure ci-dessous)La

productionde ceshistogrammesstdZfiniedansla feuille de calcul Statistics.xmlcf. Annexe
AB.2).
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Figure 61. Exemple dOhistogramme dOZvolution pour les types dOhabitat.

Les histogrammeslOZvolutiosontde deuxtypes: deshistogrammesiOZvolutiogZnZralest
deshistogrammeslOZvolutiopar groupe.Dansles histogrammeslOZvolutiogZnZralenous
reprZsentonsleux informations: 10Zvolutiorde la taille desgroupessociaxet destypes
dOhabitatkt leur cycle de vie (annZedDapparitiordurZeet annZede disparition).Dansles
histogrammesiOZvolutiopar groupe,nousprZsenton$OZvolutiorde la taille desgroupes
sociauxet typesdOhabitgpar secteururbain. DansceshistogrammesnousprZsentongussi
pour les groupessociauxlOZvolutiomu nombrede mZnagesanslogementet pour les types

dOhabitat, IOZvolution du nombre de logements libres par secteur urbain.

10.3. RZsultats de validation

Afin de valider les rZsultatsdes simulations,nouscalculonsles coefficientsde corrZlation
entreles distributionsdespopulationssimulZeset rZelles(cf. ChapitrelX). DanslesrZsultats
dessimulations,nousprZsentonsiussiles valeursdes coefficientsde Davis-Bouldinpour
chaquepartition de mZnagest de logementsobtenues Ces coefficientsnous permettent
dOavoiune idZe de la qualitZ des classificationsrZalisZesau cours des simulationspour

construire les groupes sociaux et les types dOhabitat.
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Chapitre Xl : Application ~ Bogota

11.1. Objectifs des ExpZriences

Nousavonsplusieursobjectifs dansla rZalisationdessimulationsdZcritesdansce chapitre.

En premierlieu, il sOagitle dZtermineiquel modsle (mod-le synthZtiqueou modele Ztendu)

estle plus adZquapour modZlisedOZvolutionle la distributionspatialedesgroupessociaux

danscertaingquartiersdela ville de Bogott(cf. section11.2.1.1.)Le deuxismeobjectif estde

dZfinir IQimpactie la participationdesmZnages$ la prisede dZcisiondansle modele Ztendu.

Enfin, il nousfaut dZfinir le paramZtragedZquatpour chacundes ces modeles. Nous

considerons trois types de parametres :

Paramstres de mobilitZ : Cesparametresfont partiede la dZfinitiondu mZcanisme
de mobilitZ au niveaumZsoscopiqueéNousconsidZronsleuxparametresie mobilitZ :
la stratZgiede mobilitZ et IOZvolutiorde IQurgencgour rZsoudrela demandede
logements La stratZgiede mobilitZ se base sur la dZfinition des cozts de
dZmZnagemefoir casdefigure prZsentZdans11.2.3.1.1.)LOZvolutioelOurgence
pour rZsoudrela demandede logementsse base sur la dZfinition du facteur
(facteurPri® utilisZ pour augmentete prix proposZors dOunenchereparun groupe
social-non-localisZcf. section6.2.2.2.2.) Quantau choix de la stratZgiede mobilitZ,
nous voulons savoir si les mZnagesprZferent dZmZnagef |10intZrieurde leur
arrondissementourant(cf. cas1 section11.2.3.1.1) sOilprZferentdZmZnagevers
des arrondissementsliffZrents de leur arrondissementourant(cf. cas 2 section
11.2.3.3.1)pu bien sOinOexistpasde stratZgieparticulisre liZe~ la prZfZrencegour
un tel ou tel arrondissemen(cf. cas 3 section11.2.3.1.1).Dansla dZfintion de
IOurgencgou rZsoudrda demandenous voulons Ztablir quelquesregles dansla
dZfinition du facteurPrix. Nous dZfinissonsces regles ~ partir de [Qanalysele la
sensibilitZdesrZsultatsdessimulations™ la variationdesvaleursdu facteurPrix (cf.
11.2.3.1.2).

Parametres de formation de groupes: Dans le cas du modele Ztendu,le

mZcanismele formationde groupesntervientau niveaude la constitutiondesgroupes
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sociauxet destypes dOhabitainitiaux et du mZcanismedOZvolutiomes groupes
sociauxet destypesdOhabitaicf. section7.2). Dansle casdu modsle synthZtiquela
formationdesgroupesntervientdansla constitutiondesgroupessociauxet destypes
dOhabitgtour les annZesle simulationinitiale et finale. Ce mZcanismeeposesur un
algorithmede classification.Le paramZtragelu mZcanismele formationde groupes
consistealors” choisirlOalgorithmele classificationle plus adZquaet les conditions
dOutilisatiotes plus adZquateCesconditionssontdZfiniesparle paramZtrageropre
~ |Galgorithmécf. chapitreVIll). Une desconditionsessentielleestle nombrede
classegjuelOalgorithmeloit trouver.La dZfinition de ce parametreestliZ directement
au degrZdOabstractiosouhaitZ En effet, plus le nombrede classegestpetit, plus le
niveaudOabstractioet la distanceavecle niveaumicroscopiquesstimportante Ainsi,

nousnousintZresson$ la dZfinition du degrZzd®abstractioadZquaen fonction du

nombre de classes trouvZes par IQalgorithme de classification (cf. section 11.2.3.2.).

Parametres de construction desregles dOZvolution La constructiorautomatique
desregles dOZvolutioprZsentZedansla section7.2.3. dZpendprincipalementde
|Oalgorithmele classificationutilisZ pour construireles matricesde distribution de
populationinitiale et finale (cf. section7.2.3.5).La questionestsimilaire” celle posZe
pourles parametresde formationdesgroupes quelestle niveaudOabstracticadZquat
pour la constructionde cesregles ? NousdonnonsunerZponse€ partir desrZsultats

obtenus " I1Qissue de plusieurs simulations dZcrites dans la secion 11.2.4.

Dansla suitede ce chapitre nousprZsentonsliffZrentstypesde simulation(cf section11.2).

Les rZsultatsde cessimulations(cf. section11.3) nouspermmettentiOatteindrkes objectifs

en donant une rZponse aux questions posZes dans cette section.

11.2. Description des ExpZriences

11.2.1 Description des donnZes

11.2.1.1. Populations considZrZes

NousavonsrZalisZplusieursexpZriencesur les donnZesle deuxarrondissementsu centre

traditionnelde Bogota: CLa CandelarieE et CSantaFZE (voir carteci-dessous)LesdonnZes
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sont cellesdesrecensementgZnZrauxde populationde Bogotf desannZesl 973 et 1993
rZalisZgparle DANE (DZpartemenNationalde Statistiquede la Colombie).Dansle casde
|OarrondissemetLa CandelariaE, la populationdZcro’ten passantle 9442 couplesde
mZnages-logements 1973" 6414en1993.Dansle casdeOarrondisseme@iSantaFZE, la
populationcro”t IZgerementet passede 22145 couplesde mZnages-logement:n 1973 "

26198mZnageen1993.LesfichiersdOentrZeontdesfichiersdetexteoe chaqudigne dZcrit
chaguemZnageet sonlogementll nOya pasde donnZesnanquanted.es caractZristiquest
les modalitZsconsidZrZepour dZcrireles mZnaget les logementssont prZsentZedans
IOAnnexe I.

Carte2. Localisationdesarrondissement§ La CandelariaE et C SantaFZ E du centrehistoriquede Bogoti.
Source : DANE



11.2.1.2. Cartes de secteurs urbains

Pourpouvoir produireles cartesde rZsultat,on a besoindescartesdOentrZen format SVG
Cescartescontiennentes pZrimetresdesdiffZrentssecteursirbainsconsidZrZdl estcourant
de trouver desfonds de cartessousle format shp (shapefilé®), il est donc nZcessaire de
transformercescartes” IQaidelOurparseur Il existediffZrentsparseurs,dont certainssont
gratuits.NousavonsutilisZ le parseutibre shp2své'. Afin de pouvoir identifier de fason plus
aisZdes diffZrentssecteursirbains nousavonsajoutZcertainesnformations™ chaquevalise
dZfinissante pZrimstredu secteur Ce format SVG modifiZ estdZfini parla DTD prZsentZe
dansle chapitreprZcZdentcf. section10.2.1.).Les deux cartesdesarrondissement§ La

Candelaria E et C Santa FZ E sont prZsentZes ci-aprss.

Carte 3. Les secteururbains (secteursdes rZcensementsle 1973 et 1993) de IOarrondissment La
Candelaria E " Bogott. Source : DANE

% shapefile est un format de fichiers qui reprZsentent des couches graphiques dans un SIG (Systeme

dOInformatioGraphique)lnitiallementdevZeloppparla sociZtZESRIil estlisible parleur 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/).

2 ¢f. http://www.carto.net/papers/svg/utils/shp2svg/
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Carte4. Les secteururbains(secteursiesrZcensementse 1973 et 1993) de IOarrondissmeiit SantaFZ E
Bogott. Source : DANE




11.2.2. PrZtraitement des donnZes

A partir desfichiers de texte qui contiennenta descriptionsousforme de caractZristiquest
de modalitZsdespopulationsinitiale et finale, nousproduisongrois fichiers utilisZsdansles
simulations :
¥ un fichier de texte qui contientla descriptionsousforme de profils desmZnage®t
logements. Nous appelons ce ficHiehier de profils
¥ les fichiersHouseholdsMapping.xml
¥ les fichiersHousingsMapping.xn{cf. section 10.2.2.)
Cesdeuxdernierstypesde fichiers permettentle dZcodeies profils de chaquemZnageet de
chaquelogement.Le fichier de profils estdivisZ en deux parties: 10enteteet les donnZes.
LOenteteontienttrois lignes: la premisre ligne contientle nombrede variableset le nombre
de modalitZsqui dZcriventles mZnages la deuxieme contientle nombrede variableset le
nombrede modalitZsqui dZcriventles logements la troisisme ligne contientle nombrede
donnZeslansla partiedesdonnZeslLa partiedesdonnZegontientla descriptionsousforme
de profils des couplesmZnages-logement€haqueligne dans cette partie contient la
description dOun couple mZnage-logement. Il existe trois possibilitZs :
¥ LesmZnagesvecun logementsontdZcritsparuneligne contenantdOaborte profil
du mZnage ensuitele profil du logementet finalementle secteururbain oe le
logement est localisZ.
¥ Les mZnagessanslogementssont dZcritspar une ligne contenantle profil du
mZnage suivi de deux 0*O.
¥ LeslogementssansmZnagesontdZcritspar uneligne qui commencepar un 0*0
suivi du profil du logement et du secteur urbain du logement.
Le secteumrbaindu logementestreprZsentparunecha’nede caracteregle nomdu secteur).
Un profil demZnageu delogementestun chiffre entierpositif dontla reprZsentatiobinaire
correspond’ la descriptionsousforme disjontive complete du mZnageou du logement
reprZsentZ (cf. Annexe Il, ReprZsentation des profils).
Des commentairessont gZnZrZsautomatiquementfin dOexpliqueles informations
principales Les lignesde commentairesommencenpar la cha’nede caracteresC// E.Dans

IGencadre ci-dessous, on prZsente un extrait dOun fichier de profils.
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EncadrZ 24.Extrait dOun fichier de profils.
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11.2.3. ParamZtrage des simulations

11.2.3.1. Parametres de mobilitZ (voir 11.1.)
11.2.3.1.1. StratZgies de mobilitZ

Les secteursurbainsconsidZrZslansles simulationssont les secteursdes recensements

(divisions spatialesplus petites que les arrondissementsfle 1973 et 1993. Les cartes
prZsentZedansla section11.2.1.2.montrentles diffZrentssecteurslesrecensementpour
chacundesdeuxarrondissementsonsidZrZsNousavonsconsidZrZrois dZfinitionsdescozts
de dZmZnager entre ces secteurs selon trois hypotheses diffZrentes :

Cas 1 :Les mZnagerZferentdZmZnaget |0intZrieude leur secteururbain courant.Le
coztde dZmZnagedansle meme secteuurbainestde 0. EtantdonnZqueles zones
considZrZesontrelativemenipetitespar rapport™ la ville, nousavonsconsidZr4in
cozt de dZmZnagede 0,5 pour des dZmZnagemenisntre toutesles pairesde
secteurs urbains diffZrents.

Cas 2 :LesmZnagegrZferentdZmZnageversdessecteursliffZrentsde leur secteuurbain
courant.Nous avonsdonc considZrZque le cozt de dZmZnageentre pairesde
secteuraurbainsdiffZrentsestde 0 et quele cozt pour dZmZnaget 10intZrieudu
meme secteur urbain e8f5.

Cas 3 :Absencede prZfZrenceles cozts de dZmZnagemergntre les pairesde secteurs
urbainsont ZtZdZfinis de manisre alZatoire.Nous avonsutilisZ une distribution
normale centrZe dans la val@s pour dZfinir ces cozts alZatoires.

11.2.3.1.2. Evolution de IOurgence pour rZsoudre la dZmande

Le facteurdOaugmentatiatu prix (facteurPriY) proposdors dOunenchereparles groupes-
sociaux-non-localisZa ZtZdZfini dansla section6.2.2.2.2 Ce facteurreprZsentéOurgence
quOumyroupe-social-localisZ pour rZsoudresademandecourantede logementsDanscette
dZfinition, le facteurPrixaugmentede 1% (k = 1,01 danslOZquatiomle facteurPrix cf.
section6.2.2.2.2.)sur chaquerecherchedOenchereffectuZepar un groupe-social-non-
localisZ.En plus de cette situation, nous avons considZrZes deux cas dOZvolutiordu
facteurPrixsuivants :
| Dansle premiercasnousconsidZronsinerZductionrapidedu facteur: diminutionde
50% sur chaque recherche=0,5 dans I0Zquation fieteurPrix.
| Dansle deuxismecasnousavonsconsidZrZineZvolutionrapidedu facteur: Zvolution
de 100% sur chaque rechercke3,0 dans I0Zquation teteurPriy.
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11.2.3.2. Parametres de formation des groupes

Dansle mZcanismeale formation des groupes,nousavonsconsidZrzrois algorithmesde
classificationdiffZrents: 1QalgorithmeamZliorZde cartesadaptativesie Kohonen(SOM),
prZsentdlansla section8.2, [OalgorithméasZsur les nuagesle particules(PART), prZsentZ
dans la section 8.4 et IQalgorithme Multi-Kmeans prZsentZ dans la section 8.5).
NousnousintZressongrincipalemenft la dZfinition du nombrede classesrouvZesdansles
classificationsUne analyseplus approfondiedesautresparametresdanschaquealgorithme
declassificationesthorsdu proposde notretravail courant.NousnousintZressonaunombre
de classescaril estliZ au niveaudOabstractiontilisZ dansle mZcanismele formation de
groupes.

En effet, plusle nombrede classesonsidZr£stgrand,plus les groupesobtenussontproches
du niveaumicroscopique au contraire,plusle nombrede classesonsidZr£stpetit, plusle
niveau dOabstraction des groupes est ZlevZ.

Dansun premiertemps,dansle choix du paramZtragéesdiffZrentsalgorithmes e critere
fondamentakestde trouverun nombremaximal de 25 classegpour les mZnage®t pour les
logements Nous proposonsainsi un niveau ZlevZdOabstractiodansun deuxisme temps
nousconsidZronsin nombreplusimportantde classesfin detestera sensibilitZdesrZsultats
des simulations lorsqu®on diminue le niveau dOabstraction lors de la formation des groupes.
11.2.3.2.1. Niveau dOabstraction ZlevZ

Le paramZtrage des algorithmes de classification initiallement considZrZs est le suivant :
11.2.3.2.1.1. ParamZtrage de la formation des groupes par IQalgorithme SOM
Pour IQalgorithmeSOM, nous avons considZrZles parametresprZsentZgi-apres. Le
paramZtrage est le meme pour les classifications des logements et des mZnages.
¥ Configurationde la grille : Nous avonsutilisZ une grille rectangulairede 5x5
(nxgrille=5 ; nygrille=5) neurones dans la couche cachZe. Ce qui donne la possibilitZ
de trouver maximum 25 classes.
¥ Parametre initial dOactualisation des poids des neurioitgs() : 0,02.
¥ Nombre maximal dOactualisations des poids de neuroagkdrSOM : 100
¥ Nombre dOexZcutionde I0algorithme(maxIterOptimisaitoh pour choisir la
meilleure partition (selon le critere de Davis-Bouldin) : 30.
Les valeurs des trois derniers paramstres ont ZtZ choisies de maniere arbitraire.
11.2.3.2.1.2. ParamZtrage de la formation des groupes par IQalgorithme Multi-KMeans
PourlOalgorithmé/ulti-Kmeans,nousavonsconsidZrdes parametresprZsentZsi-apres. Le

paramZtrage est le meme pour les classifications des logements et des mZnages.
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¥ Nombre minimal de classesipK) : 2.
¥ Nombre maximal de classas#dxK) : 25
¥ Nombre dOactualisatiordes centres pour un meme nombre de classes
(maxIterKmeans : 100. La valeur de ce parametre a ZtZ choisie de maniere
arbitraire.
11.2.3.2.1.3ParamZtragale la formationdesgroupespar |QalgorithméasZsur les nuages
de particules (PART)
Pour IOalgorithmePART, nous avons considZrZles paramstresprZsentZsi-aprss. Le
paramZtrage est le meme pour les classifications des logements et des mZnages.
¥ DZtectiondesclassesaveclOalgorithm@lulti-Kmeans: nombreminimal de classes
(minK) : 2 ; nombremaximalde classe{maxK) : 25 ; nombredOactualisatiorges
centregmaxlterKmeans: 100. La valeurde ce dernierparametrea ZtZchoisiede
maniere arbitraire.
¥ Actualisationdeslocalisationsdesparticules: nombremaximaldOactualisatiotes
localisations(maxlteration3 : 100 ; Znergieminimale (min_Znergig: 0,001.Les
valeurs de ces deux parametres ont ZtZ choisies de manisre arbitraire.
11.2.3.2.2. Niveau dOabstraction faible
PourZtudierles effetsde la rZductiondu niveaudOabstractiotansles simulationslors de la

formationdesgroupesnousavonsconsidZrZin nombrerelativemengrandde classeslansla
classification des mZnages et des logements.
Pour cet effet, nous avons utilisZ uniquementlOalgorithmeéPART avec le paramZtrage
suivant :
¥ DZtectiondesclassesaveclOalgorithméulti-Kmeans: intervalle pourle nombre
de classesle mZnages [minK= 70; maxk= 100] ; intervalle pour le nombrede
classesde logementgminK= 20; maxk=50]; nombredOactualisatiorgescentres
(maxIterKmeans: 100. La valeurde ce dernierparamstrea ZtZchoisiede manisre
arbitraire.
¥ Actualisationdeslocalisationsdesparticules: nombremaximaldOactualisatiotes
localisations(maxlteration3 : 100 ; Znergieminimale (min_Znergig: 0,001.Les

valeurs de ces deux parametres ont ZtZ choisies de manisre arbitraire.

11.2.3.3. Parametres de construction des regles dOZvolution
Pour construireles regles dOZvolutioue la populationdansle casdu modele synthZtique,

nousdevonsdOabordZterminetes matricesde distributiondespopulationsinitiale et finale
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(cf. section7.2.3.5.).Cesmatricessontconstruites partir du croisementiesgroupessociaux
et destypesdOhabitabbtenuspar la classificationdespopulationset desparcsdu logement
rZelspourles annZesnitiale et finale. Le nombrede classesonsidZrZepour constituerces
groupes sociaux et ces types dOhabitat dZfinit le niveau dOabstraction des regles dOZvolution.
Nous avonsconsidZrZdeux niveaux dOabstractiodiffZrentspour la constructionde ces
regles :
| Dansun premiertemps,nousconsidZronsin niveaudOabstractiofaible (prochedu
niveaumicroscopigque)Dansce cas,les groupessociauxet typesdOhabitapnt ZtZ
crZZs en utilisant IQalgorithme de classific&losteringBasique.
| Dansun deuxismetemps,nousavonsaugmentde niveaudQabstractiomn utilisant
|Oalgorithmele classificationSOM avec un nombre rZduit de classespour la
constructiorde groupessociauxet de typesdOhabitatZcessairedansla construction
des regles dOZvolution.
11.2.3.3.1 Niveau dOabstraction faible
Dansle casde la constructiondes regles dOZvolutiod partir des classificationsavec

|Oaglorithmele ClusteringBasiquenoustraitonsdirectementes profils rZelsde mZnagest
des logements.

Lesregles dOZvolutioqui en rZsultenipermettenta reconstructiorC exacteE desprofils et
nombrede mZnage®t de logementspour IOannZde simulationfinale. Dansle tableauci-
dessousnousprZsentonguelquesstatistiquesiu nombrede regles trouvZegpour chacundes

arrondissements ZtudiZs :

La Candelaria | Santa FZ

Nombrede regles de suppressiomie mZnagegnombrede profils de mZnageqd 6052 11152
pour IOannZe 1973)

Nombrede regles de crZationdesmZnagegnombrede profils de mZnageq 4577 13045
pour [OannZe 1993)

Nombre de regles de suppressiondes logements(nombre de profils de | 398 604

logements pour IOannZe 1973)

Nombrederegles de crZationdeslogementgnombrede profils de logements| 640 983
pour [OannZe 1993)

Tab8. Nombre de regles dOZvolution pour les arrondissements C La Candelaria E et C Santa FZ E
construites " I0aide de IQalgorithme de classificalisteringBasiqueChaque regle correspond *
un profil exacte de mZnage ou de logement.
11.2.3.3.2 Niveau dOabstraction ZlevZ

Dansle casde la constructiondes regles dOZvolutiod partir des classificationsavec

|Oaglorithm&OM, noustraitonsles profils synthZtiquesChaqueprofil synthZtiqueeprZsente
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le profil moyendesmicro-entitZgdesmZnagesu deslogementsselonle cas)appartenant

une meme classe.Le niveaudQabstractioqui dZpenddu nombrede classesrouvZesest

relativementZlevZ.Pour construireles regles dOZvolution partir desclassificationsavec

|Oalgorithm&OM, nousavonsconsidZrde paramZtragsuivant(le paramZtragestle meme

pour les classifications des mZnages et pour les classifications des logements) :

¥ Configurationde la grille : Nous avonsutilisZ une grille rectangulairede 10x10

(nxgrille=10 ; nygrille=10) neuronesdansla couchecachZe,ce qui donnela

possibilitZ de trouver maximum 100 classes.

¥ Paramestre initial dOactualisation des neuroin@3 4u) : 0,02.

¥ Nombre maximal dOactualisations des poids de neuroagkdrSOM : 100

¥ Nombre dOexZcutionde I0algorithme(maxIterOptimisaitoh pour choisir la

meilleure partition (selon le critere de Davis-Bouldin) : 30.

Le nombrederegles dOZvolutiotrouvZesaveccetalgorithmeestprZsentdansle tableauci-

dessous :
La Candelaria | Santa FZ
Nombrede regles de suppressiomle mZnagegnombrede profils de mZnageq 83 76
pour IOannZe 1973)
Nombrede regles de crZationdesmZnagegnombrede profils de mZnageg 82 71
pour [OannZe 1993)
Nombre de regles de suppressiondes logements(nombre de profils de | 17 20
logements pour I0annZe 1973)
Nombrederegles de crZationdeslogementgnombrede profils de logements| 32 15
pour [OannZe 1993)

Tab9.  Nombre de regles dOZvolution pour les arrondissements G La Candelaria E et C Santa FZ E
construites ~ partir de IOalgorithme de classification SOM avec une grille rectangulaire de 10x10.
Chaque regle correspond " un profil moyen dOune classe de mZnages ou dOune classe de logements.

11.2.3.4. ParamZtrage de rZfZrence

NousavonsdZfinitun paramZtragede rZfZrenceourles simulationsqui noussertde point de

comparaisorpour mesuretda sensibilitZdesrZsultatar rapportaux variationsdesdiffZrents

paramstres. Ce paramZtrage est le suivant :

| Coztsde dZmZnager nousavonsconsidZrAOhypothesselonlaquelleles mZnages

prZferent dZmZnagedansleur secteurcourant(cas de figure 1 dansla section

11.2.3.1).
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| Evolution du facteurde prix pour les groupes-sociaux-non-localisZsious avons
considZrZune Zvolutionde 1% sur chaquerecherched®enchere¢k = 1,01 dans
IOZquation diacteurPrix cf. section 6.2.2.2.2.).

I Nombre maximum de classesconsidZrZegour la formation des groupes: nous
considZronsin niveaudOabstractiodlevZavecun maximumde 25 classegpour les
trois algorithmes de classification considZrZs (cf. section 11.2.3.2.1.).

I Algorithme de classificationutilisZ dansla constructiondes regles dOZvolution
Commepoint de rZfZrencenousavonsconsidZrd0algorithmele ClusteringBasique
(cf. section11.2.3.3.1.),ce qui donne un niveau dOabstractiofaible dans la

construciton des regles dOZvolution.

11.2.4. Description des types de simulations effectuZes

Nous avonsrZalisZdiffZrentstypes de simulationssur les donnZesles arrondissements
CSantaFZE et CLa CandelarieE (cf. section11.2.1.1.) Lestypesde simulationssontdZfinis
selonle modele (synthZtiqueZtenduavecet sansinterventiondesmZnageslansla prisede
dZcisionlors du dZmZnagemeng} IQalgorithmele classificationutilisZ dansla formationdes
groupes/nitiallement, nousavonsexZcutZessimulationsavecle paramZtragde rZfZrence
pourobtenirdespointsde comparaisomuant” la qualitZdessimulations Ensuite nousavons
changZgraduellementes valeursdes parametresafin de pouvoir mesurerla stabilitZ des
rZsultatgarrapportau paramZtraget trouverle meilleur paramZtrageloutesles simulations
ont ZtZrZalisZesur 20 annZesle simulationentreles annZes1973 et 1993 pour les deux

arrondissements considZrZes.

11.2.4.1. Simulations avec le modsle synthZtique

NousavonsrZalisZplusieurssimulationsavecle modele synthZtiquepour chacundesjeux de
donnZesLes matricesde distribution initiale et finale ont ZtZ construites™ partir des
classificationsconjointesdes donnZesnitiales et finales. Autrementdit, on a considZrZ
IOensemblgespopulationsnitiales et finales et I0ora determinZdesgroupessociauxet des
typesdOhabitat.a classificationconjointe permetde prendreen considZratiorles memes
ensemblesle groupessociauxet de typesdOhabitgtour les populationsnitiale et finale. Les
matricesdOZvolutiodesgroupessociauxet destypesdOhabitatontconstruites partir des
matricesde distribution initiale et finale. Pour la classificationconjointe, nous avons

considZrZ les trois algorithmes et le paramZtrage considZrZs dans la section 11.2.3.2.1.
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11.2.4.2. Simulations avec le modele Ztendu

11.2.4.2.1. Localisation du processus de dZcision

Avec le modsle Ztendu,nous avonsrZalisZdeux types de simulation par rapport” la

localisationde la dZcisionde dZmZnagemDansle premiertype de simulation,nousavons
utilisZ une instancede la classeCDMBasique en tant que contr™leude la distribution

microscopiquede population.Cette classene permetpasla participationdes mZnagesu

processusle dZcision On estdoncdansle casdOumprocessusle dZcisiorlocalisZuniquement
au niveaumZsoscopiquéct. section7.2.2.1.).Dansle deuxiemetype de simulation,nous

avonsutilisZ uneinstancede la classeCDMiInterventionindividuellen tantque contr™leutde

la distributionmicroscopiquele la population.Dansce cas,les mZnage®nt uneparticipation
C faible E " la prise de la dZcision de dZmZnager (cf. section 7.2.2.2).

11.2.4.2.2. ParamZtrage initial

NousavonsrZalisZplusieurssimulationsavecle modsle Ztendusur les deuxjeux de donnZes
en changeanf chaquefois |Oalgorithmede classificationutilisZ dansla formation des
groupesNousavonsutilisZ trois algorithmesde classificationdiffZrentspour la formationdes
groupessociauxet destypesdOhabitatSOM, PART et Multi-Kmeans.Le paramZtragde ces
algorithmesestinitiallementcelui dZfini dansla section11.2.3.2.1.¢'est-"-direen considZrant
un niveaudOabstractiaflevZdansla mZcanimsele formationde groupesDOautr@art, on a
considZr4in niveaufaible dansla constructiondesregles dOZvolutiorgommeil a ZtZdZcrit
dans la section 11.2.3.3.1.

11.2.4.3. Recapitulatif des diffZrents types de simulations effectuZs

Dans le tableau ci-dessous,nous prZsentonsun recapitulatif des diffZrents types de
simulationseffectuZesLa colonneC codeE estutilisZedansla suitedu documentpour faire

rZfZrence " chaque type de simulation.

Modele utilisZ Code Description

Modele synthZtique | MS-SOM CrZationdesmatricesde distributionfinale et initiale en utilisant
I@algorithme SOM

MS-MKM CrZationdesmatricesde distributionfinale et initiale en utilisant

|®algorithme Multi-Kmeans

MS-PART CrZationdesmatricesde distributionfinale et initiale en utilisant

|®algorithme PART
Modele Etendu ME-DM-SOM Formation des groupes avec| Prise de dZcision de
I®algorithme SOM dZmZnager au niveau
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ME-DM-MKM Formation des groupes avec| mZsoscopique

|®algorithme Multi-Kmeans

ME-DM-PART Formation des groupes avec
|®algorithme PART

ME-DMI-SOM Formation des groupes avec| Prise de dZcision de

I®algorithme SOM dZmZnager au niveau

ME-DMI-MKM Formation des groupes avec| mZsoscopiquavec faible
|®algorithme Multi-Kmeans intervention du mZnage

ME-DMI-PART | Formation des groupes avec
|®algorithme PART

Tab 10. Tableau recapitulatif des 9 types de simulations effectuZes.

11.3 RZsultats des expZriences

11.3.1. RZsultats prZliminaires

11.3.1.1. StabilitZ du mZcanisme de mobilitZ et prZcision des rZsultats

Afin de mesurera stabilitZdu mZcanismele mobilitZ, nousavonseffectuZchaquetype de

simulation30 fois sur les jeux de donnZeslesarrondissementsonsidZrZ$C SantaFZ E et

CCandelarigE). DanschaqueexZcutiordessimulations nousavonsutilisZ le paramZtragee

rZfZrenceprZsentflansla section11.2.3.4.NousavonsmesurZa stabilitZdu coefficientde

corrZlationpour chaquetype de simulation.Dansle casdessimulationsZtenduesafin de ne

pas influencerle calcul de la stabilitZ du mZcanismede mobilitZ par la variabilitZ des
processusle classification nousavonsdOaborgrZcalculdes populationsde chaqueannZede

simulationen utilisantles regles dOZvolutioet ensuitenousavonsprZdZterminfs groupes
sociauxet typesdOhabitgtour chaqueannZede simulationavecchacundes3 algorithmesde

classificationconsidZrZgour la formationde groupes(SOM, PART et Multi-Kmeans).Les

groupessociauxet typesdOhabitainsi prZdeterminZent ZtZutilisZspour chacunedes 30

exZcutions de chaque type de simulation.

Pour chaqueexZcutionde chaquetype de simulation, on a calculZ le coeffficient de

corrZlationentrela matricede distributionfinale simulZeet la matricede distributionfinale

rZelle.Surchaquesnsemblales30 mesuresnousavonscalculZla moyenneet IOZcartype de

la valeur du coefficient de corrZlation.Dansles tableauxci-dessousious prZsentonges
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rZsultats.On observeque IOZcartype du coefficientde corrZlationsur tous les types de
simulation effectuZsest relativementpetit par rapport au coefficient de corrZlation.La
conclusionquOorpeut en tirer estque la variabilitZ du coefficient de corrZlationest peu
significativeet quele mZcanismele mobilitZ estdonctrss stable Danslessectionssuivantes,
nousprZsentonsine analysede cespremiersrZsultatsdOaborgar rapport”™ [Oalgorithmele
classificationutilisZ dansle mZcanismele formationdesgroupeset ensuitepar rapportau
modele utilisZ.

La Candelaria Santa FZ

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 corrZlation et Zcart type pour trois types de simulations synchtiquesvavec le
paramZtrage de rZfZrence. Chaque type de simulation a ZtZ exZcutZ 30 fois sur les donnZes des

arrondissements C La Candelaria E et C Santa FZ E

La Candelaria Santa FZ

ZNCC Ecart type du ZNCC | ZNCC Ecart type du ZNCC
ME-DM-SOM 0,240 0,011 0275 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 corrZlation et Zcart type pour des simulations avec le mod-le ME-DM et trois
algorithmes de formation de groupes diffZrents et avec le paramZtrage de rZfZrence. Chaque type de
simulation a ZtZ exZcutZ 30 fois sur les donnZes des arrondissements C La Candelaria E et C Santa

FZE
La Candelaria Santa FZ
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 corrZlation et Zcart type pour des simulations avec le modele ME-DMI et trois
algorithmes de formation de groupes diffZrents et avec le paramZtrage de rZfZrenec. Chaque type de

simulation a ZtZ exZcutZ 30 fois sur les donnZes des arrondissements C La Candelaria E et C Santa
FZE
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11.3.1.2.SensibilitZdesrZsultatspar rapport~ 10algorithmele classificationutilisZ dansla

formation de groupes

Figure 62. Coefficients de corrZlation pour les 9 types de simulation avec le paramZtrage de rZfZrence.
Dansles graphiquesi-dessuspn prZsentdes valeursdu coefficientde corrZlationpour les
neuftypesde simulationrZalisZesivecle paramZtragee rZfZrenceDanscesgraphiqueson
peut constaterun phZnomenecurieux : dansle casdu modele synthZtiquepn obtient de
meilleurs rZsultats(plus grandesvaleursdu coefficient de corrZlation)lorsquOonitilise
|Oalgorithmee classificationSOM pour dZterminetes groupessociauxet les typesdOhabitat.
Parcontre,lorsquOoexZcutedessimulationsavecles modsles Ztendus|es simulationsqui
utilisent IOalgorithmé&OM prZsententine tres basseperformancelLes meilleursrZsultats
sont, dansce cas-I", obtenusavecles simulationsqui utilisent IQalgorithmé®ART pour
construire les groupes sociaux et les types dOhabitat.

Pouressayede comprendrda basseperformancelessimulationsdestypesME-MD-SOM,
ME-MDI-SOM, ME-MD-MKM et ME-MDI-MKM, nous analysonsles rZsultatsdes
diffZrentesclassificationspour IOannZénale de simulation et pour IOannZde validation
(annZdfinale rZelle).Danscetteanalysejl faut tenir comptequOZtardonnZqueles regles
dOZvolutioont ZtZconstruitesaveclOalgorithmele ClusteringBasiqugles profils et hnombre
desmicro-entitZgpour les mZnage®t pour les logementsespectivementyontexactement
les memes pour IQannZénale de simulation et pour IOannZele validation (cf. section
11.2.3.5.1).Autrementdit, les ensemblegle profils qui reprZsentenkes mZnagest les
logementgourlOannZénale de simulationet pourlOannZee validationsontexactemenles
memes?. Dans ces conditions, avec une meme mZthode de classification, on devrait

sQattendretrouverles memespartitionsde mZnage®t de logementsgpour les deuxannZes.

| faut noter que meme si les populations et les parcs de logement sont les memes pour IOannZg finale de
simulationet pour I0annZde validation, la distribution spatialedes groupessociaux,nOespasforcZmentla
meme pour ces deux annZes.
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Deux partitionsidentiquesdoiventavoir le meme nombrede classest la meme valeurdu

coefficient de Davis-Bouldin.

Danslestableauxci-dessousnousprZsentonte nombrede classet le coefficientde Davis-

Bouldin

pour les diffZrentesclassificationsdes mZnageset deslogements.A partir des

rZsultats prZsentZs dans ces tableaux on peut conclure :

LorsquOontilise IQalgorithméasZsur les nuagesie particules(PART) pourformer
les groupessociauxet les typesdOhabitagn obtientles memesnombresde classes
et les memesvaleursdu coefficientde Davis-Bouldinpour les donnZesle I0annZe
finale de simulationet de IOannZee validation. Dans cescas-I", on peutdonc
considZreque les partitionsde mZnage®t de logementssontidentiquespour les
deux annZes.

LorsquOonitilise IQalgorithmé&OM pour former les groupessociauxet les types
dOhabitates partitionsobtenuegpour IOannZénale de simulationsontdiffZrentes
de cellesobtenuegpourlOannZde validation, puisqueles nombresde classest les
valeurs des coefficients de Davis-Bouldin sont diffZrents pour les deux annZes.
LorsquQontilise IOalgorithmulti-Kmeanspour former les groupessociauxet les
typesdOhabitatjansle casde IOarrondissemeftLa CandelariaE, les partitions
obtenuegpourlOannZénale de simulationsontdiffZrentesde cellesobtenuegpour
IOannZde validation. Dansle casde IQarrondisseme@SantaFZ E, meme si les
nombresde classegrouvZespour IQannZénale de simulationet pour IOannZde
validation sontles memes, les coefficientsde Davis-Bouldinsont diffZrents;les

partitions ne sont pas identiques.

AnnZe finale de simulation AnnZe rZelle de validation
Groupes Sociaux Types dOhabitats Groupes Sociaux Types dOhabitats
# Davis-Bouldin | # Davis-Bouldin | # Davis-Bouldin | # Davis-Bouldin
classes classes classes classes
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 rZalisZes sur les

donnZes de I®annZe finale simulZe et sur les donnZes de I®annZe de validation pour IQarrondissement

C La Candelaria E

AnnZe finale de simulation AnnZe rZelle de validation
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Groupes Sociaux Types dOhabitats Groupes Sociaux Types dOhabitats
# Davis-Bouldin | # Davis-Bouldin | # Davis-Bouldin | # Davis-Bouldin
classes classes classes classes
SOM 23 3,227 10 1,861 20 3,300 8 1,841
Multi- 11 3,942 19 1,773 11 3,970 19 1,932
Kmeans
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 rZaIisng sur les
donnZes de I0annZe finale simulZe et sur les donnZes de I0annZe de validation pour IOarrondissement
C SantaFZ E

A partir de cesconstatspn peutsupposenuelesrZsultatslessimulationsont ZtZbiaisZspar
la variabilitZ dueaux algorithmesde classification Pour prouvercettehypothese nousavons
effectuZles memes simulations,mais cette fois-ci, pour les algorithmesMulti-Kmeans et
SOM. Nous avons utilisZ les memes partitions de mZnagest les memes partitions de
logementsiansla constitutiondesdistributionsde populationdinalessimulZeetrZelle(annZe
de validation).

Pourle casde IOalgorithméART, on a conservAa situationoriginale. Les rZsultatsdes
simulationsaveccesnouvellesconditionssontprZsentZdansles tableauxci-dessougt dans
la Figure63. On observedanscesgraphiquesyneamZlioratiorconsidZrablelela qualitZdes
simulationsavecle modele ZtenduorsquOomtilise les algorithmesMulti-Kkmeanset SOM
dans la formation de groupes.

LOhypothesele la dZpendancdesrZsultatsdessimulations” la stabilitZdesalgorithmesde
classificationpour la formationde groupesestdZmontrZeDansla suite,nousallons utiliser
ces derniersrZsultatscomme point de comparaisorpour |[Oanalysele la sensibilitZdes

simulations aux variations des parametres.

La Candelaria Santa FZ

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 corrZlation et Zcart type pour des simulations avec le modsle ME-DM et 2
algorithmes de formation de groupes diffZrents. Les partitions utilisZes pour construire les groupes
pour IOannZe finale de simulation et IOannZe de validation sont les memes. Chaque type de simulation
a ZtZ exZcutZ 30 fois sur les donnZes des arrondissements C La Candelaria E et C Santa FZ E.
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La Candelaria Santa FZ

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 corrZlation et Zcart type pour des simulations avec le modsle ME-DMI et 2
algorithmes de formation de groupes diffZrents. Les partitions utilisZes pour construire les groupes
pour IOannZe finale de simulation et IOannZe de validation sont les memes. Chaque type de simulation
a ZtZ exZcutZ 30 fois sur les donnZes des arrondissements C La Candelaria E et C Santa FZ E.

Figure 63. Coefficientsde corrZlationpour les diffZrents mod-les et algorithmesde formation de groupes
considZrZsAvec les memespartitionspour les mZnaget les logementsdesannZedinale simulZe
et de validation (annZe finale rZelle).

11.3.1.3. Choix du mod-le et de IOalgorithme de classification

Dansla figure ci-dessuspn observeque, de maniere gZnZraleles meilleuresvaleursdu
coefficientde corrZlationsontatteintespar le modsle Ztendu DOurautrec ™tZon nOobserve
pasunediffZrencesignificative entreles simulationsavecet sansparticipationdesmZnages
au processus de dZcision du dZmZnagement.

DOurautre c™tZon observeaussi(cf. Figure 63), une forte dZpendanceu coefficientde
corrZlation™ IQalgorithmele classificationutilisZ dansla constitutiondesgroupessociauxet
destypesdOhabitaDe manisre gZnZraleles meilleursrZsultatgcoefficientsde corrZlations
les plus ZlevZs)sontobtenusaveclOalgorithmele classificationSOM en deuxismeposition
setrouventles simulationsaveclOalgorithmee classificationPARTet enderniere positionse
trouventles simulationseffectuZesveclOalgorithmele classificationMulti-KMeans DOautre
part, dansles tableaux14 et 15, dansla sectionprZcZdentegn observeque pour le casdu
mod-le Ztendu)es meilleurscoefficientsde Davis-Bouldinsontobtenugpar les classifications
aveclOalgorithmé&OM. En deuxisme position on trouve les coefficientsde Davis-Bouldin
desclassificationsaveclOalgorithm@®ART, et endernisre positionon trouveles coefficients

desclassificationsaveclOalgorithm@ulti-Kmeans.ll sembleraiexisterunerelationentrela
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valeur du coefficient de Davis-Bouldin et la valeur du coefficient de corrZlationdes
simulations. Autrement dit, il sembleraitexister une corrZlationentre la qualitZ des
classificationset la capacitZdessimulations™ reproduirela distributionspatialedesgroupes
sociaux dans la ville.

Pour vZrifier IQexistencde cettecorrZlation,nousprZsentongi-dessousin graphiquequi

croiseles diffZrentsvaleursdu coefficientsde Davis-Bouldinavecles valeursdu coefficient
decorrZlationpourles 9 typesde simulationsrZalisZegcf. section11.2.4.3.) Pourle casdes
simulationsavecle modele ZtendunousreprZsentongraphiquemernia valeurdu coefficient
de Davis-Bouldin pour les partitions danslQOannZéinale de simulation contre la valeur
moyennedu coefficientde corrZlationde la simulation.Pourle casdessimulationsavecle

modele synthZtique pous reprZsentongraphiquementa valeur du coefficient de Davis-
Bouldin de la classificationconjointefaite pour constuireles distributionsde populations
initiale et finale (cf. section11.2.4.1.)contrela valeurmoyennedu coefficientde corrZlation
de la simulation.

Dans le graphique ci-dessous, on observe deux choses :

I Dansle casdesgroupessociaux,pour la plupart des valeursde Davis-Bouldin
infZrieures 3,5, on obtientdesvaleursdu coefficientde corrZlationsupZrieures 0,9
tous les points avecdesvaleursde Davis-BouldinsupZrieure$ 3,5 sontliZs™ des
coefficients de corrZlation plus bas @@

I Dansle casdestypesdOhabitat, nOexistpasunetendancelaire: on observequeles
coefficientsde corrZlationles plus hautssontliZs~ desvaleursfaiblesdu coefficient
de Davis-Bouldin,maison ne peutpasdire quepourtoutevaleurfaible du coefficient
de Davis-Bouldin, on obtienne des bonnes valeurs du coefficient de corrZlation.

A partir de cesconstatspn peutconclurequeles meilleursrZsultatslessimulations(les plus
grandesvaleursdescoefficientsde corrZlation)sontobtenuslorsqueles classificationssont

mieux notZes (les plus bas coefficients de Davis-Bouldin).
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Figure 64. Croissemententre la valeur du coefficient de corrZlationdes simulationsavec la valeur du
coefficient de Davis-Bouldin des partitions utilisZesdansla constructiondes groupessociauxet
types dOhabitat.

11.3.1.4. Conclusion des rZsultats prZliminaires

A partir desrZsultatsprZsentZgusquOte point du documenton peuttirer les conclusions
suivantes :

! Les meilleursrZsultatssont obtenuspour le modele Ztendu.ll sembledonc
nZcessaire de considZrer le niveau microscopique dans les simulations.

! Les diffZrencesentreles modesles ZtendusME-MD et ME-MDI ne sont pas
significatives, on peut alors conclure quOilnOespas important de considZrera
participationC faible E desmZnages la prise de dZcisiondu dZmZnagement.e
processusle prise de dZcisionplacZuniqguementu niveaudesgroupesestsuffisant
pour obtenir de bons rZsultats de simulation.

! La qualitZdespartitionsutilisZespour produireles groupessociauxet lestypes
dOhabitat a un impact considZrable dans les rZsultats des simulations.

! La stabilitZ de IQalgorithmele classificationutilisZ dansla formation des
groupessociauxet destypesdOhabitat une influencemajeuredansla qualitZdes
rZsultatsdessimulations.LOalgorithmele classificationle plus stableparmilestrois
algorithmes prZsentZs est |Qalgorithme basZ sur les nuages des particules (PART).

A partir descesconclusionsnousconsidZronsjue le modele le plus adaptZestle modsle
Ztendusansparticipation des mZnages la prise de dZcisiondu dZmZnagementlous

considZronsussiquele meilleur algorithmede classificationpour la formationdesgroupes
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sociauxet destypesdOhabitagstiQalgorithméasZsur les nuagesde particules Autrement
dit, le type de simulationle plus adaptZ" la reproductionde la distribution spatialedes
groupes sociaux dans la ville de Bogott est le type ME-DM-PART.

Dansles sectionssuivantesnousfaisonsune analysede la sensibilitZaux parametresde ce
type de simulation. DOautrepart, ~ manisre dQillustratiordes rZsultatsgraphiquesdes
simulations,nousprZsentonslanslOAnnexé/ les diagrammeshistoriqueset les cartesde
validation dessimulationsdu type ME-DM-PART avecle paramZtragele rZfZrenceour

|Oarrondissement C La Candelaria E.

11.3.2. DZtermination du paramZtrage

Danscette partie nousanalysonda variabilitZ desrZsultatsdes simulationspar rapportau

paramZtragpouressayedetrouverles meilleuresvaleursdesparametreset rZpondreainsiau

troisime objectif posZ dans la section 11.1.

La stratZgieutilisZeestdOanalyséa sensibilitZdu coefficientde corrZlationpar rapportaux

variationsdesvaleursdesdiffZrentsparamstresde mobilitZ, de formation desgroupeset de

constitutiondesregles dOZvolutioNousfaisonsvarier un paramstre”™ la fois et comparons
lesrZsultatsaux rZsultatsiessimulationsqui utilisentle paramZtragde rZfZrencécf. section
11.2.3.4.).

Nous utilisons le type de simulation ME-DM-PART qui a ZtZ choisi dansla section

prZcZdente parmi les 9 types de simulation proposZs initiallement.

11.3.2.1. Parametres de mobilitZ
11.3.2.1.1. Analyse de la sensibilitZ des rZsultats par rapport " la stratZgie de dZmZnagement

Dansles simulationsavecle paramZtragee rZfZrenceles coztsde dZmZnageont ZtZdZfinis
selonle casdefigure 1 (cf. section11.2.3.1.1.)cOest-"-direen privilegiantIOhypothesgue
les mZnages prZferent rester dans leur secteur urbain courant.
Danscettepartie,nousnousintZresson$ IQeffedOautresasde figure dansla dZfinition des
c™uts de dZmZnager.

Ici, nousconsidZronges deuxautrescasde figure prZsentZdansla section11.2.3.1.1Nous
avonseffectuZdes simulationsavec le modele ZtenduME-DM-PART. Chaquetype de
simulation a ZtZ exZcutZ 30 fois.

Les rZsultatsdes coefficientsde corrZlationpour ces simulationssont prZsentZslansle

tableau et figure ci-dessous.



La Candelaria Santa FZ

Cozt de dZmZnager ZNCC Ecart type du ZNCC | ZNCC Ecart type du ZNCC

Cas 1 (prZfZrence pour
dZmZnager dans le secteur

courant)

0,812 0,014 0,920 0,010
Cas 2 (prZfZrence pour les
secteurs diffZrents au secteur
courant) 0,552 0,026 0,683 0,019
Cas 3 (cozts de dZmZnagement
alzatoires) 0,694 0,032 0,777 0,017

Tab 18. Coefficients de corrZlation et Zcart type des simulations avec le type de simulation ME-DM-
PART avec trois hypotheses diffZrentes quant au cozt de dZmZnager (cf. section 11.2.3.1.1.). Chaque
type de simulation a ZtZ exZcutZ 30 fois sur les donnZes des arrondissements C La Candelaria E et
C Santa FZ E.

Figure 65. Graphiquecomparatifdes coefficientsde cqrrZIation pour des simulationsavec 3 hypotheses
diffZrentespour Ia‘deinition du cozt de dZmZnagerA gaucheles rZsultatspour |Oarrondissement
C La Candelaria E, " droite pour IOarrondissement C Santa FZ E.

Dansle graphiqueci-dessuspousprZsentonges coefficientsde corrZlationobtenuspour des
simulationsavecles trois stratZgiesle mobilitZ considZrZedansla section11.2.3.1.1.0n
observedansces graphiquesune baissesignificative des coefficientsde corrZlationpar
rapport” la 1°® stratZgie DOungart, cettebaisseconfirme la dZpendancdesrZsultatsdes
simulations™ la dZfinition desc™utsle dZmZnageDOautr@art, on confirmelOhypothesee
la prZfZrencelesmZnagepourdZmZnagedansleurssecteursirbainscourantsLOhypothese
de la prZfZrenceour dZmzZnagevers dessecteurdliffZrentsdu secteurcourantobtientles

plus mauvaisesotes.Le casdescoztsde dZmZnagememiZatoiregstmieuxnotZquele cas
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2. Dansle cas3, le tiragealZatoireque nousavonsutilisZ pour gZnZretes valeursdescozts
desdZmZnagementntre les secteursurbainsest basZsur une distribution de probabilitZ
normalecentrZeautourdela valeur0,5. On obtientainsienmoyenneunevaleurprochede 0,5
pour les coZts, ce qui correspondrait I0hypothesgueles mZnagesonsidsrentde maniere
Zquivalente toutes les secteurs urbains dans le cas du dZmZnagement.

11.3.2.1.2. Analysede sensibilitZpar rapport” 10Zvolutiorde IOurgenceour rZsoudrda

demande de groupes-sociax-non-localisZs

Dansles simulationsavecle paramZtragele rZfZrencepn considsreune augmentatiordu
facteurde prix pour les groupes-sociaux-non-localisds 1% entrerecherchesuccessives
dOencheregk = 1,01dansiOZquatiodu facteurPrix cf. section6.2.2.2.2.) PourZtudiedOeffet
desvariationsdansles rZsultatspar rapportaux variationsdansle facteurdOaugmentation,
nousavonsrZalisZdeuxtests: le premierconsidsreunediminution rapidedu facteurde prix,
cOest-"-direnediminutionde 50% du facteurentrerecherchesiOenchersuccessive& = 0,5
danslOZquatiodu facteurPrix cf. section6.2.2.2.2.) Dansle deuxisme,on considereune
augmentatiomapidedu facteurde prix, cOest-"-direine augmentatiorde 100% du facteur
entre deux recherchesdOenchergk = 2,0 danslOZquatiomu facteurPrix cf. section
6.2.2.2.2.)NousavonseffectuZ30 exZcutionsivecchacundesdeuxnouveauxparamZtrages.
LesrZsultatsontprZsentZsi-dessousDanscesrZsultatson observeunediminution sensible
desvaleursdescoefficientsde corrZlationpour le casdesrZductionssuccessivede 50% du
facteurPrix par rapportau paramZtragele rZfZrencdaugmentationsuccessivese 1 % du
facteurPriX. Par contre, la diffZrenceentre les corrZlationsdes simulationsavec le
paramZtragede rZfZrenceet les corrZlationsdes simulationsavec des augmentations
successivede 100%du facteurPrix ne sontpassignificatives.On peutconclure,” partir de
cesrZsultatsquela valeurde k danslOZquatiodu facteurPrix(cf. section 6.2.2.2.2.)oit tre
supZrieuré 1, c'est-"-direquele facteurPrix doit augmentessur desrechercesuccessives
dOencheresAutrementdit, IOurgenceour rZsoudrda demandedoit toujoursaugmenterA
partir desrZsultatobtenuson ne peutpasfixer unevaleurexactepour le facteurPrix mais

on observe que pour le cas de rZfZrence, les rZsultats sont de bonne qualitZ.

La Candelaria Santa FZ
ZNCC Ecart type du ZNCC | ZNCC Ecart type du ZNCC
Augmentations
succZssives de
1% du
facteurPrix 0,812 0,014 0,920 0,010




Diminutions
succZssives de
50% du

facteurPrix 0,737 0,014 0,865 0,016

Augmentations
succZssives de
100% du

facteurPrix

0,837 0,023 0,931 0,017

Tab 19. Coefficients de corrZlation et Zcart type des simulations avec le type de simulation ME-DM-
PART avec trois valeurs diffZrentes fasteurPrixpour les groupes sociaux non localisZs (cf.
section 6.2.2.2.2.). Chaque type de simulation a ZtZ exZcutZ 30 fois sur les donnZes des
arrondissements C La Candelaria E et C Santa FZ E.

Figure 66. Graphiquecomparatifdes coefficientsde corrZlationpour des simulationsavec diffZrentestypes
dOZvolutiodu facteurPrix(cf. section6.2.2.2.2.) A gauchdesrZsultatspourlOarrondissemeQiLa
Candelaria E ~ droite pour |IOarrondissement C Santa FZ E

11.3.2.2. Parametres de formation de groupes

Dansle tableauci-dessousnousprZsentongesrZsultatsiu coefficientde corrZlationpour des
simulationsavecles donnZesle [Oarrondisseme@tLa CandelarigE. Dansla premiere ligne
du tableaunousprZsentonsa valeurde corrZlationpourle paramZtragee rZfZrenceDansla
deuxismeligne, nousprZsentonsa valeurmoyenneet IOZcartype de la corrZlationpour des
simulations,os |Oona forcZ |Oalgorithmede classificationPART ~ trouver un nombre
importantde classes pourlesmZnagesn afait varierle nombrede classeslanslOintervalle
[minK= 70; maxK= 100], pour les logementson a fait varier le nombrede classesdans
IQintervalle [minK= 20; maxK=50]. Dansles rZsultatprZsentZsyn observeune diminution

tres significative de la valeur du coefficient de corrZlationpour les simulationsavec un
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nombreimportantdesclassesMalheureusemengn dZtienttrop peude rZsultatpour pouvoir
Ztablir une tendanceglobale, mais il semblairaitque plus on sOapprochdu niveau
microscopiquedansla dZfinition desclassesplus les erreursdessimulationssontgrandes.
Ceci sOexpliquear le fait que IOona considZrAlestendanceglobalescommemoteurdu
mZcanismede mobilitZ. Ces tendancesglobales sOadaptentieux ~ des niveaux
intermZdiairesuffisamentZloignZsdu niveaumicroscopiqueSi IOorsOapprochau niveau
microscopiqueil fauttenir comptedesreglesindividuelles(commeon fait classiguemengn

micro-simulation) pour pouvoir reprZsenter la mobilitZ des mZnages.

La Candelaria

ZNCC Ecart type du ZNCC
Nombre de classes pour le paramZtragede rZfZre 0,812 0,014
Nombre important de classes 0,604 0,018

Tab 20. Coefficients de corrZlation et Zcart type du coefficient pour des simulations du type ME-DM-
PART, en faisant varier le nombre de classes trouvZs par IQalgorithme de classification dans la
formation des groupes. Chaque type de simulation a ZtZ exZcutZ 30 fois sur les donnZes de
I@arrondissement C La Candelaria E.

11.3.2.3. Parametres de construction des regles d®Zvolution

PourZtudierla sensibilitZdesrZsultatsau niveaudOabstractiautilisZ dansla constructiordes
regles dOZvolutiopour le type de simulation ME-DM-PART, nous avons construit de

nouveauxensemblesle regles dOZvolutiomvecun nombrede regles rZduit par rapportau

paramZtragede rZfZrence A cet effet, nous avons utilisZ IQalgorithmeSOM dans la

classificationnZcessair@our la constructionregles. Le paramZtragee [Oalgorithmé&OM

utilisZ a ZtZ prZsentZ dans la section 11.2.3.3.2

NousavonsexZcutdlessimulationsdu type ME-DM-PART avecles nouvellesconditionset

nous avonsobtenules rZsultatsprZsentZslansla deuxisme ligne du tableauet dansle

graphiqueci-dessousOn observeune diminution tres grandedu coefficientde corrZlation
pour les simulationsavecle nouvelensemblede regles. On peutconclurequela dZfinition

desregles dOZvolutioa uneimportancecapitale les regles dOZvolutiodoiventserapprocher

le plus possible du niveau microscopique pour obtenir de bons rZsultats de simulation.

La Candelaria Santa FZ

ZNCC Ecart type du ZNCC | ZNCC Ecart type du ZNCC
Regles
dOZvolution ave
le Clustering
Basique 0,812 0,014 0,920 0,010
Regles 0,525 0,201 0,483 0,050
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d®Zvolution ave
I@algorithe SOM

Tab 21. Coefficients de corrZlation et Zce}rt type des simulations avec le type de simulation ME-DM-
PART avec pour deux ensembles diffZrents de regles dOZvolution (cf. seet@B). Chaque type
de simulation a ZtZ exZcutZ 30 fois sur les donnZes des arrondissements C La Candelaria E et C Santa
FZE.

Figure67. Graphiquecomparatifdescoefficientsde corrZlationpour dessimulationsdu type ME-DM-PART
avec deux ensemblediffZrents des regles dOZvolutiorconstruits™ des niveaux dOabstraction
diffZrents(cf. section11.2.3.3.).A gaucheles rZsultatspour IQarrondissemefLa CandelariaE
droite pour IQarrondissement C Santa FZ E

11.3.3. RZsultats graphiques

DansIOAnnex&/, nousprZsentons titre dDexemplies rZsultatggraphiquesiessimulations
rZalisZeswvecle type de simulationME-DM-PART et avecle parametragede rZfZrenceour
|Oarrondissemeli La Candelariak. Nousy prZsentongrincipalementles diagrammes
historiqguesdesgroupessociauxet destypesdOhabitafcf. AnexxeA.5.1), la caractZrisation
automatiquévasZesurle calculdesvaleurs-testiesgroupessociauxet destypesdOhabitdtf.
AnexxeA.5.2) et les cartesde validationde la distributionspatialedesgroupessociauxet de

matrices dOoccupation des types dOhabitat (cf. Anexxe A.5.3).



11.4 Discussion sur les rZsultats des simulations

A partir desrZsultatsobtenusnousavonsprincipalementdZmontrjuele fait de considZrer
desgroupessociauxet destypesdOhabitatommeentitZsprincipalesdansla modZlisatiordes
dynamiquesde mobilitZ rZsidentiellespermetde reproduirela distribution spatialedes
groupessociauxau niveaude la ville avecunetrss bonneprZcision.On atrouvZaussiqueles
principaux aspects "~ considZrer dans ce type de modZlisation sont :

I 1l faut tenir comptedOumiveaudQabstractiodlevZdansla constitutiondesgroupes
sociauxet destypesdOhabitaEn effet, nousavonsmontrZque plus le nombrede
groupessociauxet de typesdOhabitatonsidZrZgstpetit (et en consZquencplus le
niveau dOabstraction est ZlevZ), meilleurs sont les rZsultats des simulations.

I Il faut tenir comptedu niveaumicroscopigquepour pouvoir reprZsentelOZvolutiomle
la populationde mZnagegt du parcdelogementll estnZcessairde dZfinir desregles
dOZvolutiotres prochesdu niveaumicroscopiqueNousavonstrouvZquelorsquOon
augmentele niveaudOabstractiode cesregles (on considere un nombrepetit de
regles) la qualitZ des simulations est diminuZe.

I Il nOespas nZcessairale considZrerles mZnagesdansla prise de dZcisionde
dZmZnagerCe processusst assezbien reprZsentef partir desinteractionsentre
groupes sociaux et types dOhabitat.

| La dZpendancdZmontrZelesrZsultatsdessimulationsaux parametresde mobilitZ
valide la priseen comptedescoztsde dZmZnageet dOuriacteurdOZvolutiodu prix
dansle mZcanismede mobilitZ. La correctedZfinition de ces facteursest trss
importante et a un effet considZrable dans les rZsultats de la simulation.

DOautr@art, nousavonsmontrZque la stabilitZdu mZcanismele mobilitZ proposZesttres
bonneetlesrZsultatgquant” la prZcisiondessimulationssonttrss encourageants.a qualitZ
des rZsultatsvZrifie les deux hypothesesfondamentaleposZesdansla dZfinition du
mZcanismele mobilitZ, c'est-"-dire, quelOorpeutexprimerla relationentregroupessociaux
et typesdOhabitapar un systeme de prZfZrencesocalisZet que la mobilitZ rZsidentielle
dZpendde cesprZfZrencesnais ausside |Qoffreet de la demandede logementdibres. Ces
hypothesesreposentsur les rZsultatsobtenusdansles travauxsur Bogotf de [Piron et al.
2005 ; 2007] et qui se situentdansune approched®Zcologierbaine (Park, Burgess&
Mackensie1925; Burgess& Park1926; Park1929; Wirth 1938). Dansle casspZcifiquede
Bogott,nousavonstrouvZquela stratZgieZsidentiellequi sOadapte mieux” la situation
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desdeuxarrondissementsansla pZriode1973D1993estla prZfZrencgourdZmZnagedans
le secteurcourantdu mZnageCettehypothesea aussiZtZconfirmZpar dOautresavauxsur
Bogott, notammen{Piron et al. 2007],0¢ |Oora trouvZqudBogott,les rZseauxamiliaux
sont souvent de proximitZ et sont dZterminants dans le choix de localisation.
DOurpoint de vue plustechniquenousavonstrouvZquela prZcisiondessimulationsesttres
liZze" la qualitZdeIQalgorithmele classificationutilisZ dansla formationde groupes Quant™
la qualitZ de la classification,nous avonsobservZque le meilleur algorithmé® parmi les
algorithmesutilisZsestIOalgorithm&OM. Toutefois,unegrandelimitante de cetalgorithme
estla dZpendance IQordrale prZsentatiomlesexemplesgde meme quela configurationde la
grille et les parametresinitiaux (initTau par exemple).Cette dZpendanceend difficile la
reproductibilitZdesclassessur un meme jeu de donnZesDQautrgart, IQalgorithmdasZsur
les nuagesde particulesmontre aussiune tres bonneperformancequant” la qualitZde la
classificationet quant” la prZcisiondesrZsultatgle simulations Cetalgorithmea IOavantage
dOetraun algorithmebeaucouplus stable: pourun meme jeu de donnZet pour diffZrentes
exZcutionsde IQalgorithmeéa probabilitZde retrouvertoujoursla meme partition est tres
grande La principalelimitante de |OalgorithméasZsur les nuagegie particulesestle temps
dOexZcutiorA titre dOexempledansle tableauci-dessousnous prZsentonde temps
dOexZcutionecZssair@our prZcalculedes classesutilisZesdansles simulationsavecle
modele Ztenduwour les donnZesle CLa CandelarieE. La dZterminatiordesclassesavecles
diffZrentsalgorithmesa ZtZrZalisZesur un ordinateuiMAC G5* avec un processeur de 2,0
GHz et 512 Mio de mZmoireRAM. On observeclairementque pour ce casparticulier la
dZterminatiordesclassesaveclOalgorithmé&OM estenviron 59 fois plus rapideque pour

IQalgorithme basZ sur les particules.

Temps dOexZcution (minutes

SOM

11
Multi-Kmeans 166
Particules 643

Tab 22. Temps dOZxecution pour prZcalculer les classes sur les donnZes de C La Candelaria E et utilisZs

dans les simulations avec le modele Ztendu. Les exZcutions ont ZtZ rZalisZ@s/suiQBnavec un
processeur de 2,0 GHz et 512 Mio de mZmoire RAM

Une analysecomparativedes diffZrentsalgorithmesde classificationautomatiqueutilisZs
sOaverdondamentaleCe type de validation doit faire appel~ desanalysesie stabilitZpar
rZZchantillonageommele bootsstragEfron & Tibshirani,1994].Une premisreanalysedela

% A condition de reduire la variabilitZ dans les partitions liZe ~ IDalgorithme de classification
2 ¢f. http://www.apple.com/fr/imac/
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performancale |Oalgorithmele classificationbasZsurles nuagegle particulesa ZtZfaite dans
[Gil-Quijano & Piron,2007]. Toutefois,uneanalyseplus approfondiedesperformancesles
algorithmesde classificationutilisZs est hors du sujet traitZedansce document.Une telle
analysefait partiede nostravauxfuturs.De meme, il sembleintZressaniOapprofondia piste
des algorithmesde classification dZterministespour amZliorerla reproductibilitZ du
mZcanismele formationde groupesainsi que de rendrelOalgorithméasZsur les nuagesie

particules plus performant en terme de temps de calcul.
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Partie IV Discussion
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Les mZcanismeprZsentZslansce documentpermettentde reconstruire;” partir de deux
annZesdont la distribution de la population spatiale est connue,|OZvolutionde cette
distributionentreles deuxannZesCesmZcanismepermettentiOavoiunevision synthZtique
dela ville parlQutilisatiorde groupessociauxet de typesdOhabitatommeentitZsprincipales

de modZlisation En effet, dOuneart, dansle cadrede IOZcologi@rbaine(Vicari, 1981 ;
Grafmeyer& Joseph1990; Roncayolo1990; Grafmeyerl994), nousavonsimplZmentZin
mZcanismele redistributionde la populationdOuneville, basZsur la concurrenceentre
groupessociauxpour IQacquisitionle IOespacgcquisitionde groupesde logementdibres).

Et dOautreart, nousavonsrepresentfDZvolutiomle la populationet du parcde logement;”
|Oaidale regles gZnZralegiui sOopposeftla vision classiqueutilisZ en micro-simulation
basZe sur la dZfinition de regles individuelles dZvolution.

La vision synthZtiqueadoptZedansnotretravail, permetde reprZsentele manisre simpleles
interactionsentreentitZs En effet, lorsquOose situe au niveaudesgroupes)es interactions
entreentitZsZpondent deslogiquesglobalesmoinsnombreusest plusfaciles” identifier et

"~ modZliselquelesinteractionsau niveaumicroscopiqueDOautreart, la quantitZdedonnZes
nZcessair@our dZfinir des regles gZnZralesiOZvolutiorest beaucoupplus rZduite en
comparaisoravecle casde regles dOZvolution/transitiomicroscopiquesDansle casde
regles microscopiques) estsouvennZcessairdOavoirecours” desenquetesaddittionnelles,

qui permettente dZfinir desfonctionsstochastiquede transitiondOZtatasZesur les profils
individuels. Dans le mZcanismeprZsentZci, nous construisondes regles dOZvolution,
uniquement "~ partir des distributions de population initiale et finale pour la pZriode dOZtude.
La concurrenceentre groupessociauxpour [Oespacet les regles gZnZralesiOZvolution
constituente moteurde IOZvolutiorde la distribution spatiale de la populationde la ville.
Gr%océ ce doublemZcanismela distributionde la populationde la ville Zvoluede manisre
auto-organisZesansavoir recours™ la dZfinition dOundinalitZ politique ou Zconomique
explicite qui devrait stre dZcritesousforme dOunéonction™ optimiserou biendOurZquilibre

" atteindre,commeil estparexemplele casdansle cadrede la modZlisatiordesmobilitZs
rZsidentielleparla thZoriede jeux (Piron et al. 2003). DOautrgart, par rapportaux travaux
prZcZdenten modZlisatiordesmobilitZsrZsidentielle$ Bogott (Piron et al. 2004,2006;
Piron 2005), nous avonspu considZreres groupessociauxet les types dOhabitatOune
maniere dynamiqueEn effet, contrairemenauxtravauxprZcZdentsjousavonsconsidZrdes
groupessociaux et des types dOhabitatlont la structure, la taille et la description
(caractZristiques du profil moyen) Zvoluent dans le temps.



Du point de vue de la simulationmulti-agent,la considZratiordOumiveauintermZdiaire
formZ par desstructurestelles que les groupessociauxet les types dOhabitaintroduit un
certainnombrede problemesqui relsvent de la natureabstraitedesstructuresntroduites.Ces
problemes qui, = notre connaissancenOontpas ZtZ traitZs dans la litterature, portent
principalemensur la formation et I0Zvolutiomutomatiquesle cesstructuresabstraitesainsi
que sur la dZfinition des interactionsentre ces structureset les micro-entitZsqui les
composentNousavonssoulignZcesproblemesdanslOintroductiomle ce documentpe nous
considZrongesstructurecommedesagentscomposZsbstraitsLes mZcanismeprZsentZs
dans ce document donnent une rZponse ~ chacun des ces problemes.
Premisrementgr%o.cé IOutilisatiordesmZthodesle classificationautomatiquenousavons
proposZun mZcanismele formation et dOagentificatiodesagentscomposZabstraits Les
agentscomposZsbstraits(groupessociauxet typesdOhabitatonsidZrZsci, sontformZs”
partir des classificationsautomatiquesdes micro-entitZs(mZnageset logements).Ces
classificationsconsidsrentles caractZristiquesocio-dZmographiquetes micro-entitZspour
former desgroupesde micro-entitZssemblablesL Oagentificatiosonsistedansce casen la
crZation dOunagent composZpour chaquegroupe de micro-entitZstrouvZ dans les
classificationsLa mZthodeale formationet dDagentificatiodOagentsomposZsbstraithasZe
surla classificationdesprofils desmicro-entitZsesttres facilementgZnZralisablé dOautres
typesde problsmesqui considsrentdes micro-entitZsdZcritespar un nombreimportantde
variablesLeschoix desalgorithmesde classificationde la reprZsentatiodescaractZristiques
(parexemplesousforme disjonctivecomplete) et descriteres de similaritZentredonnZegpar
exempledistanceentreprofils) restenttoutefoisune responsabilit&iu modZlisateurComme
nousavonsdZmontrZgr¥%ecaux rZsultatsdessimulations,dansle choix de IQalgorithmele
classification,on ne doit passeulementonsidZredescriteres ClocauxE tels quela qualitZ
desclassificationsmais aussidesrZsultatsde performanceglobale commepar exemplela
prZcisionobtenuedansles rZsultatsdes simulations.Les simulations,dansce cas, sont
utilisZesen premier lieu pour C calibrer E ou C choisir E le meilleur algorithme de
classificationet son paramZtrageansla formation et IOagentificatiodesagentscomposZs
abstraits.

Deuxismementgquant™ la questionde IOZvolutionlesagentscomposZabstraits, partir des
rZsultatsexpZrimentauxnousavonstrouvZ que dansle casde groupessociauxet de types
dOhabitat] estnZcessairde considZredOabortDZvolutionlespopulationsde micro-entitZs
(mZnagest logements)pour ensuitetransmettrees effets de ces Zvolutionsaux agents

composZsLOZvolutiomlespopulationsde micro-entitZgZvolutionsmicroscopiquesyontla
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consZquencde [OexZcutiodesregles globalesdOZvolutiorLa transmissiordeseffets des
Zvolutionsmicroscopiquesau niveau des agentscomposZsest faite ici par un double
mZcanismegui consiste la re-classificatiordespopulationsdesmicro-entitZset la miseen
relation des nouvellesclassestrouvZesavec les anciennes(dansla derniere annZede
simulation).De cettemaniere,dOungart, la structure(micro-entitZgui les composentgt les
caractZristiquesoyennesiesagentscomposZZvoluentsur plusieursannZesuccessivede
simulation.DOautrgart, la disparition/apparitiorlOanciens/nouveaagentscomposZs ZtZ
traitZede manisre CindirecteE lors de la miseenrelationdesdiffZrentsensemblesle classes
trouvZesentreplusieursannZesuccessivese simulation. Les diffZrencesen nombreentre
deux ensemblesle classessignifient dansnotre systeme|Oapparitiorou la disparitionde
nouveauxagentscomposZsurdesannZesuccessivede simulation.Cettepremisreapproche
doit «tre approfondie et doit considZredansun deuxiemetemps,desconditionsplus liZes”
IOZvolutiormeme du profil moyendu groupeet considZrepar exempledessituationsde
CruptureE o IQorconsiderela disparitiondu groupeancienet la crZationdOumouveadors,
par exemple, du changement au-del” dOun seuil du profil moyen du groupe.
DOautrepart, nous considZronsjue la dZfinition des interactionsentre agentscomposZs
abstraits ainsi que desinteractionsmulti-niveaux (entreagentscomposZ®t micro-entitZs)
dZpendenfortementdu probleme modZlisZIci, il sOagissaiOungart, dansle cadrede
IOZcologierbaine,de reprZsentela concurrencentregroupessociauxpour lQacquisitionle
|Oespacarbain. Le mZcanismebasZsur des encheresde logementproposZsOadapte
naturellementpour reprZsenterune telle concurrence.DOautrepart, quant aux
interactionsentreagentscomposZest micro-entitZspousavonsconsidZra4ci principalement
desinteractionsdescendantepar lesquelledes groupessociauxrelocalisentes mZnagesjui
les forment.Nous avonstestZlQintroductiomiOinteractionsscendantegjr¥%e.cauxquelledes
mZnagesauraientun certain poids dansla prise de dZcisiondu dZmZnagemenMais les
expZriencesZalisZesnt dZmontrAjueles rZsultatse changenpasde maniere significative
lors dela priseencomptedesinteractionsascendanted.outefois,lesinteractionsascendantes
considZrZegi sonttres simplifiZeset dOuneertainemanisretrop liZes” IOappartenanea
groupesocial.ll estpossiblequedesinteractionsCplusindividualisZes basZesurdesregles
individuelles(tellesquelesregles utilisZesen micro-simulation)aientun impactimportantsur
la qualitZdesrZsultatslessimulations Cependantla dZterminatiorde tellesregles nZcessite
un nombretres importantde donnZe®t leur introductionaugmenteraita complexitZdu point
de vue informatique mais aussi du point de vue de IOanalyse des rZsultats des simulations.

La prise en compte de IQespace dans la modZlisation



CommenouslOavonsu dansla partie |, lorsquOosOintZressela constitutiondOagents
composZE physiquesE (structureshydrologiquesyobots,organismespluricellulaires,etc.)
les mZcanismesle constitution se basentsur les interactionslocales des micro-agents
localisZsdansun espacephysique LorsquOosQintZresdda constitutiondOagentsomposZs
abstraitggroupessociauxtypesdOhabitat)Oespacé physiqueE (sOiken existeun) doit stre
pris en compteavecprZcautionDansle casparticulierde la formationde groupessociauxet
detypesdOhabitatDespacehysiqueestiOespacerbain,oe leslogementssontlocalisZset oe
les mZnagesabitent.Si IQonconsidere desinteractionslocalessur IOespacarbain pour
constitueres groupessociauxou les typesdOhabitata composantepatialeprenduneplace
trop importantepar rapportaux caractZristiquesles micro-agents En effet, commeles
groupessociauxet lestypesdOhabitatontici destypologies,|Oespacee peutpasstre imposZ
a priori. Ce qui nousintZresseest de trouver desgroupesde mZnageu de logements
semblablesjuant™ leurscaractZristiquesocio-dZmographiqueka localisationspatialepeut
faire partiede cesvariables maissonimportancene doit stre dZcouverteu@ posteriori Une
approchemulti-agentC classiqueE basZesur desinteractiondocalisZeslanslOespacerbain,
sOaverénadZquat@our constituerdestypologies enraisondela forte importancedonnZ€ la
localisation des agentsdans |IOespacePar contre, une approchepar la classification
automatiquepermetde rendreindZpendantéa constitutiondestypologiesde la localisation
spatialede micro-agentsLa localisationspatialepeutstre considZrZeansla descriptiondes
micro-agents et son importance est Zventuellement redepdsterioripar la classification.
DOautrgart, lorsquOountilise les systemesmulti-agentsdansla classificationautomatiqueil
estnZcessairdOintroduirein nouvel espaceappelZespacadOinteractiomui estdiffZrentde
|Oespacehysique(espaceairbaindansnotrecas).LOespacaQinteractiodZfinit le supportde
la communicatioret de IQinteractioentreles agentsclassifieurset les donnZegdansle cas
desalgorithmesbasZssur les coloniesde fourmis) ou entreles agentsqui reprZsentenes
donnZegdansle casdesalgorithmesbasZssur les nuagesdes particules).COestlanscet
espacequeles donnZesontdZplacZegou sedZplacentpfin de les regrouperdansdesamas
de donnZesimilairesqui constituentpar la suiteles classesLe fait de ne considZrequedes
interactiondocalesdanslOespacéQinteraction aussideseffets pervers notammentansle
cas des algorithmesbasZssur les nuagesde particules. En effet, les rZsultatsdes
classificationspar cesmZthodesdZpendentle la dZfinition de la forme et de la taille du
voisinagesur |OespaceQinteractiorEn gZnZralpn observeuneaugmentatiordu nombrede
classesavecla rZductionde la taille du voisinage.Le fait de considZredesinteractions
localesrendaussiles classificationtrss dZpendantedeslocalisationsnitiales (gZnZralement
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alZatoiresYes donnZeglans|OespacdOinteractiorMalheureusement] nOexistgas de
stratZgievalide et simple pour dZfinir la forme et la taille de ce voisinage.Dansle casde
|Oalgorithmele classificationpar les nuagesde particulesque nous avonsdZveloppZcf.
section8.4.), nousavonsconsidZrAjue tous les agents-donnZdsteragissenavectous les
autres,ce qui revient™ considZreun voisinageinfini (ou du moins suffisamentgrandpour
inclure tousles agents-donnZed)a solutionque nousavonsadoptZeermetde supprimera
difficultZ pour dZfinir la forme du voisinageet rend plus indZpendantéa classificationaux
localisationsgnitiales desdonnZeslansiOespacge classification LOeffenZgatifde ce type de
voisinageinfini estquele nombredQinteractionssttres grand,ce qui augmentda complexitZ
algorithmiqué et en consZquence le temps dOexZcution de 1Oalgorithme.

La prise en compte du temps dans la modZlisation

Parrapport” la gestiondu temps,il existedeuxtypesdesimulations: les simulationsdirigZes
parunehorlogeet les simulationsdirigZespar desZvenementsDansle premiercas,le temps
estdiscret,il estdivisZenintervallesdontla longueurestappelZeCpasdetempsE. A chaque
pasdetemps touteslesvariablesdu systemesontactualisZesn utilisantles memesfonctions
detransitions™ chaquefois [Gilbert & Troitzch, 1999]. Dansles simulationsdirigZespar des
Zvenements)OZIZmententralnOespasla dZfinition dOurpas de tempsmais la prise en
comptedOZvenements'est-"-dire,dOoccurrencésstantanZegqui alterent IOZtatlu systeme
(cf. queuingmodelsdansGilbert & Troitzch, 1999).Dansle casde simulationsdirigZespar
unehorloge,le problsmefondamentakstde dZfinir le pasde temps.En effet, pour despasde
tempstrop longs, des Zvenementsmportantsde durZecourte peuventne pasetre pris en
compte, tandis que pour des pas de tempstrop petits, on peut augmenterde maniere
considZrablée tempsdOexZcutiode la simulation.Un autreprobleme dansles simulations
dirigZespar une horlogeestlOexZcutiodOZvenemensmultanZgexZcutionsynchroneui
induit desproblemesde coordinationet de partagede ressourcesDansle casde simulations
dirigZespar desZvenementsle probleme de dZfinition du pasde tempsne se poseplus: la
simulation Zvolue par I0exZcutiorsuccessivedOZvenementgui sont stockZsdans un
CagendeE. Les ZvenementpassZsontsupprimZsielOagendet leur exZcutiorpeutproduire
|Oajoutie nouveauxZvenements 10agendd.es Zvenementsontainsi exZcutZsle maniere
asynchroneg'est-"-dire, un Zvenement™ la fois, ce qui Zvite le probleme dOexZcution

simultanZede plusieursZvenementsLe probleme Zvidentde IOexZcutiomsynchronedes

% |a complexitZ des algorithmes basZs sur les nuages de particules et O(NxM), o* N est le nombre de
donnZthvM et le nombre(variable)de donnZegslansle voisinage.Si IOonconsidereun voisinageinfini, la
complexitZ algorithmique est de O(N_).
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Zvenementsest le biais dZz ~ [OordredOexZcutiodes Zvenements En effet, si on utilise
toujoursle meme ordre dOexZcutiodesZvenementspn restreintles possiblesZvolutionsdu
systeme. Pour palier ce probleme, les Zvenementsdoivent stre exZcutZssuivantun ordre
alZatoire.

Dansnotresysteme,nousavonsutilisZ une doubleapprochepour effectuerles simulations:
dOuneart, nousavonsutilisZ un tempsdiscretpour exZcutetes regles dOZvolutiort dDautre
part, la concurrenceentregroupessociauxpour IQaccesau logementa ZtZimplZmentZale
maniere asynchronel OutilisatiordOuriempsdiscrZtiszour exZcuteles regles dOZvolution
produit une Zvolutiongraduelleet uniforme de la populationdesmZnagest du parc du
logementtout au long de la pZriodede simulation.Cettemanisre de traiter IOexZcutiodes
regles dOZvolutioZtait suffisantedansun premiertempspour effectuerla calibrationdu
modele. Toutefois,une utilisation future ~ desfins prZdictives doit aussitenir comptedes
Zvenementsponctuelsdansle temps,comme par exemple,la constructionrapide dOun
ensemblémmobilier. Un traitementhybride du temps(tempsdiscretplus desZvenements
ponctuels)quant™ I0exZcutiodesregles dOZvolutiodoit stre alorsimplZmentZDe plus, le
pasde tempsdOuran utilisZ par dZfautdanslOexZcutiodesregles dOZvolutioa ZtZchoisi”
partir du compromisentrele nombredOZvenementonsidZrZet le tempsdOexZcutiodes
simulations.NZanmoinsune analyseplus approfondiede la taille adZquatelu pasde temps
doit stre effectuZeCetteanalysepeutstre rZalisZeen suivantle meme schZmautilisZ dansla
partielll pourtesterla dZpendancdesrZsultatsdessimulationsaux diffZrentsparamstres,
c'est-"-dire, en choisissantle pas de temps (parmi plusieurspossibilitZs)qui donneles
meilleurs rZsultats de simulation par rapport ~ une distribution de population rZelle.
Travall futur

DanslOZtatourantnotremodsle a ZtZcalibrZpour reproduirela distributionde la population
de Bogott” la fin dela pZriodede simulationpar rapport”™ une distributionrZelle.Notre
objectif futur estde pouvoir utiliser cemodsle ~ but prZdictif. Pourcetobjectif, nousZtudions
actuellementiOintroductiore regles dOZvolutiodZfiniespar|Outilisateuet non pasgZnZrZes
demanisreautomatiqueLOobjectifie [Ointroductionlesrsgles dZfiniesparlOutilisateuestde
permettrela dZfinition des scenarii ponctuelstels que la constructiondOunensemble
immobilier dOurcertaintype dansun secteururbainspZcifiqueou IQarrivZelansla ville de
populationshypothZtiquesle mZnagesCestypesderegles prZsentZdans[Gil Quijano& al.,
2007b.]sebasensurla dZfinition de quotasdOajout/suppresside logementou de mZnages
dontles profils sontconstruitspar IQutilisateudu systeme”™ 10aidelOopZrateulsgiques.Par
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IOintroductiorde cestypesde regles, IQutilisateupeut Ztudier deux types possiblesde
scZnario:
I Ztudier IQeffet sur la distribution spatiale de la population de IQaction
dOajouter/supprimer des logements de certains types dans certains secteurs urbains.
I Ztudier IQeffet sur la distribution spatiale de la population de IQaction
dOajouter/supprimer des mZnages appartenant ~ certains profils.
Malheureusemenla capacitZ; prZdictiveE du modele nOaaspu stre testZepourlOinstangén
raisondu manquede donnZesEn effet, nousne disposonsjuede deuxrecensement&l 973et
1993)*° de population valides * Bogott, qui nous ont permis de calibrer le modele. Pour
pouvoir testerla capacitZprZdictivedu modele, il nousfaudraitun troisieme recensement,
pour pouvoir par exempletesterla validitZ desregles dOZvolutiomZnZrZesle manisre
automatiquée partir desdonnZesle deux recensementgour reproduirela populationdOun
troisi*me recensemenu de testerdiffZrentsscenarii- partir desregles dOZvolutiodZfinies

par [Outilisateur.

DOautrgart, un problemefondamentatiansnotremodsle estla priseen comptedOumombre
tres grandde donnZegui reprZsentenies mZnage t les logementsLe fait dOutilisedes
groupessociauxet destypesdOhabitats rZduitla complexitZinformatiquequant™ la quantitZ
dOinteractionsntreentitZs Mais la nZcessitZgZmontrZear les expZrimentationsZalisZes,
de considZretle niveaumicroscopiquedansla prise en comptede IOZvolutiomesgroupes
sociauxet destypesdOhabitafait queles donnZeseprZsentaries mZnagegt leslogements
sontprZsentesout au long de la simulation,ce qui ralentit IOexZcutionotamentors des
classifications)et exige une capacitZimportantede ressourcegnformatiquesen termesde
mZmoire. En raisonde ceslimites, nousnOavonpu rZaliserde simulationsque sur certains
arrondissementde la ville de Bogotfet non passur satotalitZ’. Il sDavere tres important
dOapprofondaOunegart [Ooptimisationlesalgorithmes(particulisrementles algorithmesde
classificationautomatique) mais ausside lancer de nouvellespistesde recherche par
exemplepar |OutilisatiordOalgorithmede classificationhiZrarchiquequi introduiraientdes
niveaux intermZdiairesdOabstractioentre les niveaux mZsoscopiquet microscopique.

DOautrgart, il estaussiimportantdOapprofondia rechercheale simplificationspertinentes

% En rZalitZ il existe, deux autres recensements rZalisZs en 1985 et en 2005 ~ Bogott. MaisiOune part le
recensementle 1985 est inexploitable dansnotre travail car la dZfinition des secteursde recensemenest
diffZrentede celle utilisZedansles recensementde 1973 et 1993. DOautrgart, les resultatsdu recensemerde

2005 ne sont pas encore disponibles au public.

" Les simulations les plus grandes rZalisZes ont pris en compte environ 30000 mZnages et un nombre Zgal de
logements. La ville de Bogotf en 1993 comptait avec environ 1,5 millions de mZnages et de logements.
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par rapport” la quantitZde donnZesnZcessairesansune simulation: par exempleen
travaillant sur des ZchantillonsreprZsentatifsle la populationde mZnagest du parc du
logementou encorede rZduirela taille enmZmoiredesdonnZesitilisZesparQutilisatiordes
techniquesie compressiorou desnouvellesformesde reprZsentatiode donnZesjui nOaient
pasun effetimportantsurla performancealesalgorithmesde classification DOautremesures
tendant rZduirele tempsde calcul~ dOautresiveauxsontpossiblespar exempleaulieu de
re-classifierles populationsde micro-entitZs’ chaquepasde temps,on peutconservetes
classegpendantun certainnombrede pasde temps,en ajoutant/supprimmandes micro-
entitZs cesclassesles classesie seraienrecalculZesjuelorsqueune mesurede la qualitZ
globalede la classification(par exemplelQinertigntra-classeshtteindraitun seuil critique
donnZ.

DOunautre c™tZune limite observZede IOutilisationde la distancede Hamming (et en
consZquencee la distancesuclidiennequi dZpendlirectementiela distancede Hamming,cf
Annexelll) entreprofils de micro-entitZsdansla classificationestquOell@onneun poids
plusimportantaux variablesavecun nombrerZduitde modalitZs NZanmoinde calcul de la
distancede Hammingesttres performant.Une possibilitZpour Zliminerle biais introduit par
la distancede HammingestdOutiliseta distancede Khi2 [Lebartet al., 2006] qui permetde
normaliserles distancegar rapportau nombrede modalitZsde chaquevariableet " la taille
de chaquemodalitZ.Le probleme de |Qintroductiomle la distancede Khi2 estquesoncalcul
estbeaucoupplus complexeque celui de Hamming,difficilement optimisableet produit par
consZquence des augmentations tres importantes du temps dOexZcution des classifications.
DOurmpoint de vue plus technique actuellementles profils de mZnage®t de logementssont
reprZsentZdanslOimplZmentatiopar desvariablesde typelong, ce qui dansle langageC++
correspond 64 bits de mZmoire.On peutalors reprZsentean maximumade 64 modalitZs
pour dZcrireles mZnagesou les logements.Ce nombrea ZtZlargementsuffisant pour
reprZsenteles donnZesitilisZesdansles simulationsprZsentZedansla partielll. Toutefois,
ce nombrede modalitZspeutstre insufisantpour reprZsentedOautredonnZegdOunautre
ville ou si I0ordZcidedOintZgredesnouvellesvariablesdansla reprZsentatiodesmZnages
ou deslogementsiansla ville de Bogott).LOutilisatiorde cettereprZsentatiopermetdOune
part de faire une utilisation efficace de la mZmoireet dOautrgart de permettreun calcul
performantdela distancede Hamming( " partir desopZrationsit ~ bit, cf. AnnexeA3.1.). Si
|Oordoit considZreun nombrede modalitZsplus grandque 64 pour reprZsenteles mZnages
ou les logements,il faudrait changerle type de reprZsentationtout en respectanta
performancedansle calcul de la distanceet IQutilisationefficace de la mZmoire.La
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considZratiomlOuneaouvellereprZsentatiodesdonnZegstnaturellementiZe aux problsmes
dela taille de donnZe®t du calcul performantet non biaisZde la distance dZj” exposZslans
les paragraphes prZcZdents.

Finalement,l seraitaussitres intZressantOadaptarotre modele " la reprZsentatiome la
distributionspatialedansdOautresilles. Tout enchangeantes hypothesegpar exemplequant
" la dZfinition descoZtsdesdZmZnagementsn pourraittesterla validitZ de IQutilisatiordes
groupessociauxet destypes dOhabitainsi que de IOhypothesale la concurrencepour
|OespacgeprZsentZpar le mZcanismdasZsur les encheresde logement)dansun contexte

diffZrent et Zventuellement en tirer des regles gZnZralisables " plusieurs C types E de villes.
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Annexe |. Description des caractZristigues des mZnages et

logements de la ville de Bogota

Dans les deux tableauxci-dessousnous prZsentonses caractZristiquegt les modalitZs
considZrZedansla descriptiondesmZnagegle mZnageestdZcritpar les caractZristiquedu

chef de mZnage)et des logementsdans|la ville de Bogot™. Les variablescontinues,
notamment I0%.ge, ont ZtZ prZalablement dZcoupZes en modalitZs.

CaractZristique  [ModalitZ CaractZristique  |ModalitZ

Genre Homme AlphabZtisation  [Non alphabste
Femme Alphabste

Age - 25 ans ActivitZ Recherche emploi
- 30 ans Non actif
-35ans W semaine prZcZ
- 40 ans Statut d'activitZ  |Non actif
- 45 ans Patron
- 50 ans Ouvrier employZ
- 60 ans IndZpendant
+ 60 ans Emploi domestiqu

Lieu de naissance |Non autochtone Nombre de 1pers/men
Autochtone personnes 2pers/men

Lieu de rZsidence |Lieu 5 ans Bogota 3pers/men

5 ans avant enquetlLieu 5 ans ailleurs 4pers/men

Etat civil CZlibataire 5pers/men
MariZ 6pers/men
Union libre +7pers/men
SZparZ/divorcZ Niveau Educatif [Sans niveau Zduc
Veuf Primaire
PropriZtaire Secondaire

Statut d'occupatiorfOccupation Igt autre SupZrieur

Du logement Locataire

Tab. 23 Descriptiondes11 caractZristiquest 43 modalitZscaractZrisankes mZnagesSource: recensementde
1973 et 1993 " Bogott DANE



CaractZristique  |ModalitZ

MatZriel des murs [Mur brique
Mur autre

MatZriel du sol  [Sol terre
Sol ciment
Sol bois

Sol autre synth.

PrZsence de cuisir

Oui

CaractZristique  |ModalitZ
Connexion eau  |Oui

Non
Connexion Oui
ZlectricitZ Non
Connexion Zgout |Oui

Non

Non

Eau dans la cuising

Eau robinet

Type sanitaire

Sanitaire classiqug

Sanitaire autre

Eau autre

Nombre de pisces

1piec/men.

Utilisation

sanitaires

Sanitaire partagZ

Sanitaire exclusif

2piec/men.

3piec/men.

4piec/men.

+5piec/men.

Type du logement

Cuarto

Maison

Appartement

Autre Logement

Tab. 24 Descriptiondes 11 caractZristiquest 29 modalitZscaractZrisanies logements Source: recensements
de 1973 et 1993 " Bogott DANE
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Annexe Il. ReprZsentation des profils

Les caractZristiquesjui dZcriventles mZnagest les logementsprZsentZedansliOannexe
prZcZdentsontdZcoupZesn modalitZsDe cettemanisre, on peutfacilementles reprZsenter
sousforme disjonctive complete [Lebart et al., 1997]. Dansla reprZsentatiosousforme
disjonctivecomplete, commenous|OavongrZsentdlansla section3.1 (premiere partie du
document)jl sOagitle transformeta descriptionde chaquemicro-entitZen vecteurbinaire”
p (o* p estle nombrede modalitZs)composantesPour le casde Bogottp=43 pourles
mZnage®t p=29 pour les logementsDansce vecteur,la valeurde chaquecomposantest
dZterminZepar: vq4(j) = (tg) o* tg =1 si la donnZedisposede la modalitZj (j=1,Ep) et0
sinon. Nous appelons ce vecteur binaire le profil de la micro-entitZ.

Dansnotre cas,nousrZalisonsune transformatioradditionnelle: nousreprZsentonshaque
profil par un entier. Cet entier correspond la conversiondu vecteurbinaire ™ la base

dZcimale. Cette conversion est faite de manisre classique comme il suit :

EntrZe vy : la reprZsentation sous formedisjonctive complste du profil
Sortie :ent: la reprZsenation sous forme dOentier du profil
DEBUT
10. ent! O
11. POUR chaque composamntg))
FAIRE
a. ent! (ent* 2) +vy(j)
FIN_POUR
12. renvoyerent
FIN

EncadrZ 25. Conversion dOun profil sous forme conjoctive complete en profil sous forme dOentier

Le fait de reprZsentechaqueprofil commeun entier,nouspermetde calculerfacilementles
distancesentre profils, notammentla distancede Hamming (voir annexelll). Dans
IOimplZmentatiomousreprZsentonshaqueprofil par un long long. En C++ ce type de
variable disposede 64 bits de mZmoire,ce qui nous permetde reprZsentejusquO64
modalitZs.Ce nombreestlargementsuffisantpour le casde Bogot™, oe IQonconsidere43
modalitZs pour les mZnages et 29 modalitZs pour les logements.



Annexe lll. Calculs de distances entre profils

Dans cette annexe,nous prZsentonsleux mesuresde distanceutilisZesdansles modeles

proposZes essentiellement dans le mZcanise de formation de groupes.

A3.1. Distance de Hamming

La distancede Hamming [Hamming, 1950] est une mesurequi calcule le nombre de

diffZrencesentre deux suitesde symbolesde la meme longueur.Pour pouvoir calculerla

distancede Hamming, il estnZcessairele conna’trelOensembldes valeursque peuvent
prendreles symboles CetensembleestappelZalphabetjl sOagittOurensembldini. Dansle

casbinairelOalphabei ne contientquedeuxvaleurs: A = {1, 0}. Dansce cas-I", un symbole
est appelbit.

Dans le cas binaire, la distance de Hamming est donnZe par IOexpression suivante :

Oe g etb; sontlesi™**bits desvecteursinairesa et b respectivement) estle nombrede bits

(aetb ontla meme longueur). reprZsente IQopZration binaire C ou exclusif E (XOR), qui
renvoiel quanda; etb; sont diffZrents é@ quand ils ont la meme valeur.

Dans C++, IOopZrateukOR reprZsentdar le symbole” reeoit deux entiersqui sont
considZrZdansleur reprZsentatiobinaire.Le rZsultaiestaussiun entier.Pourprogrammeta
distancede Hammingentrela reprZsentatiobinaire de deuxentiers,il suffit de compterle
nombrede bits ~ 1 dansle rZsultatdu XOR. Le comptagede bits ~ 1 peutetre programmZ
partir dOautrespZrationsbasiques Dans|OencadrZci-dessousious prZsentonsa classe
BitCounterqui implZmentde comptagede bits ™ 1 pour diffZrentsdesvariablesdu typelong
long qui decomposéa variablede type long long en souspartiesde taille char et utilise une
lookuptable pour dZtermineite nombrede bits ~ 1 de chaquesous-partieLa complexitZdu
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comptagede bits et O(1), la complexitZestindZpendantedu nombrede bits dansle 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 ucl8];

unsigned int ui[2];
}conversionUnion;

/**

* this class allows to count the number of bits to 1 in an integer represelued asg

* 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 createlnstance();
/**
* Destroys the single instance of the class
*
static void destroylnstance();
/**
* Returns the number of bits to 1 of value
*
static long countBits(long long value);
h
typedef _BitCounter * BitCounter;
_BitCounter* _BitCounter::instance = NULL;
conversionUnion *converter;
_BitCounter::_BitCounter(){
converter = (conversionUnion *)malloc(sizeof(conversionUnion));
bitsCount = (int *)malloc(sizeof(int)*256);
[IFills up the lookup table
for(int i=0; i<256; i++){
bitsCount[i] = bitCount((long)i);

}
_BitCounter::~_BitCounter(){

free(converter);
free(bitsCount);
}
void _BitCounter::createlnstance(){
if(_BitCounter::instance == NULL)
_BitCounter::instance = new _BitCounter();
}
void _BitCounter::destroylnstance(){
if(_BitCounter::instance !'= NULL){
delete _BitCounter::instance;

_BitCounter::instance =NULL,;

}

long _BitCounter::countBits(long long value){

/ICopies the value into the converter union
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_BitCounter::instance->converter->jl = value;

/Ireturns 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->convert
>uc[1]] + instance->bitsCount[instance->converter->uc[2]] + instance->bitsCount[instance->converter->u
+ instance->bitsCount[instance->converter->uc[4]] + instance->bitsCount[instance->converter->uc[5]] +
instance->bitsCount[instance->converter->uc[6]] + instance->bitsCount[instance->converter->uc[7]];

}

EncadrZ26. ClasseBitCounterqui implZmentde comptagede bits ~ 1 dansun entierreprZsentAousforme

de long longen C++

De cettemaniere nouspouvonscalculerla distancede Hammingentreprofils reprZsentZgar

des entiers (voir Annexe II).

A3.2. Distance Euclidienne

La distanceeuclidienneclassiqueentredeux vecteursde la meme longueurestdonnZepar

IOexpression suivante :

Oe a eth; sont les"™*° composantes des vectearstb.

LorsquelOorconsideredesvecteursbinaires la terme de IOexpression ne peut valoir
que 0 ou 1. En effet, ZtantdonnZque & et b; ne peuventvaloir que0 ou 1 il y a quatre
possibles combinaisons :

I g ethb valent 1 tous les deux

I g etb valent O tous les deux

I g vautl et vaut O

I g vaut O et vaut 1

Danslesdeuxpremierscas,le terme vaut 0. Dans les deux deuxismes cas, ce terme
vaut 1. Autrementdit, lorsquea; estZgal” by, vaut 0 et lorsquey; est diffZrent dé;,

vaut 1. COest la dZfinition de IQopZration XOR. On peut donc rZ-Zcrire I0expression

de la distance euclidienne pour le cas des vecteurs binaires comme il suit :

21

1)



Le terme ~ IOintZrieur de la racine carrZe la distance de Hamming. Donc, on
peuten dZduireque pour le casde vecteursbinairesla distanceeuclidiennedZpendde la

distance de Hamming selon IOexpression suivante :

Le calculdela distanceeuclidiennepar |Oexpressioti-dessousiOajoutquOunepZratiorau
calcul de la distancede Hamming, la complexitZde ce calcul est donc indZpendantelu

nombre de modalitZs dans les profils. La complexitZ de ce cal@(1dst

214



Annexe IV. Mesures de corrZlation de deux ensembles de donnZes

DanscetteannexenousprZsentonglusieursmesuresie corrZlationentredeuxensemblesle
donnZesiumZriquesNousutilisonscesmesuresour valider les distributionsde populations
simulZespar rapport aux distributions de populationsrZelles.Nous nous intZressons
uniqguementux mesuresroisZesjui donnentunevaleurnormalisZele corrZlationentredeux
ensemblesie donnZesEn effet, il existe dDautremesuresstatistiques par exemplela
variancedesdiffZrencesntreles deuxensembled.e problemede cesmesuresstquOellere
sontpasbornZe®t ne peuventservirquedansun cadrecomparatifentreplusieursvalidations.
LesmesuresiormalisZesontplusfacilesdOinterprZtaticet peuvenstre utilisZesdirectement
car elles donnent une qualification globale de chaque validation.

NousprZsentongrois mesuresle corrZlationrnormalisZe la corrZlationcroisZenormalisZela
corrZlationcroisZenormalisZeet centrZeainsi que la corrZlationde Moravec. Cestrois

mesures sont basZes sur la corrZlation croisZe (ou produit de corrZlation) donnZe par :

o+ dsestle vecteurde valeurs™ compareret dr le vecteurde refZrence, est le produit

scalaire entre les deux vecteurs de donnZes, c'est-"-dire :

o* n estle nombrede composantslesvecteursdsetdr etlesvaleursds etdr; sontlesiemes
composantes des vectedssetdr respectivement.
LOexpressiote la corrZlationcroisZenOegpasbornZeet ne peutpasetre utilisZedirectement

carpluslesvaleursabsoluesiesdonnZeslansles vecteurssontZlevZesplusla valeurde CC

est ZlevZe. En effet, les valeurs de appartiennent "

[Ointervalle
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A4.1. CorrZlation croisZe normalisZe

La mesure, notZe NCC (Normalized Cross-Correlation) est donnZe par :

0° et sont les normes euclidienne des vectelsrstdr respectivement. Ces normes

sont calculZes par [Oexpression suivante :

Les valeurs de appartiennent " IQintervalle [-1 ; 1]

A4.2. CorrZlation croisZe normalisZe centrZe

La mesure, notZZNCC (Zero mean Normalized Cross-Correlation) est donnZe par :

o*  estlavaleur moyenne du vecteudset  est la valeur moyenne du vecteudr. Le

ZNCCecalculela corrZlationcentrZeautourdesmoyennesiesvecteurscomparZsles valeurs

de appartiennent "~ IQintervalle [-1 ; 1]

A4.3 CorrZlation de Moravec

La mesurede Moravec utilise une normalisationdiffZrentede celle utilisZe par la mesure
ZNCC:
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Les valeurs de

appartiennent " IQintervalid ; 1]



Annexe V. Exemples de rZsultats graphigues des simulations

effectuZes

Dans cette partie, nous prZsentondes rZsultatsgraphiquesles plus importants pour
|Oarrondisseme@ii_a CandelarieE~ Bogotfobtenus' partir dessimulationsavecle modsle
Ztenduen utilisant IOalgorithmele classificationbasZsur les nuagesde particules,dans la
formation desgroupes(simulationsdu type ME-DM-PART, cf. section11.2.4.).Dansces

simulations, nous avons considZrZ le paramstrage de rZfZrence.

A5.1. Diagrammes historiques

Dansles figuresci-dessousnousprZsentonses diagrammeshistoriques(cf. section10.2.3)
pour les groupessociauxet les types dOhabitapour IOarrondisseme La CandelariaE
obtenuspar I0exZcutionles simuationsdu type ME-DM-PART avec le paramstragede
rZfZrenceDanscessimulations,12 groupessociauxet 58 typesdOhabitadnt ZmergZDans
|IOannZgnale de simulation,il reste10 groupessociauxet seulement11 typesdOhabitadans

I©annZe finale de simulation.
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