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Résumé

0.1 résumé

L’étude des systèmes complexes tels que des systèmes écologiques ou urbains, nécessite sou-
vent l’usage de simulateurs qui permettent de comprendre les dynamiques observées ou d’avoir
une vision prospective de l’évolution du système. Cependant, le crédit donné aux résultats
d’une simulation dépend fortement de la confiance qui est accordée au simulateur, et donc
de la qualité de sa validation. Cette confiance ne s’obtient qu’au travers d’une étude avancée
du modèle, d’une analyse de sensibilité aux paramètres et d’une confrontation des résultats
de simulation et des données de terrain. Pour cela, pléthore de simulations est nécessaire,
ce qui est coûteux du point de vue des ressources mobilisés (temps de calcul, processeurs et
mémoire) et est souvent impossible compte tenue de la taille de l’espace des paramètres à
étudier. Il est donc important de réduire de manière significative et intelligente le domaine
à explorer. L’une des particularités des simulateurs représentatifs de phénomènes réels est
d’avoir un espace des paramètres dont la nature et la forme est fonction : (i) des objectifs
scientifiques ; (ii) de la nature des paramètres manipulés ; et (iii) surtout du systèmes com-
plexes étudiés. Ainsi, le choix d’une stratégie d’exploration est totalement dépendante du
domaine de l’étude. Les algorithmes génériques de la littérature ne sont alors pas optimaux.

Compte tenu de la singularité des simulateurs complexes, des nécessités et des difficultés
rencontrées de l’exploration de leur espace de paramètres. Nous envisageons de guider le
tâche d’exploration des systèmes complexes en proposant le protocole d’exploration stratifié
coopérative GRADEA qui hybride trois algorithmes d’exploration de différents classements
dans un même environnement : la recherche en criblage pour zones d’intérêt, la recherche
globale et la recherche locale. Différents stratégies d’exploration vont en parallèle parcourir
l’espace de recherche pour trouver l’optimum globale du problème d’optimisation et égale-
ment pour désigner partiellement la cartographie de l’espace de solutions pour comprendre le
comportement émergent du modèle. Les premiers résultats du protocole d’exploration stratifié
avec un exemple d’algorithmes présélectionnés d’exploration sont appliquées au simulateur
du domaine environnemental pour l’aide à la conception de la planification des politiques
de vaccination de la maladie rougeole au Vietnam. Le couplage d’algorithmes d’exploration
est intégré sur une architecture modulaire à base d’agents qui sont en interaction avec des
noeuds de calcul où sont exécutés les simulations. Cet environnement facilite d’une part le
rapprochement et l’interaction entre une selection d’algorithmes d’exploration, et d’autre part
l’utilisation de ressources de calcul haute performance. L’enjeu résolu jusqu’à ce temps est de
proposer, à la communauté, un environnement optimisé où l’utilisateur sera en mesure : (i)
de combiner des algorithmes d’exploration adaptés à son cas d’étude ; (ii) et de tirer partie
des ressources disponibles de calcul haute performance pour réaliser l’exploration.
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Introduction

L’étude des systèmes complexes tels que des systèmes sociologiques, écologiques, ou envi-
ronnementaux nécessite de plus en plus l’utilisation de modèles complexes (de simulateurs
complexes) afin de reproduire des phénomènes réels, les comprendre et permettre la prise
de décision. Cela demande l’exploration de l’espace des paramètres des modèles complexes
pour valider le modèle, calibrer et caractériser les phénomènes dynamiques ou mesurer son
comportement. Néanmoins, aller vers une représentation de plus en plus proche du système
réel étudié conduit à ce que les modèles deviennent de plus en plus réalistes, de plus en
plus descriptifs, mais surtout ils embarquent une dynamique de plus en plus complexe. En
conséquence, l’exploration du modèle devient aussi compliquée compte tenu de l’explosion du
nombre de paramètres, de la méconnaissance de leur rôle dans le modèle et du coût de calcul.

Dans ce contexte l’utilisation de moyens de calcul haute performance (HPC) s’avère une néces-
sité. D’autre part, des plate-formes spécialisées comme Kepler [ABE+09a], OpenMole [RCL+10]
ou SimExplorer [CDFD10] facilitent l’accès à ces ressources. Ces dernières affichent des fonc-
tionnalités intéressantes, en rendant transparents la parallélisation et le déploiement de plans
d’expériences sur clusters, grilles ou serveurs isolés de calcul. Ainsi, la soumission d’une
multitude d’expérimentations sur un cluster est possible par des chercheurs venant d’autres
horizons [SRC11].

Malgré les avancées technologiques (capacité de calcul croissante, algorithmes optimisés),
elles ne suffisent pas à répondre à cette explosion de la complexité dans les modèles si bien
qu’il est impossible d’avoir une connaissance totale du comportement de ces modèles. Il
est alors alors nécessaire d’en faire une analyse approfondie sans pour autant en faire une
exhaustive. Il s’agit alors de détecter les variables significatives ou trajectoires importantes ;
de calibrer les paramètres pour minimiser une erreur ou pour désigner l’espace de réponses ;
de calibrer automatiquement des grandeurs caractéristiques du système pour caractériser les
phénomènes dynamiques et de mesurer le comportement des simulations correspondantes.
Cela se concrétise par l’exploration de l’espace des paramètres. Une exploration complète
de l’espace des paramètres d’un simulateur s’avère généralement impossible compte tenu du
nombre de simulations à réaliser et de la durée de chacune d’elles : il faut réfléchir à accélérer
l’exploration.

L’utilisation des algorithmes d’exploration est une solution prometteuse pour l’exploration de
l’espace de paramètres des simulateurs complexes. Cependant, différents algorithmes d’explo-
ration ont des comportements et des effets différents quand ils sont appliqués sur l’exploration
de l’espace de paramètres.

Le choix d’une stratégie d’exploration entre différentes classes (la recherche locale, la re-
cherche globale ou la recherche par criblage) s’effectue au cas par cas selon les attentes du
scientifique et les données de terrain en présence. C’est pourquoi quelques approches inter-
actives d’exploration ont vu le jour. Elles reposent sur l’expérience du scientifique et sur sa
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participation tout au long du processus d’exploration d’un simulateur. D’autres approches
tentent de combiner, au cas par cas, des algorithmes traditionnels d’exploration pour consti-
tuer un nouvel algorithme adapté à la problématique abordée par le simulateur. Cependant,
cette association d’algorithmes entraîne un important travail de mise au point.

Cette thèse s’intéresse à l’exploration distribuée de modèles complexes en combinant juste-
ment calcul haute performance et mise en place de stratégies efficaces d’exploration. Compte
tenu de la singularité des simulateurs complexes, des nécessités et des difficultés rencontrées
lors de l’exploration de leur espace de paramètres, nous souhaitons guider la tâche d’explora-
tion des systèmes complexes en proposant une démarche d’exploration coopérative qui associe
trois stratégies d’exploration différentes dans un même environnement. Ces stratégies d’ex-
ploration vont en parallèle parcourir l’espace de recherche, se coordonner pour : (i) trouver
l’optimum global du problème d’optimisation ; (ii) et dessiner une cartographie partielle de
l’espace de solutions. Afin de mettre en place ce protocole, il nous faut faire face à plusieurs
verrous auxquels nous tentons de répondre dans cette thèse :

— Modularité des calculs : comment intégrer différents simulateurs complexes de
façon générique sur une plate-forme pour les rendre réutilisable ? L’enjeu est de per-
mettre de générer les jeux de paramètres à partir d’un ensemble de paramètres d’en-
trée, et d’assurer la capacité de distribuer l’exécution des simulations sur différents
systèmes de calcul intensif.

— Modularité des algorithmes d’exploration : comment intégrer différents algo-
rithmes d’exploration sur une plate-forme et rendre ces algorithmes réutilisables dans
différentes expérimentations ?

— Coordination des algorithmes d’exploration : comment concevoir une straté-
gie de coopération entre les algorithmes d’exploration pour que ces derniers se coor-
donnent ? Cela implique d’identifier un protocole de communication générique pour
que ces différents algorithmes partagent des informations dans une phase d’exploration
coopérative.

En réponse, nous proposons une architecture originale que nous décrivons dans cette thèse.
Pour cela, nous nous reposons sur une architecture modulaire à base d’agents en interac-
tion avec des nœuds de calcul où sont exécutées les simulations. Cette architecture s’appelle
GRADEA.

La plate-forme GRADEA est appliquée à un simulateur du domaine de l’épidémiologie s’in-
téressant à la planification des politiques de vaccination de la maladie rougeole au Vietnam.

Contributions du mémoire

Afin d’avoir une vue d’ensemble de nos travaux, nous avons découpé ce mémoire en sept
chapitres :

Chapitre 1 : Simulateurs complexes
Ce chapitre fait une analyse portant sur les concepts importants du domaine de la simulation
des systèmes complexes. L’enjeu est de raffiner la problématique de cette thèse en identifiant
les besoins auxquels nous devons répondre. Alors, nous aborderons dans ce chapitre la no-
tion de système complexe ; ensuite nous déterminons les spécificités des simulateurs dans ce
contexte ; et finalement, nous illustrons nos propos au travers de plusieurs cas d’application
abordant des problématiques d’actualité et de terrain.

Chapitre 2 : Méthodes d’exploration des simulateurs complexes
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Ce chapitre présente une revue des travaux existants sur l’exploration des simulateurs com-
plexes. Nous présentons premièrement les définitions générales, différents enjeux de l’explo-
ration et nous nous focalisons sur l’exploration des simulateurs complexes ; deuxièmement,
les méthodes d’exploration sont présentées dans leur contexte ; finalement, différents algo-
rithmes disponibles seront qualifiés en fonction du comportement d’exploration sur l’espace
de recherche.

Chapitre 3 : Techniques et outils pour l’exploration large échelle de simulations
complexe
Ce chapitre présente une revue de travaux existants sur les techniques et outils pour permettre
un passage à l’échelle. Ce chapitre s’organise comme suit : premièrement, une classification
des techniques de passage à l’échelle est présentée ; deuxièmement, les différentes stratégies
utilisées pour l’exploration à large échelle des simulateurs complexes ; finalement, la disponi-
bilité de l’exploration large échelle sur les systèmes de calcul intensif.

Chapitre 4 : La solution conceptuelle de la coordination des méthodes d’optimi-
sation pour l’exploration coopérative
Ce chapitre premièrement fait une analyse de l’état de l’art afin de mettre en avant les verrous
scientifiques compte-tenu de la contribution de cette thèse. La deuxième partie du chapitre va
définir les contours de cette thèse, sa problématique et ses verrous scientifiques compte-tenu
des travaux existants. Finalement, la troisième section du chapitre vous présente, succincte-
ment, la solution que nous avons imaginée pour résoudre les problèmes identifiés : l’approche
GRADEA pour explorer le modèle de système complexe.

Chapitre 5 : Méta-Modèle de GRADEA
Ce chapitre présente en détail l’architecture conceptuelle de plate-forme GRADEA que nous
avons présentée en tant que notre contribution de la thèse dans le chapitre 4. La première
partie du chapitre fait une description du méta-modèle de GRADEA. Ensuite nous présentons
la solution conceptuelle à base d’agents en suivant l’approche de modélisation VOYELLES.

Chapitre 6 : Plate-forme GRADEA
Ce chapitre présente l’implémentation précise de GRADEA à partir de la description concep-
tuelle établie dans le chapitre 5. Cette dernière se compose d’une architecture logicielle de
GRADEA et d’un guide d’implémentation des nouveaux modules dans GRADEA. L’architec-
ture logicielle repose sur une architecture modulaire des stratégies d’exploration et de calcul.
Après ça, on explique comment intégrer les nouveaux modules d’exploration et les modules
de calcul sur GRADEA.

Chapitre 7 : Application GRADEA : l’exploration du modèle de vaccination de
la maladie rougeole au Vietnam
Dans ce chapitre, nous utilisons GRADEA pour évaluer le modèle de vaccination de la ma-
ladie rougeole au Vietnam et pour évaluer la performance de l’exploration coopérative dans
GRADEA.
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Chapitre 1

Simulateurs complexes
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A partir d’une analyse de la littérature, nous identifions et clarifions les concepts importants
du domaine de la simulation des systèmes complexes. L’enjeu est de raffiner la problématique
de cette thèse en identifiant les besoins auxquels cette thèse doit répondre.

Ainsi, nous aborderons dans un premier temps la notion de "système complexe". Ensuite,
nous verrons quels sont les spécificités des simulateurs dans ce contexte. Finalement, nous
illustrons nos propos au travers de plusieurs cas d’application abordant des problématiques
d’actualité et de terrain.
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1.1 Notions conceptuelles

1.1.1 Systèmes complexes

Nous sommes obligés d’admettre qu’il existe beaucoup de systèmes constitués d’un grand
nombre d’éléments, organisés, faisant émerger des phénomènes inattendus qui ne sont pas
la somme des caractéristiques et des dynamiques individuelles. On qualifie ces systèmes de
«complexes».

Les systèmes complexes se distinguent des «systèmes non complexes » par leur caractère
naturellement non prédictible. Compte tenu du nombre d’interactions intrinsèques conduisant
à l’émergence d’un comportement, seul le modèle et l’analyse de ce modèle (par le calcul
mathématique ou la simulation) permettent d’élaborer des prédictions aidant à la décision.
Les systèmes non complexes peuvent quand à eux être analysés sans nécessité l’utilisation
d’un modèle.

Il peut être utile de distinguer un système complexe d’un système compliqué avant de proposer
une définition concise de la complexité. Pour cela, prenons l’exemple d’un avion de ligne et
d’une colonie de fourmis, tous les deux sont des systèmes qui comportent des éléments.

— Un avion est un système compliqué car un entraînement approfondi permet de faire
voler un avion et de prédire toutes les conséquences d’un problème.

— Une colonie de fourmis est quant-à elle un système complexe parce qu’il est impos-
sible de prédire précisément ce qui se passe à l’intérieur d’une colonie. Les fourmis qui
communiquent via des phéromones afin de se repérer et de transporter de la nourri-
ture vers la fourmilière. Dans ce contexte seuls les modèles (tels qu’ils sont proposés
dans les plates-formes comme Netlogo [Wil99] ou Gama [GTG+13]) et l’exécution
de ces derniers (souvent par simulation) permettent de comprendre la dynamique du
phénomène étudié et de l’anticiper.

Il n’existe ni de définition concise d’un système complexe, ni de définition établie sur laquelle
tous les scientifiques s’accordent. Les productions des réseaux pluridisciplinaires nationaux
et internationaux tel que le RNSC (Réseau National des Systèmes Complexes) et le SCS
(Society of complex system), les propositions de quelques chercheurs dans [Sim62, MdW04,
Rou07, CBP+09] établissent une définition basée sur leur axe de recherche, tout en faisant
un effort sur la généricité.

Au début, les sciences de la complexité, [Sim62] et [MdW04] se sont principalement concen-
trées sur le caractère décomposable de la complexité pour la modélisation d’un système
complexe. Plus tard, [Rou07] donne une définition dans le domaine du médical et la sécurité,
domaines où la compétitivité industrielle est l’objectif principal tandis que [CBP+09] a mis
son attention sur les disciplines scientifiques. Il donne une vision large de la complexité en
abordant les thèmes de la physique théorique, des systèmes microbiens, des sciences de la vie,
de l’écologie, de l’économie, de la sociologie et du management.

[Rou07] considère dans son rapport avec l’Académie nationale de l’Ingénierie aux États-Unis
que l’on a besoin d’une éducation plus large et plus flexible qui permet de comprendre la
complexité des systèmes comme les services médicaux, l’infrastructure, l’environnement, la
sécurité ou l’économie au sein desquels leurs technologies sont déployées. La capacité de com-
prendre et de traiter des systèmes complexes nécessite une considération de nombreux phé-
nomènes qui ne sont pas intrinsèquement considérés comme des phénomènes d’ingénierie. Les
communautés des sciences traditionnelles d’ingénierie trouvent qu’il est très difficile à adapter
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à ces nouveaux besoins éducatifs. Il donne la définition dans ce contexte : «A system whose
perceived complicated behaviors can be attributed to one or more of the following characteris-
tics : large numbers of elements, large numbers of relationships among elements, nonlinear
and discontinuous relationships, and uncertain characteristics of elements and relationships.
Complexity is perceived because apparent complexity can decrease with learning. » [Rou07].
C’est-à-dire Un système complexe est un système dont les comportements complexes perçues
peuvent être attribués à une ou plusieurs des caractéristiques suivantes : un grand nombre
d’éléments, un grand nombre de relations entre les éléments des relations non linéaires et
discontinues, et les caractéristiques incertaines des éléments et des relations. La complexité
est perçue à cause de la complexité apparente qui peut diminuer avec l’apprentissage.

Dans le cadre de cette thèse, nous nous intéresserons principalement à la définition proposée
par le RNSC dans le «French Complex Systems Roadmap» [CBP+09] : «A complex system
is in general any system comprised of a great number of heterogeneous entities, among which
local interactions create multiple levels of collective structure and organization ». C’est-à-dire
les systèmes complexes sont composés d’un grand nombre d’entités hétérogènes interagissant
localement et faisant émerger des niveaux multiples de structure et d’organisation.

Cette définition indique qu’un grand nombre d’éléments constitutifs d’un système complexe
en interaction empêchent l’observateur de prévoir son comportement ou son évolution et
s’accorde sur le fait que la complexité d’un système ne se découpe pas, s’apprécie dans sa
globalité.

Plusieurs caractéristiques permettant de discerner les systèmes complexes ont été identifiées
dans [Par11] :

— Un système complexe comporte plusieurs composantes interdépendantes. Il est pos-
sible que les entités constitutives soient homogènes mais le plus souvent, elles sont
hétérogènes avec une structure interne qui ne peut être négligée.

— Il se caractérise par la nature des interactions. Ces interactions sont catégorisées en
deux types : (1) les interactions entre les éléments constitutifs (le système) ; et les
interactions entre le système et le reste du monde (l’environnement / l’extérieur).

— Les dynamiques d’un système complexe appartiennent à l’ensemble du système entier
sans appartenir à aucun des constituants. Les propriétés ou les comportements globaux
d’un système ne peuvent pas être anticipées à partir des propriétés ou comportements
des différentes parties. Il faut comprendre le système pour étudier les «phénomènes
collectifs» ou de «propriétés émergentes».

Ces caractéristiques donnent lieu à des phénomènes propres aux systèmes complexes.

— Émergence multi-niveaux : une propriété émergente d’un système complexe est obser-
vée à une échelle différente de celles des éléments qui la construisent. Plus exactement,
un phénomène émergent est observé à une échelle supérieure et ne peut pas être visua-
lisé au niveau individuel [CGB+12]. Ces propriétés émergentes se produisent quand
nous observons des phénomènes émergents globaux lors d’expérimentations ou de si-
mulations informatiques à base d’agents. Dans le modèle de Schelling [Sch69] présenté
dans [DL06], la ségrégation spatiale dans les zones résidentielles, lorsque les agents ne
sont pas satisfaits avec leur position actuelle (ou voisinages), ils choisissent aléatoi-
rement un nouveau lieu de résidence. De toute évidence, les véritables raisons d’un
déménagement sont loin d’être aléatoire (proximité au travail, qualité de vie du quar-
tier, etc). Pour contrôler la discrimination au niveau micro du modèle, on utilise le
paramètre de pourcentage de la similarité souhaitée. On simule jusqu’à ce que tous les
agents soient satisfaits et ensuite, on évalue le pourcentage de similarité. Par exemple,
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dans le modèle de ségrégation, les liens dynamiques entre le niveau micro et macro ne
sont pas pris en compte. L’action d’un individu au comportement intégrateur dépend
de l’action d’un autre individu de même comportement. La ségrégation observable à
un niveau agréé est le résultat de processus interdépendants au niveau micro.

— Multi-échelle et évolution : Il existe au moins de deux nivaux descriptifs : une locale et
une globale. Cependant, des descriptions intermédiaires peuvent s’avérer nécessaires. Il
faut considérer différentes échelles d’organisation que peuvent présenter les systèmes.
Ce sont à la fois l’évolution des éléments au sein de chaque niveau, mais également
les rapports qu’entretiennent les différents niveaux entre eux. L’émergence du système
évolue à travers des niveaux et au cours du temps. Dans ces niveaux, les entités inter-
agissent à l’échelle locale de temps et d’espace. Mais le point de vue va changer quand
on observe le système entier au niveau global. Par exemple quand on veut modéliser
un système complexe biologique, on peut considérer plusieurs niveaux d’échelle pour
présenter le système, si on souhaite modéliser une cellule, il y a par exemple trois
niveaux : le niveau des atomes, le niveau des molécules (ADN, protéines) et le niveau
des organites. Dans ce cas, une question intéressante est posée : comment les molécules
opèrent au sein du niveau cellule ou comment les cellules et les tissus échangent les
informations ?

— Sensibilité aux conditions initiales et dynamiques non-linéaires : On considère que
dans un système complexe, de très petites différences dans les conditions initiales
produisent des différences significatives aux niveaux des sorties quantitatives et qua-
litatives. L’émergence est conséquence de la dynamique non linéaire des interactions
si bien que : (i) la sortie d’un système complexe n’est pas proportionnelle à son en-
trée ; (ii) et donc la dynamique observée n’est pas la simple somme des comportements
locaux. Dans les systèmes complexes, la sensibilité aux conditions initiales ainsi que
la dynamique non linéaire signifie qu’une petite perturbation peut provoquer un ef-
fet important. Par exemple dans le modèle de fourragement, les fourmis laissent des
phéromones sur un trajectoire lorsqu’elles rapportent de la nourriture à la fourmilière
pour aider les autres à trouver le chemin à la source de nourriture. Nombre de pa-
ramètres contrôlent le modèle tels que : vitesse des fourmis, taux d’évaporation des
phéromones, taux de diffusion des phéromones. Un phénomène émergent visualisable
est le comportement fourragement : une recherche aléatoire de nourriture ou une re-
cherche via des files de fourmis. Les travaux de Calvez [CH06] montrent la sensibilité
aux conditions initiales et dynamiques non-linéaires. Si le taux d’évaporation est trop
fort, cela amène qu’il n’y a pas de phéromones laissées, les fourmis effectuent une re-
cherche aléatoire. Si le taux d’évaporation est faible (proche de zero), les phéromones
saturent tout l’environnement, on observe alors une recherche aléatoire des fourmis.
C’est seulement quand l’évaporation est moyenne que des files de fourmis sont ob-
servables. Quand l’évaporation est moyenne, on peut s’intéresser plus précisément à
l’influence du changement des valeurs de deux paramètres de la diffusion et de l’éva-
poration sur la dynamique des lignes de fourmis. Il y a trois modèles avec de petites
modifications pour les deux paramètres : le nombre de files de fourmis change entre 1
file avec [diffusion :60, évaporation :20], 2 files avec [diffusion :50, évaporation :15] et
3 files avec [diffusion :40, évaporation :15]. Ces petites variations peuvent conduire à
des dynamiques différentes dans l”exploitation des sources alimentaires.

Nous avons présenté quelques définitions de systèmes complexes ainsi que certaines carac-
téristiques émergentes pour l’étude des systèmes complexes. Nos citations ne couvrent pas
toutes les caractéristiques possibles d’un système complexe mais portent uniquement sur les
critères qui nous intéressent. Dans la partie suivante, nous vous présentons les études dans le
domaine de systèmes complexes.
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1.1.2 Modélisation et simulation de systèmes complexes

L’avènement des TIC connu ces 20 dernières années favorise aujourd’hui la conception, le
développement et l’exécution de modèles et de méthodes statistiques et heuristiques d’explo-
ration. Leur objectif est de reproduire, par simulation, un phénomène en vue de le comprendre
et de prendre une décision dans les études prospectives. L’étude des systèmes complexes, avec
les modèles de systèmes complexes et les moyens analytiques et numériques [TDZ08], vise
précisément à comprendre et à prédire les comportements (niveau «macroscopique») sur plu-
sieurs échelles d’espace et de temps, à partir des caractéristiques des éléments constitutifs
(niveau «microscopique»).

Modèles de systèmes complexes

Dans le domaine des sciences sociales, l’étude des systèmes complexes requiert premièrement
une source à représenter dont on souhaite reproduire une dynamique, des connaissances sur
le système et un modèle qui reproduit la dynamique du système complexe. Un tel modèle,
selon [Min65], «est une abstraction simplifiée, systémique et dynamique du domaine d’objet
formalisée à l’aide d’un langage non ambigu, qui sert un but précis : un modèle existe pour
fournir un outil pour répondre à certains buts, questions ou aspects particuliers du système que
l’on cherche à étudier par l’observation et la manipulation du modèle ». Nous allons utiliser
la notion de «modèle » pour simplifier la notion «modèle informatique dynamique » dans la
suite du mémoire. Cela veut dire que dans ce mémoire de thèse, on n’aborde pas le modèle
statique qui représente uniquement le système à un moment donné. D’autre part, ce mémoire
n’aborde pas les modèles non-informatiques qui ne sont pas exécutables par simulation.

Choix de la complexité d’un modèle

La complexité n’est pas une qualité intrinsèque d’un système mais plutôt est une propriété at-
tribuée au système via des modèles. Dans plusieurs cas, la complexité ne peut pas être prévue
mais doit être analysée au cours des simulations. Elle se distingue donc de la complexité de
l’algorithme qui correspond à une évaluation du nombre d’opérations effectuées par le calcul
pour aboutir à un résultat et se distingue également d’autres types de complexité abordés
dans la vision de (complexité mathématique, complexité de Von Neumann) [DBC+15].

Dans le cadre de cette thèse, visant à proposer des méthodes et outils adaptés pour explorer
des modèles de systèmes complexes, nous adoptons un point de vue extérieur au modèle. Un
modèle est une boîte noire que nous explorons. Dans ce contexte, la complexité peut être
catégorisée en deux types [Mon08] :

— La complexité des processus : Cette complexité permet de décrire et d’expliquer les
évolutions du système. Celle-ci assure qu’on ne simplifie pas les caractéristiques qui
peuvent être la clé d’une certaine propriété que l’on ne veut pas rater. Il faut prendre en
compte différentes dynamiques : biologiques, écologiques, sociales, économiques. Cette
complexité laisse à l’explorateur des contraintes d’analyse : nombres des paramètres
qui sont difficiles à tracer.

— La complexité des organisations : Cette complexité se situe au niveau de la représen-
tation. La plupart des problèmes environnementaux et épidémiologiques veulent être
proches de la réalité doivent être spatialisés (différentes échelles d’espace et de temps),
multi-niveaux (différents intervenants, hybrides), différents points de vue (en vue in-
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dividuelle ou collective des constituants). Cette complexité laisse à l’explorateur des
contraintes de simulation : temps d’exécution et mémoire.

Le choix de la complexité d’un modèle est important pour approcher virtuellement un phé-
nomène réel et caractériser sa dynamique. En effet la définition du niveau d’abstraction et
du niveau de détail est intimement lié à la question posée et aux enjeux scientifiques.

Le niveau de la complexité d’un modèle du système dépend de la question posée. Mais elle
est nécessaire pour éviter toute réticence, comparer les résultats avec les données de terrain
et améliorer la confiance vis à vis des conclusions. Néanmoins, les modèles peuvent être
compliqués, c’est-à-dire longs et difficiles à construire et leurs comportements aussi complexes
que les phénomènes qu’ils sont censés représenter. [Aum07].

Cette partie vise à étudier les définitions d’un modèle de systèmes complexes. Il se caractérise
par un système cible avec une question sur ce système. La réponse à cette question nécessite la
construction d’un modèle (abstraction) de ce système. On essaie de construire la description
abstraite, un modèle réduit à certains aspects, d’un système que l’on décrit pour rendre ce
modèle plus facile à manipuler que le système source. Néanmoins, un modèle est relatif à un
but précis dès le départ et est toujours imparfait, c’est pourquoi il faut explorer le modèle
pour que : le modèle implémenté corresponde aux spécifications, corresponde aux attentes
des utilisateurs et/ou aux propriétés attendues. L’exploration des modèles complexes est
présentée dans la partie suivante.

1.1.3 Explorer des modèles par simulation

La modélisation des systèmes complexes est souvent indissociable de l’exploration des modèles
[AP06]. Il faut explorer des modèles pour (1) comprendre le système modélisé (élaboration
d’hypothèses, simulation prospective, formalisation/vérification de théories sociologiques) ;
et pour (2) décider (simulation prédictive pour l’aide à la décision, test de scénarios par la
simulation et artefacts pour l’aide à la négociation ou gestion coordonnée).

Traditionnellement, on utilise l’étude analytique des systèmes d’équations différentielles.
Néanmoins, il n’y a pas toujours les compétences ou les outils mathématiques pour faire
une exploration mathématique (analytique) à cause du (1) non-existence ou de la complexité
des solutions analytiques (grande dimension des systèmes, non-existence de formulation ana-
lytique, le manque d’exactitude des règles de décision pour un modèle en réalité, la difficulté
de résoudre analytiquement les équations associées), (2) la stochasticité des modèles et (3)
l’inflexibilité au changement de variable d’état pour les propriétés émergentes. L’exploration
analytique devient impossible. Explorer des modèles par simulation informatique est alors
une solution raisonnable.

La simulation informatique représente le système via les structures des entités et dépend de
l’interconnexion entre eux en utilisant la théorie évolutionniste des jeux [LACJ03], la simu-
lation cellular automata, la simulation Monte-Carlo, la simulation à base d’agents [Mat]. La
technique s’intéresse plus à l’aptitude à apprendre et à créer un réseau complexe en inter-
action des acteurs constituant un système plutôt qu’à la complexité relative des systèmes
et de leurs éléments. Explorer des modèles par simulation est très nouveau mais plus uti-
lisé depuis peu de temps pour l’étude de systèmes complexes dans la science sociologique
(socio-environnementale, socio-écologique, sécurité environnementale) où nombreux agents
très hétérogènes interagissent, s’auto-organisent, et génèrent des propriétés émergentes du
système dans un environnement physique. En outre, l’environnement physique (le territoire)
des modèles géographiques dynamiques est un acteur très influencé dans un modèle. Cette
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méthode permet récemment de considérer l’environnement physique comme un système com-
plexe [Moi06] et de l’intégrer dans le modèle à partir des données de terrain comme un
système informatique géographique (SIG). Cependant, cette technique a ses limites : (i) sur
la réalisation : il est très difficile, voire impossible, de résoudre un système analytiquement
(spécialement avec un système multi-agent) et (ii) sur l’utilisation : la demande de ressources
de calcul coûteuse, la limite de multi-utilisation et la demande de validité avec les données
réelles. Dans ce cas, on considère le modèle comme une boîte noire, il faut avoir une approche
raisonnée pour explorer des systèmes complexes par simulation : approche non exhaustive,
approche statistique, théorie des plans d’expériences ou méthode indépendante au modèle.

Vers un cycle de modélisation par simulation des systèmes complexes

La simulation informatique interactive, surtout la simulation à base d’agents, est l’une des
techniques des plus évoluées pour étudier des systèmes complexes et pour calculer les résultats
face à des changements dans les paramètres [Joh08]. Un premier courant distingue l’étude
de systèmes complexes par deux processus différents pour l’étude d’un système complexe :
la "modélisation" et la "simulation. Tandis que la modélisation est un processus visant à
concevoir des modèles par l’usage de méta-modèles, la simulation est un processus visant
à animer ces modèles par l’usage d’un programme informatique, d’un simulateur ou d’une
plate-forme telle que GAMA, Netlogo, Repast. Il s’agit, alors de manipuler le modèle via ses
paramètres pour comprendre le comportement du système, appréhender ses caractéristiques
dynamiques ou évaluer différentes décisions [Hil93].

Mais, selon [Fis95], la modélisation et la simulation sont indissociables dans un cycle de modé-
lisation par simulation (figure 1.1). La figure 1.2 est une analyse des processus de modélisation
par simulation de la littérature afin de mettre avant le processus d’exploration pour le clari-
fier. Fishwick s’appuie sur trois étapes : l’élaboration de la simulation, l’exécution du modèle
sur ordinateur et l’analyse des résultats obtenus. Cette méthode générique a été source d’ins-
piration pour de nombreux travaux dont [DVM03], [TCM+06], [Aum07] ou [Mor09]. Celles-ci
sont d’accord que la modélisation par simulation de systèmes complexes est un processus cy-
clique : le modèle est progressivement amélioré en introduisant des nouvelles connaissances et
en corrigeant les effets indésirables. Toutes ces approches établissent un déroulé du processus
adapté à leur domaine d’application. Elles respectent néanmoins l’idée originelle de [Fis95] :

Figure 1.1 – Le processus de modélisation de [Fis95]

— Élaboration de la simulation : Cette première étape vise à élaborer et à créer une
première abstraction du problème à partir des connaissances de la littérature, d’ex-
pertises, de données observées du système et des questions posées. L’objectif de cette
étape est d’appliquer des méthodes et outils de modélisation pour caractériser à la fois
la structure du système complexe et sa dynamique. Ainsi que la programmation est
réalisée. Le résultat de cette étape est un modèle A et des scénarios d’utilisation B. Le
modèle A repose sur des algorithmes qui réalisent le calcul de la simulation avec les
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Figure 1.2 – Le processus de modélisation modifié inspiré des travaux dans [Fis95, DVM03,
TCM+06, Rio09, Mor09]

données de l’état courant d’une simulation pendant que le scénario d’utilisation de B
est déterminé par les paramètres qui indiquent l’état initial de la simulation. [Rio09].

— Exécution de la simulation : Cette deuxième étape vise à réaliser des simulations
en tenant compte des scénarios précédemment choisis pour reproduire la dynamique
du système réel. Pour cela, on a besoin de l’outil exécutable appelé simulateur. Le
simulateur est une transformation de la spécification du modèle en une suite d’ins-
tructions exécutables par un ordinateur. Il correspond donc à l’implémentation du
modèle [TDZ08]. C’est un code de calcul constitué (figure 1.3) de : (1) modèles éla-
borés ; (2) des variables d’entrée descriptives de l’état du système simulé selon un
scénario ; et (3) les observables. Les variables d’entrée définissent : (i) les conditions
initiales du système (paramètres caractérisants) ; (ii) certaines lois ou relations uti-
lisées (contraintes) ; et (iii) tout ce qui influe sur le comportement du modèle. Les
observables sont : les variables, les attributs souhaités au cours de la simulation ou
des variables agrégées, les indicateurs, construits à partir de la simulation [DBQ12]
désirés dans la modélisation. Ainsi, le simulateur peut être vu comme une boîte noire
en prennant des paramètres en entrée et délivrant en sortie les réponses sur les va-
riables d’état du système en fonction du temps. Alors, une simulation consiste à fixer
un ou plusieurs jeux de variables d’entrée, réaliser les calcul, puis à analyser les ré-
ponses fournies par le simulateur [Ngu13]. La simulation permet une exploration des
comportements possibles du système au travers des scénarios qui permettent de tester
l’influence de configurations initiales multiples et cela dans un temps limité.

— Analyse des données de la simulation : cette troisième étape vise à analyser les
données obtenues. Cette étape est constituée par la vérification, la validation et la
critique [Aum07]. Plusieurs méthodes dans les sciences expérimentales sont utilisées
pour réaliser cette phase telles que l’analyse analytique, statistique ou heuristique.
Dans ce domaine, une expérience de simulation est définie comme une simulation dans
la deuxième étape. Dans cette étude, les observations réalisées au cours de l’expéri-
mentation sont alors rapprochées des hypothèses conceptuelles ou comparées à des
données empiriques collectées sur le phénomène. L’issue permet souvent de prédire
des trajectoires pour générer de nouvelles expériences, pour améliorer le modèle, voire
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Figure 1.3 – Simulateur complexe

pour le remodeler totalement. En outre, dans les sciences sociales, les données générées
hors des observations (logs/bugs) par les méthodes d’expérience intégrée pendant la
simulation sont également la source de données pour explorer [CQ13].

1.1.4 Champs d’application de l’exploration des systèmes complexes

Étant donné la piètre performance des humains à gérer un système complexe, il est essentiel
de spécifier le but visé. On retrouve habituellement quatre principaux buts : (i) apprendre
(acquérir une meilleure compréhension à l’aide d’une rétroaction des actions portées) sur le
fonctionnement d’un système complexe ; (ii) résoudre des problèmes impliquant un système
complexe ; (iii) prendre des décisions impliquant un système complexe ; (iv) et formuler des
politiques (les décisions robustes pouvant être utilisées dans plus d’un contexte) impliquant
un système complexe [Spe08].

Au début, les directions d’exploration des modèles tournent autour des méthodes pour la
vérification et la validation des modèles complexes. Ces étapes sont importantes pour la
compréhension d’un modèle et pour observer tous ses futurs possibles. En effet, d’une manière
générale, la validation permet, selon le libre choix de l’expérimentateur, d’affiner le modèle
avec le degré de finesse souhaitable pour approcher au mieux la réalité via la calibration.
Récemment, d’autres directions de recherche se retrouvent dans l’analyse de sensibilité et
l’utilité des simulateurs complexes comme la formation, le contrôle, l’aide à la décision ou la
prévision [TDZ08, CDFD12]. Tous ces directions de recherche sont présentées dans les parties
suivantes.

Vérification automatique

La vérification cherche à répondre à la question «Avons nous développé un simulateur qui
traduit fidèlement le modèle ? ». Les modèles de simulation doivent être vérifiés pour assurer
leur fonctionnement vis à vis de la question posée. Cette étape vise à vérifier la conformité
entre les spécifications et le modèle implémenté. Alors, l’activité de vérification consiste à
s’assurer que le simulateur génère bien le comportement spécifié par le modèle. En d’autres
termes, la vérification vise à s’assurer de la bonne transformation des exigences d’un modèle
en l’implémentation du modèle (son simulateur) [Pre09]. En effet, cette activité dépend du
langage de programmation, du compilateur, de l’architecture matérielle ou des erreurs po-
tentielles logicielles de l’implémentation. Les communautés proposent des méthodes formelles
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et non-formelles comme des solutions de ce problème [LW, ULB+15] de deux catégories :
l’analyse statistique du code ou le test dynamique via la simulation du modèle.

Analyse de sensibilité

L’analyse de sensibilité cherche à répondre à la question «Quels sont les facteurs qui ont une
influence sur les sorties d’un modèle ? ». L’analyse de sensibilité d’un modèle est l’identifica-
tion et la hiérarchisation des facteurs influents du modèle qui sont la cause des variations les
plus importantes des sorties du modèle. La démarche d’une analyse de sensibilité est de faire
varier l’ensemble des entrées du modèle et analyser les variations des sorties du modèle.

Validation du modèle

La validation cherche à répondre à la question «Construisons-nous le bon modèle ? ». Les
modèles de simulation doivent être validés pour s’assurer de la cohérence entre les sorties de
la simulation et les indicateurs du système réel. Le but est donc de lier le modèle à la réalité
attendue ou perçue afin d’acquérir une confiance suffisante. Ainsi, il pourra par la suite servir
de référence pour évaluer des scénarios d’aide à la décision, par exemple. Le problème de
validation est connu comme un test d’un modèle avec les entrées et les sorties déjà connues
(figure 1.4). En effet, la validation consiste à approcher des valeurs des paramètres à partir
de données expérimentales et des données de terrain.

Figure 1.4 – Le processus de validation

Lors de la construction d’un modèle et du simulateur associé, on intègre la structure complexe
des entités avec plusieurs niveaux de détail nécessaires dans modèle, ce qui conduit à inclure
un certain nombre de paramètres inconnus, non mesurables. C’est pourquoi il est nécessaire
d’avoir une phase de calibration du modèle avant d’obtenir des résultats, notamment à visée
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prédictive. Cette phase de calibration consiste à ajuster et à déterminer des valeurs pour
les paramètres endogènes du modèle qui ne sont pas disponibles dans littérature ou dans les
données de terrain.

Validation interne : c’est l’étape de la vérification automatique d’un modèle. Dans ce cas, ces
approches reposent sur le test du modèle avec de nombreux paramètres aléatoires pour vérifier
que certaines conditions n’ont pas été violées. La vérification du modèle implique la recherche
de l’espace d’état d’un système pour déterminer qu’une propriété du système est satisfaite.
Les conditions se basent sur les hypothèses de modélisation ou sur le phénomène modélisé.
Cependant, l’espace des paramètres est gigantesque pour faire une exploration exhaustive.
Alors, ces conditions établissent un domaine de validité du modèle assurant des résultats
corrects du modèle, dans une gamme. Ces conditions peuvent alors être considérées comme
un objectif d’évaluation à atteindre, un domaine de valeurs de paramètres dans lesquels les
conditions internes sont vérifiées. Par exemple : dans le travail de [DPL+] dans le domaine
des systèmes embarqués, on compte sur l’utilisation de modèles de comportement, qui sont
des modèles décrivant une abstraction du système, en utilisant des variables d’état, et les
opérations qui peuvent être exécutées. Ces dernières représentent des fonctions de transition
décrites en utilisant des substitutions généralisées. On simule après pour générer des tests de
ces modèles. Les séquences obtenues représentent des cas de tests abstraits qui doivent être
concrétisés pour être exécutés sur le système en cours de test. Une des techniques est basée
sur les critères de sélection dynamiques en utilisant des scénarios définis par l’utilisateur.

Validation externe : Elle confronte les résultats de la simulation avec des données réelles
ou compare les résultats simulés avec les résultats théoriques mathématiques ou avec les
résultats de modèles divers à partir de différents méta-modèles [FIM+13]. Dans le cas des
équations différentielles, grâce à la possibilité de résolution analytique du système d’équations,
on peut utiliser les outils mathématiques pour étudier les comportements du système en
fonction des valeurs de paramètres. Dans le cas des modèles linéaires, cette tâche est réalisée
par l’intermédiaire de l’algèbre linéaire. Néanmoins, les approches mathématiques ne sont,
la plupart du temps, pas adaptées dans le contexte de la modélisation à base d’agents. Il
faut tester individuellement chaque configuration des variables de déclaration quantitative
explicite du modèle comportemental en développant des stratégies spécifiques d’exploration
de l’espace des paramètres. Ainsi, le processus de validation externe est un processus par
tâtonnement (essais et erreurs) qui cherche les valeurs des paramètres qui ont la probabilité
la plus grande ou la fonction de vraisemblance maximale d’être précis avec une tolérance
d’erreur acceptable.

Aide à la décision

«L’aide à la décision est l’activité de celle qui, prenant appui sur des modèles (. . . ) aide à
obtenir des éléments de réponse aux questions que se pose un intervenant dans un processus
de décision » [Roy96]. Le processus de la prise de décision a pour but de trouver une solution
appropriée répondant précisément à des problèmes complexes souvent de grandes dimensions.
Ce processus se réalise via un système informatique d’aide à la décision (SIAD) pour faciliter
la prise de décision stratégique ou opérationnelle adaptée à un contexte et un environnement
imprécis ou incertain. Le SIAD est implémenté par des techniques issues de divers domaines :
(1) la structuration de l’information et la représentation des connaissances (ontologies, base
de connaissances, systèmes experts, etc.), (2) des techniques spécifiques de calcul adaptées
au traitement et à la compréhension des données (apprentissage automatique, recherche opé-
rationnelle, intelligence artificielle) et (3) des outils informatiques spécifiquement développés
(ingénierie logicielle, interaction homme-machine, télécommunication) [BB03].
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Un SIAD permet d’exécuter et d’évaluer des pistes d’amélioration en réponse à des problé-
matiques complexes. On peut distinguer deux grandes catégories : d’une part, on vient de
parler de la présentation des préférences du décideur et de la traduction des effets prévisibles
permettant un choix rationnel compte tenu des préférences des décideurs. Elles consistent
à la valorisation des effets prévisibles, leur agrégation et le choix final entre les différentes
actions au vu de leurs conséquences valorisées. D’autre part, on se concentre sur ceux qui
permettent d’identifier les alternatives possibles et leurs effets prévisibles sur les objectifs
recherchés. L’aide à la décision consiste ici à enrichir l’information disponible et l’état des
connaissances concernant le système pour adapter efficacement le comportement du système
aux actions envisagées [BB03].

En somme, les simulateurs de système complexe sont une source de prise de décision. Il s’agit :
— premièrement, le modèle qui emporte essentiellement la représentation des préférences

du décideur (des ressources disponibles, des contraintes existantes, des intérêts). Il
existe de nombreuses formes de représentation : linguistique, mathématique, graphique
(une carte routière), analogique (une maquette). Pendant que les formes de représen-
tation linguistique et mathématique sont très fréquentes, l’ajout des cartes graphiques
et analogiques permet de compléter les travaux des décideurs dans les applications
multi-échelles de représentation comme la planification urbaine et l’aménagement du
territoire, spécifiquement avec l’intégration de systèmes d’informations géographiques
(SIG).

— deuxièmement, les paramètres d’entrée d’un simulateur qui permettent d’identifier les
alternatives possibles compte tenu des objectifs recherchés et permettent un choix
rationnel à partir des sorties de simulation. Dans ce cas, l’espace de recherche ou
l’espace de décision est défini à partir des domaines de variations des paramètres ou
variables caractérisant les solutions du problème.

— troisièmement, les observables du simulateur sont utilisés pour traduire les objectifs
recherchés en variables calculables et évaluables. Ils sont les fonctions mathématiques
permettant d’évaluer quantitativement ou qualitativement les performances des solu-
tions potentielles. Dans ce cas, l’espace des objectifs est défini à partir des domaines
de variations de critères de décision, indicateurs ou attributs.

Les deux derniers points se réalisent qualitativement via des variables catégorisées (par
exemple "mauvais", "bien" ou "excellent") ou quantitativement via une métrique appropriée
(par exemple les décibels pour le bruit, le taux de propagation des phéromones). Un SIAD
qui utilise le modèle informatique pour la prise de décision est systématiquement résumé dans
[PS07] ((figure 1.5)).

1.2 Simulateurs complexes

Un modèle de système complexe va être formé par le modélisateur lors de la modélisation.
Il est possible de modéliser un système complexe par différents outils conceptuels qui s’ap-
pellent "méta-modèles" pour faciliter la construction d’un modèle en rendant la modélisation
manipulable, structurée, réutilisable. Alors, le modèle repose sur un ensemble d’instructions
constituées, de structures de données et d’algorithmes affectés au calcul de l’état de la si-
mulation. Pour être facile à explorer un modèle a besoin d’outils capables d’interpréter ces
instructions, d’exécuter des algorithmes affectés pour perturber un scénario de simulation
(le scénario comprend les paramètres indiquant l’état initial de la simulation et les données
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Figure 1.5 – Processus de décision

perturbées au cours de la modélisation) [TDZ08]. C’est le rôle du simulateur complexe dont
on fait l’étude dans cette section.

1.2.1 Définition de simulateur complexe

Selon [TDZ08] cité dans l’étude de [Ngu13] : le simulateur est un «programme (ou plate-forme)
informatique capable d’interpréter des modèles dynamiques, et utilisé(e) pour produire les
perturbations désirées sur ces modèles »

Pour la représentation et la modélisation des systèmes complexes, il repose sur un ensemble
d’outils conceptuels (méta-modèles) et/ou logiciels (des simulateurs) [Mar06]. Le méta-modèle
garde le fait que le simulateur respecte le modèle dynamique. Le méta-modèle est conçu indé-
pendamment de l’implémentation d’un simulateur. Ça veut dire qu’il y a plusieurs simulateurs
implémentés pour un même modèle par suite du méta-modèle [Ngu13].

1.2.2 Caractéristiques des simulateurs complexes

Les principales particularités des simulateurs complexes résident dans leur stochasticité,
leurs dynamiques internes complexes, leur temps d’exécution souvent long (dans la sous-
section 1.1.2) mais surtout leur lien direct avec la problématique et la question scientifique
posée.

Les simulateurs complexes sont qualifiés par leur :
— forte non-linéarité : les comportements et les réponses des modèles de systèmes

dynamiques ne sont pas déterministes et sont influencés par la présence de relations
non linéaires et de boucles de rétroaction.

— nombre d’états atteignables indéfini voire infini : la dynamique interne com-
plexe de ces modèles, jumelée aux paradigmes et outils de simulation induit une sto-
chasticité dans les résultats. Par exemple dans la modélisation-simulation multi-agents,
l’utilisation de l’aléatoire est un artefact permettant réorganiser l’ordonnancement des
agents et ainsi simuler une exécution parallèle de ces derniers. En cas expérimental,
pour obtenir le comportement appréciable, il faut exécuter un très grand nombre de
fois le même code.

— grand nombre de paramètres à étudier : ce nombre important de paramètres
jumelé à des temps de simulation et à la dimension du phénomène complexe étudié
rend coûteux voire impossible une exploration exhaustive de l’espace des paramètres.
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Cela signifie que les méthodes déterministes, qui garantissent un optimum global, ne
parviennent pas à fournir la solution en un temps de calcul raisonnable.

— une sensibilité de la réponse vis à vis des entrées : une importante variation
des sorties de simulation est constatée face à des changements mineurs de la valeur des
paramètres. Cela signifie qu’un grand nombre d’optimum locaux existe si bien que les
méthodes de recherche par itération successive sur le voisinage proche peuvent s’avérer
inefficace.

— la connaissance sur les données expérimentales disponibles est souvent
rare : ce manque de données pourrait être un obstacle dans la calibration du modèle
quand l’on veut comparer les résultats simulés avec les résultats collectés en réalité.

Comme indiqué ci–dessus, un simulateur complexe comporte plusieurs éléments : un modèle
de simulation ; l’entrée qui comporte les variables mesurées et les paramètres d’entrée ; et la
sortie qui contient des variables observables. Cette section analyse le rôle de ces types de
variables.

1.2.3 L’espace de décision des simulateurs complexes

Les paramètres d’un modèle et donc d’un simulateur (ou variables de commande) traduisent,
sous la forme de variables qualitatives et quantitatives, des hypothèses étudiées par l’utilisa-
teur, des données de calibration assurant le lien entre la simulation et le système réel, et des
éléments liés au fonctionnement interne du modèle comme la graine du générateur de nombre
aléatoire [Sto11].

On peut distinguer les paramètres qui sont manipulés par les utilisateurs pour expérimenter
des scénarios, des paramètres fixes au système étudié, pour le fonctionnement et le calibrage
d’un modèle. Mais la communauté préférera discerner les paramètres endogènes des para-
mètres exogènes. Les paramètres endogènes sont "des variables explicables et expliquées par
le modèle" tandis que les paramètres exogènes sont "des variables tirées de l’observation ou
d’hypothèses" [Gou84]. Plus simplement, les paramètres manipulables sont endogènes. Les
données de terrain, par exemple, un SIG, des données de calibration sont des paramètres
exogènes.

Un facteur est vu pour l’utilisateur comme une variable ayant une influence sur la simulation
et ses résultats. Il est qualifié par sa nature qualitative ou quantitative intrinsèque à un
format de données (booléen, réel, entier, chaîne de caractères) et un domaine caractérisant
l’ensemble des valeurs possibles. Ainsi explorer exhaustivement un modèle revient à réaliser
des simulations en testant toutes les valeurs et combinaisons possibles de facteurs. Ceci est
coûteux en temps de calcul et souvent impossible, d’où la nécessité d’utiliser des algorithmes
permettant de trouver rapidement les valeurs intéressantes de ces facteurs.

Le contexte de l’étude et le point de vue sur la question scientifique posée sont déterminants
dans le choix des paramètres endogènes et des paramètres exogènes dans la mesure où ces der-
niers vont contraindre l’usage du modèle et du simulateur. Ainsi, des paramètres endogènes
d’un simulateur peuvent devenir des paramètres exogènes dans un autre contexte. Prenons
l’exemple d’un modèle de simulation des sols en vue d’optimiser les productions agricoles.
Dans ce cadre, on considère que la répartition de la lumière, la quantité d’eau dans le sol,
les éléments nutritifs, la température et le vent comme des paramètres endogènes parce que
ils sont manipulables et contrôlent le comportement que l’on veut observer (i.e productions
agricoles). Mais dans un contexte de gestion des maladies, ces mêmes paramètres deviennent
exogènes quand ils sont les données permettant de définir les scénarios du modèle. Les pa-
ramètres endogènes peuvent être par exemple le taux d’hormones, la concurrence trophique
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entre les organes, etc.

On remarque ici que l’un des rôles du modélisateur est de trouver un juste milieux entre la
multiplication des paramètres endogènes afin d’augmenter l’explication et la réduction de ces
même paramètres afin de faciliter l’utilisation et minimiser le temps consacrer à l’exploration.

1.2.4 Paramètre endogène vs paramètre exogène

En statistique et économétrie [Pea09], on distingue deux sortes de paramètres. Un paramètre
peut être considéré comme endogène ou exogène par rapport à une spécification d’un mo-
dèle représentant les relations causales produisant les résultats de sortie. Un paramètre est
dit endogène si sa valeur est déterminée ou influencée par un ou plusieurs des paramètres
indépendants. Un facteur purement endogène est un facteur qui est entièrement déterminés
par l’état des autres facteurs dans le système. Si un paramètre est purement endogène, on
peut remplacer ce paramètre par la composition d’autres. Dans les systèmes réels, cependant,
il peut y avoir une gamme d’endogénéité. Certains facteurs sont influencés par des facteurs
causals dans le système, mais aussi par des facteurs non inclus dans le modèle. Ainsi, un fac-
teur donné peut être partiellement endogène et exogène qui n’est pas entièrement déterminé
par les valeurs des autres facteurs du modèle. À l’inverse, un facteur est exogène quand sa
valeur est totalement indépendante de l’état des autres facteurs dans le système. C’est un
facteur dont la valeur est déterminée par des facteurs en dehors du système étudié. Donc, la
catégorie des facteurs exogènes est en contraste avec ceux des facteurs purement endogènes
et partiellement endogènes.

On considère un système agricole de causalité simple comme l’exemple. Le résultat que nous
sommes intéressés à expliquer est la production végétale. De nombreux facteurs influencent
la production végétale : la compétence agricole, des travailleurs, la variété des semences, le
climat, la météo, la qualité et le type du sol, l’irrigation, les nuisibles, la température, les
pesticides et les engrais, les animaux, et la disponibilité de traction. Si nous modifions les
niveaux de ces paramètres, le niveau de récolte varie. Nous pouvons également remarquer,
cependant, qu’il y a des relations causales entre certains mais pas tous ces facteurs. Par
exemple, le niveau d’invasion de nuisible est influencé par les précipitations et engrais (posi-
tivement) et les pesticides, les travailleurs et la compétence (négativement). Donc l’invasion
de nuisible est partiellement endogène dans le système et partiellement exogène. Il est éga-
lement influencé par des facteurs qui sont externes à ce système (la température moyenne,
la présence de vecteurs parasites, le déclin des prédateurs, etc.). Inversement, par exemple,
le facteur de précipitations est exogène au système. Il existe des facteurs qui déterminent
le niveau des précipitations dans un modèle de météo si le facteur de précipitations devient
endogène, mais ces facteurs ne font pas partie du modèle de causalité que nous utilisons pour
expliquer le niveau de la production végétale.

Un paramètre peut être endogène en intégrant des facteurs supplémentaires et les relations
causales dans le modèle causal. Il y a des interprétations causales et statistiques de l’exogé-
néité. L’interprétation causale est primaire, et définit exogénéité en matière de l’indépendance
par rapport aux autres paramètres inclus dans le modèle. L’état du paramètre est relatif à la
spécification d’un modèle et notamment les relations entre les paramètres indépendants.
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1.2.5 L’espace des objectifs des simulateurs complexes

L’exécution d’un modèle au travers d’un simulateur produit des résultats qui répondent
aux paramètres. A l’image des paramètres, les résultats, leur nature sont à la discrétion du
modélisateur et de la question scientifique posée.

Les résultats (ou les observables, les variables d’objectif) sont premièrement utilisés comme
les indicateurs pour la visualisation et la compréhension via le point de vue des explorateurs.
Les sorties s’organisent en 2 groupes : les sorties d’aide à la décision - qui permettent la
génération de nouvelles connaissances et les sorties fonctionnelles - les sorties pour tester le
modèle, le simulateur etc. Premièrement, cette partie s’intéresse à étudier la façon de traduire
les observables en des comportements afin d’évaluer automatiquement les configurations de
variables de contrôle en appliquant des approches algorithmiques. C’est parce que pour pou-
voir explorer, il faut aussi disposer d’une représentation des comportements pour exprimer de
quelle façon un changement de valeur d’une ou plusieurs variables de commande influence les
comportements du système, celles que l’on cherche à étudier. Deuxièmement, c’est similaire,
pour l’expérience sur un système réel, cette mesure de performance est déterminée dès le
début de l’expérience. Le comportement identifié par les variables d’objectif ou la mesure de
performance peut-être soit des capteurs ou des moyens de collecte de données sur le terrain
dans les systèmes réels, soit des données accessibles dans les systèmes simulés. Cependant, il
est difficile pour un explorateur de choisir une mesure convenable pour évaluer : par exemple
ce n’est pas des résultats en valeur absolue mais des mesures relatives entre un ensemble de
facteurs par rapport à un autre.

Le travail de Calvez [CH06] surtout de Stonedahl [Sto11], qui se concentre sur l’exploration
du comportement des simulations à base d’agents, a proposé une reconnaissance de différents
types de mesures et son utilisation pour l’évaluation d’une simulation multi-agents basée sur
plusieurs niveaux de constituants comme : niveau individuel, niveau intermédiaire (groupe de
divers agents) (interne-individu) ou niveau agrégé (externe-individu). Cependant, notre tra-
vail n’arrive pas au détail de la relation entre eux. Nous distinguons seulement deux types de
mesures d’évaluation pour guider le processus d’exploration sur deux objectifs. Premièrement,
la validation utilise une mesure d’erreur (i.e méthode des moindres carrés) ou alternativement
une mesure de similarité (i.e méthode du maximum de vraisemblance) [CT05]. Pendant que,
la deuxième demande une variable numérique qui représente les désirs de trois méthodes de
l’aide de la décision abordées dans la partie dessus.

1.3 Cas d’étude

On a montré que le simulateur complexe est un instrument permettant de reproduire une
dynamique d’un système complexe. Dans cette partie, nous voulons donner quelques cas
d’étude de systèmes complexes pour lesquels on a construit un simulateur complexe pour les
étudier. Ces cas d’étude s’inscrivent dans le domaine du développement durable tels que :
l’épidémiologie, la gestion de ressources naturelles et l’aménagement de la ville.

1.3.1 Élaboration d’une politique de vaccination

Au milieu du siècle dernier, les politiques de vaccination sont mises en place afin d’éradiquer
les maladies infectieuses et leur menaces. Cependant, on remarque aussi qu’une utilisation
abusive des produits pharmaceutiques entraîne l’apparition de bactéries résistantes aux an-
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tibiotiques, de fréquentes mutations de certains virus. D’autre part les nouveaux rythmes de
vie des hommes rendent difficile la mise en place d’une vaccination raisonnée et efficace. On
constate alors l’émergence d’anciennes maladies dans les pays du Sud comme la rougeole ou
de maladies à l’échelle mondiale comme le Syndrome d’Immunodéficience Acquise (SIDA), les
grippes aviaires et porcines (H5N1, H1N1). Encore aujourd’hui, les maladies infectieuses sont
la cause de beaucoup de décès annuels à travers le monde. Le niveau actuel de couverture
vaccinale anti-rougeoleuse dans les pays du Sud reste encore problème quand l’immigration
est mal connue, la sécurité sanitaire n’est pas assurée pour l’ensemble des individus et les
vaccins sont encore honéreux. Afin d’anticiper le risque inhérent à une telle situation pour les
années à venir, les chercheurs et décideurs ont recours à une modélisation informatique de la
maladie.

Des modèles épidémiologiques sont récemment utilisés pour représenter des phénomènes na-
turels, et après pour caractériser des risques épidémiques, ainsi d’optimiser les politiques de
contrôle. Le modèle épidémiologique reproduit la propagation et l’évolution de la maladie
qui est l’idée d’origine de [KM32] à partir d’un des objectifs initiaux de l’épidémiologie :
« Combien d’individus seront infectées lorsque l’épidémie se termine ? ». L’idée principale de
modélisation est que la population est décomposée en quartes catégories libellées : suscep-
tible (S) qui se met en contact avec une personne qui a la maladie et est infecté (I), ou les
susceptibles viennent dans une catégorie d’exposé (E) qui contient ceux qui ont la maladie,
mais ne sont pas encore infectieux. Après une courte période, les individus guérissent et se
déplacent à la catégorie de guéri (R) où ils restent jusqu’à la mort. La population dans son
ensemble est supposée constante (N). Ce système est décrit avec trois paramètres : β : le ratio
de transmission, θ : le ratio d’exposé et ν : le ratio de guérison. Quand la vaccination est
étudiée au moyen d’un nouveau compartiment de la population, dite « vacciné », ou ajoute
un paramètre µ appelé le taux de renouvellement pour considérer également la dynamique
des populations. A partir de l’idée originale dessus, différent méta-modèles sont appliqués
pour la modélisation : équations différentielles ordinaires, équation de type diffusion, modèle
Makovien spatial explicite, modèle à base d’agents, etc. Ces deux derniers nous intéressent
parce qu’ils sont des simulations interactives spatio-temporelles qui expriment l’évolution et
la propagation de la maladie en temps continu à travers différents niveaux spatiaux.

La politique de contrôle dans ce cas est définie implicitement par un vecteur de variables
endogènes (w1, w2, w3, w4) à base du nombre d’individus dans diverses catégories pendant
le temps d’exécution d’un modèle stochastique spatial explicite de la maladie rougeole au
Vietnam. Pour explorer l’espace de paramètres de quatre variables (w1, w2, w3, w4) et évaluer
les combinaisons possibles, il faut définir et minimiser une fonction objectif liée au nombre
d’infectés et nombre de doses de vaccin utilisées pendant quelques années. La politique de
vaccination signifie que si w1 × (I) +w2 × (E) ≥ w3 alors vacciner w4% de (S). La fonction
objectif dans ce cas est α× (M) + (1−α)× (V ). (M) est le nombre de personnes qui ont été
malades. (V) est le nombre de personnes qui ont été vaccinées et donc de vaccins utilisés. α est
le coefficient de pondération entre le coût de vaccination et le nombre d’individus épargnés.

1.3.2 Gestion et gouvernance des ressources en eau

Le projet MAELIA est un projet financé par la Fondation STAE « Sciences et Technologies
de l’Aéronautique et de l’Espace »de Toulouse (France) 1. Dans un contexte de changement
climatique, MAELIA [GSBT+13] vise à développer une plate-forme numérique de simulation
pour étudier les effets socio-environnementaux des différentes politiques concernant la gestion

1. MAELIA est une collaboration entre AGIR/INRA, GET/OMP (Univ. Toulouse 3), IRIT (Univ. Tou-
louse 1) et de la MSHS Toulouse (Univ. Toulouse 2), website : http ://maelia-platform.inra.fr
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et la gouvernance des ressources en eau et en lien avec l’eau, sur le territoire Toulousain.
MAELIA combine :

— des modèles spatio-temporels de l’écologie couplés à un Système d’information géo-
graphique (ex. précipitations, changements de température, débit des cours d’eau et
croissance des plantes)

— les processus de prise de décision de l’homme notamment dans le milieu agricole ;
— la dynamique socio-économiques (démographie, utilisation des terres et couverture des

changements terrestres)
— les autres sous-modèles constituant le système (par exemple, le système de prévision

de la météo, les contraintes normatives des comportements).
L’ensemble de ces modèles sont rassemblés dans un modèle à base d’agent. On utilise ce
modèle pour étudier les usages et les exploitations concurrentes des ressources en couplage
d’un nombre croissant de dynamiques stylisées comme : l’hydrologie à l’échelle du bassin ;
l’occupation et l’usage des sols et leurs incidences sur les ressources ; le comportement et les
activités humaines liées aux usages et aux exploitations des ressources ou à leur gestion ; les
effets du changement climatique notamment sur la ressource en eau ; etc.

Pour étudier, les utilisateurs veulent calibrer les paramètres du modèle. En effet, de nombreux
paramètres du modèle influencent les résultats du modèle, avec un haut niveau d’interactions
entre les paramètres. Ce niveau d’interaction demande une analyse de sensibilité pour distin-
guer les différentes influences et interactions. Ensuite, on calibre leurs paramètres. Dans un
exemple proposé dans [LMSB+14], l’objectif souhaité est la reproduction de la valeur de flux
d’eau et de la dynamique anthropiques qui sont traduites par différents critères numériques
tels que l’utilisation conjointe de L2norm (une caractéristique de l’eau) avec la matrice de
variance-covariance et les indices d’erreurs carrés sur le degré de gravité des situations de crise
de gestion de l’eau. La calibration est résolue par un problème d’optimisation mono-objectif
(selon un objectif conjoint de multi-critère ou selon l’ordre d’importance) ou multi-objectifs.
Cependant, ce modèle prend du temps et des ressources de calcul (chaque simulation prend
environ 6 heures de simulation et environ 6 Go de mémoire vive). Il ne sera pas possible de
le réaliser par les méthodes exhaustives comme la méthode bayésienne. Il est alors recom-
mandé d’utiliser une méthode d’optimisation globale (pour avoir la convergence prématurée)
distribuée (pour diminuer le temps de calcul) sur le système de calcul intensif du réseau eu-
ropéen. D’autre part, il a pensé à l’utilisation de méta-modèles de surface de réponse pour
l’approximation de la relation d’entrée/sortie en une fonction implicite.

1.3.3 Aménagement de la ville

MIRO [BBMC+10, FBB+16] est un projet financé, au début de 2002 à 2006, par le ministère
des transports via le PREDIT 2.

Le projet MIRO fait l’étude de la mobilité urbaine par la modélisation multi-agents dans
une ville virtuelle couplées à des données SIG existantes. Il vise à mieux comprendre les
comportements quotidiens de la mobilité urbaine et les déplacements dans la ville. Surtout,
par la simulation informatique et l’analyse exploratoire, il permet de définir, d’évaluer et de

2. MIRO ensuite est nommé MIRO 2 qui est financé, de 2009 à 2013, par l’Agence Nationale de la Recherche
(l’ANR Ville Durables). Ce projet est labélisé par le pôle Véhicules du Futur et par l’institut des Systèmes
Complexes de Paris-Ile de France (www.iscpif.fr). Il regroupe des travaux variés du domaine de systèmes
complexes et de la simulation à base d’agent. Le projet rassemble des personnels pluridisciplinaires de géogra-
phiques, économiques, statistiques et informatiques de plusieurs institutions et universités : CNRS (géographie
cité), IRD (UMMISCO), EDF (R&D), Université de Strasbourg (UMR LIVE), Université de Franche-Comté
à Besançon (UMR CRESE et UMR FEMTO-ST), de Bourgogne (THEMA), de Grenoble (PACTE, LTHE),
d’Orléans (CEDETE), de Rouen (IDEES), d’Avignon (LIA)
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comparer l’impact des différentes politiques de mobilité sur l’accessibilité spatio-temporelle
des citadins à la ville.

Un des résultats du projet est le prototype GaMiroD développé au sein de la plate-forme
GAMA et appliqué sur les villes de Grenoble et Dijon. Ce prototype permet de décrire le
modèle d’un environnement urbain virtuel aussi réaliste que possible. Ce prototype repose
sur :

— de multiples informations sur la structure de la ville (ex. bâtiments, routes) rassemblées
dans un système d’information géographique (SIG),

— une population synthétique de plusieurs centaines de milliers d’agents à partir de
données statistiques socio-démographiques,

— une bibliothèque de programmes d’activités,
— des rapports sur les politiques territoriales encouragées par des objectifs de dévelop-

pement durable.
En validation, GaMiroD permet de mettre en œuvre des protocoles de validation pour dé-
terminer, assurer la confiance au modèle construit et aux résultats de simulation produits.
D’autre part, Une plate-forme orientée utilisateur (EPIS) [BCC+11] a été mise en place. Elle
facilite l’accès aux ressources de calcul haute performance telle qu’un cluster, une grille, etc.
pour exécuter simultanément un grand nombre simulations. Ce choix a été motivé par la
nécessité d’explorer les scénarios et aussi de valider le modèle. Ce simulateur se sépare un
ensemble des paramètres des acteurs, une carte dynamique et les indicateurs pour les jeux
sérieux collaboratifs agents/acteurs. Dans l’avenir, on peut penser à explorer le modèle auto-
matiquement en utilisant les acteurs virtuels pour donner les décisions ou calibrer les modèles
avec les données réelles.

Discussion

L’étude des systèmes complexes est un problème transdisciplinaire. Par exemple, dans l’amé-
nagement du territoire, chaque plan de secteur, chaque décision d’affectation du sol implique
plusieurs acteurs : économiques, juridiques, institutionnelles, sociologiques, démographiques,
etc. Le temps de simulation est très longue quand les conséquences du phénomène sont à
long terme. Il contient aussi le caractère géographique quand on considère différent niveaux
spatials. Cela rend le modèle très difficile à explorer. Un simulateur de système complexe
essaie de reproduire la dynamique de ce genre. C’est pourquoi un simulateur de système
complexe est souvent considéré comme une boîte noire quand on n’a pas assez de connais-
sances pour le décomposer pou le comprendre. Il reste aussi un ensemble de paramètres à
explorer pour valider le modèle ou étudier les phénomènes d’intérêt et l’on n’a pour seul choix
d’exécuter le simulateur souvent coûteux et stochastique. L’exploration de l’espace de para-
mètres d’un simulateur complexe devient impossible avec les solutions traditionnelles telles
que l’intelligence artificielle centralisée et le système de calcul centralisé. La question posée
est comment on peut concevoir une stratégie efficace pour explorer l’espace de paramètres en
temps acceptable et trouver les jeux de paramètres adaptés.
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L’analyse que nous faisons des systèmes complexes dans le chapitre 1 montre que leur étude
passent le plus souvent par l’utilisation d’un simulateur complexe. Plus exactement, il s’agit
d’explorer l’espace des paramètres de ce simulateur complexe afin de lier les phénomènes et les
changements observés aux valeurs de paramètres. D’autre part, l’exploration de simulateurs
complexes demande quelques conditions assez particulières que l’on a discuté dans la partie
1.2.1.

Ce chapitre présente une revue des travaux existants sur l’exploration des simulateurs com-
plexes. Nous l’organisons comme suit : premièrement, les définitions générales, différents
objectifs à l’étude de l’exploration et la limitation de l’étude au cadre de la thèse seront
présentées ; deuxièmement, les méthodes d’exploration et leur connexion avec travaux actuels
sont présentées ; finalement, différents algorithmes disponibles sont qualifiés en fonction du
comportement de recherche sur l’espace de recherche.
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2.1 L’exploration de simulateurs complexes

On commence au début de clarifier la notion de l’exploration de simulateur complexe dans le
cadre de la thèse. Ensuite, les éléments qui participent au cycle de l’exploration sont présentés.

Au début, on essaie de comprendre la notion de l’exploration de simulateur complexe dans
le cadre de la thèse. Il n’existe pas de définition exacte de l’exploration de simulateurs com-
plexes. Dans ce domaine, trois familles complémentaires existent pour étudier les systèmes
complexes :

— L’exploration consiste à faire l’étude des interactions entre les paramètres du système
étudié.

— L’optimisation est de faire la recherche des configurations optimales de paramètres
pour un certain problème. L’optimisation utilise le principe de l’exploration afin d’iden-
tifier une combinaison intéressante de paramètres.

— L’approximation répond à un besoin de généralisation des hypothèses en appliquant
des règles déduites à des scénarios inexplorés dans l’espace des paramètres. Cette
dernière approche étudie la réponse d’un simulateur pour un ensemble de facteurs
qualifiés d’importants.

Selon le travail de [Sto11], pour l’exploration des simulateurs complexes à base d’agents, on
pourrait parfois utiliser mutuellement les algorithmes dans trois familles. En effet, l’explora-
tion en effectuant une épuration des paramètres avec un plan d’expériences en nombre fixe
d’échantillons avant de faire simuler tous ces jeux de paramètres pour garder les facteurs
ayant un effet significatif sur la réponse n’est pas suffisant dans certaines cas [Sto11]. Par
exemple, ces méthodes classiques supposent souvent que les interactions entre les facteurs
ont des effets linéaires ou des effets d’ordre inférieur ce qui n’est pas vrai dans la simula-
tion multi-agents. De plus, avec un simulateur coûteux, un méta-modèle d’approximation
de simulation pour prédire la réponse d’un modèle est efficacement utilisé afin d’économi-
ser du temps de calcul. Ensuite, on veut trouver la combinaison de facteurs qui optimise la
réponse du modèle. Malheureusement, une telle politique robuste saura trouvée un résultat
satisfaisant plutôt qu’optimale par la complexité. [Sto11] a dit que, parfois, l’exploration de
simulateur complexe doit compter à la fois l’exploration, l’optimisation et l’approximation
dans un même processus d’exploration. Il vaut mieux alors proposer pour nous-même une
définition de l’exploration des simulateurs complexes.

Dans ce cas, nous donnons une définition générale du concept d’exploration : l’exploration
consiste à rassembler de la connaissance sur un système étudié de manière à extraire un maxi-
mum d’informations en effectuant un minimum de simulations. Avec l’association des familles
de méthodes de plan d’expérience dans une seule définition d’exploration comme dessus, un
plan d’expériences interactif qui est réalisé par l’union des méthodes d’explorations, d’optimi-
sation et d’approximation dans un même cadre expérimental pour inclure les connaissances
acquises au cours de l’analyse pour la compréhension du système de sorte que nous tirons le
maximum d’informations du système complexe en un minimum de simulations (échantillons).
Alors, différentes méthodes sont appliquées parallèlement ou successivement. D’autre part, il
est souvent possible de choisir de nouveaux jeux de paramètres à évaluer successivement, en
utilisant les informations obtenues à partir des résultats précédents pour générer plusieurs
générations d’échantillons. De cette façon, on souhaite que l’exploration et ses méthodes de
réalisation puisse faire trois missions en parallèle pour un but désiré d’exploration.

Comme dernière remarque, l’exploration d’un système complexe doit éviter deux erreurs trop
souvent commises qui sont soit de ne faire varier qu’un seul paramètre à la fois avec le risque
de rater une importante combinaison de facteurs, soit de faire varier trop de paramètres à la
fois ce qui rend impossible de distinguer les facteurs les plus influents.
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2.2 Concept et enjeux

Les modèles informatiques montrent que la connaissance complète de ses mécanismes ne
permet pas de prévoir le comportement d’un simulateur complexe à cause des caractéris-
tiques. L’explorateur du modèle n’a pas les outils mathématiques pour faire une exploration
analytique. La compréhension du comportement du modèle nécessite de pratiquer des ex-
périmentations (des simulations), en testant différentes valeurs des paramètres et différentes
conditions initiales. De cette façon, l’exploration comprend l’étape de structurer ces expéri-
mentations pour les automatiser partiellement.

L’étude de [CDFD12] considère que l’exploration du modèle procède par une évolution succes-
sive adaptée. Au début, les expériences sont assez larges et aléatoires en répétant les éléments
les plus saillants de la dynamique, puis ces expériences sont progressivement raffinées dans
directions qui sont identifiées comme intéressantes. L’exécution des expériences est coûteux et
des fois est répétée s’il n’arrive pas à déterminer de directions sur les paramètres de décision
intéressants. D’autre part, il y a nombreux de facteurs : les tests en changeant un seul facteur
à la fois sont simples à faire et comprendre, mais on va rater des solutions prometteuses ;
les tests en changeant plusieurs facteurs à la fois sont très puissants, mais la production des
expériences est difficile à diriger et les résultats sont difficiles à interpréter. Il est important
d’optimiser la production de ces expériences par le stratégie d’exploration. Elle se réalise par
le biais de plans d’expérience permettant de faciliter la production des expériences, ainsi que
la définition des variables agrégées résultats.

2.2.1 Plan d’expériences

De manière générale, les plans d’expériences correspondent à une suite ordonnée d’essais
d’une expérimentation pour lesquelles les valeurs des paramètres d’entrée sont différents afin
d’obtenir des résultats sur un phénomène avec une bonne économie. Les méthodes de plan
d’expériences reposent essentiellement sur la création et l’exploitation de modèles de la fonc-
tion objectif (réponses). Réaliser un plan d’expériences est l’art de planifier intelligemment
plusieurs simulations, de les ordonner afin d’acquérir rapidement, de nouvelles connaissances
sur le modèle et les systèmes étudiés. Selon[KSLC05], un plan d’expériences répond à trois
objectifs principaux : (1) produire des connaissances sur le système complexe, (2) améliorer,
voire identifier des politiques décisionnelles robustes, (3) évaluer les politiques décisionnelles.

Les problèmes de coût liés à la réalisation de l’expérimentation impliquent qu’il faut effectuer
des mesures en nombre fini. Il faut choisir le protocole de sélection d’une partie dans un
tout mais il s’avère aussi important d’assurer un échantillonnage en grande dimension. Un
protocole de sélection s’appelle plan d’échantillonnage. Le plan d’échantillonnage est souvent
conçu et réalisé de manière indépendante du système et des connaissances des experts pour
éviter un biais sur certains paramètres et un vide dans une région de l’espace. Il existe
plusieurs stratégies possibles pour en faire [Mon] : (1) cribler et hiérarchiser des facteurs en
conditions limitées en sélectionnant précisément les points où échantillonner, (2) augmenter
la qualité de l’exploration numérique par répartir l’échantillon dans tout le domaine en se
fondant sur la direction de convergence des estimateurs, (3) cibler les zones concernées en
estimant la probabilité d’événements rares.

La réalisation d’un plan d’expérience passe par l’exécution d’un enchaînement de simulations,
qualifiées par des valeurs différentes de facteurs. Ainsi, la taille d’un plan d’expériences, et
naturellement le temps nécessaire pour le réaliser, sont intimement liés au nombre de facteurs
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à explorer, à la taille du domaine de chacun de ces facteurs, et au nombre de répétitions de
chaque simulation. Plusieurs milliers, voire centaines de milliers de simulations sont souvent
nécessaires pour mener à bien un plan d’expérience. C’est pourquoi, une automatisation et une
parallélisation du processus s’impose afin de réduire les coûts humains et les délais d’attente.

2.2.2 Le cycle d’exploration de simulateur complexe

Cette partie parle des éléments à assurer pour faire l’exploration de simulateur complexe.
L’exploration de simulateur complexe se situe dans un contexte précis. Ce contexte est expli-
qué dans la figure 2.1.

Figure 2.1 – Le cycle d’exploration

— Modélisation : On a déjà étudié la notion de simulateur complexe dans le chapitre
précédent. Le fonctionnement interne du modèle d’un simulateur est une boîte noire
où les seuls matériels pour étudier le modèle sont les entrées et les sorties du simula-
teur. Il est considéré que le modèle est une spécification de la dynamique du système
étudié. Plusieurs versions d’implémentation d’un même modèle qui s’appellent simula-
teur complexe apparaît comme l’outil informatique permettant de calculer le modèle de
système complexe d’un phénomène réel. Récemment, le simulateur complexe de types
géographiques est souvent utilisé pour étudier les phénomènes spatials. Les géographes
s’appuient sur l’hypothèse que les interactions microgéographiques produisent l’émer-
gence de «dynamiques stylisées»aux échelles macro-géographiques, qui constituent une
des caractéristiques universelles de ces systèmes complexes [Pum03]. Cependant, un
simulateur est souvent plus compliqué quand on ajoute plusieurs facteurs pour repré-
senter un phénomène réel. Par exemple, le modèle des modalités de gestion durable
des étiages à l’échelle des bassins versants du projet MAELIA est spatialisé multi-
niveaux, avec de fortes interactions entre processus( ex. irrigation, lâcher de barrage),
de forte non linéarité (effet de seuil, durée entre les seuils d’alerte). Son simulateur est
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modulaire avec des contraintes de temps de calcul et de ressources (simulation modèle
complet pour 10 ans : 5 heures de calcul avec 5 Go de RAM).

— Stratégies d’exploration : Une stratégie d’exploration repose sur le choix d’une ou plu-
sieurs méthodes d’exploration de l’espace des paramètres d’un modèle afin d’en faire
une étude optimisée. Cette stratégie a pour but de bien sélectionner les jeux de valeurs
de paramètres d’entrée. Compte tenu de la non linéarité de la réponse aux paramètres
d’un simulateur complexe, surtout lorsque ce dernier aborde une problématique spa-
tialisée, les stratégies d’exploration usuelles ne sont souvent pas satisfaisantes. Le lien
étroit qui existe entre le cas d’étude et un simulateur complexe permet toutefois d’envi-
sager la création d’algorithmes d’exploration. Mais ces derniers doivent être définis au
cas par cas en toute connaissance du cas d’étude, des enjeux scientifiques et de la na-
ture des paramètres. Des stratégies d’exploration guidée et/ou collaboratives semblent
des pistes intéressantes à explorer.

— Simulations massives : L’exécution d’une simulation est souvent coûteuse. De plus,
l’exploration demande un nombre important de simulations à la fois pour tester l’en-
semble les jeux de paramètres définis par un plan d’expérience, mais aussi pour répéter
chaque jeu un nombre de fois suffisant afin d’obtenir des résultats statistiquement si-
gnificatifs. Dans ce contexte, l’utilisation des moyens de calcul haute performance est
un atout pour gagner du temps voire une nécessiter lorsque la puissance de calcul des
ordinateurs de bureau est insuffisante.

2.3 Outils de l’exploration des simulateurs complexes

Dans cette section, nous allons présenter différentes approches de la littérature dédiées à
l’exploration de simulateurs complexes. Etant donné que nous considérons un simulateur
complexe comme une boîte noire à explorer, dans cette section on étudie des approches
d’exploration, des plus simples aux plus compliquées. Ensuite, on réduit le cadre des approches
d’exploration de la thèse en concentrant sur l’exploration inverse en utilisant les algorithmes
d’optimisation. Et enfin, on rétrécie le cadre d’appliquer ces approches à la validation et la
prise de décision.

2.3.1 Exploration interactive visuelle vs exploration automatique

L’exploration interactive de l’espace des paramètres de la simulation complexe vise à tirer
partie de l’expertise des utilisateurs (via une interface graphique) afin d’accélérer le proces-
sus d’exploration. Ainsi, l’expérimentateur devient moteur de l’exploration : en fonction des
résultats d’une ou plusieurs simulations, il décide, itérativement, d’exécuter une ou plusieurs
autres simulations qui vont petits à petits répondre au questionnement scientifique initial.

Il est pratique pour les expérimentateurs d’interpréter différents aspects de leurs modèles en
fonction de leurs intuitions quand il permet de regarder différents niveaux d’affichage des
résultats et de manipuler les points d’évaluation de l’espace de recherche. On suppose que les
modèles étudiés sont déjà conçus mais il est capable d’apporter des modifications dans les
scénarios et sur les paramètres associés des modèles par l’intervention d’humains au début
ou pendant son exécution.

Pour distinguer ces deux types de l’exploration, on étudie sur les travaux de Nicolas Bredeche
[DMBP11] et ceux de Rioux [Rio09].
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Le travail de Rioux [Rio09] a proposé une méthode d’analyse intégrée dans l’outil de visuali-
sation interactif appelé "Multichronia". Ce dernier vise à aider ses utilisateurs à comprendre
un système en suivant quatre boucles interactives pour interagir avec les données dans le
pipeline 2.2 :

— La boucle d’exploration de l’espace des paramètres permet à un utilisateur de modifier
des paramètres d’entrée des simulations associées à l’exécution de modèles par un
simulateur afin de tester des hypothèses. La sortie d’une simulation est un flot de
données brute. Les flots de données brutes sont convertis dans un format compatible
pour les boucles suivantes.

— La boucle d’exploration de l’espace des simulations permet à l’utilisateur de manipuler
les données générées par des simulations en utilisant des opérations de sélection et
d’ordonnance via une interface graphique. Parce que Multichronia offre la possibilité
d’exécuter plusieurs simulations simultanément, il faut fournir la capacité d’inclure
dans le pipeline de données ces deux opérations (à aligner et à sélectionner) les flots
de données se propageant dans le reste du pipeline. L’alignement sert à synchroniser
différents flots de données sur une condition définie. La sélection consiste à choisir
quelques flots de données parmi ceux qui sont disponibles afin de les propager plus
loin dans le pipeline de données.

— La boucle d’exploration de l’espace des données Cette bouche accepte en entrée les
flots de données alignés et sélectionnés dans la bouche précédente et exécute des cal-
culs/traitements sur les données provenant de la simulation (e.g. moyenne, fenêtre de
données, transformée de Fourier). Il offre en sortie des flots de données modifiées et/ou
enrichis de nouvelles données structurées, adaptées pour la visualisation ;

— la boucle d’exploration de l’espace visuel rend les données disponibles à l’utilisateur.
Elle permet d’afficher des données et de les rendre visuellement intelligibles. Plusieurs
options sont configurables, dont l’aspect visuel des données et la possibilité de rendre la
totalité des données ou seulement un sous-ensemble. Il laisse les utilisateurs percevoir
et traiter les résultats à différents points, de désigner la forme de l’espace de recherche
du modèle, de notifier la tendance ou d’étudier les points d’intérêt.

Figure 2.2 – Quatres boucles d’interaction dans l’outil Multichronia [Rio09]

L’une des difficultés majeurs dans ces travaux est de proposer aux utilisateurs une visuali-
sation intelligible permettant de comprendre les espaces multidimensionnels de paramètres
et de résultats. Les travaux de Kornhauser et Grignard [Kor09, GDZ13] tentent de proposer
des solutions en développant des outils graphiques de visualisation et d’exploration dédiés au
domaine de la simulation à base d’agent dans deux plate-formes NetLogo et GAMA.

Fondamentalement, cette approche donne l’avantage de lire et tracer les résultats quand les
expertises ont beaucoup de connaissances sur le modèle. Il est efficace pour guider la prise de
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décision en temps réel. Cependant, laisser la manipulation du processus d’exploration pour
l’homme augmente les décisions biaisées quand l’homme fait des hypothèses erronées sur le
comportement du modèle. Ces décisions biaisées négligeront des régions prometteuses, tom-
beront dans des régions localement intéressantes et ne permettra pas une recherche profonde
d’une région. Cette méthode n’est pas efficace en appliquant sur les modèles dont l’espace de
paramètre est rugueuse. En outre, le temps d’exploration d’un simulateur complexe est très
long et peut-être fastidieux pour les humains. Tous ces inconvénients rendent cette méthode
comme une méthode d’exploration partiale plutôt qu’une approche avec une indépendance
complète. En fait, on cherche à intégrer l’exploration humaine interactive avec des méthodes
algorithmiques automatisées pour avoir les meilleurs résultats.

Inversement, l’exploration automatique, techniquement, est l’approche d’utiliser les algo-
rithmes d’exploration pour parcourir automatiquement et inlassablement l’espace de re-
cherche. Le travail de Nicolas Bredeche et ses collègues [DMBP11] discute de l’utilisation des
robotiques évolutionnistes dans le processus de conception de robots autonomes d’exploration
(un robot pour objectif d’éviter des obstacles et d’aller se recharger automatiquement dans
un environnement simple). On a classifié les travaux de robotique évolutionniste en quatre
catégories (figure 2.3) : (1) ajustement de paramètres (en simulation ou sur robot réel) ; (2)
conception aidée par évolution ; (3) adaptation en ligne évolutionniste ; (4) synthèse évolu-
tionniste. Toutes ces catégories ne possèdent pas la même maturité. Le réglage des paramètres
de (1) consiste en utilisant un algorithme d’optimisation. Conception assistée évolutive (2)
est une tendance plus récente qui diffère des réglages des paramètres dans l’utilisation des
résultats. Les experts analysent des paramètres optimisés identifiés à la fin du processus de
réglage des paramètres pour obtenir une meilleure compréhension du problème. Les experts
seront alors en mesure de proposer une nouvelle solution dans une étape ultérieure.

L’adaptation en ligne évolutionniste consiste à utiliser algorithme d’optimisation non seule-
ment lors de l’étape de conception, mais aussi lors de la vie de robot, afin de lui permettre de
s’adapter en temps réel et continuellement pour changer radicalement les situations. Enfin,
la synthèse de l’évolution est de concevoir la construction à partir de zéro d’une communauté
d’agents autonomes en s’inspirant des mécanismes d’évolution réelles. les robots peuvent
adapter pleinement les dynamiques qui émergent des interactions entre leur morphologie et
leur contrôleur afin de résoudre de manière optimale une tâche.

Outre le domaine de conception robotique, en générale, l’exploration automatique se décline
en différentes catégories dépendant de la perception d’un modèle comme une boîte noir/-
blanche ou au processus d’exploration direct/inverse. On les aborde dans les deux parties
suivantes. C’est la direction de recherche de cette thèse.

2.3.2 Boîte blanche vs boîte noire

Si on modélise un phénomène en cherchant une façon de le décomposer en sous-modèles pour
clarifier ce qui se passe dans le modèle, on considère alors le simulateur comme une «boîte
blanche ». Une telle méthode s’appelle le calibrage «boîte blanche »[FKP05]. Le principe est
d’utiliser la connaissance de la structure du modèle pour améliorer le processus de calibration.
Cette approche réalise une décomposition du modèle en unités plus petites de comportements
individuels en utilisant différentes méthodes : décomposition générale du modèle, décompo-
sition d’unitaires fonctionnelles, décomposition de comportement des agents, décomposition
de phases et de situations temporelles, etc. L’objectif de la décomposition est de réduire la
complexité de la configuration de l’espace de paramètres et de la dépendance des paramètres.
Après avoir calibré des sous-modèles indépendamment, on les fusionne pour former le mo-
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Figure 2.3 – Différents contextes d’utilisation des algorithmes évolutionnistes dans le cadre
d’un processus de conception de robots autonomes. [DMBP11]

dèle. Cette approche tire meilleur avantage de la connaissance des fonctionnements implicites.
Cependant, les opérations de division et de fusionnement sont difficiles. Pendant que la di-
vision nécessite l’ajout de connaissances sur le modèle, ce qui peut ne pas être disponible,
spécifiquement avec les modèles multi-agents, le fusionnement n’est pas automatique. Alors
qu’avec «boîte blanche », les approches offrent des avantages clairs, dans nombreux cas, la
décomposition du modèle peut être extrêmement difficile, voire impossible.

Dans cette thèse, on n’aborde que la considération d’un simulateur comme une «boîte noire» quand
les simulateurs sont impossibles de décomposer. Dans ce cas, il faut explorer un modèle en
exécutant le simulateur correspondant entier. Cependant, le paradigme d’exploration se sub-
divise en exploration directe ou exploration inverse [Sto11].

2.3.3 Exploration directe vs exploration inverse

Lorsque le simulateur est considéré en tant que «boîte noire», on peut simplement utiliser
le paradigme traditionnel «exploration direct » qui requiert les simulations de certains mo-
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dèles et la prédiction du comportement du système en fonction de ses résultats. L’objectif
est de décrire expérimentalement comment les paramètres du modèle se traduisent en effet
observables. On cherche ainsi à reproduire un comportement en réglant des paramètres du
simulateur : (i) initialiser une configuration des paramètres théoriques ; (ii) lancer les simu-
lateurs de modèles plusieurs fois pour chaque configuration ; (iii) observer le comportement
du modèle via les résultats et la dynamique mise en avant. Cependant, ce paradigme est trop
général et difficile à utiliser. Il est difficile d’identifier un comportement précis ou l’ensemble
de comportements via une simple analyse des résultats : d’une part, on ne peut pas expé-
rimenter toutes les combinaisons possibles de paramètres pour avoir une vue globale sur les
résultats ; d’autre part, les résultats expriment un point de vue sur le modèle et ne sont en
aucun cas représentatif de l’ensemble du modèle. L’exploration directe est finalement devenu
seulement une étape initiale de la modélisation du phénomène qui construit le modèle à partir
des premières hypothèses [Tar05].

«L’exploration inverse» cherche à identifier les configurations suffisantes pour un comporte-
ment proposé. Il s’agit donc d’identifier un comportement par des mesures de terrain ou à
dire d’expert et d’utiliser ensuite la simulation et les méthodes algorithmiques d’optimisation
pour retrouver les configurations permettant d’amener au comportement identifié.

La figure 2.4 illustre les différences entre l’exploration directe et l’exploration inverse. L’explo-
ration inverse est abordée au travers de cette thèse quand on considère l’exploration comme un
problème d’optimisation. Cette approche utilise des méthodes mathématiques qui permettent
d’appréhender la calibration des modèles, la recherche d’une décision optimale selon un cri-
tère prédit par le modèle. En fait, toute classe de l’exploration peut conduire à un problème
d’optimisation, pourvu que l’on y introduise des paramètres ou variables à optimiser.

Figure 2.4 – Le paradigme d’exploration directe et celui d’exploration inverse inspiré de
[Sto11]
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2.3.4 L’exploration inverse dans l’élaboration de politiques et de décisions
robustes

Comme nous l’avons vu dans la section 1.2.1, l’exploration exhaustive des paramètres devient
impossible à mesure que le nombre de paramètres augmente. Il faut alors se tourner vers des
techniques spécifiques de réglage des paramètres qui utilisent une exploration empirique,
expérimentale et précisément un champ de méthodes mathématiques d’optimisation pour
faire la recherche sur l’espace des paramètres. De cette façon, il faudra se concentrer autour :

— de la paramétrisation optimale du modèle boîte noire, code de calcul long ou coûteux,
— de nombreux paramètres continus et discrets et des processus stochastiques.

Ces techniques se concentrent sur deux buts : (1) trouver les valeurs des paramètres qui
reproduisent au mieux les observations du système modélisé ou (2) les valeurs de variables
décisionnelles qui répondent à certains critères prédits.

La notion de l’aide à la décision a été définie dans la section 1.1.4. Dans cette partie, on
discute la méthodologie pour l’aide à la décision en considérant l’exploration de l’espace de
paramètres comme un problème d’optimisation.

L’optimisation est une branche des mathématiques, cherchant à analyser et à résoudre ana-
lytiquement ou numériquement les problèmes qui consistent à déterminer le meilleur élément
d’un ensemble selon un critère quantitatif donné et des contraintes [BB03]. Le calibrage
nécessite dans un premier temps la définition d’un certain nombre d’objectifs résumant la
qualité d’un jeu de paramètres par rapport à des résultats attendus du modèle. Ces fonctions
objectives sont calculées à partir de l’exécution d’un ensemble de réplications d’une simula-
tion utilisant un même jeu de paramètres (le modèle étant stochastique, chaque réplication
correspond à un flux de nombres aléatoires indépendant de ceux des autres réplications). En-
suite, le processus de calibrage sélectionne les meilleurs jeux de paramètres d’après les valeurs
atteintes pour ces objectifs. Pour calibrer des modèles multi-agents l’évaluation répétée des
objectifs constitue donc une charge de calcul très importante qui ne peut être menée à bien
que sur des environnements de calcul haute performance.

L’optimisation devient naturellement une des stratégies pour prendre la décision (figure 1.5).
Le processus est de (1) initialiser un ensemble de jeu de paramètres, (2) lancer le simulateur
pour calculer les résultats de ces jeux de paramètres, (3) tirer les connaissances de ces premiers
résultats, (4) générer les jeux de paramètres adaptatifs aux connaissances obtenues, (5) revenir
au (1). En ce sens, on va chercher les configurations optimales pour optimiser la configuration
des variables de déclaration quantitative explicite du modèle comportemental.

La calibration dans l’activité d’élaboration de politiques et de décisions robustes est souvent
d’utiliser les algorithmes d’optimisation pour explorer l’espace de paramètres. Mais la dif-
férence avec un problème d’optimisation classique est que l’on n’essaie pas de trouver une
configuration optimale mais une configuration satisfaisante. Il s’agit aussi d’établir une car-
tographie des réponses pendant le processus d’exploration. Tous ces éléments faciliteront la
compréhension de la dynamique face au changement de paramètres

2.4 Algorithmes fondamentaux d’exploration

Récemment, différents méthodes d’exploration sont étudiés [FIM+13]. Dans la plupart des
cas, les approches utilisées sont ad’hoc. Ainsi il nous est difficile d’établir une liste exhaustive
des approches. Nous nous concentrons sur les méthodes d’exploration qui sont utilisées pour
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la validité et l’utilité des modèles dynamiques et plus particulièrement des modèles multi-
agents représentant des systèmes complexes socio-écologiques ou socio-environnementaux. Il
y a deux grandes catégories : les algorithmes d’exploration systématique, les algorithmes
d’exploration stochastique et heuristique.

2.4.1 Algorithme d’exploration systématique

Cette classe d’algorithmes réalise une stratégie de discrétisation de l’espace des paramètres
pour fragmenter les zones de recherche. La discrétisation peut être itérative ou non. Dans
le cadre d’un processus de discrétisation non-itérative, l’ensemble des jeux de paramètres
nécessaires à la simulation est généré en même temps, avant de lancer l’expérimentation. Dans
le cadre d’un processus de discrétisation itératif, quelques jeux de paramètres sont déterminés,
simulés. En fonction des résultats des simulations, de nouveaux jeux de paramètres sont
identifiés simulés et ainsi de suite. La figure 2.5 montre cette classification.

Figure 2.5 – Classification des algorithmes en fonction du comportement de recherche

Les méthodes de plan d’expériences classique ( par exemple, l’échantillonnage des hypercubes
latins, plan factoriel ou plan d’expériences basé sur les fréquences) du domaine des statistiques
sont des exemples dans cette catégorie (algorithme d’exploration systématique). Par exemple,
Kleijnen [KSLC05] préconise l’utilisation d’approches basées soit sur l’échantillonnage des
hypercubes latins (LHS) quand il y a un grand nombre de facteurs, soit sur les plans factoriels
(factoriel design, FD) à plusieurs niveaux ou un plan d’expériences basé sur les fréquences
(frequency-based experiments, FBE) pour le cas inverse. Ces techniques s’intéressent à la
façon de générer efficacement les points d’échantillonnage dans un espace afin de comprendre
l’effet de facteurs dans une expérimentation. Dans ces approches, l’espace de paramètres est
découpé en plusieurs sous-espaces de façon systématique et après, des points de test générés
dans ces sous-espaces. LHS garantit un certain degré de représentativité tout en découvrant
peu l’espace. FD essaie de générer à parcourir l’espace. FBE tente de couvrir efficacement
l’espace tout en limitant le nombre de points. Ce type d’algorithme se limite à un nombre
déterminé d’échantillons réalisés. Il ne s’utilise que pour résoudre les problèmes dont les
facteurs sont indépendants et de l’équidistance entre les échantillons.
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Une autre solution pour l’exploration lorsque’une recherche exhaustive par énumération ex-
plicite est impensable est d’utiliser les méthodes exactes. Parmi les méthodes exactes, on
trouve la plupart des méthodes traditionnelles telles les techniques de séparation et d’éva-
luation (branch-and-bound, B&B), la méthode de coupes planes (Cutting-Plane, C-P), les
méthodes Branch and Cut ou B&C. Les méthodes exactes s’appliquent à des problèmes de
taille raisonnable. Il s’agit de faire une balance entre la manière de trouver les solutions de
bonne qualité sans garantie d’optimalité et le temps de calcul réduit. Cependant l’inconvé-
nient est que ces méthodes n’appliquent efficacement que sur l’optimisation combinatoire des
paramètres discrets. Le temps de calcul nécessaire pour trouver une solution risque également
d’augmenter exponentiellement avec la taille du problème [HGH99].

Dans la gamme des algorithmes systématiques, on trouve les algorithmes d’exploration di-
chotomiques. L’idée originale de cette gamme est d’adopter une politique de recherche quasi-
optimales [MM02]. Cet algorithme définit un ensemble de politiques de résolution et de
représentations en fonction des résultats d’évaluations. Par exemple, on divise l’espace de
paramètres successivement en des cellules afin de trouver un point optimal. Chaque cellule
est évaluée par un ensemble de critères de fractionnement, par exemple, la valeur moyenne
et la variance qui permettent d’évaluer l’impact d’une cellule sur les autres au moment de
décider de diviser.

Benoît Calvez et Patrick Taillandier se sont inspirés de l’algorithme dichotomique dans leur
travail pour explorer l’espace des paramètres de la simulation multi-agents. L’idée de Be-
noît Calvez [CH+07] est d’explorer l’espace de paramètres en fonction de l’intérêt potentiel
des différentes régions de l’espace (figure 2.6 ). Dans cet exemple, l’espace de paramètres
multi-dimensionel est initialement divisé en hypercubes. La valeur de chaque paramètre est
aléatoirement choisie parmi les intervalles. Chaque intervalle d’un paramètre est évalué par la
valeur moyenne de la fonction objectif en exécutant une ou plusieurs simulations. En fonction
de ces résultats, on choisit les nouveaux intervalles dans lesquels les valeurs des paramètres
ont été choisies. La récompense est proportionnelle à la fonction objective globale du modèle.
Pour chaque paramètre, on va diviser ou fusionner les différents intervalles en fonction des
récompenses reçues. L’idée est de diviser les zones intéressantes pour affiner l’évaluation dans
cette zone et de fusionner les intervalles de zones de l’espace des paramètres de faibles inté-
rêts pour réduire le temps d’exploration. Dans un autre travail, Patrick Taillandier [TA+11]
propose une stratégie de cartographie de l’espace de paramètres. Cette idée est d’utiliser la
stratégie dichotomique. La différence est que il pré-traite en divisant l’espace de paramètres
en grille de points. Chaque zone est liée par 2s points (s : nombre de paramètres). L’algo-
rithme va diviser k cellules les plus intéressants en deux. Une évaluation des intéressantes
cellules repose sur deux indicateurs : la moyenne de la distance euclidienne entre les points
frontières et sa variance. Et en même temps, pour éviter la convergence rapide dans une zone,
on génère aléatoirement r zones à diviser en deux. De cette façon, la cartographie représen-
tative de l’espace de réponse va être désignée en reposant sur la décomposition réactive de
l’espace de paramètres.

2.4.2 Algorithme d’exploration stochastique et heuristique

Cette catégorie commence avec les techniques d’échantillonnage stochastique avec un nombre
indéterminé d’échantillons nécessaires. Les méthodes Monte-Carlo et quasi Monte-Carlo [Lem09]
sont les plus populaires de ce type. Ces techniques permettent de réaliser l’exploration de l’es-
pace de paramètres avec grand nombre de dimensions. De plus, ils favorisent l’exploration
uniforme et non biaisée. Ces deux se basent sur l’idée de l’approximation de l’intégrale d’une
fonction par la moyenne des valeurs de la fonction évaluée en un ensemble de points d’es-
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Figure 2.6 – Schéma résumant la méthode ODA [CH+07]

sai. Pendant que la méthode Monte-Carlo utilise une suite de nombres pseudo-aléatoires, la
méthode quasi-Monte-Carlo utilise une suite à discrépance faible telle que la suite de Hal-
ton, la suite de Sobol ou la suite de Faure [Lem09]. La méthode quasi-Monte-Carlo possède
l’avantage de permettre une convergence plus rapide en utilisant la vitesse de convergence
des suites à discrépance faible tout en ayant un intervalle de confiance grâce à l’introduction
de l’aléatoire. Mais Monte-Carlo manque d’un mécanisme pour guider la recherche dans les
zones prometteuses.

Les approches par Métaheuristique [OL96] est un ensemble d’outils pour concevoir un proces-
sus itératif qui subordonne et guide une heuristique pour explorer et exploiter tout l’espace
de recherche. Il n’est pas déterministe, il souvent suit un principe stochastique qui utilise l’ex-
périence accumulée durant la recherche pour mieux guider la suite du processus de recherche.
L’information est structurée par les stratégies d’apprentissage pour trouver efficacement des
quasi-optimales dans les problèmes complexes. On peut distinguer deux classes de métaheu-
ristiques : les méthodes de trajectoire et les méthodes basées sur une population.

Les méthodes orientés trajectoire démarrent avec une solution initialement complète (obtenue
de façon exacte, ou par tirage aléatoire). L’algorithme s’en éloigne ensuite de manière itérative
pour essayer d’améliorer cette solution en explorant son voisinage. Le processus désigne un
parcours progressif dans l’espace de paramètres. Les exemples dans cette catégorie comptent :
la méthode de descente (hill-climbing, HC), le recuit simulé (simulated annealing, SA), la
méthode Tabou (tabu search, TB), etc.

Les méthodes basées sur une population génèrent un ensemble de solutions à partir d’une
solution initiale en essayant d’en ajouter petit à petit des éléments jusqu’à obtenir une so-
lution complète. Un des algorithmes les plus utilisés dans cette gamme d’approche est les
algorithmes évolutionnaires (evolutionary algorithms, EA). Les méthodes basées sur une po-
pulation sont donc des techniques de recherche et d’optimisation qui s’inspire de l’idée de la
sélection naturelle darwinienne. Elles n’ont pas besoin d’information sur le gradient ou hes-
sien et ne nécessitent pas d’information de dérivation. Chaque candidat (jeu de paramètres)
joue le rôle d’un individu et compose un génotype. Le génotype est un vecteur ordonné de
valeurs des paramètres associés. Chaque génération est composée d’individus qui s’appelle
population. À partir de la population, EA applique des opérateurs darwiniens (sélection, re-
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combinaison, mutation et reproduction) pour manipuler les individus et pour produire une
nouvelle génération. Plusieurs générations sont nécessaires pour obtenir une population de
jeux de paramètres plus prometteuse de temps en temps en se basant sur les fonctions objec-
tives. La fonction de EA s’inspire des processus biologiques. Elle initialise par tirage aléatoire
(via une distribution de probabilité) une population initiale (une première génération). Après
avoir évalué la totalité ou une partie des individus, les meilleurs individus sont sélectionnés
en tant que parents à travers un mécanisme de sélection, pour la reproduction. Ensuite, elle
produit les nouveaux individus par recombinaison et/ou mutation. Après cela, elle évalue les
valeurs fitness de ces nouveaux individus. A la fin d’une génération, EA remplace les pires
individus de la population par de nouveaux individus. L’algorithme évolue jusqu’aux condi-
tions d’arrêt. Il y a une grande variété des algorithmes évolutionnaires comme l’algorithme
génétique (genetic algorithm, GA), les stratégies d’évolution (evolution strategies, ES), la
programmation évolutionniste (evolutionary programming, EP), etc. De nombreux autres al-
gorithmes se situent dans cette catégories tels que : l’optimisation par essaim de particules
(particle swarm optimization, PSO) et les algorithmes de colonies de fourmis (ant colony
optimisation, ACO) ou la recherche dispersée (Scatter Search, SS).

En couvrant tout l’espace de paramètre, une méthode basée sur une population évalue simul-
tanément plusieurs jeux de paramètres et évite la convergence vers un minimum local, une
zone non prometteuse[Óla06] comme on pourrait le constater avec les méthodes orientées tra-
jectoire. En comparaison avec les plans d’expériences, cette méthode cherche soigneusement
dans une région spécifique où certains points émergents se produisent [Aza99]. Cette seconde
propriété est très importante dans l’exploration de simulations complexes, car il est généra-
lement chaotique. L’EA possède néanmoins quelques inconvénients dont nous discutons dans
les sections suivantes.

2.4.3 Qualification des méthodes l’exploration

Une des difficultés principales dans l’exploration des simulateurs complexes se situe dans
la variabilité de l’espace des solutions. La forme de l’espace de solutions rugueuse ou lissée
influence le choix d’une stratégie plutôt qu’une autre. Parmi plusieurs algorithmes d’explo-
ration étudiées, nous les catégorisons selon leur comportement d’exploration sur l’espace de
paramètres et notre perspective en 3 catégories sur la figure 2.7 :

— Recherche locale : à partir d’un jeu de paramètre de départ, cette stratégie vise à
parcourir de proche en proche l’espace des paramètres tout en maximisant (ou mini-
misant) une fonction d’utilité. Il s’agit donc d’approches dirigées par le voisinage ou à
granulation discrétisée si bien que l’exploration peut s’enfermer et s’achever dans un
optimum local. Dans un contexte favorable, ces approches sont rapides et efficaces.
La recherche locale s’appuient sur des algorithmes orientés trajectoire tel que recuit
simulé, la recherche tabou, les méthodes exactes.

— Recherche globale : cette stratégie vise à couvrir la totalité de l’espace de recherche
et déterminer par raffinement successifs une solution optimale. Ces approches sont par-
ticulièrement performantes lorsque l’espace de recherche est multimodal. Une stratégie
de recherche globale peut être réalisée de diverses manières : par de multiples réplica-
tions d’un algorithme de recherche locale à partir des différents points initiaux ; par
un algorithme de recherche globale ; une hybridisation des algorithmes d’exploration
(tous les deux types globaux et locaux). Les algorithmes évolutionnaires s’inscrivent
dans cette catégorie.

— Recherche par criblage : la recherche par criblage est une stratégie de recherche
systématique visant à cribler l’espace des paramètres en vue de détecter des zones
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Figure 2.7 – Classification des algorithmes en fonction du comportement de recherche

prometteuses. Une solution simple de criblage vise à échantillonner l’espace des para-
mètres à intervalles réguliers. D’autres stratégies s’appuient sur des heuristiques pour
diviser et fusionner afin de focaliser la recherche dans des zones optimales. Ce type
d’approche est efficace et donne avec peu d’itération un résultat. Mais le résultat reste
imprécis. Les exemples typiques de cette catégorie sont les techniques d’échantillon-
nage, ou de recherche dichotomique.

En résumé, les 3 stratégies précédemment citées sont complémentaires. Les approches de
recherche locales sont précises et efficaces mais tombent dans le piège de l’optimum local.
Inversement, les approches de recherche globale s’affranchissent d’optimums locaux mais res-
tent moins précises. Les approches de criblage sont quant à elles adaptées pour réaliser une
cartographie de l’espace des paramètres. Cette complémentarité des approches nous laisse
imaginer l’intérêt de les associer.

Discussion

Nous pouvons conclure qu’un simulateur est souvent considéré comme un transformateur de
variables d’entrée, provenant du milieu environnant, en variables de sortie. Cette transfor-
mation est réalisée à l’intérieur d’une boîte noire, pour souligner le caractère complexe du
système. Pour l’explorer, il faudra lancer un ensemble de simulations avec différentes configu-
rations de paramètres, de répétition, ce qui va générer l’information, de la donnée, permettant
d’analyser et comprendre le système étudié. L’exploration est une phase du processus de mo-
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délisation et simulation pour laquelle une stratégie doit être identifiée au cas par cas, selon
les caractéristiques étudiés dans 1.2.1. Alors, l’exploration devient une étape visant à réaliser
une recherche sur l’espace de paramètres en vue de déterminer une solution optimale pour un
objectif prédéfini de l’étude. Cette approche s’appelle un problème inverse ou l’exploration
inverse. L’exploration inverse utilise les algorithmes d’optimisation pour faire la recherche.
Plusieurs classes des algorithmes d’exploration existent (recherche par criblage, recherche lo-
cale, recherche globale). Chaque classe de méthodes est adaptable à une grande variété de
problèmes et mènent à des résultats pertinents. Mais il est difficile de montrer qu’une sera
plus efficace qu’une autre sur un problème donné. Certains algorithmes présentent l’avantage
d’être simples à implémenter tels que les recherches dichotomiques, d’autres sont bien adaptés
à la résolution de certains problèmes de façon déterministe comme les méthodes exactes.

En somme, il n’y a pas d’algorithme optimisé pour tous les cas de figure. Il n’y a pas non
plus une implémentation pertinente pour un problème.

Dans ce chapitre, nous avons présenté les méthodes d’exploration existantes en littérature et
la promesse de ces méthodes pour l’exploration de simulateurs complexes. Cependant, l’ex-
ploration de simulateurs complexes demande des ressources pour le calcul. Dans le chapitre
suivant, nous présentons les outils et les techniques utilisés pour intégrer les simulateurs com-
plexes et faciliter l’utilisation des méthodes d’exploration dans le cadre de logiciels distribués.
.
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Ce chapitre présente une revue de travaux existants sur les techniques et outils pour passer à
l’échelle de l’exploration de simulations complexes. Quand le temps d’exécution et le nombre
de paramètres du simulateur augmentent, il faut trvailler à l’accélération des méthodes de
l’exploration originale. De plus, il faut également concevoir les outils qui aident les utilisateurs
en facilitant la conception d’une stratégie pour accélérer l’exploration. Dans ce chapitre, on
parle principalement de ces deux axes. Le chapitre est organisé comme suit : premièrement,
une classification des techniques de passage à l’échelle de l’exploration des paramètres dans les
simulations complexes ; deuxièmement, les différentes stratégies utilisées pour l’exploration à
large échelle des simulateurs complexes ; finalement, l’exploration large échelle sur les systèmes
de calcul intensif.
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3.1 Passage à l’échelle de l’exploration de paramètres

Pour faire face à la complexité croissante des systèmes complexes, le calcul haute performance
(High Performance Computing, HPC) est une des clefs permettant d’accélérer le calcul et donc
de réduire les temps avant d’avoir des résultats.

L’adaptation des algorithmes d’exploration traditionnels devient une mission urgente pour le
passage à l’échelle. Ces algorithmes sont modifiés pour profiter des ressources de calcul intensif
telles que les grilles ou les clusters. Nous avons identifié 3 techniques majeures pour le passage
à l’échelle de l’exploration des simulateurs complexes : (i) la parallélisation des algorithmes ;
(ii) la construction d’algorithmes hybrides ; (iii) la mise en place de stratégies collaboratives
entre les algorithmes. Ces trois points sont développés dans la suite de la section.

3.1.1 La parallélisation des algorithmes d’exploration

Plus un problème d’optimisation devient compliqué, plus les temps de calcul et les ressources
utilisées pour le résoudre sont importantes. Il devient nécessaire de paralléliser ce processus
pour passer à l’échelle l’exploration de simulations complexes. De nombreuses implémenta-
tions des algorithmes d’exploration que l’on a présenté dans le chapitre 2, ont été proposées
afin de diminuer le temps de calcul nécessaire et passer à l’échelle lors de l’exploration.

Une exploration de simulateur complexe se compose en deux parties : (1) évoluer les algo-
rithmes d’exploration et (2) évaluer la performance des jeux de paramètres. Cela veut dire
qu’il y a deux directions pour passer une exploration à l’échelle : passage à l’échelle du calcul
des paramètres et passage à l’échelle de l’algorithme d’exploration. Ces deux directions sont
discutées dans la suite.

Passage à l’échelle des algorithmes d’exploration

La parallélisation et la distribution sont des approches permettant de lancer plusieurs si-
mulateurs en même temps pour tirer le meilleur parti du système de calcul intensif. La
parallélisation de l’algorithme, tente de changer le comportement de l’algorithme original
en divisant ou ajoutant les éléments parallélisables. La parallélisation de l’algorithme peut
être catégorisée en trois parties : (i) la parallélisation des opérations de l’algorithme, (ii) la
décomposition de l’espace de recherche ou (iii) l’exécution de multiples instances du solveur
[CT03]. La parallélisation de l’algorithme combine souvent la distribution et la parallélisation
du calcul.

1. la parallélisation des opérations d’un algorithme : elle se réalise en exécutant concur-
remment une opération de recherche dans une itération de l’algorithme. Alors, il reste
la même procédure de recherche, même comportement à chaque itération pour résoudre
une seul problème dans le domaine de recherche. La différence est qu’une opération peut
être gérée par un thread. Un exemple est la division de la population de l’algorithme
génétique pour les évaluer en parallèle dans une itération.

2. la décomposition explicite de l’espace de recherche : dans ce cas, on décompose l’ensemble
des variables importantes en sous-groupes disjoints dans un processus maître. Un algo-
rithme différent est appliqué pour chaque sous-groupe dans un processus esclave pour
trouver une sous-solution dans ce sous-espace. Plusieurs esclaves s’exécutent concur-
remment et indépendamment. Il y a alors un point de synchronisation pour construire
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la solution globale après l’exécution de tous les esclaves.
3. multiple instances des solveurs : un solveur est un processus d’exécution d’un algo-

rithme. il est capable que plusieurs solveurs fonctionnent pour résoudre une solution
dans tout l’espace. Les solveurs concurrent peuvent exécuter la même heuristique ou des
heuristiques différentes. Ils commencent par un état initial (identique ou différent) et
communiquent au cours de la recherche ou seulement à la fin pour identifier la meilleure
solution globale. Les communications peuvent être effectuées de manière synchrone ou
asynchrone et peuvent être exécutées à des moments prédéterminés ou décidés dy-
namiquement. De cette classification, on peut voir que les algorithmes d’exploration
coopérative (présentés dans la sous-section suivante) sont mis comme un type spécial
d’algorithmes parallèles. Le multi-threading est souvent utilisé pour effectuer une ex-
ploration plus approfondie de l’espace des solutions. Plusieurs études ont montré que
les multi-threads donnent de meilleures solutions que les méta-heuristiques séquentiels
correspondants, même lorsque la durée d’exploration de chaque thread est significati-
vement inférieure à celle du calcul séquentiel. Des études ont également montrés que
la combinaison de plusieurs threads qui mettent en œuvre différents paramètres aug-
mentent la robustesse de la recherche globale.

Le passage à l’échelle du calcul des paramètres est une autre direction de passage à l’échelle
de l’exploration de simulateur complexe que l’on discute dessous.

Parallélisation et distribution des calculs des paramètres

Pour paralléliser le processus du calcul de l’évaluation des paramètres, il y a deux approches :
la parallélisation du calcul et la distribution du calcul. Ces deux dernières sont présentées
dans la suite :

La parallélisation du calcul : dans cette approche, pour réduire la durée d’exécution d’une
seule simulation, le simulateur doit être distribué. En général, la fonction peut être considérée
comme une composition de fonctions partielles. Les fonctions partielles pourraient également
être identiques. Pour les fonctions partielles identiques, l’évaluation en parallèle et les accès
à la base de données sont effectuées en parallèle. En outre, les fonctions partielles pour-
raient également être différentes. Pour chaque fonction partielle différente, il faut indiquer
un opérateur d’agrégation de ces fonctions partielles. Autrement dit, dans le domaine des
systèmes complexes, une seule simulation est partagée par plusieurs nœuds de calcul. Par
exemple, la population d’agents et son environnement sont divisés en plusieurs groupes et
peuvent être distribués sur chacun des nœuds. Pourtant, une telle parallélisation de simula-
teurs, spécialement simulateurs à base d’agents, implique de nombreux problèmes tels que la
synchronisation de l’espace et le temps dans un contexte distribué. Pour cette raison, notre
travail concentre sur la principe de distribuer le calcul de l’évaluation des paramètres.

La distribution du calcul : dans cette approche, un plan d’expérience est distribué. L’éva-
luation de la performance des jeux de paramètres est constituée de calculs totalement indé-
pendants entre eux. La distribution consiste à déployer le calcul de l’évaluation et exécuter
ses simulations sur plusieurs nœuds (processeurs ou cœurs). Par exemple, si on a mille simu-
lations qui ont besoin d’être lancées sur un cluster de de 5 nœuds, deux cents simulations
pourraient être affectées à chaque nœud. Chaque simulation est indépendante de l’autre. Les
simulations n’échangent pas de donnée. Cette approche est plus simple à appliquer. Elle ne
réduit pas la durée de calcul d’une seul simulation mais permet de profiter de l’architecture
de grille de calcul pour lancer, en même temps, plusieurs simulations et donc de réduire le
temps globale.
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Dans la partie suivante, on va montrer le passage à l’échelle de l’exploration de simulateur
complexe en utilisant l’exemple des algorithmes évolutionnaires, un type d’algorithme méta-
heuristique que l’on peut utiliser pour l’exploration des simulations complexes ceux qui ont
été discutés dans le chapitre 2. Ce sont des algorithmes coûteux en temps calcul. Mais il est
facile de voir que l’étape la plus coûteuse, l’évaluation de la performance d’une population,
est constituée de calculs totalement indépendants entre eux.

Parallélisation d’un algorithme évolutionnaire

Quand on a la possibilité d’utiliser de ressources distribuées pour le calcul, la première idée
est de lancer plusieurs instances d’un même algorithme d’exploration en même temps afin
d’accélérer la vitesse d’exploration. Cette approche combine un ensemble d’instances entières
ou partielles d’un algorithme dans un même environnement pour résoudre un même problème.
Par exemple pour la gamme d’algorithmes évolutionnaires, il y a trois types de passage à
l’échelle d’un algorithme métaheuristique : modèle en île (island models, IM, figure 3.1),
modèle de diffusion (diffusion models, DM, figure 3.2) et le modèle de distribution globale
(figure 3.4) [AT02] que l’on va étudier en détail dans la partie suivante.

Figure 3.1 – Le modèle en île pour paralléliser l’algorithme évolutionnaire

Le modèle en île (island models, IM, figure 3.1) réalise un ensemble d’exécutions d’un al-
gorithme. Par exemple, l’algorithme évolutionnaire considère simultanément un ensemble de
sous-populations divisées en îles. Chaque île isolée exécute indépendamment une des stratégies
d’évolution complète. Elles échangent les individus occasionnellement. Cet échange d’indivi-
dus est appelé "migration". L’avantage du modèle est d’accélérer la vitesse de convergence.
Cependant, outre les paramètres classiques de l’algorithme évolutionnaire, le nombre d’îles,
le taux de migration, la fréquence de migration, la topologie de migration, le mécanisme de
remplacement des individus quand on fait l’échange ont un impact sur l’efficacité de l’algo-
rithme. Par exemple, le remplacement peut soit se faire par la méthode aléatoire soit par le
tirage au choix. La topologie de communication peut être en topologie complète, en topologie
en anneau ou en topologie étoile. D’autre part, l’implémentation doit distribuer le codage des
instances sur un nombre de nœuds disponibles qui exigent l’inter-communication entre ces
nœuds. Avec un risque de défaillance de certains nœuds, elle doit assurer la stabilité de cette
approche, car une instance sera perdue et ne peut plus évoluer. Alors, ce modèle s’adapte au
réseau pair-à-pair des ordinateurs.
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Figure 3.2 – Le modèle en diffusion pour paralléliser l’algorithme évolutionnaire

Deuxièmement, le modèle de diffusion (diffusion models, DM, figure 3.2) réalise l’algorithme
avec un groupe de petite taille d’individus par nœud de calcul. Dans ce modèle, la population
totale est divisée en plusieurs groupes d’individus interactivement associés à une structure
spatiale durant plusieurs phases de recherche. Seuls les individus dans un voisinage proche
peuvent coopérer. La reproduction ne se fait aussi qu’entre individus voisins. Malgré cette
reproduction locale, les caractéristiques intéressantes vont être propagés de voisins en voisins.
Ce modèle maintient plusieurs niveaux de diversification et d’intensification : la garantie de la
convergence locale par le niveau individuel et la garantie de la diversité globale par le niveau
collectif. L’évolution de l’algorithme est globale pendant que la sélection et la reproduction
sont locales. L’avantage du modèle est qu’il est capable de s’adapter aux tailles différentes de
la structure de grille. Cette approche est efficace uniquement lorsque le nombre de ressources
disponibles est grand, homogène et l’inter-communication est rapide. Ce modèle est approprié
pour les ordinateurs massivement parallèles tels que cluster, grid.

On voit que les deux types de parallélisation de l’algorithme évolutionnaire (présenté ci dessus)
demandent toujours une division en sous-groupe de solutions et l’inter-connexion entre les
individus. L’évolution de l’algorithme s’appuie sur plusieurs nœuds de calcul. Il faut avoir un
mécanisme pour gérer le cycle de vie sur chaque nœuds. L’approche change l’idée classique de
l’algorithme. Il y a une autre approche pour distribuer le calcul de l’évaluation globalement
sans changer le comportement de l’algorithme. Nous discutons de cette approche dans la
section suivante.

Distribution globale du calcul de l’évaluation

Cette approche essaie de maintenir l’algorithme évolutionnaire original mais accélère la vitesse
pour intensifier la capacité de calcul du système distribué : le modèle maître-esclaves (master-
slaves, MS), le modèle de l’évolution stationnaire (steady-state, SS), ou modèle de grille (grid
model, GM) de la gamme des algorithmes évolutionnaires distribués [AT02, NLLA08].

Dans le modèle maître-esclaves (figure 3.4), à chaque génération, l’ensemble des nouveaux
individus est distribué entre les différents nœuds de calcul. Puis ces individus sont évalués
et leur résultat est renvoyé au centre. L’EA est divisé en processus d’un maître et plusieurs
esclaves. Le maître gère l’emploi d’une seule population, effectue l’initialisation des individus
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Figure 3.3 – La taxonomie des approches de parallélisation des algorithmes [AT02]

Figure 3.4 – Le modèle de distribution globale du calcul pour passage à l’échelle du calcul
de l’évaluation de paramètres

et l’exécution des opérateurs (recombinaison, mutation, sélection) en recevant des données
à partir d’un ensemble d’esclaves. Les esclaves font le calcul de l’évaluation des individus et
envoient les données partielles évaluées au maître. Chaque esclave s’exécute de manière indé-
pendante. Ce modèle est très simple à mettre en œuvre et adapté à un système comme cluster,
grille de calcul haut débit. Il permet de conserver la structure de l’algorithme classique en
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dépit du grand nombre de processeurs. La structure centralisée peut contrôler l’équilibre de la
charge sur les groupes hétérogènes de processeurs. En outre, il simplifie la collecte et l’analyse
des résultats. Cependant, il apparaît un problème de surcharge du côté du maître lorsqu’il y
a un grand nombre de gènes, une panne du nœud maître, et des coût de la communication
importants entre le maître et les esclaves.

Le modèle de l’évolution stationnaire est basé sur le modèle maître-esclaves. Dans ce modèle,
un seul enfant est généré à chaque génération en utilisant un ou deux parents, le plus souvent
sélectionnés par tirage. Cet enfant, après avoir été évalué, est intégré dans la population. Le
mécanisme de sélection est appliqué pour faire la comparaison entre l’enfant et ses parents.
L’individu sélectionné survit. La comparaison entre le nouvel individu avec ses parents est
réalisée dès qu’il est disponible (c’est à dire évalué) et le maître n’a pas besoin d’attendre
l’évaluation de tous les individus d’une population de solution. Cette approche nécessite
de nombreuses communications entre processeurs maître-slaves pour envoyer les nouveaux
individus à évaluer l’un après l’autre. Cette approche est différente de la méthode maître-
slaves : le processeur maître n’attend pas que tous les processeurs esclaves aient terminé leurs
calculs pour passer à la génération suivante. Cette méthode est est avantageuse si l’évaluation
des individus est assez longue et que le coût de communication maître-slaves n’est pas trop
important. Un inconvénient commun de ces deux approches est qu’elles ne sont pas adaptées
pour être exécutées sur un environnement de calcul dynamique hétérogène comme une grille
de calcul volontaire (https://boinc.berkeley.edu/), les grilles de calcul large-échelle, les
clusters avec les politiques de gestion des ressources différentes et séparées géographiquement
qui constituent une grille où les nœuds de calcul apparaissent et disparaissent fréquemment
dans le système .

Le modèle de grille GrEA [NLLA08, DSV08] est basé sur le modèle maître-esclaves. Le maître
exécute la boucle principale de l’algorithme pendant que les esclaves exécutent les calculs de
l’évaluation des individus (calcul de fonction fitness) de façon asynchrone. Comme le mo-
dèle de l’évolution stationnaire, dans GrEA plusieurs évaluations sont effectuées en parallèle.
Idéalement, il devrait y avoir le même nombre d’évaluations parallèles que le nombre de pro-
cesseurs disponibles dans la grille de calcul. On essaie de remplir la capacité maximale du
calcul. Dans la première phase de l’algorithme où la taille de la population est inférieure à
la taille maximale de la population : le maître initialise aléatoirement une population pen-
dant qu’une mise à jours des solutions évaluées est renvoyées par les esclaves. Quand il y a
assez de solutions évaluées dans la population, le maître évolue en appliquant les opérateurs
génétiques sur chaque individu reçu et évalué. Il insère un nouvel individu quand ce dernier
est mieux que le pire membre actuel, et retire le pire individu pour maintenir la popula-
tion. Quand un nœud disponible est détecté, un message de demande d’une reproduction ou
d’une mutation pour conduire à un nouvel individu sera envoyé à un esclave. Cette méthode
est abordée dans le travail de Travis Desell [DSV08] (figure 3.5). De cette façon, le nombre
de tâches en cours d’évaluation est peut-être plus nombreux que la taille de population et
fixe avec le nombre de nœuds de calcul disponibles. Cet algorithme présente des avantages
importants dans des environnements hétérogènes. L’algorithme progresse plus vite qu’une
évaluation finie. Les évaluations les plus rapides peuvent s’enchainer sans attendre les calculs
les plus lents. En outre, les calculs plus lents peuvent améliorer encore la vitesse de l’algo-
rithme parce que leurs résultats peuvent encore être utiles où ils sont reçus. Cela introduit
un changement du principe du comportement de l’algorithme original parce que les individus
anciens peut arriver dans la population lorsque cela a évolué plusieurs générations. Le seul
facteur limitant à l’évolutivité est la vitesse d’insertion d’un individu dans la population et la
vitesse de traitement des opérateurs. Il est également possible d’avoir plusieurs maîtres qui
partagent la même population pour accélérer l’évolution.

https://boinc.berkeley.edu/
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Figure 3.5 – Le modèle du grille GrEA pour distribuer l’algorithme évolutionnaire

Dans cette parti, on a étudié les différentes approches pour paralléliser ou distribuer un seul
algorithme évolutionnaire pour passer à l’échelle l’exploration des simulateurs complexes.
Dans la partie suivante, on va étudier les méthodes pour hybrider l’algorithme évolutionnaire
avec les autres algorithmes et ainsi accélérer l’exploration des simulateurs complexes.

3.1.2 Hybridation des algorithmes

La deuxième approche pour renforcer l’exploration est d’hybrider des algorithmes d’explo-
ration. Un algorithme hybride est une combinaison d’algorithmes issus d’une même ou de
différentes catégories [Tal02] par exemple : la combinaison entre un algorithme de recherche
globale avec un algorithme de recherche locale. Il ne faut pas oublié que la distribution du
calcul de l’évaluation dans la partie dessus n’est pas obligatoire dans l’hybridation. L’hy-
bridation peut se faire sans avoir besoin de la distribution du calcul. Cela dépend du type
d’implémentation de l’hybridation.

Selon la taxonomie proposée par [Tal02] (cf figure 3.6) de l’hybridation des algorithmes d’ex-
ploration, il y a deux critères hiérarchiques pour catégoriser les hybridations entre les algo-
rithmes : (1) le niveau d’hybridation et (2) le mode d’hybridation.

Le premier critère, le niveau d’hybridation, se distingue entre l’hybridation à haut niveau et
l’hybridation à bas niveau (figure 3.7). Dans l’hybridation à bas niveau, une méthode devient
un composant fonctionnel (un opérateur) dedans une autre méthode qui l’englobe qu’on
va expliquer cela dans la suite. A l’inverse, dans l’hybridation à haut niveau, les méthodes
gardent leur intégrité propre mais communiquent avec les autres. Le second critère pour la
classification est le mode ( figure )3.8).

A côté de deux niveaux d’hybridation, on peut également distinguer les hybridations par
utilisation d’un autre critère : le mode d’hybridation. Il y a deux modes d’hybridation : (1) le
mode relais et (2) le mode co-évolutionnaire. Dans le mode relais, les solveurs sont exécutés
successivement l’un après l’autre. le résultat de la précédente servant de l’entrée de la suivante.
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Dans le mode co-évolutionnaire, les différents solveurs fonctionnent en parallèle dans un même
l’espace de solutions pour généralement pouvoir explorer des différentes régions de l’espace
de recherche.

On peut ainsi créer quatre groupes d’hybridation à partir des deux critères ci-dessus :

Figure 3.6 – La taxonomie des approches de hybridation

1. hybridation à bas niveau en mode relais : Cette classe regroupe les méthodes à base de
solutions uniques telles que la recherche tabou, la recherche par descente de gradient
ou recuit simulé, avec une autre méthode de même catégorie appelée en relais dedans
pour modifier le comportement de l’algorithme originel. Par exemple, une méthode de
recherche par descente de gradiant peut être utilisée pour perturber un optimum local
d’un recuit simulé. La nouvelle solution (jeu de paramètres) devient un candidat pour
le recuit simulé dans l’itération suivante. Son comportement est similaire à celui des
recherches locales à voisinage multiple.

2. hybridation à bas niveau en mode co-évolutionnaire : Dans ce type d’hybridation, on
remplace des opérateurs de croisement ou de mutation d’un métaheuristique à base
de population par d’autres méthodes, souvent des métaheuristiques à base de solution
unique. L’avantage de ce type de coopération est de combiner la diversification des al-
gorithmes à base de population avec l’intensification des méthodes à base de solutions
uniques. L’un explore le grand espace de recherche mais converge lentement. L’autre
raffine les optimums locaux et converge plus vite. Cela renforce la capacité de l’explo-
ration de l’hybridation. Un exemple est d’échanger l’opérateur de mutation par une
recherche par descente, une recherche tabou ou encore par une recherche par recuit
simulé.

3. hybridation à haut niveau en mode relais : Dans cette classe d’hybridation, les méthodes
de recherche maintiennent leur intégrité mais collaborent de manière séquentielle. L’un
finit avant que l’autre commence avec le pipeline entre eux. Cette procédure peut s’or-
ganiser avec une phase de génération des solutions initiales par la méthode gloutonne,
ensuite, une phase de diversification pour couvrir une grande partie de l’espace de
recherche par l’algorithme génétique et de finir avec une phase d’intensification pour
raffiner les solutions obtenues par une recherche tabou.

4. hybridation à haut niveau en mode co-évolutionnaire : Dans cette classe d’hybridation,
un ensemble des algorithmes d’exploration s’exécute imdépendament et en parallèle (i)
les algorithmes partagent les solutions trouvées ; (ii) différents algorithmes d’exploration
sont dans une même catégorie ou dans des catégories variées.
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Figure 3.7 – La comparaison des approches d’hybridation, niveaux haut et bas

Figure 3.8 – La comparaison des approches d’hybridation, relais et co-évolutionnaire

Dans les deux premières hybridations de bas niveau, les algorithmes participent à l’hybrida-
tion comme un composant faisant partie intégrante d’un système unique. Si l’on perd l’un,
le système ne s’exécute pas. Alors que, la partie coopérative est identifiée dans la technique
de haut niveau, la recherche coopérative a été mise comme une catégorie distincte : stratégie
coopérative. La coopération de métaheuristiques permet d’obtenir des algorithmes hybrides
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avec une grande efficacité mais avec une mise au point coûteuse. Néanmoins, on remarque un
grand nombre de caractéristiques similaires devant être identifiées lors de la mise en place de
ces algorithmes d’exploration. Ainsi, un protocole générique, non dédié à un domaine parti-
culier, peut être imaginé avant de formaliser la coopération entre ces algorithmes. Ceci laisse
envisager une plate-forme qui profite de tous les algorithmes actuels pour les combiner et
explorer des simulateurs complexes.

3.1.3 Stratégies coopératives

Les stratégies coopératives sont une des trois techniques pour passer à l’échelle de l’explo-
ration des simulateurs complexes avec les deux autres que l’on a discuté précédemment (la
parallélisation des algorithmes et la construction d’algorithmes hybrides). Cette sous-section
fait une présentation rapide des stratégies coopératives. Après il y a une section spécifique
pour discuter de stratégies coopératives pour l’exploration.

La nature des problèmes d’exploration de système complexe influence sur le choix des mé-
thodes d’exploration. La nature de l’espace de réponse, son caractère complexe rend difficile
la mise en place d’une méthode de recherche qui tire partie de la forme de l’espace et évite
les pièges [KLT03]. Ensuite, si les évaluations de performance des solutions sont coûteuses,
l’exécution d’un algorithme peut être trop coûteuse à cause d’un grand nombre d’évaluations
[Neu04]. En outre, les méthodes d’exploration originales ne sont pas faciles paralléliser.

De nombreux travaux proposent d’associer, par exemple, les algorithmes évolutionnaires avec
l’algorithme de recherche direct [KLT03]. Par exemple, l’algorithme mémétique est une hy-
bridation très utilisée est qui combine un EA avec un algorithme de recherche local. Cet
algorithme s’exécute en deux temps : (i) sélection d’un jeu de paramètres à l’aide d’un al-
gorithme évolutionnaire ; (ii) utilisation d’un algorithme de recherche locale pour raffiner les
solutions trouvées. Cette hybridation fait coopérer un algorithme évolutionnaire avec une
recherche locale en différentes stratégies : (i) par l’intégration comme un opérateur génétique
[MCM04] ; (ii) par une mémoire partagée [TB06a] ; (iii) ou par des interactions entre agents
[MKC10]. La recherche locale (une méthode de trajectoire) est appliquée sur les nouveaux
individus d’une population générés par des opérateurs de croisement, de mutation. Pendant
que la recherche locale explore un espace de recherche restreint, les opérateurs génétiques
parcourent la région d’exploration plus large.

L’objectif de l’hybridation de plusieurs algorithmes de classes différentes est de combiner les
avantages de chacun au sein d’un même algorithme à travers leur coopération. Par exemple,
leur association offre une cartographie de l’espace des paramètres et une meilleure exploration
ensuite. Combiner différentes stratégies d’exploration permet de tirer parti de chacune d’elle
voire d’inhiber les lacunes. Ce dernier point peut cependant devenir une faiblesse. De plus, un
algorithme résultant de l’hybridation de plusieurs algorithmes peut avoir une complexité im-
portante. La parallélisation de la stratégie d’exploration est souvent définie par les stratégies
coopératives que l’on va discuter dans la section suivante.

3.2 Stratégies coopératives pour l’exploration

La combinaison de différentes méthodes, leur coopération peut permettre de trouver un équi-
libre entre les avantages et les inconvénients de chaque méthode associée. Selon No Free
Lunch Theorems [WM97], il n’existe pas une meilleure méthode d’optimisation. Leur effi-
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cacité dépend du problème étudié et du contexte de l’étude. En comparaison avec les deux
autres techniques étudiées (la parallélisation des algorithmes et la construction d’algorithmes
hybrides) qui posent la difficulté de mettre en œuvre et d’analyser leur convergence, l’explo-
ration en utilisant la stratégie coopérative fournit quelques avantages :

— la préservation des caractéristiques de recherche déjà montrées ;
— l’accélération de la vitesse de convergence par l’échange des connaissances ;
— l’accélération de la vitesse de calcul par le calcul distribué sur les environnements de

calcul intensif.
Dans la partie suivante, on fait l’étude sur cette notion, la méthodologie et son application
jusqu’à maintenant.

3.2.1 Définition des stratégies coopératives

La conception de stratégies coopératives vient de plusieurs travaux qui veulent combiner les
métaheuristiques pour résoudre un problème complexe [BHPT98, TCS99, CT08]. Une stra-
tégie coopérative générale est, selon la définition dans [CT08], un ensemble de programmes
très autonomes, mettant en œuvre sur chacun d’eux un algorithme d’exploration particulier,
et un système de coopération qui associe ces programmes en une seule stratégie de résolution
pour un problème donné. Ainsi l’exploration coopérative, selon [TCS99], est un ensemble de
méthodes de recherche parallèles qui combinent plusieurs programmes individuels dans un
système d’exploration unique. Précisément, le paradigme agent contient des caractéristiques
prometteuses pour définir un processus de coopération. Une définition dans [Tal02] utilise
le paradigme agent pour formuler une définition plus concise : « Co-evolutionary hybridiza-
tion represents cooperative optimization models, in which we have many parallel cooperating
agents, each agent carries out a search in a solution space. »qui est traduit : l’exploration co-
opérative est un modèle dans lequel on intègre de nombreux agents de coopération parallèles,
où chaque agent effectue une recherche dans un espace de solution.

La coopération n’est pas simplement la décomposition d’un exécuteur en processus concur-
rent. Elle se compose d’un ensemble de solveurs "standalones" qui fonctionnent indépen-
damment avec une coopération explicite : chacun des solveurs (avec algorithme intégré) est
capable d’exécuter une recherche de façon réactive et interagit avec les autres. D’une stratégie
coopérative émerge plusieurs caractéristiques que l’on analyse dans la partie suivante.

3.2.2 Taxinomie de stratégies coopératives

Une stratégie coopérative d’exploration se situe dans la catégorie d’hybridation à haut niveau
en mode co-évolutionnaire (cf l’énumération 3 dans la sous-section 3.1.1). Dans ce cas, les
solveurs peuvent être hétérogènes, c’est pourquoi une stratégie coopérative peut être égale-
ment considérée comme une hybridation des algorithmes de haut niveau, en mode relais ou
co-évolutionnaire.

Différents classements des stratégies coopératives sont proposés dans la littérature [BHPT98,
TCS99, CT08]. Il en ressort trois grandes catégories : (i) échanger des composants entre
les algorithmes, qui est similaire à la l’hybridation bas niveau, (ii) une équipe de solveurs
autonomes collaborent, (iii) l’intégration des méta-heuristiques et méthodes systématiques.
Dans ce travail, nous considérons une taxinomie basée sur ces travaux.

Ainsi, les algorithmes d’exploration coopératifs présentent les caractéristiques suivantes :
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1. hybride séquentiel ou hybride parallèle : Dans l’hybride séquentiel, plusieurs algorithmes
sont utilisés les uns après les autres. Les résultats d’un algorithme d’exploration de-
viennent l’entrée de l’algorithme suivant au travers d’un pipeline. Les stratégies pa-
rallèles font appel à plusieurs algorithmes (de même ou différents types) qui réalisent
l’exploration concurremment. Ces concurrences partagent les solutions trouvées (jeux
de paramètres) selon une stratégie prédéfinie, par exemple après quelques itérations.

2. hybride homogène ou hybride hétérogène : Dans l’hybride homogène, on applique plu-
sieurs instances d’un seul algorithme métaheuristique. Par exemple le modèle d’îlot de
l’algorithme évolutionnaire. Cependant, il est possible de varier les différents paramètres
pour les instances. Dans l’hybride hétérogène, différentes métaheuristiques sont utilisés.
L’algorithme mémétique associant une recherche globale avec une recherche local en est
un exemple.

3. coopération synchrone ou coopération asynchrone : La coopération synchrone est consi-
dérée lorsque le partage des connaissances est réalisé à un point d’état fixé entre tous les
participants en vue d’améliorer l’efficacité de la recherche. Les solutions sont partagées
globalement et la décision est réalisée de façon collective. Au contraire, la coopération
asynchrone laisse à la discretion de chaque solution, le choix du moment et des connais-
sances à partager. Par rapport à des stratégies asynchrones, la coopération synchrone
nécessite plus de calcul et semble moins réactive. Par contre, une stratégie asynchrone
peut conduire à une convergence prématurée.

4. coopération globale ou coopération locale : Dans l’hybride globale, tous les algorithmes
explorent l’ensemble de l’espace de recherche. C’est une décomposition de l’espace im-
plicite. Par contre, chaque individu est dirigé par une mission d’exploration différente.
Chacun partage et tient compte de toutes les solutions partagées. Dans l’hybride partiel
ou la décomposition explicite, l’espace de solution est décomposé en sous-problèmes.
Ainsi, chaque individu se dédie à explorer un sous espace (quelques dimensions, par
exemple), et partage les résultats pour construire une solution globale. La décompo-
sition est choisie statiquement avant la recherche ou dynamiquement pendant la re-
cherche. Par conséquent, les individus communiquent afin de recevoir leur espace de
recherche ou respecter celui des autres

5. L’échange de solutions ou l’échange de l’espace de solutions : La communication entre
les solveurs peut se faire pour des solutions précises ou l’espace de solutions. Dans le
permier cas, les algorithmes partagent les solutions qu’ils considèrent utiles pour la
recherche globale. Dans l’échange de l’espace de solutions, un algorithme partage les
contraintes qui définissent ensemble un espace de recherche pour les autres.

Nous avons donné de notre point de vue les différents modes de comportement d’une co-
opération. Il existe des travaux qui implémentent, en prenant en compte ces caractéristiques
d’une plate-forme générique afin de faciliter la conception d’une stratégie coopérative. Nous
les présentons dans la suite.

3.2.3 Etat de l’art de la structuration de l’exploration coopérative

Plusieurs travaux tentent de concevoir leur plate-forme pour combiner différents algorithmes
de différentes classes de recherche. Ces travaux inspirent la conception d’agent coopératif
pour concevoir leur plate-forme.

COSEARCH : COSEARCH [BT00] est une méthode co-évolutionniste et à la fois une
plate-forme permettant de combiner les algorithmes définis pour la recherche coopérative
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[TB06b]. Elle utilise trois agents ayant des rôles bien définis et complémentaires : un agent de
recherche (Searching Agent, SA), un diversificateur (Diversifying Agent, DA) et un intensifi-
cateur (Intensifying Agent, IA). Ces trois agents évoluent en parallèle et coopèrent via une
mémoire centrale et partagée (Adaptive Memory, AM). Ils échangent de l’information par
cette mémoire centrale qui s’appelle la mémoire adaptative commune. Pendant la recherche,
la mémoire adaptative regroupe l’ensemble des connaissances acquises par les trois agents.
L’agent SA utilise un mécanisme d’amélioration conditionnelle, par exemple la recherche ta-
bou, pour améliorer la solution initiale au début du processus. L’agent DA génère de nouvelles
solutions sur des régions inexplorées de l’espace de recherche à partir des régions déjà visitées
en utilisant l’opérateur génétique de croisement. L’agent IA génère de nouvelles solutions à
partir des régions prometteuses déjà visitées en utilisant la recherche locale et ainsi définir
l’ensemble des points de départ pour l’agent SA.

L’avantage de cette approche est la balance entre l’intensification et la diversification de l’ex-
ploration. La version séquentielle donne de bons résultats cependant elle n’est pas optimisée
en terme de temps de calcul. Afin de réduire ces temps de calcul les auteurs ont alors proposé
une version parallèle [TB06b] qui lance plusieurs agents SA en même temps via la technologie
multi-threading présente sur les systèmes de calcul multi-cœurs. L’utilisation d’une approche
parallèle implique des traitements particuliers pour la gestion de la mémoire centrale.

MAGMA (Multi-Agent Meta-heuristic Architecture) MAGMA [MR04] est une ar-
chitecture hiérarchique d’un système multi-agents. Un système se compose de plusieurs ni-
veaux d’agents dont l’objectif est de réaliser une tâche particulière du système. Plusieurs
agents peuvent participer à un algorithme à chaque niveau. Par exemple, le niveau 0 four-
nit la capacité à construire une solution de l’échantillon. Le niveau 1 permet de se déplacer
sur l’espace de recherche pour améliorer la qualité de cette solution. Le niveau 2 contrôle la
balance entre l’intensification et la diversification. Étant donnée qu’il y a plusieurs agents au
niveau 2, les stratégies de coordination du niveau 3 vont assurer la coopération entre diffé-
rents agents métaheuristiques. De cette façon, pour construire un algorithme métaheuristique,
on va diviser sa construction en plusieurs composants, puis agentifier certaines fonctions de
l’algorithme et les organiser. D’autre part, de nouveaux algorithmes coopératifs des métaheu-
ristiques peuvent facilement être conçus par combinaison des agents et en définissant leurs
interactions. Malheureusement, cette approche ne propose qu’une distribution fonctionnelle
et ne prend pas en compte la distribution de l’exécution.

AMF (Agent metaheuristic framework) : les auteurs de l’AMF [MCK08b] proposent
une plate-forme basée sur un modèle organisationnel orienté agent qui décrit des métaheu-
ristiques. Un métaheuristique se construit en appliquant les trois concepts suivants : le rôle,
l’interaction et de l’organisation du méta-modèle RIO [MRS03]. Un agent métaheuristique
est contrôlé par un agent qui joue un rôle spécifique dans cette organisation. Ces rôles spé-
cifiques, correspondent aux composants principaux ou aux opérateurs d’une métaheuristique
habituelle. Il s’agit de : (i) l’intensificateur (effectue une recherche locale), (ii) le diversifica-
teur (cherche de nouvelles régions prometteuses), (iii) le guide de l’adaptation ou de l’auto-
adaptation (qui structure un mécanisme d’interaction et d’apprentissage). L’AMF fournit
une méthodologie plus complète que MAGMA pour développer des métaheuristiques : ana-
lyse, modélisation et implémentation. Cette approche prend en compte la distribution de
l’exécution par le paradigme agent.

Malheureusement, ni exemples expérimentaux, ni détails concernant sa mise en œuvre ne sont
proposés. Son implémentation [MCK08a] (A Coalition-Based Metaheuristic for the Vehicle
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Routing Problem, CBM) est réduite au domaine de l’optimisation combinatoire pour la plani-
fication des véhicules. De plus, la coopération dans ce cas est de regrouper un grand nombre
d’opérateurs simples (intensification et diversification) pour qu’ils soient automatiquement
combinés via un agent qui intégrè un métaheuristique. Ensuite la coopération est faite entre
l’ensemble homogène de cet agent métaheuristique. L’exécution des différents opérateurs est
coordonnée par un mécanisme de décision permettant de choisir l’opérateur à appliquer en
fonction du contexte d’optimisation. Dans ce cas, un agent se compose de plusieurs opéra-
teurs. Ces opérateurs ne s’exécutent pas en parallèle, ils s’exécutent selon un plan ordonné,
adapté. L’approche ne prend pas en compte le parallélisme dans l’exploration.

DAFO (Distributed Agent Framework pour Optimisation) : DAFO [DBB10] est
une plate-forme multi-agent organisationnelle qui s’inspire de l’idée de coopération entre sous-
populations en interaction. Le point d’intérêt de DAFO est que elle ne se concentre pas sur
l’amélioration de l’échange des informations entre les sous-populations mais elle fournit une
abstraction fonctionnelle pour organiser deux modes de coopération : le mode coopératif avec
interaction synchrone et le mode compétitif avec interaction asynchrone. Ce travail fournit
également le méta-modèle MAS4EVO (Multiagent system for evolutionary optimisation).
Il présente trois types d’agents : les agents "solveur" qui font l’exploration sur l’espace de
recherche, les agents "fabrique" qui sont responsables d’instancier et de configurer l’exécution
de l’application, et les agents "observateur" qui génèrent les sorties pour l’utilisateur. Le méta-
modèle MAS4EVO et la plate-forme DAFO facilitent la construction, la compréhension et la
manipulation de la structure de algorithme génétique co-évolutionniaire. Cependant, ils ne
résolvent que les problèmes de décomposition co-évolutionaire [Par96] : dans ces problèmes,
pour évaluer la qualité d’une solution, il faut utiliser un ensemble de fonctions d’évaluations
de la solution. Cette approche envisage la co-évolution pour combiner les résultats obtenues
de ces fonctions pour évaluer la solution globale. En outre, la distribution de l’exécution
est au niveau fonctionnel ce qui laisse son contrôle au mécanisme de multi-theading de la
plate-forme dans lequel il est implémenté.

Le tableau suivant 3.1 résume les critères des différentes plate-formes.

Dans la section suivante, on va étudier les plate-formes qui permettent de passer à l’échelle
les calculs intensifs.

3.3 Exploration large échelle par le calcul intensif

3.3.1 Etude de l’environnement de calcul intensif

Il y a plusieurs types d’environnements de calcul intensif tels que : les clusters, les grilles de
calcul, les réseaux de stations de travail, le réseau pair-à-pair d’ordinateurs, la grille volontaire
sur Internet ou encore le cloud. Cependant, dans cette partie, nous nous intéresserons aux
clusters et aux grilles de calcul qui sont plus souvent disponibles dans les environnements
académiques.

Cluster

Un cluster est un groupe d’ordinateurs homogènes indépendants appelés nœuds, localisés et
organisés en grappe [Bak00]. Chaque cluster utilise généralement des certaines de processeurs
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Agent Organisation Interaction
COSEARCH Un agent = un

composant fonc-
tionnel spécifique et
unique. (Recherche,
Diversification,
Intensification)

Les 3 agents (Re-
cherche, Diversification,
Intensification) parti-
cipent et ont des rôles
définis

Les agents échangent
des informations via
une mémoire adaptative
commune

MAGMA Un agent = une
fonction, un opéra-
teur de l’algorithme
méta-heuristique ou
un algorithme entier.

Définit la hiérarchie
d’agents en plusieurs
niveaux. Plusieurs
agents de niveaux dif-
férents constituent un
algorithme (aussi un
agent)

Niveau 0 : construire
une solution de l’échan-
tillon. Niveau 1 : se dé-
placer sur l’espace de
recherche, une solution.
Niveau 2 : contrôler la
balance entre l’intensifi-
cation et la diversifica-
tion. Niveau 3 : assurer
la combinaison avec les
autres agents.

AMF Un agent = joue un
rôle spécifique entre :
Stratège, Guide, In-
tensifieur et Diversi-
fieur

Les agent coopérent
dans une coalition. Une
coalition se compose
d’un ensemble d’agents
( chaque agent contient
les autres agents jouants
un des rôles : Stratège,
Guide, Intensifieur et
Diversifieur)

Les agents s’informent
des zones prometteuses
de l’espace de solution.
Le rôle Stratège permet
de choisir l’opérateur à
appliquer en fonction du
contexte d’exploration.

DAFO Un agent = joue
un rôle spécifique de
trois types : solveur,
fabrique ou observa-
teur.

Les agents participent
à la constitution pré-
définie avec les rôles
solveur, fabrique et
observateur se confor-
mant au méta-modèle
MAS4EVO

Le mode coopératif avec
interaction synchrone et
le mode compétitif avec
interaction asynchrone.

Table 3.1 – Comparaison des plates-formes de structuration de l’exploration coopérative

connectés via un réseau à faible latence et une connexion à très haut débit. L’avantage est
de créer un calculateur comme un seul ordinateur ayant plus de performances (puissance du
processeur, taille de l’espace de stockage, quantité de mémoire vive, etc.). A titre informatif,
un classement des clusters les plus puissants au monde est proposé à l’adresse suivante http:
//top500.org.

Les programmes s’exécutent sur les clusters soit en mode séquentiel soit en mode parallèle.
En mode séquentiel le traitement par lots (ou mode batch) : un très grand nombre de jobs
est envoyé dans une file d’attente globale pour lancer des jobs de manière asynchrone. De
cette manière nous n’avons pas besoin d’attendre la fin de l’exécution du calcul. Cependant,
de cette façon, le programme n’est pas découpé en diverses tâches exécutées sur différents
processus répartis. En mode parallèle, le programme utilise une API (Application Program-
ming Interfaces) standard telle que Message Passing Interface (MPI) [CGH94] ou OpenMP
[DM98]. MPI assure la communication et la synchronisation des processus répartis qui s’exé-

http://top500.org
http://top500.org
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cutent sur les différents nœuds pendant que l’OpenMP exécute le programme sur plusieurs
cœurs d’un même nœud avec une mémoire partagée.

Grille de calcul

Une grille [KF99] de calcul est un ensemble de ressources informatiques hétérogènes (ordina-
teurs, serveurs, clusters, . . . ), organisés en groupe, dont l’objectif est de mettre à disposition
des scientifiques une puissance de calcul distribuée. Les grilles de calculs sont délocalisées
dans la mesure où les nœuds d’un même groupe sont souvent physiquement positionnés dans
plusieurs lieux géographiques. Les ressources sont hétérogènes dans leurs caractéristiques
techniques, leur système d’exploitation, leur système de gestion et de soumission des jobs. Il
n’y a pas une unité commune avec un moniteur de contrôle (comme ce que est fait pour le
cluster) qui contrôle les ressources alors que l’accessibilité aux ressources est forcement dépen-
dante du pare-feu, de la planification, de la politique inter-organisationnelle. En conclusion,
l’apparition de la grille de calcul est une manière de faciliter l’accès à des ressources in-
formatiques partagés à l’échelle mondiale pour effectuer des milliers calculs intensifs et de
manière asynchrone et pour différents usages applicatifs plutôt que d’augmenter la vitesse
d’une application à l’intérieure d’une organisation.

Dans le livre [AT04] de Mike Ault, il résume la différence entre le cluster et le grille de calcul
dans le tableau 3.2 :

Characréristique Cluster Grille de calcul
Population ordinateurs standards (com-

modity computers)
ordinateurs standards et ordi-
nateurs high-end

Propriété unique multiple
Distribution des utilisateurs centralisé décentralisé
Distribution de ressource centralisé distribué
Scheduling centralisé décentralisé
Interopérabilité propriétaire et standardisée pas de normes en cours d’éla-

boration
Scalabilité moyenne large
Capacité garantie varié, mais haute
Débit moyenne élevé
Vitesse/Bande passante rapide/faible lente/élevé

Table 3.2 – Comparaison entre le cluster et la grille de calcul

Enjeux du développement en calcul intensif

Pour qu’une application puisse profiter des ressources de calcul haute performance, il faut
prendre en compte les caractéristiques du système tels que : l’extensibilité, la tolérance aux
pannes, l’hétérogénéité et l’ouverture. Le besoin d’utiliser un système distribué pour le déve-
loppement est souvent dérivé de ces exigences non fonctionnelles [BFH03] :

1. Extensibilité, un grand nombre d’unités de calcul (cœurs, processeurs) sont mis à dis-
position. Les systèmes distribués permettent une expansion aisée (à la demande), en
ajoutant dynamiquement des ressources de calcul (processeurs, nouveau site de calcul)



3.3. Exploration large échelle par le calcul intensif 57

2. Tolérance aux pannes, Un noeud peut potentiellement être en panne ou en retard.
Les systèmes distribués peuvent être plus tolérants aux pannes car ils permettent de
répliquer facilement les composants.

3. Hétérogénéité, Chaque nœud a des exigences et des politiques de sécurité différentes. Ils
ont aussi des politiques différentes de gestion des ressources. Leur puissance de calcul
et leur mémoire sont différentes. Ils sont connectés par un réseau multi-niveaux et
hétérogène. Ils sont susceptibles d’être géographiquement séparés.

4. Ouverture, ces systèmes fournissent un moyen de partager les ressources. Il s’agit à la
fois le matériel mais aussi du logiciel et des données. Les composantes des systèmes
possèdent des interfaces bien définies pour assurer l’extensibilité et le fait de pouvoir
les modifier facilement, par exemple : Utiliser les services web possède une grande
ouverture.

Toutes ces caractéristiques doivent être gérées par le logiciel de gestion d’un système de
calcul tandis que seulement certaines d’entre elles devraient être prises en compte au niveau
de l’application. Par exemple : pour profiter de l’extensibilité, le développement doit prendre
en compte et détecter les nouvelles unités de calcul (processeurs) qui viennent d’être ajoutées
pour accélérer le programme. D’autre part, si une exécution n’est pas réussie, il faut que le
programme ait la capacité de faire un remplacement pour continuer le calcul.

3.3.2 Plate-forme pour la simulation large échelle de modèles complexes

L’objectif de cette partie est de fournir une étude des plate-formes qui fournissent des ges-
tionnaires et des APIs pour diminuer la complexité d’exécuter les applications sur les unités
de calcul (processeurs, cœurs). Il y a plusieurs niveaux d’abstraction logicielle pour facili-
ter l’utilisation des ressources de calcul de la grille informatique (figure 3.9). Malgré leur
recouvrement, il est possible de les classer en trois niveaux :

— Niveau infrastructure, qui intégrè un système de gestion de charge (workload ma-
nagement systems, WMS) pour fournir un ensemble d’API et de lignes de commandes
permettant de transferer et de lancer des jobs sur une grille informatique spécifique ;
Pour la gestion d’un système de batch dans cluster, il y a les systèmes de gestion
et de planification des ressources de calcul distribué (DRMS) qui sont développés et
gérés par différentes organisations et entreprises tels que : PBS/Torque [EGGA+04],
Condor [TTL05] ou Sun Grid Engine (SGE) [Gen01]. Alternativement, pour la gestion
et la planification des jobs dans une grille de calcul, il existe des Middlewares (work-
load management system, WMS et data management system, DMS) tels que globus
[FK97] ou gLite [LEP+06]. Tous ces logiciels fournissent un ensemble de primitives
et de services pour soumettre les jobs et pour transférer les données entre l’utilisa-
teur et les ressources de calculs. Ces logiciels dissimulent la couche d’infrastructure
d’une grille informatique en proposant un langage de script dédié à la description des
jobs et sous forme de lignes de commande UNIX. En utilisant ces fonctionnements,
les applications peuvent s’exécuter sur les grilles informatiques. Un fonctionnement
commun des systèmes est de permettre et de soumettre les jobs en mode batch. Il y
a des différences entre eux comme : la possibilité de lancer les applications parallèles
sur un cluster, la possibilité d’accéder au système d’exploitation virtuel dans la grille
de calcul. Ces systèmes partagent de nombreux concepts, mais la description des com-
mandes et les API fournies restent spécifiques. Une application développée se basant
sur un système (comme Globus) ne fonctionne pas sur les autres systèmes (tel que
SGE). Récemment, il y a aussi des middlewares plus génériques qui gèrent toutes les
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DRMS précédemment mentionnées pour bénéficier facilement de la puissance de calcul
distribué tout en restant indépendant de l’architecture sous-jacente tels que : GridWay
Metaschedules (http://www.gridway.org/), DIRAC (http://diracgrid.org).

— Niveau d’abstraction qui fournit un niveau logiciel comportant un ensemble d’APIs
qui uniformise l’utilisation des WMS ;
Les outils de la couche supérieure simplifient l’accès à un environnement de calcul
distribué. Mais ils ne cachent pas l’hétérogénéité matérielle et logicielles des ressources
informatiques. Leurs commandes sont spécifiques à leur propriétaire. C’est mieux qu’il
y ait une spécification standard à suivre pour que l’on puisse configurer les applications
une fois et les exécuter plusieurs fois sur plusieurs environnements. En outre, un niveau
d’abstraction plus haut est nécessaire pour fournir les fonctionnalités au développeur
des applications plutôt que les fonctionnalités de l’environnement de calcul. Une couche
d’abstraction générique bien conçue pour les ressources de calcul devrait permettre
l’utilisation de plusieurs ressources de calcul (comme cluster, les grilles de calcul, grille
volontaire et cloud) à travers une même interface de haut niveau. DIRAC et GridWay
se dédient à cela. Cependant, plusieurs étapes restent nécessaires pour soumettre un
job :
1. obtenir un certificat ;
2. écrire un fichier de description des jobs (SGE, JDL, etc) avec les ressources néces-

saires ;
3. créer un script pour exécuter l’application sur le nœud worker ; et
4. suivre l’avancement des jobs pour récupérer les résultats.
A cette couche, il y a plusieurs librairies qui fournissent une interface APIs pour
connecter avec des couches d’infrastructure telles que : DRMAA (Distributed Resource
Management Application API) [HHML07], Ganga [Mai08] ou JSAGA [Rey10]. Ce sont
aussi des spécifications standardisées à la communauté.

— Niveau du domaine spécifique qui utilise les APIs fournis par les logiciels de
deuxième niveau pour concevoir un runtime virtualisé et des fonctionnements pour les
objectifs scientifiques de differents domaines ou d’un domaine pluridisciplinaire. Ce
point est abordé plus en détail dans la suite de la section.

Le niveau du domaine spécifique est le niveau où on développe une application dédiée au
métier, par exemple, pour but de l’expérimentation, fouille des données, l’exploration ou
l’optimisation pour les utilisateurs de différents domaines. Dans la couche d’abstraction pré-
cédente, DRMAA et Ganga ne fournissent que de fonctionnalités proches de l’infrastructure.
La plate-forme JSAGA fournit les fonctionnalités à un autre niveau mais n’essaie pas de
renforcer la compatibilité avec tous les DRMS et middleware possibles. Autrement dit, elle
conserve juste les fonctionnalités qu’elle considère utile pour les développeurs d’applications
à base de grille. Dans la couche d’application, on déploie les logiciels qui fournissent un envi-
ronnement d’exécution virtualisé pour que des algorithmes scientifiques puissent être déployés
indépendamment de l’architecture de l’environnement de calcul.

Kepler : Kepler [ABE+11] est une application en Java conçu pour aider les scientifiques, les
analystes et les développeurs à créer, exécuter et partager les modèles dans de nombreux do-
maines scientifiques. Kepler fournit une interface graphique pour sélectionner puis raccorder
des composants analytiques pertinents et les sources de données pour créer un workflow scien-
tifique (Scientific WorkFlow – SWF constitue une représentation exécutable en formalisant
les étapes nécessaires d’un processus et, ensuite, en définissant l’interaction entre les étapes
pour produire des résultats). Le logiciel permet aux utilisateurs de réutiliser et partager des
données, des workflows, et des composants développés par la communauté scientifique pour
répondre aux besoins communs : (1) Kepler peut fonctionner sur des données stockées dans

http://www.gridway.org/
http://diracgrid.org
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Figure 3.9 – Les abstractions, au dessous d’une application, à la base de la grille informatique

une variété de formats (en fichier, en base de données), localement et sur Internet. (2) Il
fournit un environnement efficace pour l’intégration de composants logiciels disparates ex-
ternes, tels que les scripts R avec le code compilé C (ou via Java Native Interface, JNI),
Matlab, Python (3). Il facilite les exécutions distribuées de modèles en permettant d’intégrer
les nouveaux modules comme plugin, par exemple le module d’importation automatique des
webservices trouvés sur une page web ou les modules d’accès aux DRMS ou middlewares via
l’interface ad-hoc SSH.

Kepler, le scénario d’utilisation est que d’extraire des données à partir d’un instrument scien-
tifique, de passer à travers un logiciel d’analyse fonctionnant sur un système de calcul haute
performance, de stocker les résultats dans un stockage distribué de données, et ensuite le
visualiser sur un grand affichage. Dans ce modèle, les composants prennent typiquement l’en-
trée et produisent une sortie comme une partie d’un pipeline. Le système de workflow planifie
les calculs sur la ressource la plus appropriée seulement lorsque les entrées sont disponibles.
Lorsque la sortie est produite, elle est transmise à l’autre calcul dans le pipeline. Kepler hérite
du paradigme de modélisation orientée acteurs avec la capacité de planifier et d’exécuter des
composants : l’accès aux données à distance et l’accès aux méta-données, les transformations
de données, l’analyse des données, l’interface avec les applications externes, l’invocation et le
déploiement de services Web, et le suivi de la provenance. Il y deux catégories de wokflows
[DGST09] : (i) le flux de contrôle ou (ii) le flux de donnée.

Pour le flux de contrôle, le contrôle de la tâche précédente est délégué à la tâche suivante.
Cela inclut les structures de contrôle telles que les séquences, les conditions et les itérations.
Pour le flux de données, les dépendances représentent le flux de données du producteur
au consommateur. En outre, Kepler supporte le temps continu pour représenter la valeur
d’un signal en temps continu et les événements discrets pour faire la communication entre
composants via une file d’attente des événements. Ainsi, Kepler permet une imbriquation des
modèles et la distribution de leur exécution.

Les workflows scientifiques de Kepler peuvent fonctionner sur plusieurs niveaux. Par exemple,
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au niveau bas, un flux de données transfère des données entre les éléments. Au niveau haut,
un flux conceptuel de contrôle exécute des étapes complexes d’analyse de données pour un
domaine métier. Au niveau d’exécution, Kepler permet aussi d’exécuter le workflow en pa-
rallèle sur le système de calcul intensif en déléguant l’exécution d’un workflow sur les threads
indépendants.

Il y a une extension appelé Nimrod/K [ABE+09b] qui utilise le workflow de Kepler pour
l’exploration des paramètres des systèmes complexes. Nimrod/K engendre un large nombre
de threads parallèles dynamiquement sans programmation supplémentaire. Les utilisateurs
écrivent de façon simple un workflow, et le système sous-jacent est responsable de le repro-
duire lors de l’exécution selon les besoins. Cette approche permet d’intégrer un simulateur
dans un workflow. Après ça, on va définir les paramètres d’entrée et de sortie dans ce work-
flow. La valeur de ces paramètres est changeable indépendamment. De cette façon, Kepler
découpe le workflow en un ensemble de modules de même simulateur avec différentes valeurs
de paramètres et les calcule en parallèle.

Bien qu’un workflow puisse être exécuté en parallèle, Kepler fixe l’opérateur de composition
des données dès le début à l’intérieur d’un seul élément du workflow : il ne peut pas être
explicitement spécifié par l’utilisateur. Cela signifie que juste une seule stratégie d’exploration
prédéfinie et fixée est implémentée dans un workflow. Les éléments de Kepler sont bloqués lors
de la lecture des données d’entrée. Cela rend difficile la définition d’une stratégie d’exploration
hybride dans un workflow quand on veut transférer des données lors de l’exécution.

OpenMOLE : [RCL+10] fournit un environnement d’exécution virtualisé en tirant partie
de l’interface générique de JSAGA afin de développer des algorithmes scientifiques distribués
tout en restant indépendamment de l’architecture de l’environnement d’exécution. La déléga-
tion transparente des algorithmes scientifiques à l’environnement à distance devient possible
avec OpenMOLE grâce à la virtualisation. Avec OpenMole, (1) les utilisateurs peuvent définir
et intégrer leurs composants logiciels exécutables externes. L’utilisateur peut travailler sur
ses propres algorithmes, les exécuter directement sans se soucier de la manière de déployer
ou d’exécuter les différents environnements de calcul en dépit de l’hétérogénéité matérielle et
logicielle ; (2) l’accès via OpenMOLE au calcul distribué est autonome pour différents environ-
nements d’exécution à distance, sans nécessiter de serveurs intermédiaires ou de fournisseurs
d’adresse IP publiques ce qui assure une scalabilité et une convivialité de l’application.

Afin de résoudre deux problèmes : la portabilité des composants logiciels des utilisateurs sur
les environnements d’exécution hétérogènes et l’accès générique indépendamment des envi-
ronnements d’exécution différents, OpenMOLE fournit des services génériques implémentées
dans la classe « Task ». Une « Task » est exécutée dans un « Context » spécifique et utilise
des « Ressouces » indiquées. De cette façon, la plate-forme OpenMOLE est basée sur le for-
malisme de workflow. Ce formalisme est très approprié pour la représentation de processus
parallèles et permet de migrer et d’exécuter des algorithmes à distance. La classe « Task »
est polymorphe. Chaque conception de « Task » est un nouveau service pour réaliser une
fonctionnalité. Une « Task » embarque des « Ressouces » tels que les fichiers, les biblio-
thèques ou les logiciels. Ces « Ressouces » doivent être disponibles lors de son exécution.
Le « Context » contient les variables qu’une « Task » utilise lors de l’exécution. Chaque
« Context » correspond à des conditions d’exécution particulières. Les « Tasks » peuvent
être déplacées et portables entre les environnements d’exécution hétérogènes. Pour déléguer
l’exécution du méta-modèle « Task/Ressources/Context », OpenMOLE applique une ap-
proche de cloud : il expose les environnements d’exécution à distance comme s’ils étaient les
services qu’offre un ordinateur. Pour faire cela, le workload est délégué directement à partir
de l’ordinateur de l’utilisateur sur les environnements d’exécution à distance : les composants
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logiciels nécessaires sont installés de manière transparente et à la volée. De plus, les variables
constituent le workflow, qui peut être échangé entre les « Tasks » via les « Transitions ».
En workflow, une « Tasks » est un composant de l’exécution atomique. Plusieurs « Tasks »
sont liées les unes avec les autres par des « Transitions » formant un workflow. De cette fa-
çon, les « Tasks » sont indépendantes et peuvent être exécutées simultanément. Cela signifie
que les « Tasks » ont été conçues de sorte qu’elles n’ont pas d’effet secondaire parasite. Par
conséquent, elles peuvent être envoyées en toute sécurité sur plusieurs threads, processus ou
ordinateurs.

OpenMOLE fournit un langage dédié permettant la description de plans d’expériences réutili-
sables afin de résoudre les problèmes inverses portant sur les modèles de simulation de système
complexe. OpenMOLE se focalise sur l’expérimentation en exécutant les simulations de ma-
nière distribuée. Il supporte de l’intégration des simulateurs de système complexe comme un
composant logiciel.

A partir de ces deux cas d’étude, nous voulons montrer les caractéristiques de Kepler et
OpenMole pour l’exploration des simulateurs complexes. On présente aussi les points forts et
points faibles de ces deux environnements.

— Pour les points forts, la conception d’un formalisme de workflow dans OpenMOLE et
Kepler est très souple et cruciale. Elle permet de déléguer l’exécution des tâches entiè-
rement transparente. OpenMole fournit des structures de traitement sur ce principe :
cycles (boucles), le branchement conditionnel, les workflows imbriqués et la représen-
tation implicite de workflow massivement parallèle. Ces fonctionnalités permettent à
OpenMole et à Kepler une hybridation entre un flux de donnée et un flux de contrôle.
Cela signifie également que le simulateur, les données d’entrée, les données de sortie
sont imdépendantes et modulaires.

— Ces deux plates-formes Kepler et OpenMole permettent d’utiliser les appels externes
à des composants logiciels extensibles. De cette façon, les simulateurs complexes et les
algorithmes d’exploration sont portables. Cela assure la reproductibilité et la réutilisa-
tion d’une méthode de l’exploration pour différents simulateurs ou celles de différentes
méthodes de l’exploration pour un simulateur [DGST09].

— Pour l’exploration de simulateurs complexes, OpenMole est plus adapté que Kepler
étant donné qu’il fournit une description indépendante des composants nécessaires
pour l’échantillonnage des entrées d’un modèle et l’exploration distribué de l’espace
des paramètres. Cependant, tous les deux contiennent des inconvénients similaires : la
stratégie d’exploration et d’hybridation entre différents algorithmes est implémentée
de manière fixe. Nous ne voyons pas la modularité pour l’implémentation et l’intégra-
tion des différentes algorithmes d’exploration dans une stratégie d’exploration : c’est
difficile à changer une stratégie d’exploration en réutilisant les modules d’algorithmes
déjà implantés [ABE+09b, ABE+09a]. Changer ce type de workflow en ajoutant la
capacité d’intégration de différents modules d’algorithme d’exploration pour l’explo-
ration collaborative de simulateur complexe est ce que nous faisons dans cette thèse.

3.3.3 Exigences de passage à l’échelle de l’exploration collaborative

Pour le passage à l’échelle de l’exploration collaborative, on doit chercher des solutions pour
résoudre les verrous scientifiques liés à la distribution des calculs, et plus exactement, pour
réduire les temps de simulation, améliorer la gestion de la concurrence et la tolérance au
pannes.
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Le temps de simulation n’est pas identique et la tolérance aux pannes des processeurs dé-
cident comment traiter des réponses de la calcul. Dans le modèle en ilot, étant donné que les
ressources sont potentiellement défectueuses et de nouvelles ressources peuvent être agrégées
dans le système, les topologies régulières de communication entre les ilots sont difficiles à
mettre en œuvre parce qu’il faut tenir compte d’une topologie devant être reconfigurée dyna-
miquement lors de l’exécution. Il est possible de mettre en œuvre une mécanique de migration
individuelle entre les ilots sur le cluster en utilisant des messages MPI. Mais cela est difficile
voire impossible sur un système constitué de milliers de nœuds distants comme la grille de
calcul à cause de la dynamique des nœuds de calcul et du temps d’échange des données entre
les nœuds à distant : la topologie en anneau unidirectionnel ne fonctionne pas bien dans un
contexte distribué.

Dans le modèle de diffusion, le coût entre le temps de calcul et la communication peuvent
être défavorables. On a besoin d’une grande vitesse de connexion pour la transmission d’in-
formations entre les voisinages organisés en grille. Heureusement, il reste un modèle comme
le modèle maître/esclave qui offre plusieurs avantages. Tout d’abord, le modèle est concep-
tuellement simple : le maître envoie de manière itérative et asynchrone des tâches impliquant
l’évaluation des individus aux esclaves. Après évaluation, les résultats sont envoyés au maître
qui détermine de nouveaux individus sans attendre l’évaluation de tous les individus.

La mise en œuvre réussie des évaluations basées sur le modèle maître/esclave nécessite de faire
face aux problèmes suivants : (1) les erreurs dans le maître ; (2) les erreurs d’un esclave ; (3)
l’algorithme doit réagir avec de nouveaux processeurs dynamiquement ajoutés aux systèmes
afin de les utiliser le plus rapidement possible ; (4) temps de réponse différents des esclaves
(en cause de la puissance différente des processeurs et les cœurs de calcul, ou le retard du
réseau) ; (5) le goulot d’étranglement chez le maître lorsqu’il reçoit les résultats des calculs
des nombreux jeux de paramètres.

En fait, l’algorithme doit prendre en compte un blocage dans la partie maître : quand l’exé-
cution d’esclave a échoué, il peut demander une nouvelle évaluation de l’individu à un autre
esclave ou simplement ignorer cette évaluation. Si il y a les unités de calcul qui sont dy-
namiquement intégrées, il faut fournir un mécanisme pour annoncer la disponibilité de ces
nouvelles ressources. L’algorithme doit réagir aux changement des ressources. Enfin, l’ajuste-
ment du grain de calcul de l’esclave est directement dépendant de la complexité de la fonction
d’évaluation qui dépend du problème à résoudre.

Discussion

L’exploration parallélisée d’un simulateur complexe exige non seulement la parallélisation
d’un algorithme d’exploration existant mais encore le choix des algorithmes d’exploration
pour une coopération efficace. De cette façons, différentes plate-formes comme Kepler et
OpenMole ont nativement intégré le support de l’exploration de l’espace de paramètres. Ces
outils fournissent aux explorateurs, des formalismes et favorisent la construction de workflows.
La combinaison des composants est nécessaire pour l’expérimentation : des simulateurs ex-
ternes interoperable, les outils de paramétrage des modèles avec différents types de données,
les outils d’analyse graphique des sorties des modèles, et enfin des composants prédéfinis
pour implémenter des stratégies d’exploration. D’autre part, l’exigence du travail demande
aussi une intégration des stratégies d’exploration flexible et coopérative comme comme cela
est fait dans le cadre d’une étude. Les plate-formes, que nous avons étudié, n’ont pas encore
un mécanisme modulaire pour définir une stratégie d’exploration résultant de l’association
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différentes algorithmes existants. Dans cette thèse nous tentons de répondre à ces limitations.



Deuxième partie

Contribution de la thèse
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Cet chapitre fait une analyse de l’état de l’art afin de mettre en avant les verrous scientifique
compte-tenu de la contribution de cette thèse. Dans un premier temps, ce chapitre met en
avant les point fort de l’état de l’art. La deuxième section du chapitre définir les contours de
cette thèse, sa problématique et ses verrous scientifique compte-tenu des travaux existants.
Finalement, la troisième section du chapitre vous présente, succintement, la solution que nous
avons imaginée pour résoudre le problème.
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4.1 Une synthèse des études de l’exploration de simulateurs
complexes

Les simulateurs complexes, surtout les simulateurs à base d’agents permettent d’étudier les
systèmes complexes de nature diversifiée. La réalisation de simulations reproduisant un phé-
nomène réel vise à répondre à une problématique scientifique de terrain, par exemple en
écologie, en urbanisme ou en épidémiologie. La reproduction de phénomènes réels et la prise
de décision sont des questions majeures pour un modèle et un simulateur. La réponse à ces
questions nécessite de mettre l’accent sur les actions suivantes : détecter les variables signi-
ficatives ou trajectoires importantes ; calibrer les paramètres pour minimiser une erreur ou
pour désigner les surfaces de réponses. Cela se concrétise par l’exploration de l’espace des
paramètres. Cependant, plus un système complexe est proche du monde réel, plus le modéli-
sateur fait face à une explosion du nombre de paramètres et à un manque de connaissances
de leur effet sur la dynamique du modèle. On pourra aussi s’intéresser à déterminer la gamme
des comportements possibles du système pour l’ensemble des paramétrages. Cela implique un
calibrage automatique de grandeurs caractéristiques du système pour caractériser les phéno-
mènes dynamiques et mesurer le comportement des simulations correspondantes.

L’utilisation des algorithmes d’exploration est une solution prometteuse pour l’exploration
de l’espace de paramètres des simulateurs complexes [Sto11, FIM+13, CH+07]. Différents
algorithmes d’exploration ont des comportements et des effets différents quand ils sont ap-
pliqués sur l’exploration de l’espace de paramètres, c’est pourquoi nous avons catégorisé en
trois classes : la recherche locale, la recherche globale et la recherche par criblage.

Plusieurs plate-formes et méthodologies ont été conçues comme [BT00, MR04, MCK08b,
NCR+02, DBB10] afin de créer un outil favorisant l’association des algorithmes d’explora-
tion. En utilisant une plate-forme permettant l’association de différentes (méta-heuristiques)
on pourrait améliorer une méthode de recherche et augmenter le niveau de généralité. De cette
façon, un algorithme d’exploration est considéré comme une étape d’initialisation pour rece-
voir un point de commencement, ce qui génère ou reçois un ensemble des jeux de paramètres,
une étape d’exécution d’un opérateur de recherche pour sortir les résultats prometteurs en
forme de jeux de paramètres. Les jeux de paramètres deviennent l’objet de communication
entre les constituants de la coopération. L’exécution d’un opérateur est possible d’être abs-
traite. Il est capable de créer un prototype défini une interface qui spécifie une série de
méthodes de mettre en œuvre pour étendre les fonctionnalités d’un exécuteur. Le choix de
moyens de calcul est flexible.

On peut résumer deux points importants que il faut résoudre pour améliorer l’exploration de
simulateur complexe :

— Réduire le temps de calcul avec les plate-formes intermédiaires pour le calcul intensif
— Accélérer l’exploration par l’association des algorithmes d’exploration

On va développer ces deux points dans les deux sous-section suivantes.

4.1.1 Réduire le temps de calcul avec les plate-formes intermédiaires pour
le calcul intensif

Il est possible de réaliser un passage à l’échelle d’un ordinateur personnel à une grille in-
formatique. Le temps de calcul d’une seule simulation du simulateur complexe peut coûter
de quelques minutes à plusieurs heures, jours, voire semaines. Bien que les méthodes d’opti-
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misation évitent l’exploration exhaustive ou systématique, elles requièrent souvent un grand
nombre de simulations avant de donner des résultats fiables.

Il y a deux approches principales qui peuvent être utilisées pour réduire le temps de calcul
de l’expérimentation pour obtenir des résultats en tirant la puissance d’une grille informa-
tique. La première vise à distribuer une simulation unique sur le système de calcul distribué.
Cependant, le découpage et la fusion ne sont pas faciles à utiliser parce qu’un modèle abordé
dans cette thèse sont souvent multi-niveau et individu-centrée. La deuxième est plus facile à
aborder en terme de technique, elle vise à exécuter en parallèle des simulations sur une grille
informatique, de manière indépendante.

Cette thèse aborde la deuxième approche. La grille informatique est un outil utile pour accé-
lérer la réalisation des plans d’expériences. Elles offrent une solution pour le calcul intensif,
mais le passage de calcul à grande échelle reste un véritable défi. La probabilité cumulée de
pannes et l’impossibilité de distribuer de manière optimale la charge de travail du système
de grille informatique rend leur utilisation effective très difficile. Les plate-formes telles que
Kepler, OpenMOLE veulent trouver des solutions à ces difficultés en fournissant un pont qui
permet aux modélisateurs de surmonter cette effort technologique. Ces outils proposent des
concepts et des briques cohérents permettant la construction d’expérimentations réutilisables
en vue : d’éviter de développer un outil ad-hoc pour chaque modèle ; d’assister la conception
de scénarios d’exploration ; de faciliter l’utilisation de clusters ou de grilles, de faciliter l’accès
aux bibliothèques de plans d’expériences et d’analyse statistique, de gérer la reproductibilité
/ traçabilité des expériences.

4.1.2 Accélérer l’exploration par l’association des algorithmes d’explora-
tion

La parallélisation d’un algorithme, par exemple avec l’algorithme évolutionnaire permet d’ex-
ploiter la capacité de calcul des systèmes de calcul distribués en même temps qu’accélérer la
vitesse d’exploration. Plusieurs modèles d’association d’un algorithme d’exploration ont été
proposés, analysés [CT10] tels que : l’algorithme métaheuristique en île et en diffusion 4.1 ;
l’algorithme métaheuristique s’associe avec l’algorithme de recherche local 4.2. Le type de
coopération peut être décentralisé ou peut être centralisé 4.3. Illustrons nos propos avec les
figures 4.2 et 4.3 afin de distinguer la centralisation de la décentralisation. La centralisation
est considèrée quand les informations se transfèrent via un structure de mémoire central :
toutes les informations sont partagées entre les algorithmes associés doivent être envoyés à
la mémoire centrale. La décentralisation est considérée quand les informations sont envoyées
entre deux algorithmes associées et n’influence un troisième algorithme s’il existe : chaque
algorithme doit gérer les informations reçues lui-même.

En réalité, une stratégie algorithmique générale pour résoudre des problèmes différents d’une
manière efficace n’est pas et ne sera jamais disponible (voir la théorème «No Free Lunch »de
Wolpert et Macready [WM97]). Ainsi les algorithmes d’exploration peuvent être très efficaces
sur certains problèmes mais risquent de donner des résultats insufisant pour d’autres.

Dans ce contexte, les méthodes de couplage des algorithmes globales et locales sont souvent
prometteuses [SZS09, JFT05, HH06, OB04], par exemple :

— l’algorithme mémétique combiné un Algorithme Evolutionaire (AE) et un algorithme
de recherche local 4.5. Cet algorithme s’exécute en deux temps : (i) sélection d’un
jeu de paramètres à l’aide d’un AE ; (ii) utilisation d’un algorithme de recherche lo-
cale pour raffiner les solutions trouvées. L’interaction entre l’AE et l’algorithme de
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Figure 4.1 – L’algorithme évolutionnaire coopèrent dans le modèle en île et le modèle de
diffusion

Figure 4.2 – Le hétérogénéité dans le modèle en île

Figure 4.3 – La centralisation dans le modèle en île hétérogène

recherche locale est permise : (i) par une mémoire partagée [TB06a] 4.4 ; ( ii ) ou par
des interactions entre agents [MKC10] 4.6.

— la combinaison entre les méthodes déterministes avec des approches heuristiques et
stochastiques [Tal02, CMT04, BKB96].

— la combinaison entre l’algorithme de recherche dichotomique, l’algorithme de recherche
globale et l’algorithme de recherche locale [SK98, KS05, MKC10, HHM07, EVBM09,
GK10, XNH10, HMP+13].

Dans les travaux de Hiwa et al. [HHM07], l’algorithme de criblage (DIRECT) a été associé à
la fois avec un algorithme de recherche globale (Algorithme génétique) et un algorithme de
recherche locale SQP. Cette solution offre une meilleure couverture de l’espace des paramètres
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lorsque ce dernier n’est pas homogène.

Le travail de Griffin et al. [GK10] tente de capitaliser des algorithmes pour les combiner sous
la forme de composants logiciels 4.7. Plusieurs composants de recherche sont alors disponibles
(LHS, DIRECT, APPS) et rendent la plate-forme flexible, distribuable sur plusieurs nœuds
de calcul. De cette façon, l’espace des solutions est attentivement exploré en se basant sur
une stratégie prédéfinie, choisie en fonction du cas d’application.

Combiner différentes stratégies d’exploration permet de tirer partie de chacune d’elles voire
d’inhiber leurs lacunes. De nombreux travaux proposent d’associer, par exemple, les algo-
rithmes évolutionnaires avec d’autres approches comme DIRECT [HHM07]. Leur association
offre une cartographie de l’espace des paramètres [SW10, CH06] et de mieux l’explorer en-
suite.

Quand l’exploration d’un simulateur complexe est considérée comme un problème d’optimisa-
tion : nous tentons de trouver un jeu de paramètres qui minimise (ou maximise) une fonction
d’utilité, fonction nécessaire pour évaluer la réponse du modèle vis-à-vis de la question scien-
tifique. Nombreux sont les algorithmes d’exploration. Ils s’organisent dans trois catégories
[CH06, Sto11] : Recherche locale (ex. HillClimbing, Recuit Simulé, Tabu Search, Pattern
Search), Recherche globale (ex. Algorithme génétique, Stratégie d’évolution, Optimisation
par essaims particulaires) ou Recherche par criblage (ex. Latin Hypercube Samling, DIvi-
ding RECTangle, Recherche Dichotomique). En résumé, les trois stratégies précédemment
citées sont complémentaires. Les approches de recherche locales sont précises et efficaces
mais tombent dans le piège de l’optimum local. Inversement, les approches de recherche glo-
bales s’affranchissent des optimums locaux mais restent imprécises. Les approches de criblages
sont quant-à elles adaptées pour réaliser une cartographie de l’espace des paramètres. Pour
ces raisons, l’utilisation d’un (méta)-heuristique unique peut être plutôt restrictive lorsqu’on
veut résoudre un problème en monde réel. Cette complémentarité des approches nous laisse
imaginer l’intérêt de les associer. L’idée clé derrière la recherche coopérative est de combiner
les points forts des différences (méta-heuristiques) pour équilibrer intensification et la diver-
sification et pour diriger la recherche vers des régions prometteuses de l’espace de l’espace
paramètres [OP10].

Figure 4.4 – CoSearch : Plusieurs algorithmes de recherche hétérogènes spécialistes

L’étude des travaux existants nous permet de comprendre l’état existant de l’exploration, de
simulateur complexe et d’identifier les verrous scientifiques que nous devons faire face. Ces
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Figure 4.5 – Algorithme mémétique : coopération entre l’algorithme évolutionnaire et la
recherche locale

Figure 4.6 – Métaheuristique à base de la coalition pour recherche coopérative

Figure 4.7 – DIRECT, GSS et LHS dans une cadre parallélisé de recherche coopérative

verrous sont abordés en détail dans la section suivante.
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4.2 Les verrous scientifiques de la thèse

Pour le rappel, on a trouvé dans la section précédente deux points importants dont il faut
chercher une solution pour explorer efficacement les simulateurs complexes :

— la réduction du temps de calcul en utilisant la calcul intensif et
— l’accélération de l’exploration en utilisant l’association des algorithmes d’exploration.

Dans cette section, on donne les verrous informatiques qu’il nous faut faire face pour atteindre
les deux points.

— Modularité des calculs : comment intégrer différents simulateurs complexes de fa-
çon générique sur un plate-forme pour les rendre réutilisable ? L’enjeu est de permettre
de générer les jeux de paramètres à partir d’un ensemble de paramètres d’entrée, et
d’assurer la capacité de distribuer l’exécution des simulations sur différents systèmes
de calcul intensif. Comment facilité l’exécution des simulations sur différent système
de calcul intensif ?

— Modularité des algorithmes d’exploration : comment intégrer différents algo-
rithmes d’exploration sur une plate-forme et rendre ces algorithmes réutilisables dans
différentes expérimentations ?

— Coordination des algorithmes d’exploration : comment concevoir une stratégie
de coopération entre les algorithmes d’exploration pour que ils s’associent ? Com-
ment concevoir un protocole de communication générique pour que ces différents algo-
rithmes partagent des informations dans une phase d’exploration coopérative ? Quelles
informations sont échangées entre les algorithmes d’une stratégie ? Comment gérer les
informations échangées ?

Pour résoudre ces verrous informatiques, nous présentons notre solution dans la section sui-
vante.

4.3 GRADEA - une plate-forme pour l’exploration coopéra-
tive

L’utilisation de stratégies hybrides parallèles d’exploration, établies au cas par cas en tenant
compte des ressources de calcul, s’avère nécessaire. Mais la mise en place de tels algorithmes
est coûteuse en termes de développement et de mise au point. Il devient important de proposer
des outils nouveaux facilitant la mise en place de tels algorithmes hybrides.

Compte tenu de la singularité des simulateurs complexes et des difficultés rencontrées pour le
couplage d’algorithmes d’exploration, nous proposons un outil de conception. Cet outil facilite
d’une part le rapprochement et l’interaction entre une sélection d’algorithmes d’exploration,
et d’autre part l’utilisation de ressources de calcul haute performance. L’enjeu est de proposer,
à la communauté, un environnement optimisé où l’utilisateur sera en mesure de :

— combiner des algorithmes d’exploration adaptés à son cas d’étude ;
— tirer partie des ressources disponibles de calcul haute performance pour réaliser l’ex-

ploration.
Pour cela, nous nous reposons sur une architecture modulaire à base d’agents qui sont en
interaction avec des nœuds de calcul où sont exécutées les simulations. Cette architecture
s’appelle GRADEA. Sa conception à nécessité de répondre au différents verrous précités. En
réponse, nous proposons une architecture originale que nous décrivons dans la suite de la
section.
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4.3.1 Infrastructure logicielle de GRADEA

Cette partie présente une infrastructure logicielle pour la conception de la coordination des
algorithmes d’exploration existantes. L’infrastructure logicielle est conçue pour faciliter l’ac-
cès de l’utilisateur au système GRADEA. La conception se décompose en quatre parties (
figure 4.8) :

1. Le modèle du système complexe – il est responsable de transformer un problème réel
spécifique en une représentation informatique. Par conséquent, l’exploration d’un sys-
tème complexe devient le processus visant à explorer le modèle informatique.

2. la méthode d’exploration – elle est responsable de fournir les algorithmes de recherche
pour l’exploration. Un ensemble d’algorithmes (algorithme d’optimisation globale, lo-
cale ou criblage) est déjà disponible via l’interface générique.

3. la méthode de coordination – elle est responsable de manipuler la coopération et l’exé-
cution des méthodes d’exploration. Cela signifie que la stratégie de coordination des
algorithmes et la stratégie d’exécution sur différents moyens de calcul.

4. les moyens de calcul intensif – ils sont responsable de réduire le temps de calcul quand on
explore un simulateur large échelle par des algorithmes s’exécutant de manière concur-
rente.

Figure 4.8 – La conception de coordination des explorations

Nous précisons différentes parties dans les sous-sections suivantes :

4.3.2 Modulation les calculs

La distribution des modèles informatiques au moyen du calcul intensif est réalisable en propo-
sant une architecture modulaire et extensible permettant de : (i) sélectionner un simulateur ;
(ii) créer un plan d’expérimentation ; (iii) lancer un grand nombre de simulations sur un clus-
ter, (iv) mettre en place de nouveaux simulateurs. Ce travail est réalisable par la généricité
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de l’entrée et de la sortie d’un modèle de système complexe en variables numériques. Un
ensemble d’exécutions d’un modèle (avec la même ou une variété de configurations) est lancé
sur les nœuds de calcul d’un cluster. Les résultats sont récupérés automatiquement dès que
le calcul est terminé.

A titre d’exemple, dans les paragraphes suivants un exemple avec le module de calcul sur
cluster en utilisant le script SGE est présenté.

Un plan d’expérience correspond habituellement à plusieurs exécutions du même simulateur
avec des paramètres différents. Comme le nombre d’exécutions d’un plan d’expérience peut
être très important, il est rarement possible de simplement soumettre l’ensemble des exécu-
tions dans une file d’attente d’un cluster à cause de ses politiques d’administration. Toutefois,
il est possible de limiter le nombre maximum de jobs soumis en même temps comme cela est
présenté par le script SGE (Sun Grid Engine) dans la figure 4.9. Le gestionnaire de ressources
lance d’abord 20 jobs sur 100 en même temps. Puis il lance un nouveau job dès que l’un des
jobs en cours est achevé.

Figure 4.9 – Un exemple du script SGE pour lancer un plan d’expérience

Dans le script SGE, on peut regarder le chemin au fichier d’entrée et celui du fichier de
sortie. Pour que le script SGE peut être lancé, le fichier d’entrée devait exister sur le cluster.
A partir des variables d’environnement et les chemins de répertoire qui sont spécifiques à
cette exécution, le serveur d’application de la couche de soumission génère un fichier SGE et
un fichier des paramètres de la simulation. Les fichiers de paramètres sont, en fait, les fichiers
XML différenciés par $JOB_ID. Ces fichiers déterminent par exemple dans la figure 4.10 :

— le simulateur utilisé (i.e. driver=”Simulator.Sworm”) ;
— l’étape finale (i.e. finalstep=”1000”) ;
— la valeur des paramètres (i.e. nbOfAnomala - le nombre des verres de terre au début) ;
— les sorties et leur fréquence d’affichage (i.e. 2DDisplay-15 - la capture de terre au 15e

profond du volume de terre).

Figure 4.10 – Un extrait du fichier d’entrée pour la simulation de ver de terre

Le format de fichier des paramètres de la simulation que l’on utilise dans l’exemple ci-dessus
(figure 4.10) va être utilisé en tant que format générique pour décrire différentes simulations.
Dans le chapitre 6, nous abordons plus en détail l’architecture logicielle de l’environnement
GRADEA. Avant cela, il est important d’établir les principes d’interconnexion entre les al-
gorithmes.
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4.3.3 Modularisation des algorithmes d’exploration

GRADEA tente d’associer plusieurs algorithmes d’exploration dans une même phase d’expé-
rimentation et faciliter leur intégration, leur réutilisation pour différentes expérimentations
et leur modification dynamique (pendant une expérimentation). Pour cela, Pour cela, il faut
prendre en compte les trois critères suivants :

Modularité – Chaque algorithme d’exploration étant indépendant et autonome, il est possible
d’en réduire le nombre ou d’en ajouter de nouveaux sans impacter le système et être obligé
de modifier son architecture et son fonctionnement.

Autonomie – Les algorithmes sont capables de gérer de manière flexible les messages reçus en
provenance des autres algorithmes. Ils décident de ce qu’il va accepter, ignorer ou pré-traiter.

Hétérogénéité – Différents algorithmes d’exploration peuvent coopérer pour l’exploration de
l’espace de paramètres. Dans ce contexte, le couplage des méthodes d’exploration de diffé-
rentes catégories (global et local, criblage, etc) est souvent plus prometteuse qu’une approche
unique.

Pour répondre à ces critères, une interface générique a été mise en place. Elle considère
chaque algorithme d’exploration comme une boîte noire définie par ses entrées et ses sorties.
Les entrées et les sorties sont généralement des jeux de paramètres. Chaque algorithme doit
être initié par ses paramètres définis. Chaque algorithme prend un ou plusieurs jeux de
paramètres initiaux comme les candidats de solutions. Il les encode via en une représentation
interne à chaque algorithme, les modifie d’une manière particulière par les opérateurs de
l’algorithme, et produit les solutions à la sortie. Ces dernières sont décodées et encodées en
jeux de paramètres pour envoyer à d’autre algorithme.

La représentation interne de solutions candidates pour un jeu de paramètres pouvant être
compris algorithme est la première chose que nous avons à traiter au cours du processus
d’unification des algorithmes. Une telle représentation est spécifique à chaque algorithme. Des
transformations doivent être réalisées pour le passage des solutions candidates d’algorithme
en algorithme. Nous proposons donc une description uniformisée des jeux de paramètres,
description pouvant être transformée par chaque algorithme dans leur représentation. La
forme générique d’un algorithme est dans la figure 4.11.

A partir de la forme générique d’un algorithme d’exploration, nous proposons une interface
générique pour que les algorithmes d’exploration doivent implémenter pour être intégré dans
GRADEA (la figure 4.12). L’interface se compose par :

— Solution Initializer (SI) qui définit le plan d’expérience et générer les candidats de
solution en utilisant les informations de Problem Simulator ;

— Problem Simulator (PS) qui définit les jeux de paramètres d’un problème ;
— Algorithm State (AS) qui exécute les opérateurs de l’algorithme ;
— Solution Analyzer (OA) qui observe l’exécution de l’algorithme et fournir des interfaces

de sortie à l’autre algorithme ;
— Solution Evaluator (SE) qui est en charge d’une fonction objectif et cd lancer les

calculs ;
— Config Builder (CB) génère les paramètres de l’algorithme.

Nous allons préciser cette modularité dans le chapitre 5.
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Figure 4.11 – Le modèle d’abstraction de l’algorithme d’exploration (interface d’adaptateur
de l’algorithme)

4.3.4 Coordination des algorithmes d’exploration

Pour coordonner les algorithmes d’exploration, l’approche à base d’agents a été suggérée
dans les travaux récents qui veulent proposer une plateforme de conception des stratégies
de recherche coopératives 4.13. Le paradigme des systèmes multi-agents supporte au début
caractéristiques tels que :

— un organisme des entités homogènes ou hétérogènes ;
— leurs comportements sont autonomes et sont capables d’être formalisés et d’être au-

tomatisés ;
— les comportements des agents sont adaptés de manière événementielle ;
— ils interagissent (coordination, coopération et communication) pour transférer les mes-

sages entre eux dans un environnement pour les objectifs communs ou divergents.
Le système multi-agent (SMA) dans ce contexte est un outil étendu permettant de relier les
stratégies d’exploration avec les méthodes d’optimisation choisies pour un cas d’application
spécifique. Ainsi l’agent, le SMA offrent une architecture modulaire qui assurent le couplage
de plusieurs algorithmes d’exploration, selon les besoins. L’enjeu est de permettre aux utili-
sateurs de définir simplement des stratégies d’exploration qui s’appuient sur des algorithmes
existants.

Grâce à cette architecture et par la combinaison et l’ordonnancement de d’algorithmes, nous
souhaitons faciliter la définition de stratégies personnalisées et adaptées à l’exploration de
simulateurs complexes.

Aydin [Ayd07] a souligné que les systèmes multi-agents offrent un moyen naturel pour mettre
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Figure 4.12 – Modularisation d’un algorithme d’exploration

Figure 4.13 – Les entités d’un système multi-agents échangent l’information en messages

en œuvre l’exploration coopérative où chaque agent met en œuvre différents ou les mêmes
algorithmes tout en échangeant des informations utiles sur la recherche entre eux. Il n’existe
pas encore un cadre suffisant de ce type du système de taxonomie de [CT10] ou d’un système
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multi-agents complet de transmission de messages. Il est important de réaliser un système à
base d’agent qui n’est pas seulement une collection de processus ou threads distribués pour
résoudre un problème. Chaque agent dans un système à base d’agent est un programme
autonome de son propre. Il peut effectuer une tâche attribuée sans recours à un processus de
gouvernance. Cela signifie que le système multi-agent aura une représentation interne de son
environnement et sera en mesure de répondre à d’autres agents. Une autre caractéristique de
ces systèmes est qu’ils communiquent par le passage de messages qui s’oppose à des appels
de fonctions des autres processus. Dans un système de transmission de messages, l’agent
doit encoder un message à partir de sa propre représentation en suivant un protocole pour et
transmettre le message à un autre agent. Un agent récevant le message doit décoder le message
en suivant le protocole pour le transcrire dans sa propre représentation interne. Pour cette
raison, des systèmes d’agents sont souvent, mais pas toujours, répartis sur plusieurs machines.
Une telle résolution assure :

la flexibilité – L’interaction entre les instances d’algorithmes dans les travaux existants est
limitée par les choix du concepteur. Il semble plus intéressant qu’une stratégie coopérative
décide, d’elle même, d’envoyer les différents types de messages durant l’exécution. L’interac-
tion influence l’émergence de l’exploration. Par exemple, une instance peut décider d’envoyer
une solution qu’elle considère comme un point très prometteur pendant la recherche au lieu
de ne faire qu’une le processus terminé. il faut réfléchir une architecture distribuée en deux
aspects : chaque instance d’exploration peut être distribuée implicitement et la coopération
est asynchrone ou synchrone. Le choix de la synchronisation/l’asynchronisation dépend de
la stratégie de coopération. Parfois, les deux type d’échange apparaissent dans une même
coopération afin, par exemple, d’assurer une répartition de charge.

Versatilité : Les algorithmes pouvant être choisis à la demande, la stratégie de coordination
pouvant être déterminée par l’utilisateur, il faut permettre une importante versatilité du sys-
tème afin de pouvoir l’appliquer dans de nombreux domaines. La combinaison de méthodes
d’exploration ainsi que le paramètrages de stratégie sont fixés en avance par les expérimen-
tations déjà réalisées ou possiblement d’être modifiées en cours d’exploration.

Le travail de cette thèse a permis de fournir un outil pour décrire la coordination entre les al-
gorithmes d’optimisation pour l’exploration coopérative distribuée de simulateurs complexes.
Nous avons souhaité proposer des outils qui encouragent la modularité et la réutilisation des
modèles. Ce travail est réalisé en utilisant l’approche organisationnelle à base d’agent pour
fournir un ensemble de concepts communs à différents algorithmes d’optimisation et un mo-
dèle générique de la coordination de ces agents. D’autre part, il faut prendre en compte la
capacité à mettre le système disponible avec le calcul distribué.

Discussion

L’approche GRADEA montre tout son potentiel lors que nous souhaitons explorer un modèle
de système complexe. Le paradigme agent qu’elle embarque permet d’identifier 3 catégories
d’agents de recherche : (i) les Agents de Recherche Globale (ARG) ; (ii) les Agents de Re-
cherche par Criblage (ARC) ; (iii) et les Agents de Recherche Locale (ARL) présentés dans
4.14. Ces agents ont la particularité d’implémenter un algorithme d’exploration de manière
décentralisée ou centralisée.

A titre d’exemple, un déroulement très simple d’une coopération centralisée d’une simulation
complexe serait :
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Figure 4.14 – La coopération centralisée (gauche) et décentralisée (droite) entre ARG, ARC
et ARL

1. L’agent de coordination ordonne à une instance d’ARC de cribler l’espace des para-
mètres.

2. L’agent de coordination ordonne le transfert une région prometteuse à une instance
d’ARG, et à une instance d’ARL, une meilleure solution à une autre instance d’ARL.

3. L’ARG qui est implémenté un algorithme évolutionnaire, explore le simulateur pendant
un certain nombre de générations et prévient l’agent de coordination de la découverte
d’une solution intéressante. L’ARG continue ensuite à itérer.

4. Pendant ce temps-là, l’agent de coordination choisit une instance d’ARL et lui transmet
le jeu de paramètres correspondant à la solution précédemment découverte par l’ARG.

5. et ainsi de suite jusqu’à l’obtention d’une solution satisfaisante. . .

Un autre déroulement d’une coopération décentralisée d’une simulation complexe serait :

1. une instance de d’ARC, deux instances de d’ARG et une instance de d’ARL sont
lancées en parallèle.

2. L’agent d’ARC envoie à une instance d’ARG une région prometteuse, une meilleure
solution à une autre instance d’ARL.

3. L’ARL raffine la solution reçu.
4. L’ARG explore la région prometteuse réçu, et après renvoie la meilleure solution trouvé

à l’instance d’ARL.
5. L’ARL raffine d’une solution intéressante reçoit à partir de l’instance d’ARG qui a réçu

la région prometteuse, et après renvoie la meilleure solution trouvé à l’instance d’ARG.
6. Pendant ce temps là, deux agents d’ARG partagent les régions et les solutions promet-

teuses ensemble.
7. et ainsi de suite jusqu’à l’obtention d’une solution satisfaisante. . .

Deux types d’agents sont alors considérés dans l’approche :

— les agents d’exploration réalisent l’exploration d’un espace (ou sous espace) de para-
mètres selon un algorithme d’exploration défini dans son comportement (ex. Monte-
Carlo, évolutionnaire, etc) ;
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— les agents de coordination ordonnancent, quant à lui, les différentes explorations en
interagissant avec les agents de recherche pour ordonner une exploration et/ou récu-
pérer et analyser des résultats (même partielle). La stratégie d’ordonnancement est
définie par l’utilisateur au sein du comportement de l’agent coordinateur.

Ces deux composants deviennent le noyau de conception de GRADEA que nous présentons
dans la section suivante.
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Méta-Modèle de GRADEA
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Ce chapitre présente en détail l’architecture conceptuelle de plate-forme GRADEA que nous
avons présentée en tant que notre contribution de la thèse dans le chapitre 4. L’architecture
conceptuelle se compose d’un méta-modèle de GRADEA. Nous le formalisons en suivant
l’approche de modélisation VOYELLES. Ce chapitre se compose deux parties : la première
partie fait une description du méta-modèle de GRADEA. Ensuite nous présentons la solution
conceptuelle à base d’agents en suivant l’approche de modélisation VOYELLES.
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5.1 Méta-modèle de GRADEA

5.1.1 Concept clés de GRADEA

Dans cette section, nous présentons le méta-modèle de GRADEA ( figure 5.1 ). Ce méta-
modèle vise à essayer de distinguer la tâche d’exploration de la tâche de coordination. Dans
ce cas, on considère qu’une instance de l’algorithme d’exploration avec une configuration
donnée est une unité de résolution. La communication entre ces unités est manipulée de
manière indépendante par un élément coordination. De cette façon, en effectuant une explo-
ration, l’explorateur peut exécuter différentes combinaisons des algorithmes avec différents
paramètres.

Figure 5.1 – le méta-modèle de GRADEA

Le méta-modèle organise deux éléments principaux : l’exploration et la coordination.

— Exploration : Le constituant d’exploration joue le rôle de manipulation d’un algorithme
d’exploration en appelant les services spécifiques structurés de l’algorithme. L’explo-
ration, d’une part communique avec les coordinations afin : (i) de s’inscrire auprès
des coordinateurs, d’appeler les services de recherche, et d’appeler les services de cal-
cul pour réaliser la recherche. L’exploration contient une représentation abstraite pour
être intégrée avec différents algorithmes d’exploration afin d’établir les comportements
d’exploration.

— Coordination : La coordination manipule la coopération entre les explorateurs. Ce
constituant contient un ensemble de politiques de contrôle et de dépôts des informa-
tions collectées pour définir la stratégie de coopération. Les stratégies se diversifient
mais se basent sur deux directions : (1) en direct via une topologie de communication
(fixée et/ou adaptée) ou (2) en indirect via une mémoire centrale. Il joue les rôles de
surveillance des explorateurs et de partage des connaissances entre les explorations.
Pour partager les connaissances, la coordination reçoit les informations des explora-
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tions et envoit aux explorations qui ont besoin.

— SearchService : Les services de recherche sont les instances de résolutions pour un
domaine donné. Ce sont les méthodes de recherche, méta-heuristiques ou heuristiques
disponibles, accessibles et capables d’explorer un espace de paramètre. Dans ce méta-
modèle, les méthodes de recherche sont catégorisées en trois groupes : la recherche
globale, la recherche local ou la recherche en criblage. Cette taxonomie semble être la
plus intéressante au regard de l’état de l’art que nous avons fait.

5.1.2 Principe de fonctionnement de GRADEA

GRADEA s’appuie sur une approche simple visant à explorer un simulateur complexe via un
ensemble des instances d’algorithme coopérantes. Chaque instance d’algorithme développe
une stratégie identifié (souvent différente) pour résoudre le problème de façon indépendante.
Les instances d’algorithme s’exécutent un algorithme pendant qu’ils échangent de manière
asynchrone des informations entre eux.

La coordination contrôle les nouvelles informations collectées à partir des instances d’algo-
rithme et décide si son comportement doit être adaptée en utilisant sa base de règles de
décision. Si ce n’est pas le cas, un nouveau comportement sera envoyé. Ainsi les règles de
décision sont responsables de prédéfinir quelles connaissances se partagent (par exemple, par-
tager un jeu de paramètres ou une espace de paramètres) et en quelle moment on améliorent
le comportement (par exemple, changer le taux de mutation et le taux de croisement de l’algo-
rithme génétique). Une telle règle de décision peut être appelée par une politique de contrôle.
Cette notion est adoptée à partir d’un apprentissage par renforcement [SB99]. La politique
se déduit à partir des connaissances de l’exécution précédente de l’algorithme comme entrée
et fournit un ensemble de nouvelles valeurs de paramètres en sortie. En cas où il n’y a pas de
cycle précédent au début de l’algorithme, les valeurs des paramètres par défaut sont définies.

Le fonctionnement d’un instance d’algorithme reste assez simple : pour chaque exécution
débutée, un rapport d’expérimentation sur l’exécution en cours ( contentant des indications
sur les performances) est émis en direction de la coordination. Les informations sur la solution
à un problème est périodiquement sauvegardé et partagé via un protocole de communication.
La coordination observe ces informations et dirige le comportement de la recherche.

A partir du méta-modèle de GRADEA, on présente la solution conceptuelle à base d’agents
suivant l’approche de modélisation VOYELLES [Dem95] et le langage de modélisation AML
[CT07]. La méthode VOYELLES utilise les concepts : agent, environnement, organisation
et interaction pour modéliser un système multiagent. Le cadre de l’exploration coopérative
dans GRADEA est un système à base d’agents qui coopèrent avec une population d’agents
explorateurs indépendants à travers un seul agent ou un ensemble d’agents coordinateurs.

5.2 Agents

Compte tenu du caractère distribué et versatile des agents, nous avons choisi de nous reposer
sur ce paradigme afin de concevoir l’approche GRADEA. Ainsi, GRADEA repose sur 2 types
d’agents : les agents explorateurs et les agents coordinateurs (voir figure 5.2).
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Figure 5.2 – Les agents dans GRADEA

5.2.1 Agent d’Explorateur («ExploratorAgent »)

L’agent explorateur est capable de réaliser une exploration indépendante. Cette agent perçoit
l’espace de paramètres, reçois les paramètres de contrôle de l’algorithme, les paramètres de
l’environnement d’exécution et les candidats de solution en entrée (voir figure 4.11). Ensuite,
il exécute l’algorithme d’exploration. Après, il publie ses résultats.

Chaque agent explorateur implémente un algorithme d’exploration particulier. Son workflow
est le suivant :

— configurer l’algorithme d’exploration avec les paramètres de l’algorithme d’exploration.
— initialiser les candidats de solution initiales.
— exécuter l’algorithme d’exploration avec les paramètres et les candidats reçus.
— la recherche terminée, envoyer les meilleures solutions trouvées à l’agent de coordina-

tion qui est responsable de la gestion du pool de candidats de solutions.
— envoyer un rapport de l’algorithme au mêm moment à l’agent coordinateur.

Plus précisement, les trois premières étapes vise à : (1) lire les paramètres d’entrée du simula-
teur complexe, les paramètres de l’algorithme utilisé, et les conditions d’arrêt ; (2) construire
les configurations initiales pour les agents, les algorithmes ; (3) initialiser la procédure d’explo-
ration pour générer les jeux de paramètres initiaux. Cette mission mesure également le temps
global de l’exploration et donc la date d’expiration. Au cours de l’exploration, dans l’étape
4, les candidats sont évalués via les services de calcul intensif. Il y a une interface générique
pour passer les évaluations des candidats aux ressources de calcul que l’on va représenter
précisément dans le chapitre suivant.

Ces actions sont effectuées jusqu’à recevoir la signal d’arrêt de l’agent coordinateur.

5.2.2 Agent de Coordinateur («CoordinatorAgent »)

L’agent de Coordinateur contient le comportement pour associer les agents d’Explorateur.
Le comportement d’un coordonnateur vise à (i) analyser l’espace de recherche et l’espace des
explorateurs à partir des informations qu’il reçoit des explorateurs ; (ii) et à envoyer à ces der-
niers des commandes pour modifier leurs exécutions. En fonction du contexte d’exploration,
l’agent de coordination à la capacité d’activer un tableau noir pour stocker les connaissances
des explorateurs.

L’agent de coordination est responsable de réaliser les objectifs suivants :
— La gestion des explorateurs : il est responsable de la gestion du cycle de vie des agents

dans GRADEA. Il gère une population d’agents (Agent Management System, AMS)
et d’un répertoire de service d’exploration (Directory Facilitator, DF). Ce mécanisme
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de gestion est tirée de la plateforme JADE [BPR01]. Elle présente l’avantage d’être
modulaire. Au début et en cours d’une expérimentation, les services d’exploration
(SearchService dans la figure 5.1) sont inscrits aux agents explorateur via l’enregis-
trement et le dé-enregistrement. Quand un agent explorateur a besoin d’un service, il
interroge l’agent coordinateur pour demander le service d’exploration requis.

— L’observation : Dans notre proposition, chaque agent explorateur est abonné à un
agent coordinateur pour envoyer et recevoir les candidats de solution partagés. L’ob-
servation est la capacité de l’agent coordinateur pour sauvegarder périodiquement des
informations sur la solution qui sont sauvegardés dans un pool propre pour chaque
agent explorateur ou soit un pool pour tous les agents d’explorateur. Tout dépend
de la configuration de l’utilisateur. Avec cette capacité, l’agent coordinateur gère la
population de candidats de solution et fournit des solutions à tous les agents de l’al-
gorithme. Il reçoit des messages à partir des agents explorateur avec des demandes,
soit pour la demande des candidates de solution, soit pour le stockage des candidates.

— La négociation : cet objectif est de gérer le partage des connaissances entre les explo-
rateurs. La motivation principale est de séparer la chaîne de négociation et la chaîne
de réalisation d’un algorithme indépendant. Après avoir trouvé le service d’explora-
tion nécessaire, ce rôle permet aux agents d’explorateur de communiquer en groupe
ou deux à deux.

— Le renseignement : c’est la capacité de l’agent coordinateur pour contrôler la pro-
gression de tous les agents explorateur. Si nécessaire, il (1) modifie le comportement
des agents explorateur en modifiant les paramètres de stratégie des agents, (2) arrête
l’agent explorateur ou (3) ajoute de nouveaux groupe d’agents sur les nouvelles régions
de recherche prometteuses qu’il a trouvées en utilisant les agents explorateur.

5.3 Environnements

Les agents explorateur et coordinateur évoluent dans trois environnements distincts : l’espace
de paramètres, l’environnement de calcul et les algorithmes d’exploration. Nous précisons ces
trois points dans la suite de la section.

5.3.1 Espace de paramètres

L’espace des paramètres constitue l’environnement des agents exploratateurs et des agents
coordinateurs (figure 5.3). Dans cet environnement, ces deux agents consomment et partagent
les ressources tels que : les entrées et les sorties. Les entrées peuvent être synthétisées par une
variété d’ensembles de jeux de paramètres (listes de jeux de paramètres, l’espace de recherche
en cercle ou l’espace de recherche en rectangles).

5.3.2 Environnement de calcul

L’environnement de calcul décrit l’espace d’exécution des agents explorateurs et des agents
coordinateurs (figure 5.4). Dans cet environnement, ces agents utilisent des ressources de
calcul de types diverses tels que : simple processus leger (thread) local ou système de calcul
intensif.
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Figure 5.3 – L’espace de solutions dans GRADEA

Les thread sont particulièrement intéressantes pour l’exécution de services d’exploration.
Dans cas, un thread est créé par service initié mais nous pouvons imaginer limiter ce nombre
de thread par un système de pool calibré par l’utilisateur.

D’autre part, les ressources de calcul intensif tels que les grilles, clusters permettent d’exécuter
des tâches à distance. L’environnement de calcul que nous proposons permet de déléguer des
tâches de manière transparente sur des noeuds hétérogènes de calcul. L’environnement de
calcul multiple est utile dans de nombreux cas, notamment lorsqu’une quantité considérable
des évaluations de performance des candidats de solution sont lancés pour évaluer les fonctions
objectifs.

Figure 5.4 – L’environnement de calcul dans GRADEA

5.3.3 L’espace d’algorithmes

L’espace d’algorithmes est un ensemble d’algorithmes que les agents d’explorateur utilisent
pour faire l’exploration de l’espace de paramètres. Dans cette environnement, les agents tirent
des états actuels d’un algorithme via les informations suivantes : la solution courante qui
évolue via l’application des opérateurs de l’algorithme, la meilleure solution trouvée lors de
l’évolution de la solution courante, la meilleure solution connue obtenue pendant la recherche
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ou/et pendant le partage avec les autres explorations, les valeurs actuels de la configuration
de l’algorithme, le temps de calcul.

Figure 5.5 – L’espace des ex de recherche dans GRADEA

5.4 Organisations

GRADEA repose sur le concept d’Agent-Group-Role développé dans [FGM04]. Nous déve-
loppons dans la suite de la section l’utilisation que nous faisons d’AGR pour notre problé-
matiques. Nos propos sont illustrés par la figure 5.6.

Figure 5.6 – Architecture conceptuelle de GRADEA

5.4.1 Rôles

Les deux agents de GRADEA peuvent jouer plusieurs rôles. Un agent n’est pas capable de
jouer tous les rôles mais peut jouer quelques uns d’entre eux. Il y a deux type d’agents : l’agent
Coordinateur et l’agent Explorateur et quatre rôles : ExplorationRole, ExplorationManage-
mentRole, CoordinationRole et CoordinationManagementRole. Les agents Explorateur ne
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peuvent que jouer le rôle "ExplorationRole", tandis que les agents de Coordination peuvent
jouer trois rôles : CoordinationRole, ExplorationManagementRole et CoordinationManage-
mentRole (voir la figure 5.7).

Figure 5.7 – La relation Agent-Rôle de GRADEA

Le rôle ExplorationRole

Quand l’agent d’Explorateur joue ce rôle, il s’équipe la capacité de réaliser une processus
d’exploration avec une algorithme d’exploration. Ce rôle ( figure ?? ) contient les comporte-
ments ExecutionBehavior, FabricBehavior et TerminationBehavior. Ces trois comportements
se combinent pour compléter le fonctionnement d’un algorithme d’exploration : initialiser les
candidats de solution, exécuter les évaluations des candidats et terminer l’algorithme quand
les conditions d’arrêt sont satisfaites. Ces trois comportements sont décrit dans le tableau
5.1.

comportement description
FabricBehavior charger des configurations et instancier une phase d’exploration

selon les paramètres récupérés. Pour cela, il traduit les para-
mètres utiles à l’exécution d’un opérateur à l’aide d’une confi-
guration initiale ou d’une mise à jours pendant l’exécution.

ExecutionBehavior réaliser le processus principale de l’exploration d’un algorithme
d’exploration, par exemple : l’exploration d’une région promet-
teuse ou le raffinement d’une solution

TerminationBehavior identifier les conditions d’arrêt spécifiques à chaque agent Explo-
rateur. En fait, ces conditions sont également conçu comme les
autres configurations.

Table 5.1 – Les comportements du rôle ExplorationRole

Le rôle ExplorationManagementRole

Le rôle ExplorationManagementRole est responsable d’observer les comportements des al-
gorithmes d’exploration, tracer leur trajet, enregistrer les informations nécessaires et établir
les rapports aux coordinateurs. Il est également responsable d’envoyer les actions aux opé-
rateurs des algorithmes d’exploration (cf ExplorationRole). Le rôle ExplorationManagemen-
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tRole contient deux comportements : ObservationBehavior et OrderingBehavior. Ces deux
comportements sont décrits dans le tableau 5.2.

comportement description
ObservationBehavior il permet aux utilisateurs, d’une part, de définir les mesures asso-

ciées à l’exécution des algorithmes et à l’algorithme lui-même tels
que : temps de calcul, les meilleurs solutions, les performances
d’un opérateur, etc. D’autre part, de faire les analyses statis-
tiques.

OrderingBehavior il est responsable de traduire les demandes des rôles Coordina-
tionRole en actions pour être compris par les ExplorationRole qui
réaliseront ces actions en s’appuyant sur leur opérateur. Il envoie
ces demandes sous forme d’un message. Les types de demande
se compose : RegisterAction qui demande l’enregistrement un
queue de messages et l’identifiant d’un service de recherche qu’il
fournit. ConfiguringAction qui demande l’amélioration des confi-
gurations actuelles et ExploreAction qui demande l’exploration
d’une région, d’une solution qu’il envoie.

Table 5.2 – Les comportements du rôle ExplorationManagementRole

Le rôle CoordinationManagementRole

Le rôle de CoordinationManagementRole est responsable de fournir un outil pour partager
les informations entre les agents Explorateur. Cet outil est capable de percevoir l’environ-
nement du système. Ça veut dire que il perçoit l’espace de solutions, l’espace des solveurs
et l’environnement de calcul. Il se compose de deux comportements : BlackboardBehavior et
SolutionContainerBehavior. Ces deux comportements sont décrits dans le tableau 5.3.

comportement description
BlackboardBehavior il est responsable de fournir un moyen de d’écrire les renseigne-

ments utiles sur le tableau noir (les paramètres de l’algorithme
d’exploration, les états sauvegardés et les évaluations de per-
formance des algorithmes d’exploration). Ces informations ar-
rivent des observations récupérées par les agents jouant le rôle
ExplorationManagementRole.

SolutionContainerBehavior Il gère un ensemble de candidats de solution et fournit des can-
didats aux agents jouant ExplorationRole. Il reçoit les solu-
tions à partir des agents jouant le rôle ExplorationRole pour le
chargement ou le stockage des solutions. Il y a des conditions
d’acceptation définis par les CoordinationRole pour contrôler
le changement dedans le dépôt des solutions.

Table 5.3 – Les comportements du rôle CoordinationManagementRole

Le rôle CoordinationRole

Le rôle CoordinationRole est responsable de gérer les politiques de contrôle de la coordination.
La politique est sous la forme : "si conditions alors actions". Ce role est aussi responsable
d’observer et d’annoncer l’évolution de l’état de l’algorithme d’exploration pour appliquer les
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politiques de contrôle adaptées. Il contient deux comportements : PolicyBuilderBehavior et
ObservationBehavior dont le tableau 5.4 détaille

comportement description
PolicyBuilderBehavior est responsable de définir et appliquer les politiques de contrôle

de la coopération entre les explorations dans un moteur de
règles.

ObservationBehavior met en ouvre un outil d’observation des changements qui s’in-
téresse une politique. Le but est d’annoncer le changement à
temps pour déterminer les politiques de contrôle.

Table 5.4 – Les comportements du rôle CoordinationRole

le rôle DirectoryRole

Le rôle DirectoryRole est responsable du chargement des différents agents et de ses services. Ce
rôle est joué par un agent indépendant avec les agents Explorateur et les agents Coordinateur.
Ces comportements sont détaillés dans le tableau 5.5.

comportement description
AgentFacilitatorBehavior le répertoire des queues de messages des agents
ExplorationServiceFacilitatorBehavior le répertoire des algorithmes d’exploration
ComputingServiceFacilitatorBehavior le répertoire des services de calcul
CoordinationPolicyFacilitatorBehavior le répertoire des politiques de contrôle
ConfigurationFacilitatorBehavior le répertoire des configurations (paramètres de l’al-

gorithme d’exploration)

Table 5.5 – Les comportements du rôle DirectoryRole

5.4.2 Groupes

GRADEA propose trois groupes de base à partir duquel il est possible d’établir des stratégies
d’exploration. Nous explicitons ces trois groupes dans la suite de la section.

ExplorationGroup

Le groupe ExplorationGroup 5.8 est un groupe composés d’agent dotés de rôles de deux
types : le rôle ExplorationRole et le rôle ExplorationManagementRole. Ce groupe permet
de regrouper les agents jouant le rôle Explorateur avec un même ensemble de conditions
initiale, même ensemble de politiques de contrôle de la coordination mais différents opérateurs
d’évolution de l’algorithme (par exemple : différents opérateurs de mutation et croisement
dans l’algorithme génétique).

CoordinationGroup

Le groupe CoordinationGroup 5.9 est un groupe composés d’agent dotés des rôles Coordi-
nationManagerRole et CoordinationRole. De cette façons, ce groupe vise à définir les outils,
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Figure 5.8 – le groupe d’ExplorationGroup

modifier les scénarios de coordination en utilisant les politiques de contrôle sur les connais-
sances extraites du groupe ExplorationGroup. Le scénario de coordination est effectué de
façon autonome et adaptée quand les politiques sont réalisées.

Figure 5.9 – le groupe de CoordinationGroup

GradeaGroup

Le groupe GradeaGroup 5.10 est un groupe composés d’agent dotés du rôle DirectoryRole
et appartenants au sous groupes ExplorationGroup et CoordinationGroup. Ce groupe est
responsable d’organiser la structure de coordination. Il fournit les outils de communication
entre les agents et le mécanisme d’enregistrement les agents.

Figure 5.10 – le groupe de GradeaGroup
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5.4.3 Interactions

Pour faire l’échange des connaissances entre les agents d’exploration, nous utilisons la tech-
nique Blackboard [Cor91]. Dans ce cas, le dépôt de solutions et de configurations assure le
vecteur coopération entre les agents. Une communication directe entre les agents est analogue
aux instanciations. La façon pour l’agent d’emettre et recevoir des messages est prédéfinit.
La similitude entre les méthodes utilisées favorise la coopération entre les agents.

L’interaction dans une example de coopération centralisée dans GRADEA

Nous reutilisons l’exemple de coopération centralisé que nous avons présenté dans la partie
de discussion 4.3.4 du chapitre précédent. L’interaction dans la coopération centralisée entre
les agents ayant les rôles ExplorationRole, ExplorationManagerRole, CoordinationRole et
CoordinationManagerRole est présentée dans la figure 5.11. Il y a trois agent ARG, ARL et
ARC jouant le rôle de ExplorationRole. Il y a aussi un agent de Coordinateur qui joue trois
rôles ExplorationManagerRole, CoordinationRole et CoordinationManagerRole.

L’interaction entre ces agents se déroule en plusieurs étapes comme suit :
— (1, 3, 5) : L’agent de Coordinateur jouant le rôle ExplorationManagerRole. Il crée une

observation sur trois agents d’Explorateur jouant le rôle ExplorationRole et demander
les candidats de solution.

— (2, 4, 6) : Les agents d’Explorateur initialisent les algorithmes d’exploration et dé-
marrent.

— (7, 8) : Grâce à l’observation que l’agent de Coordinateur a impliqué, il a réçu les
candidats de solution à partir des agents d’Explorateur. Il met à jours le containeur
de candidats et le tableau noir.

— (9, 10, 11) : A partir des mis à jours, l’agent de Coordinateur prend la décisions et
envoyer les demandes avec les candidats de solution correspondants à l’agent d’Explo-
rateur à qu’il veut réaliser la demande.

— (12, 13, 14, 15, 16, 17) : L’agent jouant le rôle ExplorationRole atteindre la condition
d’arrêt.

5.5 Exemples d’organisations

Cette section vous représente des exemples de coopération en utilisant l’organisation présentée
dans la section précédent.

5.5.1 Coopération centralisée

Cette modélisation est dans la figure 5.12. Il y a un seul agent de CoordinatorAgent jouant le
rôle de CoordinationManagementRole dans un groupe de CoordinationGroup pendant qu’il
joue plusieurs rôles d’ExplorationManagementRole dans différents groupes de Exploration-
Group. Cela signifie qu’il se compose d’une seul population commune de candidats et d’un
ensemble sous-algorithmes de bas niveau. Il y a aussi un seul tableau noir pour contenir les
connaissances.
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De cette façons, les algorithmes d’exploration peuvent être différents mais doivent être un
niveau de similarité pour retirer le même type de connaissances. L’idée est que tous les sous-
algorithmes envoient leurs solutions trouvées à l’agent unique selon une politique gérée par
un autre agent jouant le rôle CoordinationRole avec un stratégie d’acceptation. La stratégie
de réception détermine si la nouvelle solution obtenue devrait remplacer la solution de la
population mère.

Un autre agent jouant le rôle CoordinationRole. Il est responsable de comprendre les connais-
sances dans le tableau noir selon sa politique et appliquer, par exemple, une stratégie de
sélection pour essayer de sélectionner le sous-algorithme méta-heuristique la plus appropriée
en quelques itérations.

Le sous-algorithme sélectionné est alors appliqué avec les solutions candidates extraites de
la population commune. Cette stratégie a été considérée comme prometteuse puisque chaque
entité peut utiliser des opérateurs uniques au niveau le plus bas. C’est utile pour traiter
l’espace de recherche spécifique. En outre, l’utilisation de l’information globale permet la
propagation de l’information entre les différentes entités.

5.5.2 Coopération décentralisée

Contrairement à l’organisation précédentes, il y a plusieurs agents de CoordinatorAgent
jouant le rôle de CoordinationManagementRole dans un groupe de CoordinationGroup (voir
figure 5.13). Ainsi, il y a une population de solution candidates pour chaque groupe de Explo-
rationGroup. Il y a aussi plusieurs tableaux noirs pour contenir les connaissances de chaque
sous organisation. De cette façons, les algorithmes d’exploration peuvent être totalement
variés et indépendants de leur comportement d’adaptation.

L’idée est que tous les sous-algorithmes partagent connaissances et les solutions via un agent
dédié ayant un rôle de coordination (CoordinationRole). Chaque agent jouant le rôle de Co-
ordinationManagementRole est contrôlé par un autre agent de CoordinationRole qui possède
une stratégie propre d’acceptation des solutions et de traduction des connaissances.

Cette organisation détermine comment améliorer et faire évoluer la recherche sans se pré-
occuper des autres. Chaque groupe est une métaphore d’agents autonomes, apprenants et
coopérants, en vue de faire évoluer leurs solutions candidates. De cette façon, le système
de résolution repose sur la distribution et la décentralisation du contrôle pour obtenir un
comportement collectif de recherche.

Discussion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l’architecture conceptuelle du GRADEA. Il s’agit d’une
architecture multi-agents pour l’exploration coopérative par l’utilisation des algorithmes d’ex-
ploration.

Dans cette proposition, une famille des agents homogènes ou hétérogènes s’exécutant dans
un cadre centralisé ou/et décentralisé sont définis. Ils agissent selon les résultats obtenu par
l’exploration de l’espace de recherche et par la mesure des consommation en ressources de
calcul.

De plus, les agents sont capables de communiquer les uns avec les autres via les stratégies de
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coordination et d’apprentissage ce qui facilite le comportement coopératif qui tend à atteindre
un objectif commun.

L’architecture de GRADEA définit un cadre, qui permet à plusieurs algorithmes d’être utilisés
pour résoudre de manière coopérative et de manière flexible un même problème inverse. La
conception et l’ajout de nouveaux agents est facilitée.

De plus GRADEA offre la possibilité d’utiliser les techniques de calcul parallèle et/ou de
calcul distribué.
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Figure 5.12 – Exemple de modélisation de la coordination centralisée utilisant GRADEA
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Figure 5.13 – Exemple de modélisation de la coordination décentralisée utilisant GRADEA
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Ce chapitre présente l’implémentation précise de GRADEA à partir de la description concep-
tuelles établie dans le chapitre 5. cette dernière se compose d’une architecture logicielle de
GRADEA et d’un guide d’implémentation des nouveaux modules dans GRADEA. L’architec-
ture logicielle repose sur une architecture modulaire des stratégies d’exploration et de calcul.
Après ça, on explique comment intégrer les nouveaux modules d’exploration et modules de
calcul sur GRADEA. Le chapitre comporte trois sections : la modularisation dans GRADEA,
l’infrastructure logicielle de GRADEA et l’utilisation de GRADEA.
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6.1 Une plate-forme modulaire

6.1.1 Une architecture distribuée à base de composants

La caratéristique la plus importante de GRADEA est la modularité. Cette modularité est
permise grâce à une architecture adaptée présentée dans la figure 6.1.

Figure 6.1 – Les détails des modules dans GRADEA

— le module «Experimentplan Manager »génère les plans d’expériences.

— le module «Simulation Service»permet de lancer, arrêter, supprimer une simulation et
d’en consulter l’état.

— le module «Computing Controle»se compose des services Script Generator et XML
Producer. XML Producer génère les fichiers de données XML qui décrive toutes les
simulations possibles. Script Generator est responsable de produire le fichier de SGE,
PBS, LSF ou d’autre fichier dépendant de la plate-forme physique de calcul intensif.

— le module «Job Service »est une interface de base niveau qui permet la gestion des
jobs lancés sur la plate-forme de calcul intensif. «Job Service »est une part à niveau
bas de «Simulation Service»

— le module «SSH Sender »assure la connexion entre le serveur d’application et cluster
(à distance) pour envoyer les fichiers, soumettre les jobs sur le cluster, suivre l’état
des jobs et recueillir les données sur le serveur d’application.

— le module «Simulator Service »permet l’upload des simulateurs exécutables sur le
cluster pour une utilisation ultérieur.

— le module «Exploration »d’implémente les stratégies de l’exploration coopérative dans
GRADEA que l’on a discuté dans le chapitre 4 et 5. L’implémentation du module est
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représenté plus détail dans la section suivant.

De cette façon, l’utilisateur va suivre le workflow suivant pour utiliser GRADEA :
— utiliser un simulateur existant ou ajouter un nouveau simulateur en utilisant le "simu-

lator service". Il se compose d’upload la source exécutable du simulateur, déclarer et
sauvegarder les paramètres d’entrée et les paramètres de sortie du modèle, récupérer
les donées dans la base de données.

— choisir les sources de calcul ou ajouter de nouvelles sources de calcul en utilisant les
sous services du "computing controller" : implémenter l’interface "job service", définir
le la générateur du script en utilisant "script generator" et utiliser "xml producer" pour
générer les fichiers de paramètres.

— choisir un stratégie d’exploration existant ou intégrer les nouveaux stratégies d’explo-
ration.

6.1.2 Ajouter de nouveaux simulateurs

Le module "Simulator Service" fournit une interface d’implémentation pour ajouter les simu-
lateurs sur le serveur et aussi que sauvegarder les informations des paramètres dans une base
de données.

— uploadSimulator permet de transférer un simulateur à un répertoire. Après avoir utilisé
SCP pour envoyer le simulateur sur le cluster, qu’il faut mettre à jour la base de
données.

— uploadSimulatorFolder est utilisé dans le cas où le simulateur se compose de plusieurs
fichiers.

— getSimulator permet de consulter le simulateur disponible. Cette méthode liste tous
les simulateurs disponibles pour un utilisateur.

L’utilisateur peut choisir le fichier qui contient l’exécutable pour upload sur cluster (un fi-
chier ou un zip, si il est un zip, le serveur d’applications va décompresser sur le serveur). Il
décrit ensuite les paramètres et les sorties du simulateur. Ses paramètres et ses sorties seront
sauvegardés dans la base de données. Sur le cluster, les plates-formes prises en charge sont
installés en tant que bibliothèques standard à savoir dans le répertoire du logiciel. Une fois
que le fichier de modèle ou le simulateur est téléchargé sur le serveur d’applications, il est
dans le répertoire avec les bibliothèques standard du plates-forme correspondant pour fournir
à l’utilisateur un environnement d’exécution propre.

6.1.3 Ajouter de nouvelles ressources de calcul

Pour ajouter une nouvelle ressource de calcul, par exemple un cluster utilisant PBS au lieu
de SGE (vu dans la partie 4.3.2), il faut réaliser les deux étapes suivantes :

1. Implémenter un module héritant de "Script Generator" afin de construire les scripts
PBS/Torque comme ceux présentés dans la (figure 6.2) :

2. Implémenter un module héritant de "Job Service" et leur fonctions afin de tenir compte
des commande de PBS/Torque. Les fonctions à implémenter sont : (1) soumettre un
job. cette méthode prend en paramètre le chemin du script en format dessus et retourne
l’identifiant du job. (2) soumettre un job avec un script sur une machine locale. (3) qui
extrait et retourne la liste de tous les identifiants des jobs. (4) retourner l’état d’un
job. (5) retourner l’état d’un ensemble de sous-Job (6) supprimer un Job en cours
d’exécution.
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Figure 6.2 – Le script pour le système PBS/Torque

6.2 Implémentation d’un module d’Exploration

Cette couche implémente le système multi-agents décrit dans le chapitre précédent ( 5) per-
mettant de guider l’exploration. Le SMA est en étroite interaction avec le module de contrôle
des expérimentations («Experimentplan Manager »dans la figure 6.1) à la fois pour ordonner
l’exécution des simulations et pour recevoir les résultats des simulations antérieures.

Nous vous proposons dans cette partie une architecture des agents que GRADEA a utilisé
pour concevoir les agents, une architecture logicielle modulaire pour implémenter les agents
et une architecture des services pour la communication.

6.2.1 Architecture des agents

GRADEA repose sur quatre niveaux organisationnelles 6.3.

— Le niveau Organisation correspondant aux différents groupes pour lesquels peuvent
participer les agents. Il y a trois groupes dérivant directement du méta-modèle : Di-
rectoryGroup, ExplorationGroup et CoordinationGroup.

— Le niveau Communication contient les protocoles de communication entre les agents.
Il se compose des mécanismes d’enregistrement, de partage des connaissances, d’envoi
des demandes d’exploration et des demandes de changement de configurations.

— Le niveau Comportement contient une implémentation du comportement pour les
différents rôles : ExplorationRole, CoordinationRole, ExplorationManagementRole et
CoordinationManagementRole.

— Le niveau Environnement contient l’espace de solution, l’espace d’état des explorations
et l’espace des ressources de calcul. L’espace des solutions est pour générer les jeux de
paramètres. L’espace d’état des explorations se compose des configurations actuelles de
l’algorithme, des meilleures solutions trouvées, des régions (ou points) prometteuses
et des régions prohibitives qu’un agent de coopération peut utiliser pour percevoir



6.2. Implémentation d’un module d’Exploration 100

BEHAVIOR

ExplorationRole 

Behavior

ExplorationManagementRole 

Behavior

CoordinationRole 

Behavior

COMMUNICATION Registration AdaptationRequest ExploreRequest

ORGANISATION DirectoryGroup ExplorationGroup CoordinationGroup

CoordinationManagementRole 

Behavior

PERCEPTION
ParameterSpace 

Environment

Computation 

Environment

ExplorationState 

Environment

Information 

Sharing

Figure 6.3 – Les couches en terme des fonctionnements

leur environnements de travail (l’espace de recherche). L’espace de ressources de cal-
cul caractérise les configurations qui définissent la capacité de calculs dans laquelle
GRADEA est lancé.

6.2.2 Architecture logicielle modulaire

A partir de la vue conceptuelle, on traduit naturellement une structure modulaire du SMA.
On peut voir qu’il y a 8 modules dans GRADEA 6.4.

— Le module AGENT : ce module contient les implémentations de tous les agents.
Il contient une classe abstraite qui est rafinée par les différentes implémentations
d’agents. Elle contient un attribut pour représenter l’identifiant unique de l’agent et
se distinguer de l’ensemble dans le système entier. La valeur de cet attribut doit être
attribué par un mécanisme lors de l’enregistrement. Cet agent contient un écouteur
pour recevoir de façons asynchrone les informations envoyées par les autres agents.

— Le module EXPLORATOR_AGENT : ce module contient l’implémentation de l’agent
d’exploration. Il contient les paramètres de l’algorithme et les paramètres du problème
pour définir son comportement.

— Le module COORDINATOR_AGENT : ce module contient l’implémentation de l’agent
coordination. Il est constitué par les services d’exploration et les files de messages en
provenance des agents d’exploration.

— Le module MESSAGE : ce module contient l’implémentation des messages. Un mes-
sage se compose de l’identifiant du message, de l’identifiant de l’agent émetteur et
de l’identifiant de l’agent de récepteur. Différentes implémentations de message sont
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Figure 6.4 – Les couches en terme des implémentions

nécessaires pour préciser le type de message.

— Le module EXPLORATION_METHOD : ce module contient l’implémentation des
opérateurs d’exploration d’un algorithme d’exploration. Un algorithme va être attribué
aux agents d’exploration pour préciser les services que cet agent fournit.

— Le module EXPLORATION_PROBLEM : ce module contient l’implémentation pour
retirer les informations du simulateur complexe que l’on veut explorer. Il va être attri-
bué aux agents d’exploration et aux agents de coordination pour préciser le problème
qu’il faut résoudre.

— Le module SOLUTION : ce module contient l’implémentation des solutions candidates
d’un problème de résolution. Chaque solution candidate est liée à un jeu de paramètres.

— Le module EXECUTOR : ce module contient l’implémentation des services d’exécu-
tion. Il lance les exécutions des agents et les exécutions des évaluations d’un jeu de
paramètres.

6.2.3 Algorithme de découverte des services

Le cycle de vie des services d’exploration sont gérées en se basant sur la conception d"une
architecture orientée services [BHM+]. Il se compose de trois grands rôles : le rôle d’un
fournisseur de services, le rôle d’un consommateur de service (demandeur), et le rôle d’un
répertoire de service.
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— Le fournisseur de services permet l’accès aux services, crée une description d’un service
et le publie au répertoire des service.

— Le répertoire de services accueille les descriptions des différents services. Il est respon-
sable de la liaison d’un demandeur à un fournisseur de services.

— Le demandeur de service est responsable de la découverte d’un service en cherchant
dans les descriptions des services fournis par le répertoire de services. Un demandeur
est également responsable de la liaison à des services fournis par le fournisseur de
services.

Ce triptyque montre qu’il existe un besoin d’un moyen de se rapprocher des fournisseurs et
des consommateurs. Pour cette raison, dès qu’un fournisseur commence à fournir un service, il
enregistre le service à un endroit connu (un répertoire des services).Quand un consommateur
a besoin d’un service, il interroge ce répertoire afin de trouver des fournisseurs assurant le
service requis.

Lors de l’exécution de GRADEA, il y a toujours un agent DirectoryAgent jouant le rôle
DirectoryRole qui est responsable de la gestion des services d’exploration (i.e algorithme
d"exploration) pour que les autres agents puissent les trouver. Un agent jouant le rôle d’ex-
ploration va inscrire au agent DirectoryAgent pour recevoir l’information de son identifiant,
sa boîte des messages (unique pour se distinguer), décrire au DirectoryAgent le service d’ex-
ploration qu’il fournit aux autres agents.

6.3 Implémentation d’un algorithme exploration coopératif
sur GRADEA

6.3.1 Implémentation d’un algorithme d’exploration

Un algorithme d’exploration dans GRADEA doit implémenter l’interface Algorithm et une
classe d’abstraite AbstractState comme dans le diagramme UML 6.5. La classe d’abstraite
AbstractState doit utiliser les classes suivantes : Initializer, Evaluator, Analyzer et Expe-
rimentplan (dans la figure 6.6 ). Initializer vise à initialiser les solution candidates et les
paramètres de l’algorithme. Evaluator vise à evaluer les jeux de paramètres. Analyzer vise à
analyser l’état actuel de l’algorithme. Experimentplan sert à définir les jeux de paramètres
d’un simulateur précis.

Un jeu de paramètres est représenté par la classe ParameterSet pendant que JobCandidate est
responsable de gérer un jeu de paramètres. Ce dernier est intégré à un objet Evaluator pour
faire l’évaluation (6.7). Différent types de paramètres sont présentés par la classe Species. Le
classe Fitness implémentant la fonction objectif a pour but de calculer la performance d’un
jeu de paramètres à partir des résultats obtenus après le calcul.

6.3.2 Déploiement d’un algorithme d’exploration dans GRADEA

Pour que les agents puissent envoyer et recevoir des messages entre eux, il faut que un «Algo-
rithm »soit appelé dans un «ExplorationServiceOptimization »comme dans le diagramme 6.8.
Ce diagramme représente le diagramme classe UML des agents dans le plateforme GRADEA.



6.3. Implémentation d’un algorithme exploration coopératif sur GRADEA103

Figure 6.5 – Le diagramme classe de l’algorithme d’exploration dans GRADEA

Figure 6.6 – Le diagramme classe des abstractions de Initializer, Evaluator, Analyzer, Ex-
perimentplan

A partir de l’abstraction Agent, on implémente deux classes : l’emetteur (AgentSender) et
le récepteur (AgentReceiver). Deux interfaces indépendantes fournissent une infrastructure
complète permettant la communication entre les agents.
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Figure 6.7 – Le diagramme classe des candidats de solution

Figure 6.8 – Le diagramme classe des agents de GRADEA

Les agents envoient les messages entre eux. Chaque message contient un ensemble de jeux de
paramètres ParameterSet ou les commandes.
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6.3.3 Echange des connaissances via messages

Le diagramme 6.9 représente le diagrame de classes UML des messages dans le plateforme
GRADEA.

Figure 6.9 – Le diagramme classe des messages de GRADEA

La communication entre les agents est basée sur le message. Deux protocoles d’interaction
différents sont spécifiés dans GRADEA : les messages d’enregistrement (Directory) et les
messages d’exploration (Exploration).

Une classe de protocole est composé d’au moins un message. Le contenu d’un message est en-
capsulé dans la classe MessageContainer, qui peut contenir les demandes d’enregistrement, de
recherche des services, d’adaptation des paramètres de configurations attachées ou d’adap-
tation des paramètres d’exploration d’un individu ou d’une région (avec un ensemble des
individues attachées). Un protocole est utilisé par un rôle, c’est pourquoi il existe un lien
entre le Protocole et les classes de comportement.

6.3.4 Exemple d’implémentation d’un algorithme évolutionnaire dans GRA-
DEA

Le diagramme 6.10 représente le diagrame de classes UML des opérateurs de l’algorithme
évolutionnaire dans la plateforme GRADEA.

La classe de l’opérateur représente une opération spécifiée dans l’algorithme d’optimisation.
Il est le noyau du comportement ExecutionBehavior et l’élément manipulable du compor-
tement. L’opérateur peut représenter un algorithme, un ensemble d’algorithmes ou un des
opérateurs au sein d’une métaheuristique unique. Son utilisation est simple tout en étant
expressif. La logique principale est basé sur l’abstraction d’un processus de transformation
dans lequel il dispose une entrée, dans ce cas, la liste des solutions du problème à résoudre,
un processus de transformation représentée par l’opérateur et une sortie représentée par la
liste des solutions transformées. L’opérateur est alors une classe abstraite qui fournit une
variété de fonctionnalités pour l’utilisateur. Ce dernier doit néanmoins être capable d’étendre
ses fonctionnalités avec son algorithme doué d’une logique spécifique. L’opérateur dispose de
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Figure 6.10 – Le diagramme classe des opérateurs de GRADEA

trois méthodes abstraites sur le tableau 6.1 :

capacité description
execute(solution*) Cette capacité est appelée par l’opérateur déléguant l’exécution

à un prototype de computation qui peut effectuer la tâche
notifyCompletion(obj) Cette capacité est appelée par une observation à chaque fois ou

l’exécution d’un opérateur est terminée.
getResults() Cette capacité renvoie les résultats de l’exécution si elles sont

disponibles.

Table 6.1 – Les fonctionnalités de la classe Operator

Un jeu de paramètres dans GRADEA est représenté par la classe ParameterSet. Dépendent au
problème de résolution et le type des opérateurs spécifiques, il faut encoder le ParameterSet
en Representation pour que les algorithmes peuvent lire. Par exemple, pour les opérateurs
de l’algorithme évolutionnaire, il faut encoder en Chromosome. Pour les recherche locales
comme la recherche tabou, il faut encoder en Individual. Un ensemble de Representation est
l’entrée et la sortie d’un opérateur.

La classe MonoOperator est une classe héritée d’Operator. Le MonoOperator est un opérateur
qui effectue une action sur chaque objet dans la liste d’entrée de solution. D’une part, ce
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type d’opérateur est utile pour la mise en œuvre des opérateurs d’évaluation de la fonction
objectif (la classe héritée FitnessCalculator) qui est effectuée sur chaque solution séparément
quand l’on veut distribuer la calcul de façons asynchrone sur différents ressources de calcul.
Selon les paramètres de configuration des services de calcul, le MonoOperator délègue le
calcul de l’évaluation aux services de calcul. Cette action est gérée par le comportement
ComputingDelegateBehavior. Plusieurs possibilités des services de calcul sont le calcul local,
le multithreading ou le calcul intensif. La raison de l’existence de MonoOperator est motivée
par le fait de fournir une grande flexibilité de calcul. D’autre part, la mise en œuvre de cet
opérateur est nécessaire pour les opérateurs de recherche locale afin de raffiner une solution.
Ces types d’opérateur demandent que l’entrée et la sortie soit une seule solution candidate.
Sa mise en œuvre est simple, car il est tout simplement responsable de diriger un objet de
solution comme une entrée à la méthode execute() et d’attendre la méthode le résultat de
notifyComplement() avant de récupérer l’objet de sortie en appelant getResult().

Le PolyOperator est un opérateur qui effectue une action sur une liste de solutions. Ce type
d’opérateur est utile pour la mise en œuvre des opérateurs tels que la sélection, les opérateurs
qui définissent la structure algorithmique de métaheuristiques (mutation, recombinaison), les
opérateurs d’initialisation des candidats. Sa mise en œuvre est similaire MonoOperator sauf
que l’entrée et la sortie est la liste des solutions. D’autre part, ce type d’opérateur est utile
pour la mise en œuvre des opérateurs d’évaluation de la fonction objectif sur un ensemble de
solutions quand l’on fait le calcul centralisée de façons synchrone l’un après l’autre.

Discussion

Ce chapitre décrit l’architecture de la plate-forme GRADEA et sa mise en œuvre en trois
couches : la couche de Calcul, la couche de Soumission et la couche d’Exploration.

GRADEA propose une architecture suffisante pour combiner des algorithmes d’exploration.
L’utilisateur établit alors une politique d’exploration par la définition d’un système multi-
agents combinant comportement d’exploration et comportement de coordination. Ainsi, le
système multi-agents est l’ordonateur d’un grand nombre de simulations qui sont exécutés
sur les nœuds d’un cluster.

La plate-forme GRADEA assure la gestion d’un système multi-agents et propose des services
de bas niveau : perception, communication et organisation dédiés au domaine de l’exploration
de modèle. En outre, elle repose sur un moteur d’inférence qui gère le cycle de vie de l’agent
et l’activation des différents modules internes qui le compose : les agents, les protocoles d’in-
teraction, les comportements, les opérateurs d’exploration, les algorithmes et les problèmes
de résolution.

Ainsi GRADEA est un environnement d’exploration de modèle complexe fortement modulaire
dans la mesure où il permet de définir, au cas par cas, des stratégies d’exploration en : (i)
combinant des algorithmes d’exploration, (ii) et en facilitant l’ajout de nouveaux algorithmes
d’exploration.

Dans le chapitre suivant, nous présentons un cas d’application de la plate-forme GRADEA
tiré du domaine de l’épidémiologie. Ce cas d’application nous permettra de mettre en avant
l’intéret de la plate-forme vis à vis d’une problématique réelle. D’autre part, nous en évalue-
rons ses performances.
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Dans ce chapitre, nous utilisons GRADEA pour évaluer le modèle de vaccination de la ma-
ladie rougeole au Vietnam et aussi que nous utilisons ce modèle pour évaluer la performance
de l’exploration coopérative dans GRADEA. Ce chapitre se compose trois parties : La re-
présentation du modèle de vaccination de la maladie rougeole au Vietnam, les configurations
experimentales choisies et les résultats de l’expérimentation.
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7.1 Modèle de vaccination de la maladie rougeole au Vietnam

Dans le chapitre 1, nous avons représenté quelques modèles pour étudier la dynamique de
système complexe et l’usage dans la prise de décision. Cette section, nous concentrons sur un
modèle précis en épidémiologie : Modèle de vaccination de la maladie rougeole au Vietnam.

7.1.1 Enjeux du modèle

Afin d’illustrer notre travail, nous avons choisi de nous intéresser à une problématique concrète
et d’actualité : la propagation d’une épidémie en Asie du Sud Est en vue d’identifier des
stratégies de vaccination de la rougeole. Dans ce cadre, un modèle stochastique a été développé
à partir du modèle SEIR [KR08] en vue d’évaluer des stratégies de vaccination.

L’idée principale de modélisation de la propagation de maladie est que la population se dé-
compose en quatre catégories libellées "S", "I", "E", et "R", autrement dit, des compartiments.
Dans ce modèle, les compartiments interagissent entre eux selon certaines règles. Dans le
modèle SIER, il y a les groupes suivants :

— Susceptible ( S ) : contient les individus sains, n’ayant pas encore été infectées mais
pouvant potentiellement être infectés par la maladie. Si un nouveau individu est né,
il est ajouté dans ce compartiment.

— Infectieux ( I ) : ce compartiment représente ceux qui, dans la population, sont, non
seulement déjà infectés, mais également en pouvant propager la maladie.

— Exposé ( E ) : contient les individus exposés à la maladie mais n’en subissant pas les
effets et ne sont pas immédiatement capables d’en contaminer d’autres.

— Guéri ( R ) : (comme «recovered»en anglais) après une période, les infectés guérissent
et se déplacent dans la catégorie des guéris. Les individus géris peuvent acquérir une
immunité temporaire ou totale.

— Vacciné ( V ) : contient les individus vaccinés dans la campagne de vaccination. Ils
peuvent acquérir une immunité permanente. On fait en sorte que le nombre d’individus
vaccinés va dans un compartiment qui s’appelle V pour vacciné et pas dans R, car il
faut que l’on garde dans R que ceux qui viennent de I par l’immunité.

— Mort ( X ) : Mort comptabilise tous les morts depuis le début de la simulation. Il est
utilisé afin de mettre en évidence ce phénomène lorsque ceci est jugé nécessaire.

— Nombre total ( N ) : ce compartiment regroupe plusieurs compartiments. Selon le
contexte, la population dans son ensemble est supposée constante ou dynamique. On
choisira une population dynamique si l’on veut étudier une succession d’épidémies sur
le long terme. Il est important de complexifier le modèle en y incluant la démographie
et par l’ajout de taux de natalité et de mortalité. Par exemple, pour une maladie sans
symptôme apparent, le nombre d’individus observés au total en un temps donné t
serait N(t) = S(t) + I(t) + E(t) + R(t) + V(t).

7.1.2 L’implémentation du modèle

Ce système est décrit par un ensemble de paramètres spécifiques qui sont attribués à des taux
correspondants à des situations fréquentes :

— β : taux d’infection (i.e. S → I ou S → E).
— θ : taux de développement de la maladie (i.e. E → I).
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Événement Taux Description
(E1) Naissance des S S → S + 1 µN
(E2) Décès des S S → S − 1 µS
(E3) Infection S → S − 1 & E → E + 1 βS

(E4) Décès des E E → E − 1 µE
(E5) Fin de la phase latente E → E − 1 & I → I + 1 θE
(E6) Décès des I I → I − 1 µI
(E7) Fin de la phase infectieux I → I − 1 & R→ R+ 1 νI
(E8) Décès des R R→ R− 1 µR

Table 7.1 – Les événements de transmission d’individus entre les compartiments

— ν : taux de guérison avec gain d’immunité (i.e. I → R).
— µ : taux de natalité/mortalité (e.g. S,E, I,R→ X ou S → S)

Ce modèle est mis en oeuvre en utilisant le modèle spatialement explicite avec le processus
stochastique pour exprimer l’évolution et la propagation de la maladie en temps continu
à travers différents niveaux spatiaux. La version stochastique de SEIR est définie par les
événements et les taux dans le tableau 7.1 (avec N = S + E + I + R + V) : .

A partir des conditions initiales S(0), E(0), I(0) et R(0), on simule le processus en réitérant
l’algorithme suivants :

— Calculer le taux total des événements fsum = f(S,E, I,R, β, θ, ν, µ)
— Régler l’incrément de temps δ(t) = f(fsum, δtmin)
— Attribuer un nombre aléatoire à partir de l’intervalle y ∼ U(0, 1)
— Choisir un événement :

— (E1) if y ≤ µNδt
— (E2) else if y ≤ (µN + µS)δt
— (E3) else if y ≤ (µN + µS + βI)δt
— (E4) else if y ≤ (µN + µS + βI + µE)δt
— (E5) else if y ≤ (µN + µS + βI + µE + θE)δt
— (E6) else if y ≤ (µN + µS + βI + µE + θE + µI)δt
— (E7) else if y ≤ (µN + µS + βI + µE + θE + µI ∗ νI)δt
— (E8) else if y ≤ (µN + µS + βI + µE + θE + µI ∗ νI + µR)δt
— Aucun événement se produit autrement

— Mettre à jours (S(t), E(t), I(t) & R(t)) et le temps t = t+ δt

Ce modèle reproduit la propagation et l’évolution de la maladie à partir d’un des objectifs
initiaux de l’épidémiologie. Dans l’étape suivante, on modélise le campagne de vaccination.

7.1.3 Les principaux scénario de vaccination établis par les experts du
domaine

La vaccination peut être appliquée de différentes manières pour réduire le taux de reproduc-
tion de la maladie. Nous considérons deux types : la vaccination de masse et la vaccination
par pulsations (cf [CC09]). Ces deux aspects sont expliquées dans la suite de la section.

La vaccination de masse implique systématiquement une vaccination avec une couverture
vaccinale minimale de la population. Par exemple, supposons que nous visons à vacciner une
population pour la rougeole, nous pourrions vacciner chaque nouveau-né quelques mois après
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leur naissance. Nous choisissons un modèle simple avec compartiments S, E, I, R et V. V est la
population vaccinée. Nous supposons que la vaccination est continue avec le taux Θ (l’individu
est vacciné après 1/Θ unités de temps). Dans les pays occidentaux, la vaccination de masse
est assez efficace car certaines maladie a pu être éradiquer du territoire. Malheureusement,
cette politique est très coûteuse et est logistiquement lourde à réaliser à grand échelle, surtout
dans les pays émergent.

La vaccination par pulsations implique une campagne pour vacciner une proportion donnée de
la population vulnérable après certains intervalles de temps, avec une longueur de campagne
suffisamment courte pour maintenir dynamiquement la proportion de susceptibles dans la
population. Avec l’exemple de la rougeole, nous pourrions organiser une campagne tous les T
ans, par exemple, et vacciner une proportion donnée (idéalement tous) des enfants de moins
de quatre ans. Une campagne de quelques jours ou quelques semaines à une temporalité négli-
geable vis à vis de l’intervalle de quatre ans entre les phases de vaccination. Cependant, entre
chaque campage de vaccination, la proportion de susceptibles dans la population augmente
le taux de natalité jusqu’à la campagne suivante dans des proportion acceptable.

L’idée principale de la vaccination par pulsations est de réduire la population sensible autant
que possible en trouvant une périodicité optimale de vaccination T. Suite au compte-rendu
[CC09], les résultats théoriques disent que cette politique vaccinale est moins onéreuse mais
elle est aussi moins efficace que la vaccination de masse. Un autre avantage de cette politique
de vaccination est sa facilité à mettre en œuvre logistiquement, surtout dans le pays émergents
comme Vietnam.

Dans la section suivante, on va discuter autour des choix experimentaux du modèle et de la
combinaison d’algorithmes d’exploration pour l’explorer.

7.2 Choix experimentaux

7.2.1 Stratégie de vaccination

Ce modèle considère une politique de vaccination par pulsations, c’est à dire par des cam-
pagnes ciblées (spatialement et temporellement) de vaccination. Ces campagnes sont déclen-
chées par le nombre d’individus infectés (I) et le pourcentage de population vaccinée.

Quand ce nombre atteint un seuil, une campagne sanitaire est menée visant à vacciner une
partie des susceptibles (S). La politique est définie selon trois paramètres (w1, w2, w3). La
politique de vaccination est comme suivante :

si w1x(I) + w2x(E) > α ∗ w3, faire vacciner 80% de (S)

— (S) : nombre d’individus dans le compartiment susceptible.
— (I) : nombre d’individus dans le compartiment infectieux.
— (E) : nombre d’individus dans le compartiment exposé.
— α : la constante qui équilibre S(0), E(0), I(0) et R(0).

Compte tenu du nombre de stratégies spatiales de vaccination possibles, une exploration
complète du modèle est impossible d’où la nécessité d’utiliser des approches comme GRA-
DEA. L’enjeu est de minimiser l’espace des paramètres à explorer, noté (w1, w2, w3), tout en
conservant des résultats satisfaisants.
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Pour explorer le modèle, il faut déterminer la fonction objectif qui permet de déterminer les
caractéristiques que l’on souhaite atteindre représentative d’une politique efficace de vacci-
nation. Dans notre cas, nous souhaitons minimiser le nombre totale d’infectés et définissons
ainsi la fonction objectif utilisée pendant l’exploration du modèle.

minimize(TotalInfected)

L’exploration devient alors une phase d’optimisation qui vise à trouver un ensemble de pa-
ramètres (w1, w2, w3) caractérisant une campagne de vaccination minimisant le nombre total
des infectés.

7.2.2 Algorithme d’exploration

Comme nous l’avons vu dans les chapitres précédents, GRADEA est une approche modulaire
qui permet de construire des algorithmes hybrides d’exploration, en fonction des besoins et
de la question scientifique.

Afin de répondre au mieux à notre problématique de modélisation, nous avons choisi d’as-
socier 3 algorithmes d’exploration : (i) DIRECT (algorithme de recherche par criblage) ; (ii)
l’algorithme évolutionnaire (algorithme de recherche globale) ; (iii) et APPS (un algorithme
de recherche locale). L’utilisation que font [GK10, HHM07] montre que ces trois algorithmes
sont particulièrement adaptés à notre problématique.

A l’image des préconisations de GRADEA, un agent a été créé pour chaque algorithme couplé,
l’implémentation des opérateurs de trois algorithmes sur GRADEA est présenté dans la figure
7.1. :

Figure 7.1 – Implémentation des opérateurs de recherche de la stratégie d’exploration choisie
sur GRADEA

— Agent GrDIRECT pour la recherche par criblage : DIRECT (DIviding RECTangle) [JPS93]
est un algorithme déterministe de recherche par motifs pour l’optimisation de fonctions
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d’utilité multi-variées. Il considère l’espace des paramètres comme des hyper-rectangles
(appelés boxs) multidimensionnels et divisibles. DIRECT est composé de 2 principaux
opérateurs :
— la division pour diviser des boxs potentiellement optimales en trois sous boxs ;
— la sélection pour choisir les boxs potentiellement optimales devant être explorées

à l’itération suivante.
Chaque box est représentée par son centre qui est évalué pour déterminer le prochain
découpage.
A cet effet un agent de Recherche par Criblage a été implémenté. Son comportement
est animé par une variante de l’algorithme DIRECT proposé dans [GKY08]. Nous
avons développé une variante de l’opérateur de division qui s’applique à un ensemble
de boxs dès qu’ils sont évaluées au lieu d’attendre tous les boxs sélectionnées. Cela
réduit les temps d’attente des évaluations mais peut provoquer un changement d’ordre
du partitionnement.

Algorithm 1 GrDIRECT
1: boxes← {initBox}
2: Pqueue← {GetCenter(initBox)}
3: for each message ∈ messageBox do
4: sol← GetSolution(message)
5: R← FindContainingBox(sol, boxes)
6: UpdateCenterPoint(R, sol)
7: end for
8: agrSet← GetAggressiveSet(boxes)
9: for each R ∈ agrSet do
10: {i1, i2,. . ., im} ←

OrderRandomLongestSides(R)
11: Rnew ← Divide(R, {i1, i2,. . ., im})
12: boxes← boxes \ {R} ∪Rnew

13: for all R′ ∈ Rnew do
14: Pqueue ← Pqueue ∪GetCenter(R′)
15: SendToEvaluate(Pqueue)
16: end for
17: end for

— Agent GrEA pour la recherche globale : Pour la recherche globale, nous faisons le
choix d’utiliser un algorithme génétique panmictique asynchrone (AE) présenté dans
[SDV08]. Cet algorithme a été adapté à notre contexte et implémenté dans le com-
portement d’un Agent de Recherche Globale. Le comportement de GrEA maintient µ
jeux de paramètres dans sa population. AE est équipé des opérateurs Selection, Cros-
sOver (intermediate recombination), Mutation (Bit-Flip Mutation) dans [Luk13]. Par
contre, notre implémentation présente l’avantage de s’exécuter de façon asynchrone.
Il n’a pas besoin d’attendre l’évaluation de tous les candidats de la population pour
passer à l’itération suivante grâce au mécanisme de vérification continue de l’état des
jobs en cours afin d’être informé de leur terminaison. Etant donné que l’expérimenta-
tion avec les paramètres de l’algorithme n’est pas notre objectif principal, nous fixons
pour cet exemple les paramètres : µ = 10, λ = 20, la proportion de recombinaison et
de mutation est 0.25.

— Agent GrPS pour la recherche Locale : L’algorithme intégré pour l’Agent de Recherche
Local est GrPS qui est une version de l’algorithme APPS ("Asynchronous Parallel
Pattern Search" en anglais) dans [HKT01]. GrPS explore l’espace des paramètres à
partir d’un point unique et cherche l’optimum local autour de ce point.

Ainsi trois agents de recherche GrEA, GrPS et GrDIRECT ont été implémentés. Lors de leur
chargement, ils s’enregistrent auprès de la liste des services de la plate-forme GRADEA. A
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Algorithm 2 GrEA
1: µ : maintain µ candidates in Pqueue
2: λ← µ× k : maximal candidates in Pqueue
3: best← null
4: for each message ∈ messageBox do
5: solution← GetSolution(message)
6: Pqueue← Pqueue ∪ {solution}
7: if best 6= GetBest(Pqueue) then
8: best← GetBest(Pqueue)
9: end if

10: if CheckStopCond(Pqueue) = true then
11: Stop()
12: end if
13: if ‖Pqueue‖ > λ then
14: TruncateSelect(Pqueue, µ)
15: end if
16: {P1, P2} ← RouletteWheelSelect(Pqueue)
17: O ← CrossOver(P1, P2)
18: O′ ← Mutation(O)
19: SendToEvaluate(O′)
20: LocalSearch(O′)
21: end for

la charge des stratégies de coopération d’utiliser intelligemment ces nouveaux services.

7.2.3 Stratégie de coopération entre les agents

Les trois agents précédemment définis (Agent GrPS, Agent GrEA et Agent GrDIRECT) sont
cadencés selon l’approche GRADEA par deux agents de coordination : Agent Exploration-
Requestor et ExploitationRequestor (cf. la figure 7.2). Ce dernier décompose l’exploration du
modèle d’épidémiologie en 3 étapes :

Figure 7.2 – Implémentation des agents de la stratégie d’exploration choisie sur GRADEA

1. Tous les agents s’inscrive auprès du répertoire d’agents pour s’exécuter.
2. L’agent GrDIRECT se lance sans conditions. L’agent GrDIRECT s’arrête lorsque les

box ont une taille inférieure à un seuil.
3. L’agent GrDIRECT envoie les jeu de paramètres à l’agent GrEA via l’agent de coordi-

nation ExplorationRequestor.
4. L’agent GrEA s’achève lorsqu’aucune modification de la population de jeux de para-

mètre n’évolue pas pendant quelques itérations.
5. L’agent GrEA envoie les jeu de paramètres à l’agent GrPS via l’agent de coordination

ExploitationRequestor.
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Algorithm 3 GrPS
1: D ← {di : 1 ≤ i ≤ 2p}

: initial set of search directions
2: δinit ← Normalize(Ui − Li), 1 ≤ i ≤ 2p
3: ∆ ← {δi : 1 ≤ i ≤ p and δi ← δinit}
4: δtol ← α× δinit

: step length convergence tolerance
5: δmin ← β × δinit minimum first step length
6: A ← ∅
7: best← x
8: if messageBox receives a set of message then
9: Xrecv ← ReceiveSolutions({message})

10: xrecv ←Min(Xrecv)
11: if f(xrecv) < f(best) then
12: best← xrecv
13: δrecv ← Step(xrecv)
14: ∆← {δi : δi ←Max(δmin, δrecv(i)),

∀i ∈ {1, . . . , ‖D‖}}
15: A ← ∅
16: else
17: for each xrecv ∈Xrecv &

Parent(xrecv) = best do
18: I ← I ∪ {Direction(xrecv)}
19: end for
20: for all i ∈ {1, . . . , ‖D‖} \ I do
21: δi ← δi × rand()
22: end for
23: K ← {i : 1 ≤ i ≤ ‖D‖, δi < δtol }
24: A←K \ I
25: end if
26: if δi < δtol ∀i ∈ {1, . . . , ‖D‖} then
27: Terminate()
28: end if
29: for all i ∈ {1, . . . , ‖D‖} \A do
30: y ← xbest(i) + δi × di

31: Parent(y)← xbest
32: Direction(y)← i
33: Step(y)← δi
34: Y ← Y ∪ y
35: end for
36: SendToEvaluate(Y )
37: end if

6. L’agent GrPS s’exécute tant que la fonction d’utilité n’attend pas un seuil avec une
précision établie.

7. Agent GrPS et Agent GrDIRECT partage son meilleur jeu de paramètres trouvé à
l’agent GrEA.

Dans ce contexte, l’agent Coordinateur est seulement un agent de transmission. Mais dans
l’avenir, nous envisageons de lui conférer des capacités cognitives d’analyse de l’espace de
paramètres afin de mieux orienter l’exploration par une utilisation parallèle des différentes
méthodes de recherche.
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Nombre de
noeuds

Nombre de
coeurs

Mémoire
(To)

Puissance
(Gflops)
CPU

Puissance
(Gflops)
GPU

Consommation
électrique (W)

135 1516 5.5508 24715 8253 29790

Table 7.2 – La puissance du mésocentre

7.2.4 Supports d’exécution

Nous utilisons le cluster du mésocentre de l’Université de Franche-Comté pour faire notre
expérimentation 1. Le mésocentre est un service de l’Université de Franche-Comté en parte-
nariat avec l’Université Technologique de Belfort-Montbéliard, l’École Supérieure Nationale
de Mécanique et des Microtechniques.

La ressource de calcul du mésocentre se sépare en deux clusters : mesocomte et lumière dont
la puissance globale est dans le tableau 7.2. Notre travail est réalisé avec le cluster lumière
dans lequel les jobs sont lancés dans la file d’attente all.q qui permet de soumettre les tâches
en tableau de tâches.

L’architecture générale pour s’éxecuter GRADEA est présenté dans le figure 7.3

Figure 7.3 – L’archirecture matérielle de l’execution de GRADEA

Le serveur d’application (Jonas) est au cœur du cadre. Il est en charge d’ajouter les nouveaux
simulateur, de l’enregistrement les données sur la base de données, de lancer les simulations
sur le cluster, de recueillir les résultats du simulateur. Il est aussi en charge de lancer les
fonctions de GRADEA.

7.3 Études des performances avec deux fonctions de bench-
mark

Nous testons la performance des différents stratégies d’exploration de GRADEA avec deux
fonctions benchmark de différents niveaux de difficulté : (1) la fonction Branin dans [BJ72]
avec un minimum global sans minimum local et (2) la fonction Goldstein-Price dans [GP71]

1. (site web de mésocentre “http ://meso.univ-fcomte.fr”)
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avec un minimum global et quelques minimums locaux. La forme de l’espace de paramètres de
ces deux fonctions sont consultable à l’adresse http://www-optima.amp.i.kyoto-u.ac.jp/
member/student/hedar/Hedar_files/TestGO_files/Page1760.htm pour Branin et http:
//www-optima.amp.i.kyoto-u.ac.jp/member/student/hedar/Hedar_files/TestGO_files/
Page913.htm pour Goldstein-Price.

7.3.1 Protocole expérimental

La description de fonction Branin est ci-dessous :
— Nombre de variables : 2
— f(x1, x2) = (x2 − (5/4π2)x2

1 + (5/π)x1 − 6)2 + 10(1− (1/8π)) cos(x1) + 10
— Domaine de recherche des variables : −5 < x1 < 10, 0 < x2 < 15.
— Minimum local : il n’y a pas de minimum local
— Minimum global : (x∗1, x∗2) = (−π, 12.275), (π, 2.275), (9.42478, 2.475);

f(x1, x
∗
2) = 0.397887

Le description de fonction Goldstein-Price est ci-dessous :
— Nombre de variables : 2
— f(x1, x2) = (1 + (x1 + x2 + 1)2(19− 14x1 + 13x2

1 − 14x2) + 6x1x2 + 3x2
2))(30 + (2x1 −

3x2)2(18− 32x1 + 12x2
1 − 48x2 − 36x1x2 + 27x2

2))
— Domaine de recherche des variables : −2 < xi < 2, i = 1, 2..
— Minimum local : il y a quelques minimums locaux
— Minimum global : (x∗1, x∗2) = (0, 1);

f(x1, x
∗
2) = 3

Nous recherchons le minimum global de ces deux fonctions avec une précision de 0,01. Le
temps de calcul d’une fonction est allongé de 5 seconds afin d’assurer un de temps de calcul
significatif. A chaque exécution, une fonction est répété 5 fois pour éviter les erreurs. Une
telle exécution avec le nombre précis de réplications d’un même jeu valeur de paramètres qui
s’appelle une unité d’évaluation ou évaluation dans le reste du document.

Les simulations sont soumisses dans une file d’attente pour laquelle sera affectée 8, 16 et 32
coeurs, cadencés à 2.4 Ghz, et doté de 64go de mémoire vive. Nous testons ces différentes
configurations afin d’évaluer les performances et la monté en charge du système GRADEA en
fonction de sa sollicitation. Les compositions en mode parallèle que nous avons implémenté
sur GRADEA se composent : GrEA (E), GrEA + GrDIRECT (ED), GrEA + GrDIRECT
+ GrPS (EDP). La condition d’arrêt de GrDIRECT est la taille_box < 0.01. La condi-
tion d’arrêt de GrEA est le nombre d’itération sans évolution de la qualité du paramètres
nb_ite_sans_modification > 100. Pour GrPS, la granulation < 0.01.

7.3.2 Résultats obtenus

La figure 7.4, 7.5 et 7.6 montre la performance des stratégies de recherche sur la fonction
Branin : le temps de calcul, le taux où l’optimal global n’est pas trouvé avec une précision et
le nombre d’évaluations.

Pour diminuer l’influence de la stochasticité dans les algorithmes d’exploration, nous avons
lancé 7 réplications d’une expérimentation.

Au début, on compare le temps de calcul moyen d’une même stratégie d’exploration en

http://www-optima.amp.i.kyoto-u.ac.jp/member/student/hedar/Hedar_files/TestGO_files/Page1760.htm
http://www-optima.amp.i.kyoto-u.ac.jp/member/student/hedar/Hedar_files/TestGO_files/Page1760.htm
http://www-optima.amp.i.kyoto-u.ac.jp/member/student/hedar/Hedar_files/TestGO_files/Page913.htm
http://www-optima.amp.i.kyoto-u.ac.jp/member/student/hedar/Hedar_files/TestGO_files/Page913.htm
http://www-optima.amp.i.kyoto-u.ac.jp/member/student/hedar/Hedar_files/TestGO_files/Page913.htm
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Figure 7.4 – temps de calcul moyen des réplications qui atteignent la condition d’arrêt de
150 évaluations de la fonction Branin(T(s))

Figure 7.5 – nombre fois (sur 7 réplications) où l’optimal global n’est pas trouvé après 150
évaluations de la fonction Branin(T(s))

fonction du nombre de cœurs différents. Le calcul moyen ne compte que les expérimentations
qui atteignent la condition d’arrêt de 150 évaluations pour s’assurer que la comparaison
est avec des expérimentation de même précision. Le nombre de fois (sur 7 réplications) où
l’optimal global n’est pas trouvé après 150 évaluations de la fonction donne une évaluation de
l’algorithme. Ces valeurs peuvent être trouvées dans la figure 7.5. Les cas qui ne atteignent
pas la précision sont les cas où est trouvé l’optimal globale avant d’atteindre 150 évaluations.
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Figure 7.6 – nombre d’évaluations cumulé de la fonction Branin(T(s))

Pour la fonction Brannin qui n’a pas d’optimum local, il est facile pour un algorithme évolu-
tionnaire sans être combiné de trouver l’optimum global. La figure 7.5 montre qu’il n’a pas
besoin d’être guidé par les autres algorithmes pour trouver l’optimum local après avoir atteint
la condition d’arrêt de 150 évaluations. Il y a totalement 3 cas (réplication) dans lesquels le
stratégie E a trouvé l’optimal global tandis que ED, EDP requièrent plus nombreux d’éva-
luations pour trouver l’optimum global (il y a un seul réplication dans lequel ED et EDP
trouve l’optimum global. Cette figure montre aussi que l’augmentation de nombre de cœurs
ne change pas l’opportunité de trouver l’optimum global avec la même précision.

La figure 7.4 montre l’efficacité de temps de calcul en fonction du nombre de cœurs. La figure
visualise le temps de calcul moyen des réplications avec 150 évaluations pour chacune d’elles.
Dans tous les trois stratégies d’exploration E, ED et EDP, le temps de calcul diminue très
vite grâce à l’augmentation de nombre de cœurs. Dans le cas d’une stratégie d’exploration
E : le temps diminue 33% pour 16 cœurs et 72% pour 32 cœurs. Dans le cas du stratégie
d’exploration ED : le temps diminue 32% pour 16 cœurs et 65% pour 32 cœurs. Dans le cas
du stratégie d’exploration EDP : le temps diminue 30% pour 16 cœurs et 68% pour 32 cœurs
par rapport les expérimentations avec 8 cœurs.

Afin de conclure sur l’expérimentation du calcul intensif et de l’association des algorithmes de
la fonction Brannin, on peut dire que l’augmentation de nombre de cœurs de calcul réduit de
manière significative les temps de calcul. Cependant, l’efficacité de l’association des différents
algorithmes d’exploration sur un problème qui n’a pas d’optimums locaux, n’est pas montrée.

Pour la convergence, on s’intéresse à une expérimentation précise en tant qu’exemple. On peut
voir qu’avec la fonction Branin sans minimum local, l’algorithme EA fonctionne très bien par
lui-même. Le nombre d’évaluations est moins grand que pour les autres. On peut comprendre
que dans ce cas, ED et EDP a perdu beaucoup de temps pour couvrir spécialement l’espace
de paramètres. On peut voir le grand nombre d’évaluations de l’algorithme GrDIRECT (D)
qui cause cette situation. La figure 7.6 indique que le nombre d’évaluations de l’algorithme
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GrDIRECT est plus grand que le nombre d’évaluations de l’algorithme GrEA. Le compor-
tement de l’algorithme GrDIRECT est de diviser l’espace de paramètres et explorer partout
dans l’espace de paramètres. Dans deux cas d’étude ED-8 et ED-32, on voit que l’algorithme
GrDIRECT a guidé l’algorithme GrEA pour couvrir l’espace de paramètres alors que cette
fonction Branin ne contient pas d’optimum local. La convergence de GrEA est plus lente.

On étudie, dans cette partie, la différence quand on applique les mêmes stratégies de recherche
sur la fonction Goldstein-Price qui contient quelques minimums locaux. La figure 7.7, 7.8 et
7.9 montrent les performances des stratégies de recherche sur la fonction Goldstein-Price : le
temps de calcul, le taux où l’optimal global n’est pas trouvé avec une précision et le nombre
d’évaluations de cette fonction.

Figure 7.7 – temps de calcul moyen des réplications qui atteignent la condition d’arrêt de
150 évaluations de la fonction Goldstein-Price (T(s))

On réalise les analyses de ces deux graphes de la même manière que pour la fonction de
Branin afin d’être en mesure de comparer les résultats.

Avec cette fonction, nous avons également lancé 7 réplications d’une expérimentation.

On compare le temps de calcul moyen en fonction du nombre de cœurs différents. La précision
(la condition d’arrêt) dans ce cas est 350 évaluations. On distingue les cas où l’optimal global
n’est pas trouvé. Ces valeurs sont indiquées dans la figure 7.8. Les cas qui n’atteignent pas
la précision sont les cas où est trouvés l’optimal global avant d’atteindre 350 évaluations.

Pour la fonction Goldstein-Price qui contient les optimums locaux, met en difficultée un
algorithme évolutionnaire non combiné pour de trouver l’optimum global. La figure 7.8 montre
que tous les 21 fois, la stratégie E (seulement algorithme évolutionnaire) ne peut pas trouver
l’optimum globale après 350 évaluations. En associant avec l’algorithme D, le stratégie ED
trouve l’optimum global dans 4 fois (2 fois avec 8 coeurs et 2 fois avec 16 coeurs). Le meilleur
cas est le stratégie EDP, il trouve l’optimum local dans 11 fois (4 avec 8 coeurs, 3 fois avec
16 coeurs et 4 fois avec 32 coeurs).

La figure 7.7 montre l’efficacité de temps de calcul en fonction du nombre de cœurs. La figure
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Figure 7.8 – nombre fois (sur 7 réplications) où l’optimal global n’est pas trouvé après 150
évaluations de la fonction Goldstein-Price (T(s))

Figure 7.9 – nombre d’évaluations cumulé de la fonction Goldstein-Price(T(s))

visualise le temps de calcul moyen des réplications avec 350 évaluations de chacune d’elles.
Dans le cas d’une stratégie d’exploration E : le temps diminue 26% pour 16 cœurs et 64%
pour 32 cœurs. Dans le cas du stratégie d’exploration ED : le temps diminue 20% pour 16
cœurs et 57% pour 32 cœurs. Dans le cas du stratégie d’exploration EDP : le temps diminue
15% pour 16 cœurs et 50% pour 32 cœurs par rapport les expérimentations avec 8 cœurs.
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En conclusion, on peut dire que les algorithmes savent tirer de nombre de cœurs de calcul.
On montre aussi l’efficacité de l’association des différents algorithmes d’exploration pour un
même problème contenant des optimums locaux.

En ce qui concerne la convergence, sur une expérimentation précis dans la figure 7.9 on note
une différence notable avec les résultats de la fonction Branin. On voit qu’avec la fonction
Goldstein-Price, il y a quelques minimums locaux, l’algorithme EA ne fonctionne pas cor-
rectement quand il est utilisé seul. Le nombre d’évaluations est plus grand qu’avec d’autres
approches. Le pire cas est quand E-32 ne peut pas trouver l’optimum globale après avoir éva-
lué 1000 jeux de paramètres parce que le fonction Goldstein-Price est plus difficile à explorer
que Branin. Parfois, l’algorithme GrEA ne peut pas trouver l’optimum global si il n’est pas
guidé par d’autres algorithmes comme GrDIRECT ou GrPS.

De plus, on voit clairement que ED est mieux que E et EDP est mieux que ED. Dans ce
cas, on peut voir aussi que l’algorithme GrDIRECT (D) guide ED et EDP de dépasser les
minimums locaux. On peut voir aussi que l’algorithme P guide EDP de dépasser facilement
les minimums locaux.

Après avoir étudié GRADEA avec deux cas d’étude, on peut voir l’application prometteuse
de ces stratégies d’exploration sur différents problèmes. On va appliquer ces stratégies d’ex-
ploration au domaine de l’épidémiologique dans la section suivante.

7.4 Études des performances avec le modèle épidémiologique

Nous suivrons donc pas à pas l’approche GRADEA en présentant les algorithmes d’explora-
tion mis en place, et la stratégie d’exploration dans un second temps. Dans un dernier temps,
nous ferons une analyse des résultats.

7.4.1 Protocole expérimental

Nous recherchons à réduire le nombre d’infections sur une population d’un million d’individus
durant une période de 5 ans avec 600 000 doses disponibles. L’évaluation de la performance
de GRADEA sera réalisée au travers de l’exploration des paramètres (w1, w2, w3) dont le
domaine est compris entre 0 et 1 avec une précision de 0,01 et réaliser ainsi 1000 réplication
du modèle SEIR.

GRADEA sera en mesure de lancer les simulations sur un cluster basé sur SGE, système
de soumission supporté par la version courante de GRADEA. Chaque simulation est ainsi
soumise dans une file d’attente spécifique du cluster et répliquée 3000 fois : une telle simulation
avec le nombre précis de réplications d’un même jeu de valeurs de paramètres qui s’appelle
une unité d’évaluation ou évaluation dans le reste du document.

Les simulations soumissent dans une file d’attente pour laquelle sera affectée 8, 16 et 32
coeurs, cadencés à 2.4 Ghz, et doté de 64go de mémoire vive. Nous testons ces différentes
configurations afin d’évaluer les performances et la montée en charge du système GRADEA
en fonction de sa sollicitation.

Nous avons testé différentes configuration d’utilisation de GRADEA. Les combinaisons en
mode parallèle que nous avons implémentées sur GRADEA se composent : GrEA (E), GrEA +
GrDIRECT (ED), GrEA + GrDIRECT + GrPS (EDP). La condition d’arrêt de GrDIRECT
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Table 7.3 – Les paramètres de l’expérimentation

Modèle
SEIR

stochastique

la population 1000000 individus
la période de simulation 5 ans
le nombre de doses de vaccin 600000

Paramètres
d’exploration

les paramètres d’entrée w1, w2, w3
domaine des paramètres [0, 1], précision 0.01
fonction objectif minimiser le nombre d’infectés
nombre de réplications 1000 répétitions

Conditions d’arrêt
de la

stratégie coopérative

GrDIRECT taille_box <0.01
GrEA nb_ite_sans_modification >100
GrPS granularité <0.01

Cluster
nombre de coeurs 8, 16 et 32
cadencement 2.4 Ghz
mémoire vive 64go

est la taille_box < 0.01. La condition d’arrêt de GrEA est le nombre d’itération sans évolution
de la qualité du paramètres nb_ite_sans_modification > 100, pour GrPS, la granulation <
0.01.

Tous les conditions de l’exploration sont exprimées dans le tableau 7.3 :

7.4.2 Résultats obtenus

L’approche GRADEA est évaluée par deux métriques : le résultat thématique qui montre la
capacité de convergence et les performances qui donnent une indication sur la scalabilité.

Figure 7.10 – convergence des différents stratégies réalisées sur 8, 16 et 32 coeurs de calcul

La figure 7.10 affiche une convergence de E, ED et EDP réalisée sur 8, 16 et 32 cœurs de
calcul. Dans cette figure pour regarder la convergence, nous avons choisi de n’afficher que
le nombre d’évaluations de l’algorithme évolutionnaire GrEA dans sa combinaison avec les
autres algorithmes (GrPS et GrDIRECT). Nous voulons étudier l’importance des algorithmes
GrPS et GrDIRECT pour améliorer le comportement de l’algorithme GrEA.

Dans la figure 7.10, la forme de la convergence a montré que dans la combinaison de l’EDP,
GrEA nécessite moins d’évaluations (et donc de simulations) que celui de l’ED. GrEA de
l’ED nécessite moins évaluations que celui de la combinaison E. Ca veut dire que dans ces
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cas : le rôle des algorithmes d’assistance est très important. D’autre part, la convergence des
hybrides est plus régulière. Cette dernière est utile en cas d’exploration du comportement du
modèle plutôt que trouver une solution optimale.

Figure 7.11 – temps de calcul (T(s))

La figure 7.11 affiche le temps de calcul consommé par l’algorithme évolutionnaire GrEA (E)
lorsqu’il est jumelé avec les deux algorithmes GrDIRECT et GrPS. Quand le nombre de cœur
augmente de 8, 16 et 32 dans les trois cas, le temps de calcul est réduit très rapide.

Les résultats présentés par la figure 7.12 montrent l’efficacité de GRADEA et l’intérêt de
combiner des algorithmes d’exploration. En effet, l’algorithme EDP se termine avec moins
d’évaluations que ED tout en conservant une précision dans ses résultats. Pour cela, il tire le
meilleur des trois algorithmes d’exploration. E semble plus performant que ED et EDP dans
ce cas d’étude précis.

Figure 7.12 – nombre d’évaluations (nbeval) (T(ms)/nbeval)

Malgré un temps d’exécution plus lent que ED, l’algorithme hybride EDP donne en contre-
partie des résultats plus précis. Ces temps de calcul et cette précision est le fruit de l’al-
gorithme de recherche local (GrPS), dernière étape de la stratégie implémentée dans EDP.
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Cet algorithme raffine la solution mais ne soumet pas suffisamment d’évaluations dans la file
d’attente. En effet il génère au plus de 2n (n=3) évaluations à chaque itération. Une des
améliorations possibles viserait à distribuer plusieurs exécutions de GrPS, en le considérant,
dans la stratégie d’exploration, comme une partie de l’algorithme évolutionnaire.

7.4.3 Résultats thématiques

L’objectif principale de cette expérimentation est de tester la performance de la coordination
entre plusieurs algorithmes d’exploration. Cependant, nous avons aussi donner quelques lignes
sur les résultats thématiques.

La politique de vaccination avec trois paramètres (w1, w2, w3) :

si w1x(I) + w2x(E) > α ∗ w3, faire vacciner 80% de (S)

Les résultats montrent que quand w1 et w2 convergent aux bornes supérieures (valeur 1) et
w3 converge à borne inférieure (valeur 0), ça veut dire que on va vacciner tous les individus
infectés, on va obtenir le nombre minimale des individus d’infection durant toute le campagne
de vaccination.

Dans l’avenir, on peut explorer un autre stratégie d’exploration tel que : le pourcentage des
individus pour vacciner ou un autre fonction de vaccination par exemple : w0x(S) + w1x(I)
+ w2x(E) + w3x(R) > α ∗ w4.

Discussion

Le protocole d’expérimentation sur 8, 16, 32 cœurs avec la fonction Branin et la fonction
Goldstein-Price permet d’étudier notre proposition dans les deux aspects : l’efficacité du
calcul intensif et l’efficacité de l’association des algorithme d’exploration sur des stratégies
d’exploration différentes E, ED et EDP.

Les résultats montrent toujours que notre proposition profite bien des systèmes de calcul
intensif. Le temps de calcul diminue très vite quand le nombre de cœurs augmente. L’associa-
tion des algorithmes dans les stratégies différents ne montre pas toujours son efficacité. Pour
les fonctions de l’espace de paramètres plus simple, l’association n’est pas nécessaire et parfois
requière plus d’évaluations que nécessaire. Par contre, pour des fonctions avec un espace de
paramètres plus compliqué (avec quelques optimums locaux, par exemple), l’association est
nécessaire pour trouver l’optimum globale.

Dans ce chapitre, nous avons appliqué l’approche GRADEA avec un modèle épidémiologique
s’intéressant à la maladie rougeole au Vietnam. En pratique, la vaccination en masse est diffi-
cile à réaliser quand la superficie et la population à vacciner sont importantes. Une politique
de vaccination par pulsations est donc souhaitable dans un pays en développement comme
Vietnam. C’est pourquoi, on a besoin de trouver une politique efficace parmi l’ensemble des
possibilités.

Dans la dernière partie, on a expérimenté le protocole expérimental avec le modèle épidé-
miologique. Une politique de vaccination efficace est trouvée, la coordination des algorithme
d’exploration s’avère une approche performante.
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Conclusion

Dans ce manuscrit, nous nous intéressons à l’exploration de simulateurs complexes repré-
sentatifs de phénomènes réels. L’exploration reprose sur un parcours adapté de l’espace des
paramètres afin de répondre à plusieurs objectifs : la validation, l’optimisation, la prise de
décision. Ce processus vise à trouver un ou des jeux de paramètres satisfaisants en exécutant
le nombre minimal possible de simulations nécessaires. Cette phase d’exploration est très
importante comme nous l’avons montré mais aussi très difficile.

L’exploration d’un simulateur complexe nécessite la mise en place d’un algorithme d’explo-
ration adapté et singulier. En effet, la nature et la texture de l’espace des paramètres sont
fortement conditionnées par le système complexe étudié et la question scientifique. L’approche
que nous avons choisie pour résoudre ce problème est que considérer ce problème comme un
problème d’optimisation. Nous traitons un simulateur complexe comme une boîte noire défi-
nie par ses entrées (jeux de paramètres) et ses résultats. Cette boîte noire est manipulée et
observée par une plate-forme appelée GRADEA. Cette plate-forme tire partie des systèmes
de calcul haute performance et d’une combinaisons d’algorithmes d’exploration choisie au cas
par cas par l’utilisateur.

GRADEA repose sur une architecture multi-agents où chaque agent est un algorithme d’ex-
ploration autonome qui collabore avec d’autres agents algorithme, sous le couvert de co-
ordinateurs. Grâce à cette approche, l’algorithme d’exploration devient interchangeable et
combinable, en fonction des cas d’étude et sans modification de l’architecture existante.

Cette architecture permet de résoudre deux problèmes : la modularité des algorithmes d’ex-
ploration et la coordination des algorithmes d’exploration. En effet, GRADEA fournit un
outil pour la conception des stratégies de coordination et les représente sous la forme d’un
systèmes multi-agents. Des agents implémentant des algorithmes usuels sont nativement pro-
posés (DIRECT, Algorithme Evolutionaire...), mais l’utilisateur est en mesure d’en ajouter
selon ses besoins. C’est agents réutilisables sont activés pour fonctionner indépendamment
ou de façon coordonnée.

En outre, GRADEA propose une infrastructure modulaire afin de faciliter la conception
de stratégies combinées d’exploration. Les stratégies ainsi conçues peuvent embarquées des
politiques issues de Intelligence Artificielle, tel que l’apprentissage par renforcement. L’infra-
structure permet ainsi de définir les politiques de collecte des informations fournies par les
algorithmes de recherche, d’échanger l’information, de définir les phases de coopération ou
de compétition et d’adapter les paramètres de chaque algorithme à partir des informations
collectées.
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GRADEA repose sur une architecture qui permet la modularité des calculs. Cette architecture
est définie par un ensemble de formalismes génériques et d’interfaces d’implémentation pour
faciliter l’intégration des nouveaux simulateurs ou permettre la connexion à de nouveaux
systèmes de calcul. Les simulateurs complexes peuvent être intégrés dans GRADEA grâce à
ces interfaces unique.

En couplant à un serveur d’application JEE et un cluster, GRADEA permet de déployer de
nombreuses simulations sur des moyens de calcul intensif. La coordination de l’exploration
est réalisé au sein du serveur d’application. Cette infrastructure logicielle a été déployée sur
un serveur JEE JONAS jumelé au mésocentre de calcul de l’université de Franche-Comté
(France, l’Université de Franche Comté).

Pour évaluer la performance de GRADEA, Nous tirons partie de notre expérience en modé-
lisation de phénomènes de propagation de maladie rougeole au Vietnam. A autre côté, nous
avons choisi d’implémenter l’algorithme DIRECT pour la recherche par criblage, l’algorithme
génétique panmitique asynchrone pour la recherche globale et l’algorithme de recherche en
patron (PS) pour la recherche locale. L’objectif est pour comparer la performance de diffé-
rents associations des algorithmes entre la recherche par criblage, la recherche locale ; et la
recherche globale.

Les résultats des expériences numériques ont montré les performances intéressante de GRA-
DEA et sa scalabilité. L’exploration coopérative à base d’agents est une approche prometteuse
et efficace pour résoudre des problèmes d’optimisation sophistiquées de manière adaptative
et distribuée. Dans le cas le plus désastreux, la coordination est au moins aussi rapide que
l’algorithme dans sa version isolée.

Perspective

Exécution distribuée de GRADEA

En revanche, le principal inconvénient de cette approche est l’augmentation du nombre d’éva-
luations, qui est implicitement causé par l’exécution simultanée de plusieurs méthodes. Cette
situation peut causer le bottleneck. Dans l’avenir, il semble intéressant de pouvoir tester
l’exécution des agents en parallèle (par exemple l’utilisation d’une plate-forme multi-agent
parallèle) pour tirer le meilleur partie des ressources de calcul intensif. De cette façon, la
parallélisation est stratifiée sur plusieurs niveaux : niveau agent, niveau de l’algorithme lui-
même et niveau des évaluations de la solution. D’autre part, on peut intégrer GRADEA avec
les autres systèmes de calcul intensif tels que la grille de calcul ou la grille volontaire.

L’évolutivité des solveurs pendant l’exécution

La performance d’un coordination dépend de l’ensemble des algorithmes disponibles. Par
conséquent, même si une approche de coordination est efficace pour explorer plus efficacement
un problème, il faut presque faire à la main le choix des algorithmes et leur paramètres
de configuration pour les associer dès le début. Il serait alors intéressant de fournir une
opportunité d’adaptation automatique faisant le choix de quelques algorithmes ou différents
paramètres de configuration pour un problème spécifique. Une combinaison adaptée autonome
des algorithmes peut alors être utilisée comme un outil d’exploration coopérative entièrement
automatisée pour résoudre des problèmes de manière plus efficace. Pour faire cela, au cours de
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l’exécution de l’algorithme, pléthore d’information peut être suivie. L’idée est telle que nous
allons suivre toutes les informations d’exécution des algorithmes ou une algorithme spécifique
pour choisir la meilleure combination.

Caractérisation du paysage adaptatif (fitness landscapes)

En amont de GRADEA, nous envisageons de proposer des mécanismes de clustering qui
permettront d’identifier la nature de l’espace des paramètres d’un modèle complexe ou le
paysage adaptatif. Le paysage adaptatif est utilisé pour étudier la relation entre les résultats
avec l’espace de recherche. Cet outil facilitera le choix des algorithmes d’exploration à utiliser
pour étudier un phénomène réel. Par exemple, on pourrait être en mesure d’estimer le nombre
d’optimum locaux présents dans l’espace de résultats, et la taille de bassins pour chacun
de ces optimums. A cause de chaque algorithme fonctionne bien avec un type de paysage
adaptatif, on peut fournir un profile des algorithmes et choisir un algorithme dépendant un
paysage séparée. D’autre part, il faut garder le containeur de solutions assez diverse qui est
responsable de fournir de solutions de candidats à agent particulier de l’algorithme. Il pourrait
maintenir la population suffisamment diversifiés en sélectionnant les candidates pour envoyer.

Apprentissage hors ligne

Grâce au comportement d’exploration des agents dans un système hybride, on peut récupé-
rer les performances des algorithmes d’exploration et leur meilleures configurations sur un
problème précis et sauvegarder les résultats d’exploration stockés dans la base de donnée.
Ces résultats peuvent être réutilisé dans le prochain fois d’exploration d’un modèle de même
problème. De cette façon, on peut initialiser la choix d’association des méthodes d’exploration
parmi plus nombre des algorithmes d’exploration existants à partir des données sauvegardées
hors ligne. Cela augmente l’efficacité, l’évolutivité d’une stratégie coopérative et diminue de
la complexité de mise en œuvre des nouvelles approches hybrides.

Exploration coopérative pour résolution multi-objectifs

Le problème présenté dans ce travail est mono-objectif. On considère souvent qu’un objectif
simple est combiné par plusieurs objectifs en une seule fonction objectif de somme pondé-
rée. Toutefois, Il existe également des recherches multi objectifs. Au lieu de choisir un seul
comportement, les modélisateurs choisissent plusieurs comportements, et conçoivent plusieurs
fonctions objectifs qui quantifient ces comportements. Par conséquent, nous supposerons qu’il
est possible d’utiliser la puissance de l’exploration coopérative pour résoudre ce type de pro-
blèmes plus efficacement.

Cas d’étude supplémentaire

Chaque cas d’étude fourni de nouvelles informations et des perspectives sur l’exploration
coopérative des simulations de système complexe. Il permet également de mesurer l’effica-
cité des différentes associations des algorithmes sur différents problèmes. Alors, pour mieux
apprendre, des études de cas supplémentaires sont également susceptibles d’être utils et ins-
tructifs. Dans ce cas, comme on a présenté dans le chapitre 1, il y a deux autres modèles :
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l’étude de comportements de la mobilité urbaine et le mouvement dans les ville et la mo-
délisation et simulation des socio-agro-hydrosystèmes sont autant de sujet intéressant. Pour
chacun d’eux, il faudra trouver une association efficace des algorithme d’exploration.
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