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1 Introduction

Imaginons un biologiste étudiant un réseau tro-
phique et disposant, a des fins de prédiction,
d’un tres bon modele multi-agents stochastique
de celui-ci. Notre biologiste souhaite répondre
a la question suivante : « Quelle est la probabi-
lit€ qu’une ou plusieurs especes du réseau dis-
paraissent d’ici un certain temps ? »

L’approche classique pour y répondre consiste a
simuler le modele n fois pour estimer les pro-
babilités d’apparition des différentes solutions.
Pour déterminer la valeur minimale de n per-
mettant d’obtenir des résultats statistiquement
significatifs, I’algorithme suivant est générale-
ment appliqué [1] : 1) Exécuter ny simulations.
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n — ng simulations restantes.

Cette méthode est-elle applicable dans le cas gé-
néral ? Les travaux menés sur le sujet répondent
par la négative [2]. Afin de pallier ce probleme,
nous proposons dans cet article une nouvelle po-
litique d’exécution de simulations multi-agents.
L’ objectif est de biaiser la distribution originale
des solutions afin de favoriser certaines, puis de
la reconstruire a posteriori en exécutant un mi-
nimum de simulations.

Dans cet article, nous nous focalisons sur la pre-
miere étape ou il s’agit de biaiser la distribution
originale.

2 Présentation de la méthode

Les quatre idées principales qui sous-tendent
notre approche sont : 1) une simulation peut

étre, a chaque pas de temps, dans plusieurs états
simultanément, 2) un état peut étre cloné (répli-
qué) et réinjecté dans une nouvelle simulation,
3) une simulation peut-&tre échantillonnée dans
le temps et ainsi découpée en plusieurs mor-
ceaux, 4) parmi les différents états, il est pos-
sible de sélectionner a intervalle régulier les plus
intéressants pour répondre a la question posée
par le modélisateur.

La politique d’exécution est décrite dans la fi-
gure 1. k états initiaux sont répliqués n fois puis
simulés sur ¢, pas de temps. Les &k plus inté-
ressants sont sélectionnés puis a nouveau répli-
qués. Le processus se poursuit jusqu’au pas de
temps final.
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FIGURE 1 — Algorithme proposé

3 Exemples d’application

Nous allons dans cette section montrer I’inté-
rét de la politique d’exécution proposée en 1’ ap-
pliquant a des modeles académiques simples
(marche aléatoire et proies-prédateurs).

Marche aléatoire. Le cas étudié ici est celui d’un
agent se déplacant selon une marche aléatoire
suivant une loi normale de moyenne ;1 = 0 et
d’écart type 0 = 0.1. L’événement rare consi-
déré ici est le chemin menant aux valeurs les
plus faibles. Nous sélectionnons la simulation
dont la position est minimale (k = 1).
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FIGURE 2 - Réalisations de la marche aléa-
toire avec 0 = 0.1. Les courbes colorées re-
présentent les réalisations avec 1’approche clas-
sique, la courbe noire avec 1’approche proposée.

La figure 2 montre des résultats obtenus par
I’approche classique (courbes colorées, 100 si-
mulations) et une réalisation avec I’approche
proposée (courbe noire, n = 2, t; = 50). Nous
observons ici qu’avec seulement n = 2, le ré-
sultat obtenu par notre approche permet de biai-
ser la distribution originale des solutions pour
obtenir la valeur quantile gy o; estimée par 100
simulations lancées classiquement.

Modele proies-prédateurs. Nous considérons ici
un modele proies-prédateurs minimal, consti-
tué d’agents « prédateurs » chassant des agents
« proies », eux-méme se nourrissant de la végé-
tation disponible dans I’environnement.

Les régimes stationnaires (solutions) pouvant
étre obtenus avec ce modele sont les suivants :
Ry : survie des proies et prédateurs, Ry : ex-
tinction des prédateurs et survie des proies, 3 :
extinction des proies et des prédateurs. Dans la
suite de cet article, nous considérons un para-
métrage ol les probabilités d’obtention des ré-
gimes R, et 73 sont largement inférieurs au ré-
gime Ry (P(Ry) ~ 0.974, P(Ry) ~ 0.025 et
P(R3) ~ 0.001).

Pour appliquer la méthode proposée précédem-
ment, il faut d’abord définir la méthode de sé-
lection la plus appropriée. Si nous cherchons a
obtenir les 3 régimes, il semble naturel de sé-
lectionner les états selon les trois criteres cor-
respondants : 1) La norme ||.||; maximale du
couple nombre de proies, nombre de prédateurs.
2) Le nombre de prédateurs minimum qui en
méme temps possede le nombre de proies maxi-
mum. 3) Le nombre de proies minimum qui en
méme temps possede le nombre de prédateurs
maximum. Au moment du découpage, les simu-
lations sont sélectionnées selon ces criteres et

dupliquées | % | £ 1 fois. Notons que cette mé-
thode de sélection suppose une connaissance a
priori des régimes.

Une autre facon d’envisager la sélection, sans
introduire de connaissance a priori, est d’iden-
tifier les simulations les plus différentes. Pour
ce faire, nous sélectionnons les k simula-
tions situées sur I’enveloppe convexe du plan
Nproes/ AMproies, dupliquées [ 7 | & 1.

La figure 3 montre la probabilit¢ d’obtenir au
moins une simulation de I’événement rare R en
langant n simulations avec différentes méthodes
de sélection et différentes valeurs de n pour t, =
50. Ces résultats sont comparés avec la méthode
de référence.
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FIGURE 3 — Probabilité de détecter le régime R;
en exécutant n simulations

4 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé une
nouvelle politique d’exécution de simulations
multi-agents. Nous avons ensuite proposé des
éléments de validation sur la base de deux
exemples. Nous avons ainsi montré que des mé-
thodes simples de sélection permettent de biai-
ser efficacement la distribution originale des so-
lutions pour générer des événements rares.
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