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1. Introduction 

Si la simulation consiste 2 expCrimenter B l'aide d'outils informatiques sur 
des modgles, celle-ci s'appuie toujours sur une théorie, c'est à dire sur une 
description abstraite de certains aspects de la  realitt. @enCralement ces 
descriptions sont donnCes sous la forme de relations mathhatiques entre 
des variables representant des  grandeurs physiques mesurables dans la 
rCalitC. Les mod6les les  plus utilises  en Ccologie sont les Cquations 
différentielles, les matrices de transitions,  etc ... Elles  reposent sur  la 
definition d'une relation de cause h effet entre des variables  d'entrCes et des 
variables de sorties. L'un  des exemple les plus connus est celui  du modèle 
mathematique de dynamique des populations introduit par Lotka et Volterra 
[Volterra 19263 qui exprime le taux de croissance de  populations de proies 
et de predateurs occupant un même territoire. 

où P est le coefficient de pr6dation, Nlet N2 sont les effectifs de proies et de ,. 
predateurs, a est I'efficacitC avec laquelle  les pr6dateurs convertissent la 
nourriture en descendants, PI determine la f6conditC des proies et d2 le taux 
de mortalité des predateurs. 

Bien qu'ayant permis de nombreuses avancées sur le plan thCorique et 
pratiques [PavC 19941, ces modgles et  les techniques  de  simulation 
numCriques associees, pr6sentent  nCanmoins  certains  problèmes: 

1. Etancheite du niveau d'analyse. Les modèles  mathCrnatiques 
relient des paramètres qui se situent tous au même niveau 
d'analyse. Par exemple, il n'est pas possible de relier la  taille 
d'un effectif aux  prises  de  dCcisions  effectuees  par les individus. 
On peut dire que ces  niveaux  d'analyse  sont  "Ctanches" puisqu'il 
n'est pas possible de faire correspondre des comportements 
effectues  au  niveau  "micro" B des  variables  globales  mesurees  au 
niveau  "rnacro". 

2. Complexité et réalisme des paramktres. Pour être utilisables et 
correspondre à la rCalit.6, ces Cquations comportent souvent un 
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grand nombre de paramètres difficiles B estimer, et surtout qui 
manquent de realisme. Par exemple, dans le modèle  Proie- 
Predateur de  l'dquation precedente, le coefficient a qui indique 
l'efficacid avec laquelle  les  predateurs  transforment  la 
nourriture en descendance semble bien appauvrissant quand on 
pense B l'ensemble des comportements complexes (hiCrarchies 
et dominances, stratkgies sexuelles, utilisation du territoire et 
construction de nids) qui  peuvent  avoir  un impact direct sur leur 
f6conditC. 

3. Incapacité à modéliser l'action. La critique peut être majeure 
que l'on pourrait faire aux  modèles  mathematique porte sur leur 
impossibilite B prendre en compte les actions des individus, et 
donc  des  modifications  effectives  de  l'environnement  qui 
decoulent de  leur comportement. La plupart des phknomènes 
collectifs  (que  l'on  pense  par  exemple aux phenomènes 
boursiers) sont le resultat  d'un ensemble de prises de decisions 
individuelles qui tiennent compte des cornportements des autres 
acteurs du système. En ne considerant les actions que par leurs 
conskquences mesurables au  niveau  global ou par leur probalitC 
d'apparaition, il s'avère impossible d'expliquer les phhomènes 
Cmergents  dûs B l'interaction de  ces comportements individuels, 
et en particulier tous  ceux  qui  portent sur la cooperation intra et 
inter spécifique. 

4. Les informations  qualitatives. De  par leur nature mCme, les 
simulation  numeriques ne peuvent  considdrer  que  des 
paramètres  quantitatifs et apparaissent dCsarmCs devant  la 
multitude  d'informations  qualitatives  recueillies  par  les 
naturalistes.  Devant l'intrication des jeux  de regulations qui 
s'etablissent entre les habitudes  comportementales des espèces et 
leurs mecanismes de reproduction et d'occupation de l'espace, 
les modèles mathématiques abandonnent et laissent ainsi de 
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nombreux domaines de  recherche dans l'incapacitd il bCnCficier 
des avantages que  procurent  la simulation. 

2. Simulation  multi-agents 

Les systèmes multi-agents apportent une solution radicalement nouvelle au 
concept mCme de  modèle et de  simulation  dans  les  sciences de 
l'environnement, en offrant  la possibilite de repr6senter directement les 
individus, leurs comnpPternents et leurs interactions. 

La  simulation  multi-agents  est fondCe sur %'id& qu'il est possible de 
reprdsenter le comportement d'un individu par un processus informatique, 
c'est il dire par un ClCrnent de programme disposant de sa propre autonomie 
operatsire. 

Chaque individu peut Ctre alors repr6sentC informatiquement sous la forme 
d'un agent, c'est il dire d'un  processus informatiques autonome, capable de 
percevoir et de rdagir aux  transformations  de  l'environnement,  son 
comportement Ctant defini pour  toutes  les  phases  de  son Cvslution 
(naissance, recherche de nourriture et de partenaire, reproduction et mort) 
avec  tous les details  necesmires. 

Dans la terminologie multi-agents, un agent est une entit6 capable d'agir sur 
lui-mCme et sur son environnement, qui  possEde une reprdsentation partielle 
de son environnement 

DiJinition: On appelle agent une entitt  physique  ou  informatique qui est 
capable de percevoir et d'agir sur son environnement, qui ne dispose que 
d'une veprtsentation  partielle de cet environnement (et parfois aucune), qui 
peut communiquer avec d 'a~tres  agents, qui  poursuit  un objectif individuel, 
qui  possède des cornpitenees, qui peut tventuellement se reproduire ,et dont 
le comportemetzt est la constquence de ses objectifs, de sa perception, de ses 
reprbentations,  de ses compttences  et des e o ~ ~ ~ 4 ~ i c a t i ~ n s  qu'ils peut avoir 
avec les autres agents. 

Chacun des termes de cette d6linition est important. D'abord, la notion 
d'agent dCpend des ndcessitd de la modClisation.  On peut par exemple, 
considCrer qu'une fourmi est un  agent,  mais  aussi qu'une colonie de  fourmi 
est un agent.  Dans le premier  cas on  ne considèrera que les interactions entre 
individus ClCmentaires, alors que dans l'autre  cas,  on  s'interessera aux 
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interactions mettant en jeu plusieurs colonies de fourmis.  Ainsi une ville, un 
banc de poisson ou  un menage de pêcheurs peuvent être consideres comme 
des  agents. Ceux-ci  n'ont  qu'une  representation  partielle de  leur 
environnement, c'est iI dire qu'ils  n'ont  pas de vision  globale de tout ce qui se 
passe. C'est exactement ce qui se passe dans toutes les realisations humaines 
d'envergures, telles que la fabrication d'un Airbus, dans lesquelles personne 
ne connaît tous les details de l'appareil,  chaque spccialiste n'ayant qu'une vue 
partielle correspondant iI son domaine de cornpetence. 

Les agents sont capables d'agir, et non pas seulement de raisonner comme 
dans les systèmes d'intelligence artificielle classique.  L'action est un concept 
fondamental qui  repose sur le fait que les agents accomplissent des actions 
qui  vont elles-mêmes modifier l'environnement des agents et donc  leurs 
prises de decision futures. 

Les agents sont doues d'autonomie, ou tout du  moins d'une autonomie de 
comportements. Cela signifie qu'ils ne sont pas diriges par des commandes 
venant de l'utilisateur, mais par un ensemble de buts propres A chaque agent. 
Enfin, communication et comportement sont deux notions très importantes 
en intelligence artificielle distribuCe. Elles expriment le fait d'une part que 
les agents ne sont pas  de  purs  "raisonneurs"  mais  que le fait qu'ils agissent est 
essentiel, et d'autre part qu'il est necessaire h ces agents de communiquer 
pour  cooperer  et  coordonner  leurs  actions.  La  figure 1 donne  une 
illustration de la notion  d'agent. 

Reprdsentations 

Communications 
_____* - 

Figure 1. Une representation schematique d'un 
agent  qui interagit avec son milieu et 
avec  d'autres  agents en se composant 
Cventuellement  un  modèle individuel du 
monde et des autres. 
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II est  maintenant  possible  de  dCfinir ce qu'est un système multi-agents. 

Ddfinition: on appelle  système multi-agents, un système compost? des 
6l6menes suivants: 

1. Un espace environnemental E, c'est à dire un espace muni au 
moins d'une topologie  et plus g6nCralement d'une notion  de 
distance, 

2. Un ensemble d'objets O. Ces objets sont situCs, c'est a dire que 
pour tout objet, il est possible, B un moment donne, d'associer 
une position dans B. 

3. Un sous-ensemble A de 0 qui  repr6sente les entites actives du 
système. 

4. Un ensemble de relations R qui  unissent  des  objets  (et donc des 
agents) entre eux (par exemple: le fait qu'un agent soit une des 
"accointances" d'un autre agent) 

5. Un ensemble d'opCrations IF permettant aux agents de A de 
percevoir, produire, consommer, transformer et manipuler des 
objets  de O. 

Les agents  dans  les  systP.mes  muZti-ngeneb~  sont  positionnCs dans un espace, et 
prennent en compte le problème de la  perception  des objets dans cet espace 
(reconnaissance des objets situCs dans l'univcrs, limitation de la perception ;_ 
du mondc) et celui de l'action dans le monde,  c'est à dire des transformations 
de I'Ctat de l'univers physique dans lequel sont plonges les agents. Les ~- 
interactions  entre  agents  peuvent alors s'effectuer aussi bien par des 
mdcanismes  de communication direct que par I'intemediaire d'actions dans 
l'environnement physique. Nous verrons en particulier que la plupafl des 
systèmes  multi-agents rCactifs considèrent  que la notion  d'espace 
environnemental  est  fondamentale pour la  coordination  d'action  entre 
plusieurs agents. Par exemple, dans un  univers de fourmis (voir le projet 
M A N T A  ci-dessous), les agents A sont les fourmis, E est l'espace 
gCom6trique euclidien dans lequel se meuvent les robots et O se compose 
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Cvidemment dcs agents, mais aussi  de  l'ensemble  des objcts physiques  placds 
ici et là, et que les fourmis doivent Cviter, prendre ou manipuler. Les 
opdrations IF sont les actions que les fourmis  peuvent faire en se dCplaçant, 
en bougcant dcs objets, en soignant des oeufs ou des larves ou en Cmettant 
des signaux pour les autres agents, et lR est l'ensemble des relations qui 
unissent ccrtains agents à d'autres, telles que des relations d'accointances 
(certains  agents  en connaissent d'autres) et les relations  de communicabilids 
(les agents  pcuvent  communiquer  avec  certains  agents  mais  pas 
nécessairement il tous). Par exemple dans le système SIMPOP (voir ci- 
dessous), certaines villes Cchangent des biens, des services et  de l'argent avec 
les villcs environnantes, mais aussi  avec  des villes situCes plus loin mais qui 
bCnCficient  d'un  rCseau de transport moderne. Ainsi, Lyon, a plus d'Cchange 
avec Paris qu'avec d'autres villes situCes pourtant plus près, mais qui ne 
bénCficie  pas  de voies de transports pratiques. 

Les  simulations  multi-agcnts  permettent  de modCliser des  situations 
complexes dont Ics structures globales émergent des  interactions  entre 
individus. L'inter& de ces simulations est de pouvoir considérer aussi  bien 
des param~trcs quantitatifs (c'est à dire des paramktres numeriques) que 
qualitatifs (dcs comportcrnents individuels). On utilisc aussi parfois le terme 
dc modéles micro-analytique [Collins &. Jefferson 19911 ou de simulation 
individus-centrés pour bien indiquer que les reprCsentations se situent au 
niveau  de l'individu, ces derniers interagissant aussi bien entre eux qu'avec 
l'environnement simulC. Il s'agit ainsi de construire des "micro-mondes 
artificiels" dont il est possible de contrôler toutes les caractkristiques, et  de 
reproduirc des sCries d'expCrimentations  comme s'ils s'agissait de situations 
de laboratoire. Il s'agit donc d'unc modélisation analogique, semblable aux 
maquettes en format réduit utiliskes en adronautique ou en construction 
navale, la différence csscnticlle provenant du fait que le modèle rCduit est 
exprime sous la forme d'unc cntitC informatique et non d'une stucture 
physique. 

De ce fait ,  l'utilisateur d'un tel simulateur a un rôle actif,  et emploie un 
système multi-agent comme s'il s'agissait d'un laboratoire miniature, en 
deplaçant des individus, en changeant leur comporterncnt, et en modifiant 
les conditions environnementales. Chaque agent est Cvidemment  "marquC" 
comme  pourrait 1'Ctre un Ctre naturcl, mais ce marquage est dvidemment  plus 
facile, puisque l'individu peut etre suivi à tout  moment dans son  Cvolution et 
avec le  dcgré de fincsse dCsiré. On exploite  alors les capacitCs des 
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ordinateurs pour traiter les donndcs obtenues, les agrCger el  les traiter de 
manikre statistiques afin  de  verifier les hypothèses Cmises. 

De ce fait, h la diff6rences des approches classiques, la simulation multi- 
agents ne se rdduit  pas 2 l'impl6mentation d'un modèle puis 2 l'analyse dc la 
rCponse de ce mod5le en fonction des param8tres d'entrees, mais participe au 
processus de recherche de modkle. 

Les principales qualitCs des modClisations rnulti-agents sont leur capacite 
d'intCgration et leur RexibilitC.  En effet, il est possible d'intCgrer dans la 
meme  modClisation des variables quantitatives, des Cquations diffdrentielles, 
et des comportements fondCs sur des règles symboliques. Il est de plus très 
facile d'int6grer des modifications, chaque enrichissement du modkle Ctant 
rCalisC par l'adjonction de règles comportementales qui  agissent  au  niveau de 
l'individu. De plus, les individus  6tant toujours distingues les uns des autres, 
il est possible d'ajouter de nouveaux types d'agents qui disposent de leur 
propre modèle de comportement et qui viennent interagir avec les agents 
dCjja definis.  Par exemple dans une modClisation forestikre, on pourrait 
introduire de nouvelles  espkces animales ou  v6g6tales  qui  viennent interagir 
avec lcs espkces d6jja  rnodClis6es. 

Enfin,  les  simulations multi-agent permettent de simuler 1'Cmergence 
d'organisations 2 partir des interactions locales entre agcnts, c'est h dire de 
faire surgir des structures du niveau macro il partir de moddlisations du 
niveau  micro.  Comme le montre  la figure 2, un  systkme  multi-agent se situe 
au carrefour des notions d'agents et d'organisalion, le concept d'interaction 
servant de lien entre ces  differents  niveaux. 
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9 Organisation 

I 
érnergence de Svstèrnes  contraintes et 

L" Agents 

Figure 2. Les systèmes multi-agents permettent 
l'dtude  des  phdnomènes  Cmergents 
dCcoulant des interactions sociales entre 
individus. 

Les agents, de par  leurs  actions  font  apparaitre  des  structures 
organisationnelles, mais en retour subissent des contraintes provenant de ces 
structurcs.  Par  exemple,  si la difftrenciation  comportementale et  la 
constitution dc spdcialistes peuvent être  vues comme des fonctionnalitCs 
tmergcntcs  de certains systhmes multi-agents, l'attribution d'un  rôle à chaque 
agent r6duit d'autant la marge de manoeuvre de chacun et impose donc des 
contraintcs à chacun  des agents sur  l'ensemble de ses comportements 
possibles. 

3. Agents  cognitifs et rkactifs 

On distingue g6nCralement les agents cognitifs  des agents rCactifs. Les 
premiers sont capables d'avoir des reprdsentations partielles de leur univers 
et de communiquer dircctcment avec des agents qu'ils connaissent. De cc 
fait,  ces agents sont capables de prendre des ddcisions à partir  des 
informations dont ils disposent et de planifier leurs actions à l'avance. Ils 
sont donc lc lieu de comportements rCflCchis issus d'un acte de dClibCration. 
A l'inverse  les  agents rCactifs sont  beaucoup  plus  frustres.  Leur 
comportement se riduit à un simple stimuluslrCponse, et ils ne disposent pas 
d'une mCmoire leur permettant de connaitre les autres agents et d'avoir des 
reprdsentations sur le monde  dans  lequel  ils Cvoluent. De ce  fait, 
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individuellement,  lcs  agents r&actifs sont trks faibles. Mais leur  force  vient de 
leur  capacite à se mettrc  en  groupe,  c'est à dire  de  constituer  des  colonies 
capables  de  s'adapter B leur  environnement.  Ainsi,  ce  n'est  pas au niveau de 
l'individu  que  les  agents rCactifs sont intCressants, mais au niveau de  la 
population et des capacitCs d'adaptation et d'evolution  qui  6mergent  des 
interactions  entre ses mcmbres  [Ferber 19941. 

Nous  allons  illustrer  les propos prCcddents B l'aide de  quclques  exemples 
tirCs des  recherches  effectuees  dans l'&pipe MIRIAB du LAFORIA. L'inter& 
de cette prescntation est de montrer la diversite des  applications des systkmes 
multi-agcnts  dans le  cadre  de simulations de syslkmes rdcls. 

4. le projet MANTA 

4.1. Description gCn6rale 

Le  projet M A N T A ,  qui est nC de la rcncontre de  dcux  domaines  de 
rccherches,  l'ethologie ct l'intelligence  artificiclle  distribude, a port6 sur  la 
modClisation par systCmes multi-agcnts  d'une  colonic de fourmis Ectafomma 
R u i d l m  au cours de  son 6volution. Les experimcntations  ont  port6 
notamment sur sa sociogenksc,  c'est à dire sur la  constitution  d'une  colonie 
mature ri partir  d'une (ou plusicurs)  rcines,  sur  l'adaptation  d'une colonie B 
son  environnement  et en particulier  sur  la  division  des  taches  (polyethisme) 
et  la spdcialisation dcs ouvrikres, et enfin sur  la polygynie  [Drogoul et al. 
19921. 

Il s'agissait  en  particulicr de tester une hypothEse Cthologique concernant 
l'aspect distribue de la prise de decision  dans  une  colonie dc fourmis. Le 
comporlcment  des  individus  suffisent-ils  expliquer la generation  et la 
stabilitC des  formes  sociales observdes (division du travail,  polyethisme d'&y, 
dynamique de la fondation de la socidtt,  ctc ...) ? D'api% c c m  hypothkse,  en 
effet,  l'organisation du travail  dans unc colonie de fourmis est Ic fruit d'un 
cnscmblc  d'intcractions ct  de contrôles  locaux,  sans qu'il soit ndcessairc de 
faire  intcrvenir  une  quclconque entitC ccntralc  de  régulation,  les 
performances  adaptatives dc la sociCt6 dtant  le rdsultat dcs  comportements, 
forcCment 616mentaires, de chacun de scs  membres. 

On ne  prdsentcra ici que quelques  uns  dcs traits saillants de cette Ctude. Le 
lecteur  interesse  pour  obtenir  des  informations  plus  dCtaillées  pourra se 

E 

t 
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rkfkrer il [Drogoul 19931 qui prksente la problematique, le système et les 
experiences avec toute la precision necessaire. 

4.2. L'architecture du système 

Les agents 

Une  colonie de fourmis peut être divisCe en trois groupes  d'agents: le groupe 
des "assist6s" qui comprend les oeufs, les larves et les cocons, celui des 
"assistants" qui inclue la reine, les ouvriCres et les mâles, et celui des "divers" 
qui  regroupe  toutes les autres entitCs "actives" du nid, avec en particulier la 
nourriture, les cadavres de fourmis ainsi que les sources de  lumière  et 
d'humiditd. La figure 3 montre l'kcran servant B la dCfinition  du nid et il 
l'observation directe du comportement de la fourmilière. Les boutons de 
contrôle sur la droite permettent de  rajouter des fourmis  ou d'autres agents, 
et de modifier ou d'inspecter M a t  de l'environnement et des agents qui y 
circulcnt 5 tout instant. 

Figure  3. Un  nid de fourmis  tel  qu'il est visualise par 
MANTA 
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Chaque agent est repr6sentC sous la forme d'un petit automate qui possEde la 
capacitC  de choisir parmi un ensemble de tâches en compktition, chaque 
tiîche s'exprimant sous la forme  d'une  s6quence  de primitives de 
comportement, c'est 2 dire d'une suite d'actions atomiques exkcutables par 
l'agent. 

A chaque stimulus de l'environnement est associt.  une riche ct une seule, et 
un ageni ne  perçoit que les stimuli associks 2 ses propres  tgches.  Les stimuli 
sont caract6risCs par  leur intensitk, c'est a dire par le niveau du signal 
correspondant au stimulus 2 la  position où se trouve  l'agent. 

Les taches sont sClectionnCes par un contr6leur il partir d'un ensemble de 
parami3trcs, tels que son seuil de dCclenchement et son poids. Pour qu'une 
nouvelle tache soit sClectionn$e,  il faut que son niveau  d'activation, obtenu 
par le produit du poids de la t6che et de  l'intcnsitd  du  stimulus soit superieur 
au seuil de  dtklenchernent de la tâche et au niveau  d'activite" de la triche 
courante. 

Les [Aches sont en compt.tition, c'est à dire que si plusieurs triches sont 
sClectionnablcs, lc contr6lcur choisit celle dont le niveau d'activation cst le 
plus grand. La  figure 4 montre  l'architeceure  gt.n6rale d'un tcl  agent. 

Figure 4. Architecture gCnCrale d'un  agent MANTA 
Lorsqu'une t2che est sClectionn6c elle devient la t&he couranle, clle exCcute 
son comportement d'activation et son  niveau  d'activitC  prend la valcur dc son 
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niveau d'activation. Au contraire lorsqu'une tâche est dCsactivCe, elle exCcute 
son Comportement de désactivation. Chaque agent dispose d'une tâche 
speciale qui est choisie lorsqu'aucune  tâche  n'est sdlectionnable et lorsque le 
niveau  d'activitk de la tâche courante devient  nul.  Cette  tâche, appelCe defaut, 
spCcifie le comportement par dCfaut  d'un agent lorsque son environnement 
est peu attractif, c'est B dire  pauvre en stimuli. 

Le  processus  de  renforcement 

Les crkatures "rCelles" voient souvent leur comportement renforce, c'est B 
dire qu'elles utilisent leur expCrience passCe pour decider du comportement 
B adopte. Dans le système EMF, un simple mecanisme de renforcement de 
comportement a CtC implCmentC, qui peut être paraphras6 ainsi: "plus un 
agent accomplit une tâche plus il aura tendance B l'accomplir de nouveau". Il 
s'agit donc d'une vCritable  rCtroaction positive qui est implCmentCe dans 
chaque agent. Le processus de rcnforcement consiste B augmenter le poids 
d'une tâche lorsque celle-ci  vient d'être sClectionnCe et B sClectionner la tâche 
dont le produit du  poids  par  I'intensitC  du stimulus dkclencheur est le plus 
fort. De ce fait, plus une agent effectue une tâche plus il apparait comme 
sensible aux stimuli de l'environnement. 

L'environnement et les communications 

L'environnement est au moins  aussi  important que les agents eux-mêmes, car 
il est le licu où les interactions s'exercent.  L'environnement est dCfini comme 
un espace  dans  lequel  des signaux peuvent se propager,  ces  signaux 
produisant des champs attractifs pour les agents  qui les perçoivent. En effet, 
les  agents  de  EMF ne communiquent pas directement  entre eux, mais 
interagissent  indirectement  en  propageant  leur  signature  dans 
l'environnement. Chaque agent dispose d'un spectre de  signaux  qu'il Cmet en 
fonction de son  "Ctat interne". Par exemple,  une larve qui a faim  va propager 
un signal de larve-affamCe qui pourra être perçu par une ouvrière et 
Cventuellement ddclencher sa tâche nourrir-larve, cette action ayant pour 
conskquence de diminuer 1"mission  de signal de la larve. Les signaux se 
propagent dans l'environnement en perdant de  1'intensitC avec la distance. Si 
l'on  suppose  que la propagation est rapide devant le mouvement des 
fourmis, cette intensitC est donnCe par 1'Cquation: 
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k k I(x) = ou I(x) = 
dist(x, xo )z dist(x,x,) 

où k est une constante qui rcprdsente  I'intensitC maximale du signal à la 
source. Bien que la deuxikme iquation, qui stipule que  I'intensitC  d'un  signal 
dCcroit linCrairement avec la distance, n'ait pas de rdpondant physique 
immddiat, elle est souvent utilisie en pratique  du fait de  sa simplicitC de mise 
en oeuvre, et qu'elle ne modifie en rien  les  phCnom@nes globaux Cmergents. 

La dCgradation de I'intensitd des signaux en fonction de la distance introduit 
une diffirence dans les agents qui  pcrgoivent ce signal. Il y a ceux qui se 
trouvent proches de la source et pour lesquels le signal sera fort, et ceux  qui 
se trouveront plus 6loignC et qui  dont  ne  recevront  qu'un signal attCnuC. Il y 
a donc un ddclenchement diff6rcnciC  du comportement en fonction de la 
distance des agents à la source. 

Par exemple si un agent A peut effectuer l'une des deux tkhes Tl ou T2 et 
qu'à ces tdchcs soient associCes respectivement les signaux S I  et 32, il 
execulera la tliche pour laquelle le stimulus est le plus fort, c'est à dire le 
signal  pour  lequel l'intensite est la  plus  grande: 

cxCcuter(T1)  si S1 > S2 

ex6cuter(T2)  si S2 < S1 

Lorsque les intensités sont identiques, et pour dviter le cé1Cbre blocage de 
l'ane de Buridan  qui ne pouvait choisir entre deux  tas de foin s'il se trouve ii 
Cgale distance des deux tas, on  tire  aldatoirernent  entre les deux actions. 

Ce declenchement diffirentiel introduit dans les syst6mcs multi-agents deux 
formes de compdtition. 

1. La premièrc porte sur l'enscmblc des tdches  qu'un agent peul accomplir. 
La prise  de decision d'un agent d6pend  de quatre facteurs: I'intensite initiale 
du signal, la distancc h la source, le poids dc la t2chc el la capaciti de 
perception de l'agent. Dcux signaux qui ont merne intensild pourrant &tre 
diffdrenciCs par un même agent en fonction de ses propres mecanismes de 
perception. Par exemple, un predateur ne poaera pas le même interet à un 
signal lui indiquant la position d'une  proie s'il a le ventre creux ou  s'il  vient 
de manger. Ces facteurs se combinent pour donner un stimulus dont 
I'intensitd dCcide du choix de la tdche B ddclencher. 
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2. La seconde  concerne la relation respective des  agents  vis ii vis de  la source 
du  signal. Du fait  que  l'intensitk  relative est  plus  forte  lorsqu'on se trouve 
près  de la  source,  les  agents  les  plus  proches  aurant  plus  tendance ii 
accomplir  les  tâches likes à ce stimulus que  les  plus Cloignks.  Du fait que  la 
plupart  des t2ches ont  pour  consequence de reduire  l'intensitk du  signal 
(comme  pour  nourrir  les  larves  ci-dessus), il s'ensuit  que  le  système  fait 
l'objet  d'une retroaction nkgative qui tend ii rCguler l'émission  des  sources de 
signaux,  et  nous en verrons les conskquences sur la stabilitC du  système. 

Figure 5: L'importance des relations spatiales. L'agent A 
aura  plus  tendance  accomplir  l'action  induite 
par le signal issu de  la  source SO que B. 

L'environnement de MANTA est  directement  accessible à l'kcran, et 
rcprescntc un nid de fourmis  semblable à ceux qui  sont  quotidiennement 
employés  dans des laboratoires. Il est possible de modifier le nid de  manière 
à ktudier  l'importance de  la topologie sur  une  population.  La  figure 5 
montre  un  exemple  de  l'interface  permettant  d'observer et de modifier  les 
paramktres pendant  la  simulation. 

4.3. Les expiirimentations 

Dans  les  premieres  versions de MANTA [Drogoul  et al. 1992][Drogoul & 
Ferber 19921 nous  nous  ktions  intéressk au problème de  la diffkrenciation 
sociale.  Il  s'agissait  d'ktudier  l'apparition  d'une  organisation  sociale 
caractérisdc  par  une  division du travail  au  sein  d'ouvrikres  initialement 
identiques. Bien qu'il ne  s'agissait  pas alors de modéliser un vCritable nid, les 
expkriences montrkrent une  division du travail caractériske  par  cinq  groupes 
fonctionnels qui apparurent au cours  de  la  simulation,  comme  le  montre la 
figure 6. 
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u 

'Figure 6. Sociogramme d'un nid de fourmis, 1 

montrant la diffhnciation 
comportementale des fourmis. 

Dans  un deuxihe  temps  les experiences portèrent sur la problCmatique de 
la sociogenèse. Elles permirent de montrer l'influence des interactions pour 
le dCmarrage d'une colonie de fourmis  [Drogoul et al. 19931, et en 
particulier l'importance des cornpetitions spatiales lorsque plusieurs reines 
sont en pr6sence (polygynie) pour l'augmentation de  la  probalitC de survie 
d'une colonie naissante. 

5. SimDelta 

Le simulateur SimDelta a CtC utilise pour synthetiser les connaissances d'un 
ensemble de specialistes (halieuthes, dcologistes, p$dologues, biologistes, 
anthropologues, etc..)  ayant travaille pendant plusieurs annees sur l'etude du 
systkme de pi?che du  delta  central du Niger au  Mali. 11 s'agissait de pouvoir 
modeliser des informations tant quantitatives (concernant 1'Cvolution des 
crues du Niger par exemple) que qualitatives (telles que les techniques de 
pêches). 

Ce simulateur, redis6 par FranGois Bousquet et Cristophe  Cambier [Cambier 
et al. 19921, permet de simuler en  même  temps la dynamique de population 
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des  poissons,  en  tenant compte des nombreux facteurs  biologiques et 
topologiques qui peuvent affecter son ivolution,  et la prise de decision des 
pêcheurs. Les agents sont ici les bancs de poissons et  les pêcheurs. La 
technique employee est un  peu diffirente  de celle de MANTA puisqu'elle 
met en presence trois types d'agents (fig. 7): les biotopes qui representent 
des portions d'environnement, les poissons qui ont un comportement plutôt 
reactif et les pêcheurs qui se comportent  comme des agents cognitifs. 

Figure 7. Le monde  artificiel  de SimDelta 

L'environnement est constitue de biotopes dont les connections peuvent être 
modifiees dynamiquement lorsque le niveau de  l'eau change. Pour chaque 
biotope,  une  fonction  de ressource indique la  quantid  de  nourriture 
disponible pour une population de poissons en fonction du temps. Les 
bancs  de  poissons  sont  des agents qui representent  des  ensembles de 
poissons et dont  les paramètres (taille et nombre d'oeufs, processus de 
migration, regime, etc.) caracterisent leur stratigie d'adaptation. 

Chaque pêcheur  est  reprksenti sous la forme d'un agent cognitif et sont 
comportement est dicrit par un système à base de connaissance composi 
d'une  base de donnee qui contient ses croyances et sa memoire de pêcheur, 
et d'un système de règle  qui  d6crit  sa stratkgie cognitive pour exploiter son 
environnement. 
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Deux series d'exptkimentations ont @té réalisecs. La première a port6 sur 
l'btudc dc la dynamique de population des poissons  en fonction d'un effort 
de pêche de plus en plus grand. La simulation de la dynamique  de ces 
poissons est basde sur le comportemcnt  des  poissons  d'eau douce sahdlicns et 
en particulier sur  les connaissances des biologistes sur la reproduction, la 
croissance, la migration et la mortalite de ccs poissons. Cette simulation a 
permis de reproduire la courbe en  trois  phases caract6ristique de I'Cvolulion 
d'un système  de pCche limite, mais surtout  de  faire  apparaitre  des 
modifications portant sur la composition  sp&ifique et la taille des poissons. 

La seconde a eu pour objet  de mod6liser des pêcheurs qui prennent des 
dCcisions et agissent sur la rbserve renouvelable. Cette modélisation a permis 
de mettre en Cvidence l'importance du m6canisme de  decision  sur la 
dynamique des poissons. En particulier des ddcisions fonddes sur des 
critères de rationalit6 6conomiques sont globalement moins performantes h 
tcrmcs que dcs  stratdgies integrant des règles  d'accès B l'espace [Bousquet et 
al. 19931. 

1. - 

6. 

Si les cntités mobiles peuvent naturellcment profiter dcs avantagcs des 
simulations multi-agcnts, il en va  de  memc  pour les agents fixes. L'exemple 
du syst5me SIMPBP en constitue unc  bonne  illustration  [Bura et al. 19931. Il 
s'agit ici dc modeliser la dynamique  de  l'dvolution  d'un système de villes et 
plus particulikrerncnt la genèse,  dtveloppement  ct  concentration  dcs 
fonctions urbaincs il diffdrcnts niveaux  durant  une longue p6riode de temps 
(environ 2080 ans). 

L'cnvironnemcnt est rcprésentd  comme  dans MANTA par un ensemble de 
"places" de taillcs et de formc variCcs (cssentiellcment des  carres et des 
hcxagoncs). Elle sont caracterisecs par lcur nature (plaines, montagnes, mer, 
marais), lcurs ressources naturellcs (agriculturee, peche, mincrai), ainsi que 
des  caractéristiques  particuli5rcs telles que la prCsence d'unc voie de 
communication  (rivière, route, ...). Les  ressources corrcspondent au potentiel 
qu'une population peut exploitCe, la productivitd dépendant de facteurs tcls 
que les possibilites techniques ou l'activite  d'un  peuplcment voisin. 

Chaquc  place  comprent un agent  "peuplement"  quc  l'on  appelle 
commundment une ville (en fait ces "villes" peuvent allcr d'un  simple 
hameau B unc  grande  mdtropole). Les villcs  sont caractCrisCcs par la taille de 

L 
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lcur population, leur richcssc  Cconomique et les fonctions qu'clics  posskdcnt 
(agricuiturc, Cconomie, industrie, administration). Le cornportcment d'une 
ville  est donnC par la somme dcs comportements de ses habitants,  ces 
derniers Ctant reprdsentCs par  des  compartiments  corrcspondant  aux 
principaux groupes sociaux kconomiques. Par exemple, les hameaux voient 
la majeure partie de leur population  concernke  par la fonction agricole. 

Les villes sont donc les principaux  agents  du  systkme, et, du fait qu'elles ne 
bougent  pas, les interactions s'effectucnt cssenticllement par des transferts de 
biens, dc monnaics, dc services et d'habitants qui s'expriment sous la forme 
de mecanismes d'offres et de demandcs entre villes. De ce fait, certaines 
villes tcndcnt à grossir  et de nombrcux phenomknes locaux tendent à 
renforccr les diff6rences qui  apparaissent entre elles, et à former ce que l'on 
appelle une "hi6rarchie" de villes, en ce qui concerne leur taille et  leur 
richesse, comme le montre la figure 8. 
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Figure 8.  L'Cm  d'un  peuplement aprks mille annCes 
simulees dans SIMPOP. 

7. Conclusion 

Nous  avons montre dans cet article  l'usage qui pouvait  etre  fait  de la 
modelisation  rnulti-agents  dans  des  domains  aussi variCs que 1'Ctude des 
fourmis, cclle de l ' h l o g i e  de la peche en  Afrique  ou l'analyse de 1'Cvolution 
de sys thes  de villes au cours du temps. Chaque entitC du monde riel est 
rcprdsenlC sous la  forme d'un agent capable  d'agir et d'inleragir avec d'autres 
agents.  L'ordinateur  devient alors  une  sorte de  "laboratoire  virtucl" dans 
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lequel le chercheur peut faire varier les conditions d'expCrimentations et 
ainsi vCrifier - 2 la fois par l'observation qualitative et  la  mesure  des 
paramhtres  qui l'interesse - la pertinence  de  son  modèle. 

Les simulations multi-agents, en  mettant  l'accent sur les interactions entre les 
entitCs  modClisCes, permet d'apprkhender plus facilement des domaines 
complexes dans lesquels le nombre et l'importance des interactions rendent 
les modeles classiques  plus  difficiles d'emplois. Nul doute  que de tels 
modhles pourraient s'avCrer particulièrement  utiles  dans 1'Ctude et  la 
modClisation de  la forêt tropicale par sa capacitC 2 prendre en compte la 
partiCularit6  de chaque espèce animale  ou vCgCtale ainsi que la  richesse des 
interactions qui existent entre elles. 
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