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Résumé
Les théories économiques apparues suite aux travaux de Simon ont pour préoccupa-
tion majeure la compréhension de la relation continue et réciproque entre la firme et le
marché. Ces théories considèrent que les firmes ont une rationalité limitée et que les
marchés sont dynamiques, hétérogènes, ouverts et caractérisés par une forte compé-
tition. Deux principales approches ont été clairement identifiées : l’écologie organisa-
tionnelle et le management stratégique. Elles étudient séparément les deux principaux
problèmes de sélection et d’adaptation. La sélection matérialisée par l’intégration des
formes organisationnelles n’est ainsi pas utilisée pour expliquer ou pour être expliquée
en fonction de l’adaptation des firmes. De récentes réflexions s’orientent vers l’unifi-
cation des deux approches. Elles soulignent l’intérêt d’étudier à la fois le processus
écologique et le processus stratégique ainsi que leurs interactions. Cependant, aucun
modèle, à notre connaissance, n’a encore été proposé pour étudier simultanément les
deux problèmes jusque-là abordés indépendamment. Ceci est notamment dû à la com-
plexité des systèmes économiques. L’étude de ces systèmes nécessite la modélisation
des deux populations (firmes et formes organisationnelles), la dynamique de chacune
de ces populations ainsi que l’étude du rapport dynamique entre elles.

Le but de cette thèse est de palier cette lacune en suggérant un modèle qui intègre
les deux niveaux firmes et formes organisationnelles. Notre solution est basée sur
l’utilisation des systèmes multi-agents adaptatifs. Nous avons donc montré que les
systèmes multi-agents adaptatifs permettent d’étudier les deux problèmes (adaptation
et sélection) simultanément et que l’adaptation ne se limite pas aux agents mais est
aussi présente au niveau macro défini par les formes organisationnelles.

Nous avons donc défini un modèle de firmes basées sur la théorie des ressources.
Ce modèle est simple mais reflète les caractéristiques importantes des firmes. La pre-
mière partie de la thèse a permis de montrer l’intérêt des agents adaptatifs pour modé-
liser les firmes et les limites des modèles qui représentent les firmes sans considérer
les formes organisationnelles. Elle nous a permis aussi de mettre en évidence l’intérêt
de l’utilisation des techniques d’apprentissages dans un contexte multi-agents et les
problèmes qu’il posent tel que celui de l’exploration-exploitation. La deuxième partie
correspond à la modélisation des formes organisationnelles et leurs relations avec les
firmes. Ceci dans le but de vérifier qu’il existe une boucle où toute variation au niveau
des structures organisationnelles représentées par les formes organisationnelles est
interprétée par les firmes pour leur adaptation et où l’adaptation des firmes engendre
des variations au niveau des formes organisationnelles.

Mots clés : Adaptation, Apprentissage, Simulation de modèles économiques, Sys-

tèmes multi-agents adaptatifs, Firmes et Formes organisationnelles.
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Chapitre 1

Introduction générale

1.1 Contexte

L'engouement et la multiplication des travaux visant à étudier les systèmes écono-
miques au cours de ces dernières décennies, ne fait que con�rmer l'importance de ces
systèmes. Les premiers travaux se sont essentiellement basés sur la théorie orthodoxe ou
néoclassique. Cette théorie considère que les agents économiques sont dotés d'une ratio-
nalité parfaite, et que les marchés qu'ils peuplent sont homogènes et en équilibre. Elle
suppose, en e�et, que les agents économiques disposent de toutes les capacités et les in-
formations nécessaires à une prise de décision optimale. De plus, ces agents ont les mêmes
préférences et les mêmes capacités et sont indépendants les uns des autres. Cette théorie
se base sur la modélisation mathématique. L'utilisation des modèles mathématiques a
rendu celle-ci limitative et simpliste.

La théorie orthodoxe a été abandonnée suite à la révolution de la pensée écono-
mique engendrée par les travaux de Simon [143]. Cette révolution rapproche mieux la
modélisation des systèmes économiques de la réalité en les considérant comme constitués
d'agents en interaction, engendrant une caractéristique d'auto-organisation et d'émer-
gence de comportements globaux. Elle rejette l'hypothèse d'une rationalité parfaite au
pro�t d'une rationalité limitée. L'agent dispose d'une information imparfaite et ne cherche
plus à trouver une solution optimale, il recherche des solutions sous-optimales mais ro-
bustes. Les systèmes économiques sont ainsi considérés comme des systèmes dynamiques
et ouverts, en perpétuel changement. Cette révolution a engendré un bon nombre de
nouvelles théories parmi lesquelles, nous citons les théories évolutionnistes. Nous nous
intéresserons particulièrement à la théorie de la �rme basée sur les ressources pour sa
capacité à relier la �rme au marché. Cette théorie essaye de comprendre la correlation
entre la �rme et le marché. Elle relie, d'une part, l'adaptation au niveau des �rmes aux
variations du marché. Elle cherche d'autre part, à déterminer l'in�uence de la dynamique
de ce marché sur le comportement des �rmes.
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D'après Henderson et Mitchell [70], l'analyse de la relation réciproque entre la �rme
et le marché et leur in�uence mutuelle est encore immature. Ce n'est que récemment et
après l'apparition de la co-évolution avec les travaux de Baum et Singh [15], Lewin et
Volderba [96], Baum et Rao [14] que l'aspect bi-directionnel de la causalité a été considéré.
La majorité des travaux se sont intéressés à étudier l'adaptation. Cependant, la recherche
dans ce contexte a accordé peu d'attention à l'intégration des formes organisationnelles
(Ethiraj [54]). Il serait donc intéressant de voir si les managers, considérés comme des
entités à rationalité limitée, sont capables de s'engager dans une adaptation dans l'es-
pace des formes organisationnelles pour accomplir une adéquation à l'environnement. Les
formes organisationnelles constituent un concept très important en théories de l'organi-
sation et de l'économie. Malheureusement, il n'existe pas encore de formalisation exacte
de ce concept. Le nombre de travaux relatifs aux formes organisationnelles est aussi très
réduit (Foss [59]). La majorité des travaux, tels que ceux de Baum [14], Lewin [96], Child
[37] et Lee [92] considère une forme organisationnelle comme une entité regroupant un
ensemble de �rmes ayant des stratégies et structures similaires. Ces travaux sont d'ordre
théorique. Ils dé�nissent le concept de formes organisationnelles, dans le contexte d'un
marché donné, et déterminent les e�ets historiques et institutionnels qui ont in�uencé
l'apparition des di�érentes formes organisationnelles à travers le temps.

De plus, la majorité des études empiriques sur l'évolution des �rmes et l'adaptation
stratégique a mis l'accent sur la transformation et la restructuration des �rmes et n'a pas
été particulièrement concernée par la co-évolution entre les �rmes et leur environnement
et l'émergence de nouvelles formes organisationnelles.

1.2 Problématique

La problématique de cette thèse consiste à modéliser les formes organisationnelles et
les �rmes, et à étudier la dynamique de ces dernières ainsi que leurs relations avec les
formes organisationnelles. Nous tenterons dans ce travail d'apporter des réponses aux
di�érentes questions posées par les chercheurs en économie, à savoir :

� quel processus d'adaptation et d'apprentissage les �rmes doivent-elles utiliser pour
faire face à leur environnement turbulent ?

� comment établir un équilibre entre les décisions d'exploration et d'exploitation de
la �rme ?

� comment l'adaptation au niveau micro in�uence-t-elle les formes organisationnelles ?
(sélection, émergence d'une organisation particulière au niveau du marché ou encore
population des formes organisationnelles).

� comment les formes organisationnelles in�uencent-elles les performances des �rmes ?
Ces deux derniers points correspondent plus spéci�quement aux questions suivantes :

� comment les �rmes s'adaptent elles à l'évolution de leur environnement ?
� comment la dynamique des �rmes in�uence-t-elle les formes organisationnelles ?
� comment les formes organisationnelles in�uencent-elles l'adaptation des �rmes ?
� comment ces formes organisationnelles émergent-elles ?



1.3 Une approche de modélisation par les systèmes multi-
agents adaptatifs

La révolution de la pensée économique engendrée par les travaux de Simon [143] a
causé le délaissement des modèles mathématiques en faveur de nouvelles approches de
modélisation des systèmes économiques. Nous pouvons citer comme exemple la simula-
tion multi-agents. Contrairement aux modèles mathématiques, la simulation multi-agents
tient compte à la fois du niveau micro (�rmes) et du niveau macro (les formes organisa-
tionnelles).

L'avantage de l'utilisation des systèmes multi-agents est de montrer comment les phé-
nomènes collectifs surgissent à partir de l'interaction et de l'adaptation d'une population
d'agents autonomes et hétérogènes. Ces modèles basés sur les agents sont aussi utilisés
comme outils d'aide à la décision par les managers des �rmes. Ils leur permettent de tester
plusieurs con�gurations de marché et d'étudier les conséquences des actions individuelles
des �rmes sur ce marché.

Pyka et Fagiolo [119] ont identi�é un nombre de caractéristiques des systèmes écono-
miques qui motivent l'utilisation des systèmes à base d'agents. Les systèmes économiques :

� doivent être étudiés selon une perspective ascendante. Les propriétés au niveau
macro doivent donc émerger des propriétés au niveau micro,

� sont considérés comme des systèmes complexes adaptatifs. Ce sont les interactions
entre les agents qui engendrent l'émergence des tendances au niveau du marché,

� sont composés d'agents économiques :
� hétérogènes dans leurs caractéristiques et comportements,
� se comportant comme des entités dotées d'une rationalité limitée,
� choisissant leurs actions en fonction des choix des autres agents dans le passé.

� sont non stationnaires étant donné que les actions des agents peuvent in�uencer
leurs environnements,

� sont ouverts vu que les agents peuvent entrer et quitter le marché, ce qui augmente
la turbulence de la dynamique du système.

Cette thèse est une application de la simulation multi-agents au contexte économique.
Un de ses objectifs est de montrer que l'adaptation se trouve à plusieurs niveaux et non
pas uniquement au niveau du comportement des agents. Plusieurs architectures d'agents
et de systèmes multi-agents existent. Nous proposons d'utiliser les systèmes multi-agents
adaptatifs (Cardon et Guessoum [31]) pour l'étude et la compréhension de la dynamique
des systèmes économiques. Notre objectif est donc de concevoir et d'implémenter un
système multi-agents complet intégrant les �rmes, les formes organisationnelles et leurs
interactions. Cet objectif se décline en trois sous-objectifs :

� la dé�nition d'un modèle de �rme basé sur les théories des ressources,
� la modélisation de l'adaptation des �rmes en les dotant d'une capacité d'apprentis-

sage et la résolution des problèmes inhérents tel que le dilemme d'exploration/exploitation,
� La modélisation des formes organisationnelles et de leur interaction avec les �rmes.
Nos motivations sont liées à deux domaines di�érents :



� fournir aux économistes un outil permettant de tester la validité de leurs théories,
d'a�ner leurs modèles et de mieux les rapprocher de la réalité,

� fournir à travers l'étude des systèmes économiques, un bon domaine d'application
de la théorie de la complexité et des systèmes multi-agents. La complexité des
systèmes économiques explique l'intérêt que porte, de plus en plus, la communauté
multi-agents à leur modélisation. Une branche entière appelée ACE (Agent Compu-
tational Economics) a été créee pour modéliser di�érents aspects de ces systèmes.
Elle permet d'une part d'enrichir les modèles existants ou d'en créer d'autres et
d'autre part, de véri�er la validité de certaines architectures d'agents et de sys-
tèmes multi-agents.

1.4 Organisation de la thèse

La première partie introduit le cadre général de la thèse. Elle est constituée de deux
chapitres qui présentent l'état de l'art des thèmes abordés dans cette thèse.

Le premier chapitre synthétise et analyse les caractéristiques des systèmes écono-
miques. Il décrit les conséquences de la révolution économique issue des travaux de Simon.
Sur le plan économique, cette révolution a engendré l'apparition de nouvelles théories telle
que la théorie des �rmes basée sur les ressources qui nous intéresse dans cette thèse. Ce
chapitre analyse ensuite les approches de modélisation des systèmes économiques. Il pro-
pose une analyse d'un ensemble de simulations multi-agents a�n de situer notre travail.

Le deuxième chapitre introduit les agents adaptatifs. Il dé�nit la notion d'agent adap-
tatif. Il présente et analyse di�érentes techniques d'apprentissage utilisées en économie.

La deuxième partie de cette thèse se rapporte à la modélisation. Elle décrit la modé-
lisation des di�érentes composantes dé�nies dans la première partie.

Le troisième chapitre s'intéresse à la présentation de MORE, notre modèle de �rme
basé sur la théorie des ressources. L'objectif de ce chapitre est de dé�nir les caractéris-
tiques de la �rme et son comportement.

Le quatrième chapitre présente le framework d'agents adaptatifs proposé pour mo-
déliser les �rmes. Il décrit la technique d'apprentissage utilisée : le système de classeurs
apprenants XCS. Il détaille ensuite l'intégration de XCS dans le modèle des �rmes et
dégage les problèmes que cette intégration pourrait engendrer.

Le cinquième chapitre traite le dilemme d'exploration/exploitation qui est un pro-
blème très important que ce soit en apprentissage ou en économie. Il présente les sous-
problèmes liés à ce dilemme à savoir : le choix entre exploration et exploitation et le choix
d'une technique d'exploration qui peut être soit dirigée, soit sans but. Ce chapitre propose
ensuite une approche adaptative pour le choix entre l'exploration et l'exploitation.



Le sixième chapitre introduit le concept de formes organisationnelles. Il propose un
modèle de formes organisationnelles. Il présente ensuite l'architecture du système multi-
agents adaptatif utilisé pour modéliser les �rmes, les formes organisationnelles et leur
in�uence mutuelle.

La troisième partie décrit l'implémentation et la présentation des résultats les plus
importants. Elle est constituée d'un chapitre qui intègre ces deux aspects. Elle met en
valeur la facilité d'enrichissement de la plate-forme DIMA. Elle présente ensuite les résul-
tats des expérimentations permettant de valider le modèle de �rmes, le modèle de formes
organisationnelles et de l'architecture multi-agents qui les lie.





Première partie

Etat de l'art
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Chapitre 2

Les systèmes économiques

2.1 Introduction

La révolution de la pensée économique issue des travaux de Simon [143] a conduit
à une nouvelle approche d'étude des systèmes économiques. Cette nouvelle approche
étudie les systèmes économiques du point de vue de la complexité. Elle a permis une
transition de l'étude des comportements prédits du modèle néoclassique à l'étude des
comportements observés (Le Bas [89]). Elle a donc étendu l'approche néoclassique de
l'économie en remplaçant :

� la notion d'équilibre par la notion de changement et d'évolution,
� la rationalité parfaite des agents par une rationalité limitée,
� la recherche d'une solution optimale par une recherche de solutions sous-optimales

mais robustes.
Elle rapproche la modélisation des systèmes économiques de la réalité en les considé-
rant comme complexes (holland [72]), constitués d'agents en interaction, a�chant une
caractéristique d'auto-organisation et d'émergence de comportements globaux cohérents
(Axelrod et al. [7]). Elle a ainsi permis de mettre en valeur certains aspects des systèmes
économiques qui ont été longtemps négligés malgré leur importance. Nous pouvons citer
comme exemple, les formes organisationnelles (voir Section 7.2 du Chapitre 7).

La considération des formes organisationnelles implique entre autre la considération si-
multanée de di�érents niveaux d'analyse des systèmes économiques. Ces systèmes doivent
donc être modélisés à l'aide d'approches autres que l'approche mathématique ou statis-
tique. L'approche de modélisation considérée doit tenir compte des di�érentes caractéris-
tiques qui conduisent à l'émergence de nouveaux comportements.

Ce chapitre est un chapitre introductif. Il permet de guider le lecteur vers la dé�nition
de la problématique. Il explique et décrit en premier lieu la révolution de la pensée
économique a�n de distinguer les caractéristiques des nouvelles théories économiques. Il
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montre également l'intérêt de l'utilisation de la simulation multi-agents pour étudier les
systèmes économiques. Il analyse en�n les travaux de simulation multi-agents modélisant
les systèmes économiques a�n de nous situer dans ce domaine de recherche.

2.2 Evolution des systèmes économiques

Les récents travaux de recherche en économie considèrent les �rmes comme des entités
dynamiques caractérisées par leur croissance. Ils étudient les répercussions de la croissance
des �rmes sur le plan économique. Ils tentent de concilier l'évolution économique et la
croissance des �rmes. Ces travaux considèrent la �rme comme une entité ayant ses propres
caractéristiques individuelles et un rôle particulier à jouer en économie. Ils essayent de
comprendre le lien entre la croissance de la �rme et l'évolution économique, ce qui n'est
pas le cas de � la théorie orthodoxe �.

2.2.1 La théorie orthodoxe

La théorie orthodoxe a vu le jour entre les années 1940 et 1970 (Dréan [47]). Elle
se propose d'analyser des systèmes économiques en équilibre où les agents économiques
n'interagissent pas avec leur milieu extérieur. Ces agents économiques ont un comporte-
ment individuel et indépendant. Ils ont pour objectif la maximisation de leur utilité. Ils
sont considérés comme des automates cherchant l'équilibre des échanges dans un monde
où le temps et l'incertitude n'existent pas. Les modèles économiques se basant sur cette
théorie ont surtout mis l'accent sur l'analyse statique du système. La théorie orthodoxe
est fondée sur les hypothèses suivantes :

Marché en équilibre La théorie orthodoxe suppose que l'environnement est statique.
Elle ne tient pas compte de l'interaction des agents économiques qui le composent.
Elle cherche plutôt à optimiser leur utilité. En e�et, les agents économiques sont
analysés dans un contexte social, politique et constitutionnel donné.

Rationalité parfaite La théorie orthodoxe suppose que l'ensemble des états possibles
du marché est connu, a priori, par l'agent économique. Béjean et al. [16] précisent
que la rationalité parfaite suppose que l'agent économique est doté d'une capacité
cognitive illimitée et qu'il possède toutes les capacités nécessaires au traitement
de l'information. En d'autres termes, elle suppose que l'agent connaît toutes ces
actions, qu'il est quali�é pour évaluer avec exactitude les conséquences associées
à chacune de ses actions, et qu'il est en�n capable de déceler parmi ces actions,
l'action optimale (Kechidi [81]).
La rationalité parfaite suppose ainsi que ces agents sont dotés de la capacité irréelle
de résolution de problèmes NP-complets ou encore mal dé�nis 1. Kechidi [81] note

1Cette remarque est tirée d'un site introduisant la complexité [44]



que cette rationalité implique que l'agent peut maximiser son utilité en supposant
une information parfaite.
Cette conception de la rationalité repose sur une séparation entre les décisions
économiques et le contexte social et historique comme le montre Cahuc [30] dans
Beitone[18] : En économie, le principe de rationalité signi�e que les individus agissent
en utilisant au mieux les ressources dont ils disposent, compte tenu des contraintes
qu'ils subissent. (...). L'individu rationnel ou encore homo oeconomicus, est égoïste
(...). Son comportement est dé�ni indépendamment de toute contrainte macro so-
ciale.
Lors de sa prise de décision, l'agent économique se limite à maximiser ses recettes. Il
o�re un produit homogène et exclut toute stratégie de diversi�cation. Par ailleurs, il
ignore l'incertitude dans la mesure où il considère que le comportement des autres
agents économiques est prévisible. Bejéan et al. [16] soulignent que l'agent opte,
pour considérer l'incertitude :
� soit pour l'intégration dans ses calculs de coûts forfaitaires de recherche d'infor-

mation sur les stratégies des autres détenteurs de l'information ignorée,
� soit pour l'association des croyances (probabilités) aux di�érentes conséquences

possibles de ses décisions.

L'approche orthodoxe est simpliste et limitative en terme du nombre et d'hétérogé-
néité des agents. Elle considère que le marché passe d'un état d'équilibre à un autre. Or
cette hypothèse n'est pas toujours véri�ée dans les marchés réels. Cette approche simpli�e
aussi les relations entre agents en supposant qu'ils sont indépendants les uns des autres.
Elle pose d'après Bromiley [26] certains problèmes en management stratégique : ses hy-
pothèses peuvent conduire à des généralisations de résultats incorrects. Kochugovindan
[83] a noté que les modèles qui supposent un équilibre général au niveau du marché ne
peuvent pas fournir une représentation idéale de l'économie.

Tous ces points débouchent sur une situation divergente et con�ictuelle entre la théo-
rie économique orthodoxe et la réalité économique, entre la tendance d'un équilibre du
marché et l'équilibre lui même tel que l'a remarqué Schumpeter [134] et l'a repris Du-
rand [50]. Tous ces éléments ont conduit à une révolution de la pensée économique dont
l'objectif principal consiste à expliquer l'évolution économique.

2.2.2 Révolution dans la pensée économique

Simon [140] souligne que l'économie classique ne permet pas d'une manière absolue
de décrire les processus que les gestionnaires utilisent pour prendre des décisions dans
des situations complexes. Une des alternatives qu'il propose est l'étude de l'économie à
travers la théorie de la complexité. Cette nouvelle vision des systèmes économiques a
donné naissance à deux sujets de recherche di�érents :

� la rationalité des processus de raisonnement impliqués dans le comportement éco-
nomique,



� la complexité des processus de modélisation des systèmes économiques.
Ces deux sujets orientent les chercheurs en économie vers une considération des sys-

tèmes économiques comme des systèmes complexes.

Les travaux de Simon [143] ont eu un apport décisif dans le renouvellement de la pen-
sée économique. Ces apports ont permis de considérer l'aspect social et de migrer d'une
vision purement économique à une vision socio-économique en introduisant la notion de
� bounded rationality 2 �. Simon [142] a révolutionné les représentations des raisonne-
ments en socio-économie en se basant sur ses recherches en psychologie cognitive.

Simon remplace la rationalité parfaite par la rationalité limitée et la notion d'opti-
misation par la notion de satisfaction (satisfying). Il suggère de modéliser les systèmes
économiques comme des systèmes ouverts, dont les comportements sont complètement
imprévisibles (voir Le Moigne [90]). Ces di�érents points sont détaillés dans les sections
suivantes.

2.2.2.1 La rationalité limitée

La notion de rationalité limitée de Simon a fait l'objet de récentes recherches telles
que celles de Kechidi [81] et Béjean et al. [16]. Elle a engendré de nombreuses discussions
quant à son interprétation. Beitone [18] considère que la rationalité est limitée lorsque le
comportement est le résultat d'un processus approprié de prise de décision.

Béjean et al. [16], considèrent qu'en réalité les décisions successives des individus mo-
di�ent l'éventail des états possibles du marché. Il n'est donc pas possible de supposer que
la liste des états du marché est déterminée au préalable. La rationalité limitée, contraire-
ment à la rationalité parfaite, prend en compte l'information imparfaite. D'après Simon
[140], le processus rationnel est celui qui intègre progressivement l'information acquise
au processus de choix, permettant ainsi de parvenir à une solution considérée parmi les
meilleures possibles mais qui n'est plus nécessairement la solution optimale au regard de
la rationalité parfaite.

Les préférences des individus évoluent en fonction d'informations nouvelles et de l'ex-
périence acquise. Elles se construisent par apprentissage et deviennent un objet d'étude
pertinent. Pour en tenir compte, il faut envisager un autre mode de décision basé sur
l'expérience, la mémoire et le raisonnement. Hommes [74] montre que l'agent ayant une
rationalité limitée doit formuler ses attentes en se basant sur les informations observables
et adapter ses règles de prévision quand il e�ectue des observations supplémentaires.

Béjean et al. [16] soulignent que la rationalité limitée confère une force d'adaptation
à la réalité du système à analyser : un système complexe et évolutif. Cette rationalité a
l'avantage :

2� bounded rationality �est traduite en français sous le nom de rationalité limitée ou procédurale.



� de prendre en compte un environnement décisionnel évolutif,
� d'avoir une plus grande richesse cognitive,
� de permettre une plus grande liberté dans les critères de décision de l'individu.
La rationalité limitée a engendré des changements dans la façon de poser et de ré-

soudre les problèmes économiques. En mettant l'accent sur l'aspect délibératif de la prise
de décision et l'appréhension des comportements individuels, elle cherche à identi�er la
méthode de prise de décision et non ses motivations autrement dit : identi�er l'objectif
à poursuivre (Le Moigne [91]).

2.2.2.2 la notion de � satisfying �ou satisfaction

Dans la plupart des cas, l'individu confronté à un choix, construit un modèle simpli�é
de la réalité en se référant à sa propre expérience. Son comportement est donc plus
habituel que raisonné. Quand il ne se réfère pas à son expérience, l'individu, faute de
temps, d'information ou de capacité, cherche une solution pour lui apporter une certaine
satisfaction. Sa rationalité limitée ne lui permet pas de trouver la solution optimale. Par
exemple, lors de l'achat d'un produit, le consommateur ne parcourt pas toujours tous les
magasins de la ville mais simplement acquiert le produit présentant le meilleur rapport
qualité/prix dans le même magasin. Il fait par conséquent un choix raisonnable mais sur
la base d'une information incomplète.

Béjean et al. [16] notent que le raisonnement humain issu d'une rationalité limitée,
peut être caractérisé par une recherche sélective à l'intérieur d'un large espace de possi-
bilités. La recherche s'arrête lorsqu'une solution satisfaisante est trouvée. Cette prise de
décision se caractérise par un mécanisme permettant de déterminer les options d'actions
possibles et par une règle de décision appelée satisfaction.

Cette notion de satisfaction est sous-estimée par les économistes mais joue un rôle
important dans la réduction du temps nécessaire à l'aboutissement à une solution. Simon
[139] montre qu'en l'absence de tout algorithme d'optimisation, le coût de la recherche de
la meilleure solution tend à croître, au moins linéairement avec la taille de l'espace analysé.
En revanche, le coût de recherche d'une solution satisfaisante3 dépend simplement de la
densité de distribution des solutions de qualités diverses dans cet espace et non pas de sa
dimension globale. Cette notion de satisfaction est donc plus appropriée au monde réel.

2.2.2.3 Les marchés dynamiques

Les deux points décrits dans les sections 2.2.2.2 et 2.2.2.1 ne vont pas de pair avec une
étude des marchés en équilibre. L'objectif est passé donc de l'optimisation de marchés en
équilibre à la recherche d'un équilibre autant que possible pour ces marchés. Ceci conduit

3Ce terme a été dé�ni par Simon. Sa traduction ne correspond pas exactement à satisfaisant mais
intègre aussi les nuances de � adéquat �, � convenable �et � su�sant �[90]



à favoriser l'auto-régulation de ces systèmes par des boucles de rétroaction à la place
d'une plani�cation centrale.

Fig. 2.1 � Interaction des �rmes

Les marchés sont caractérisés par un ensemble de �rmes en interaction. En e�et, les
�rmes ne sont pas des entités isolées mais interagissent avec d'autres �rmes. Cette inter-
action peut être : (i) directe comme dans le cas où les �rmes ont des actions commerciales
communes, (ii) indirecte en considérant l'e�et des autres �rmes sur le marché ou en ob-
servant les stratégies des �rmes qui ont réussi. Pour se rapprocher plus de la réalité d'un
marché compétitif, nous optons pour une interaction indirecte. Celle-ci s'e�ectue à tra-
vers des échanges d'informations par l'intermédiaire du marché et à travers l'observation
de l'impact des actions des di�érentes �rmes sur ce marché (Voir Figure 2.1).

Le marché présente les caractéristiques suivantes :
1. Forte compétitivité : l'importance croissante de l'information et du savoir-faire a

engendré une forte concurrence entre les �rmes, ainsi qu'une incertitude et une
complexité accrues.

2. Un nombre important de �rmes.
3. Incertitude : le marché est incertain étant donné qu'il est impossible de dé�nir à

l'avance tous les états du marché. Ceci est dû au fait qu'il est di�cile de cerner
l'évolution de l'ensemble des facteurs conditionnant l'avenir. La prédiction de ces
facteurs est dépendante d'informations ayant trait à l'environnement naturel (e�et
du climat sur une récolte), à l'environnement social ou politique (e�et des guerres
par exemple) ou encore au comportement des autres �rmes qui peuvent être in-
�uencées à leur tour par le marché.

4. Stabilité / turbulence : plusieurs facteurs sont à l'origine de la dynamique du mar-
ché. Nous pouvons notamment citer :
� l'évolution des technologies du jour au lendemain,
� l'arrivée de nouveaux concurrents,
� la réorganisation des structures des �rmes,



� la structuration du marché (nombre de concurrents et leurs poids, position de
l'entreprise par rapport à ses concurrents, l'apparition des formes organisation-
nelles) qui dé�nit elle même l'importance de la pression concurrentielle directe,

� la disparition de certaines �rmes,
� l'hétérogénéité des �rmes dans leur structure et leur comportement.

2.2.3 Conséquence des travaux de Simon

Simon [144] a conclu que la compréhension actuelle de la dynamique des systèmes
économiques réels est grossièrement imparfaite. Nous manquons particulièrement d'infor-
mations empiriques sur la façon dont les acteurs, ayant des capacités cognitives limitées,
élaborent des anticipations du futur et de la façon dont ils utilisent ces anticipations pour
édi�er leur propre comportement.

Cette révolution de la pensée économique, introduite par les travaux de Simon, a donc
engendré :

� l'apparition de nouvelles théories en économie telles que la théorie comportementale
de la �rme (March et Simon [100]), l'économie évolutionniste (Schumpeter [134],
Nelson et Winter [108]), la théorie des ressources (Penrose [112] ), la théorie évo-
lutionniste de la �rme basée sur les ressources (Durand [50, 49]). L'objectif de ces
théories est d'expliquer le comportement des agents économiques et des systèmes
économiques en général,

� la considération des systèmes économiques comme des systèmes complexes adapta-
tifs (les travaux de Arthur [4], Holland [72], ACE [157]) et le recours à l'approche
systémique pour la modélisation de tels systèmes complexes. Cette approche de
modélisation met l'accent sur l'interaction, l'organisation, l'emergence et la com-
plexité et intègre des approches nouvelles de modélisation basées sur les outils de
l'intelligence arti�cielle (Le Moigne [91]).

Nous consacrerons le reste de ce chapitre à la description des approches de modélisa-
tion de ces systèmes ainsi qu'à l'analyse des nouvelles théories pour identi�er et mettre
en valeur les éléments à considérer pour avoir une bonne modélisation des systèmes éco-
nomiques.

2.3 Les nouvelles théories économiques

Les innovations, introduites par March et Simon [100] en organisation et le travail de
Cyert et March [39] (the behavioral theory of the �rm), ont engendré la naissance d'une
nouvelle théorie : l'économie de l'évolution ou l'économie évolutionniste.



2.3.1 Dé�nition de l'économie évolutionniste

Dé�nition 1 l'économie évolutionniste est une tentative de considérer un système éco-
nomique, du point de vue du monde entier ou du point de vue de ses parties, comme un
processus continu dans l'espace et dans le temps (Boulding [21]).

L'économie évolutionniste englobe des idées de plusieurs économistes tels que Arthur
[4] et Nelson et Winter [108]. Elle suppose selon Singh [145] que :

� les agents économiques sont dotés d'une rationalité et de capacités cognitives limi-
tées,

� l'objectif de ces agents est la recherche de la satisfaction et non de l'optimisation,
� l'utilisation de l'apprentissage organisationnel est nécessaire.
L'unité de base de cette théorie est la �rme. Le terme �rme est utilisé pour caractériser

une entreprise quand l'aspect économique est prépondérant dans l'entreprise. La �rme
représente essentiellement le versant économique de l'entreprise, c'est à dire ses outils de
production, ses rendements ou sa rentabilité (Durand [50]).

L'économie évolutionniste constitue le chaînon qui permet de passer de la vision de
la croissance de la �rme basée sur la recherche de rentes organisationnelles à l'évolution
économique. Cette théorie engendre di�érentes préoccupations, allant de l'évolution des
formes organisationnelles4 individuelles aux régimes technologiques nationaux en passant
pas les cycles économiques (Freeman et Forey 1992, Durand [50]).

2.3.2 Historique de l'économie évolutionniste

L'approche évolutionniste a vu le jour à travers les travaux de Schumpeter [134] qui
a considéré l'équivalence entre l'évolution biologique et l'évolution économique. Cepen-
dant, le travail qui a eu le plus de succès et qui est considéré comme représentatif de cette
théorie est celui de Nelson et Winter [108]. Ces derniers attribuent à la �rme la capacité
de délibérer en plus de ses compétences techniques. Ils se basent sur la notion de routines
organisationnelles5. Ces routines sont la manifestation de la mémoire de la �rme ainsi
que de ses capacités de réponses et d'actions (Durand [50]). Les �rmes choisissent ainsi,
une stratégie à partir d'un ensemble de stratégies existantes et en fonction de leurs per-
formances relatives. Ces performances relatives sont mesurées par la pro�tabilité relative
et par le taux d'utilisation de cette stratégie par les autres �rmes.

Le modèle de Nelson et Winter [108] ne permet pas, cependant, d'analyser et de com-
prendre les comportements et les processus internes de la �rme. Les routines qu'il utilise

4Entité rassemblant un ensemble de �rmes similaires par leurs structures et leurs stratégies. Elle sera
dé�nie plus en détail plus loin dans ce chapitre.

5Comportement régulier d'une �rme reposant sur l'activation de quali�cations en vue d'atteindre
certains objectifs (Nelson et Winter [108])



sont un approfondissement de la notion d'aptitude, mais n'abordent qu'indirectement les
ressources. De ce fait, ce modèle a été enrichi par la théorie des ressources introduite
par Penrose [112]. Cette théorie a permis d'apporter un fondement théorique robuste à la
notion de �rme. Elle dé�nit les �rmes comme des agents ou des acteurs à l'origine de leurs
propres transformations. La �rme est donc considérée comme un ensemble de ressources
en continuelle transformation. Une �rme, à un moment particulier, est un entrepôt de
caractéristiques idyosincrasiques qui distinguent la �rme des autres �rmes dans le même
marché (Winter [174]). La théorie des ressources a permis de relier la �rme au marché.
Durand [53] considère que les processus internes de la �rme tels que le processus d'innova-
tion, d'apprentissage et de sélection parmi plusieurs choix, ont leur part d'explication de
l'évolution des marchés. La question centrale de cette nouvelle théorie est de comprendre
les relations continues et réciproques de la �rme et du marché et leur in�uence mutuelle.
L'intérêt s'est porté spécialement sur l'analyse de la relation entre l'adaptation au niveau
des �rmes, la sélection et la dynamique du marché.

2.3.3 Co-évolution entre la �rme et le marché

Sarasvathy et Simon [131] suggèrent que le marché qui sélectionne les individus les
plus performants n'est pas toujours indépendant des décideurs et qu'il est possible non
seulement de s'adapter à l'évolution du marché mais aussi de l'in�uencer et de concevoir
certaines de ses parties.

Il est donc préférable de comprendre les liens entre la �rme et le marché et entre les
choix passés et les performances futures. Durand et al [53] ont mis l'accent sur le fait que
la sélection au niveau du marché est dépendante du choix d'actions par les �rmes qui
in�uencent à leur tour la sélection au niveau du marché.

Henderson et Mitchell [70] notent que l'analyse de la relation réciproque entre la �rme
et le marché et leur in�uence mutuelle est encore immature. Les économistes se sont
intéressés à ce problème en utilisant des modèles très réduits de �rmes. Les chercheurs
en organisation et en stratégie par contre, se sont intéressés uniquement à l'étude de
l'organisation et la dynamique interne de la �rme tout en considérant des modèles simples
du marché. De plus, dans tous ces modèles, la direction de la causalité entre les �rmes
et le marché est unidirectionnelle. Seul l'e�et du marché sur les �rmes est considéré. Ce
n'est que récemment et après l'apparition de la co-évolution avec les travaux de Baum
et Singh [15], Lewin et Volderba [96], Baum et Rao [14] que l'aspect bi-directionnel de
la causalité a été considéré. En introduisant l'aspect bi-directionnel, ces chercheurs ont
montré que l'étude des systèmes économiques devrait intégrer simultanément plusieurs
niveaux d'analyse et que la structure organisationnelle du marché représentée par les
formes organisationnelles est une composante importante qu'il faut prendre en compte
pour modéliser un système économique complet.



Baum et Rao [14] décrivent la co-évolution en terme de deux aspects théoriques :
une double hiérarchie incluant une hiérarchie écologique et une hiérarchie généalogique
reliées mutuellement par le modèle V-S-R (variation, sélection, rétention). La hiérarchie
généalogique fait référence à la succession à travers le temps des types d'organisation
économique à di�érents niveaux. Elle intègre les organisations et les formes organisation-
nelles. La hiérarchie écologique correspond aux manifestations réelles des types d'organi-
sations appartenant à la hiérarchie généalogique. Elle correspond aux �rmes, populations
de �rmes, etc.

Comprendre la relation entre la �rme et le marché revient à considérer la causalité
descendante/ascendante dans ces hiérarchies. Plusieurs travaux, tels que celui de Levin-
thal [94], Bruederer et al. [27], Volberda et al. [165], ont ensuite essayé de montrer qu'il
existe un lien entre l'adaptation au niveau des �rmes et la sélection au niveau du marché.
Ils ont tenté de répondre aux questions suivantes :

� comment les �rmes peuvent-elles apprendre et s'adapter aux variations du marché ?
� comment l'apprentissage et l'adaptation des �rmes peuvent ils a�ecter le marché ?
Par exemple, les variations sélectionnées au niveau des ressources sont dépendantes

des technologies sélectionnées au niveau des �rmes et des formes organisationnelles sé-
lectionnées au niveau des populations (Durand [52]). La causalité ascendante stipule que
l'individu in�uence le groupe. En e�et, cette causalité considère que les changements
macroscopiques sont dus à de petits événements survenus au niveau micro.

Il nous est nécessaire à ce stade de détailler les processus et les aspects liés à la
co-évolution entre la �rme et son marché.

2.3.4 L'adaptation

Si nous considérons la �rme comme unité de base de notre analyse, l'adaptation cor-
respond à la manière dont une �rme s'ajuste aux variations du marché a�n de maintenir
ou améliorer ses performances. L'adaptation est le processus de décision de la �rme dé-
�nie par sa capacité à détecter les signaux du marché, sélectionner l'information la plus
importante et décider en fonction de cette information. Les adeptes de ce mécanisme,
tels que Levinthal [94], Pajares [110], Bruederer et Singh [27], Lomi et Larsen [97], Dosi
[45] supposent que les �rmes sont �exibles et dotées d'une capacité d'apprentissage leur
permettant de faire face aux variations continuelles de leur marché. Cette notion d'adap-
tation permet d'améliorer la rationalité en permettant l'enrichissement des connaissances
de la �rme.

La nature incertaine et imprévisible du marché rend l'adaptation plus di�cile. Mais
l'adaptation contribue à son tour à l'incertitude puisqu'elle in�uence le marché. Cette
hypothèse est con�rmée par Bréchet [24] qui considère la �rme comme une entité active
qui par sa propre action et son propre intérêt est capable de modi�er l'état du marché,
c'est à dire les comportements des unités avec lesquelles elle est en relation.



L'adaptation selon Sornn-Friese [149] peut être statique ou dynamique :
� l'adaptation statique correspond uniquement à une réaction automatique aux pres-

sions et aux changements de l'environnement. Cette réaction peut être par exemple,
dé�nie par un ensemble statique de règles dé�nies a priori,

� l'adaptation dynamique correspond à un changement organisationnel incluant d'un
coté un comportement organisationnel proactif et de l'autre coté un comportement
réactif et protecteur.

C'est ce deuxième type d'adaptation qui correspond à l'approche évolutionniste. Une
�rme adaptative est donc une �rme qui, selon Dawid [43], se doit de répondre conti-
nuellement aux variations de son environnement en s'adaptant aux éventualités qui se
présentent. Cependant, la recherche dans ce contexte a accordé peu d'attention à la l'in-
tégration des formes organisationnelles6 (Ethiraj [54]). Il est donc intéressant de
voir si les managers considérés comme des entités à rationalité limitée sont capables de
s'engager dans une adaptation dans l'espace des formes organisationnelles pour accomplir
une adéquation au marché.

Teece [154] souligne que l'adaptation dans le courant des ressources, correspond à
la transformation des ressources et des aptitudes. Elle est dépendante d'une part, du
changement et de la mutation et d'autre part, de l'innovation, de l'information et de
l'apprentissage. Ces derniers in�uencent aussi bien la forme organisationnelle de la �rme
que sa capacité d'innover et de croître.

2.3.5 Les formes organisationnelles

Le concept de formes organisationnelles a capté l'attention de plusieurs chercheurs
en comportement organisationnel, psychologie sociale, théorie informatique des organisa-
tions ainsi qu'en management des ressources humaines et sociologiques (voir Foss [59]).
Nous nous intéressons à cette notion du point de vue de l'économie évolutionniste et
organisationnelle.

Le concept de forme organisationnelle est récent mais très important tant en économie
qu'en théorie de l'organisation. Un numéro spécial de la revue Academy of Management
science (2001) lui a été consacré. C'est un concept lié à la notion de co-évolution. Les
formes organisationnelles constituent l'organisation d'une industrie. L'utilisation et la
création des connaissances dépendent essentiellement de ces formes organisationnelles
(Sornn-Friese [149]). Daft et al. [41] montrent que les formes organisationnelles sont un
mélange des caractéristiques de la �rme et du marché.

La considération des formes organisationnelles constitue l'un des moyens de survie
d'une �rme dans un marché turbulent. Baum et Rao [14] soulignent que l'appartenance
à une forme organisationnelle compétitive et robuste peut garantir la survie de la �rme.

6Ce concept sera détaillé dans la section suivante



La notion de forme organisationnelle signale, d'après Foss [59], que l'organisation de
l'économie n'est pas statique, mais change à travers les innovations organisationnelles.
Elle se réfère aux modes de contrôle des transactions et à la façon dont la �rme structure
ses relations avec les autres �rmes.

Malheureusement, il n'existe pas encore de dé�nition précise de ce concept7. Le
nombre de travaux relatifs aux formes organisationnelles est aussi très réduit (Foss [59]).
La majorité des travaux, tels que ceux de Baum [14], Lewin [96], Child [37], Lee [92]
considèrent une forme organisationnelle comme une entité regroupant un ensemble de
�rmes ayant des stratégies et structures similaires. Ils sont d'ordre théorique. Ils essaient
de dé�nir le concept de formes organisationnelles et déterminent les e�ets historiques
et institutionnels qui ont in�uencé l'apparition des di�érentes formes organisationnelles
à travers le temps. L'évolution des formes organisationnelles d'après Janczak et al. [77]
incombe à une combinaison de facteurs, notamment économiques, technologiques, infor-
mationnels et politiques.

Witteloostuijn et al. [176] présentent une typologie des formes organisationnelles en
�rmes généralistes et spécialistes. Cette typologie permet de classer les �rmes sur la base
des stratégies qu'elles adoptent en relation avec l'utilisation des ressources et de leur
position dans l'espace des ressources. Une �rme spécialiste occupe une niche étroite et
fournit des services ou produits à des clients spéci�ques alors qu'une �rme généraliste
fournit ses services et produits à un large spectre de consommateurs.

Janczak et al. [77] notent que les changements du contexte organisationnel, des tech-
nologies et processus utilisés au sein des �rmes auxquels les gestionnaires font face ont
amené les chercheurs à s'intéresser à l'adaptation et à la �exibilité a�n de trouver des
explications aux nouvelles formes organisationnelles. D'après Lewin et al. [96], l'explica-
tion de l'émergence de nouvelles formes organisationnelles demeure un dé� en matière de
théorie de l'organisation.

2.3.6 La sélection

Simon [138] et Plunket [114] identi�ent deux formes possibles de sélection :
� la sélection par les �rmes de données et d'information sur la base de critères d'éva-

luation hérités du passé ;
� la sélection environnementale classique des �rmes qui sont performantes.
Une autre distinction basée sur les courants théoriques représentant l'évolutionnisme,

est fournie par Durand [52]. Selon le courant écologique, la sélection s'opère au niveau des
populations de �rmes en compétition. Chaque population est caractérisée par une forme
organisationnelle (voir Section 2.3.5). C'est le rapport d'adéquation entre les pressions de
l'environnement et l'inertie des formes organisationnelles qui détermine la transformation
ou la disparition de certaines d'entre elles. La sélection est donc caractéristique des formes

7Plusieurs dé�nitions seront présentées dans le chapitre 7.



organisationnelles. Selon le courant évolutionniste par contre, la sélection s'opère par
les �rmes au niveau du choix des ressources ou des routines. Il est cependant utile de
considérer simultanément ces di�érents niveaux a�n de construire un modèle complet.

La sélection a été longtemps considérée au niveaux des �rmes comme indépendante
de l'adaptation. Cependant, les travaux récents tels que Metcalfe [102], Simon [144],
Bruederer et Singh [27], Levinthal [94], Singh [145] considèrent au contraire qu'il existe
un lien entre la sélection et l'adaptation au niveau des �rmes. Metcalfe [102], note que
la sélection est liée au marché et aux performances des �rmes et le bien être social. Il
considère que la sélection est un processus qui fonctionne sous l'in�uence de di�érents
facteurs : l'entrée de nouvelles �rmes sur le marché disposant chacune de ses propres
ressources, l'élimination des �rmes non pro�tables et la modi�cation de l'importance des
technologies rentables (Metcalfe [102]). Les deux processus de sélection et d'adaptation
sont, en e�et, complémentaires et non con�ictuels et doivent par conséquent être étudiés
simultanément.

Cette relation entre adaptation et sélection a été aussi soulignée par l'approche éco-
logique (Singh [145]). Les récentes recherches ont démontré que ni la sélection, ni l'adap-
tation n'étaient capables d'expliquer à elles seules la stratégie et la structure organisa-
tionnelle (Lewin et al. [96]). Chacune met l'accent sur un niveau d'analyse di�érent et
peut être incorporée dans un cadre évolutionniste. L'approche évolutionniste fournit un
cadre conceptuel général qui, s'il est bien dé�ni, peut fournir un nouveau regard aux
changements du comportement des �rmes et aux variations au niveau des populations de
�rmes (Singh et lumsden [146]).

2.4 Les approches de modélisation des systèmes économiques

Nous présentons dans cette section les approches de modélisation des systèmes écono-
miques qui à leur tour ont subi une évolution parallèle à celle des systèmes économiques.
Cette section met l'accent sur le passage de l'utilisation des mathématiques pour modé-
liser les systèmes économiques vers l'utilisation d'autres types d'approches basés sur les
outils de l'intelligence arti�cielle.

Durand, LeMoigne et Simon [144] considèrent que la simulation est le meilleur moyen
pour comprendre les systèmes économiques complexes. Elle permet de tenter tout type
d'expérience sans qu'il est nécessaire d'engager une expérimentation en grandeur nature
avec les risques qu'elle représente, surtout quand elle implique des entreprises ou des éco-
nomies. La simulation est non seulement un outil de modélisation pour l'étude de systèmes
économiques ou autres mais aussi un objet d'étude elle-même, permettant d'améliorer la
compréhension de certaines des propriétés de ces systèmes. Elle utilise des techniques
informatiques issues de l'intelligence arti�cielle (automates cellulaires, algorithmes géné-
tiques, etc.) Hutzler [75].



La simulation ne constitue pas une preuve irréfutable mais doit être considérée comme
un prolongement rationnel de test d'un modèle théorique. Elle doit donc reposer sur un
modèle théorique précis dont la validité a été déjà attestée a�n qu'elle n'ait pas un statut
de preuve auquel elle ne peut pas prétendre.

2.4.1 La simulation stochastique ou numérique

Un modèle stochastique est une description de la réalité sous forme d'un ensemble
de paramètres numériques et d'un ensemble de relations mathématiques qui décrivent la
manière dont certains de ces paramètres, appelés causes, agissent sur d'autres appelés
e�ets (Drogoul [48]. La simulation stochastique a été utilisée pour modéliser les systèmes
économiques basé sur la théorie orthodoxe. Elle repose sur des hypothèses génériques
de fonctionnement et de comportement et possède une théorie générale, due à son ca-
ractère de démonstration logique (Durand [49]). La simulation stochastique permet de
déterminer les stratégies optimales dans un contexte statique. Elle nécessite en contre
partie une simpli�cation excessivement réductrice des agents et des conditions d'organi-
sation de l'échange économique, spécialement en ce qui touche à leur agencement temporel
(O'Driscoll [109]).

Durant, plusieurs années, la simulation a été utilisée pour appliquer des traitements
analytiques des modèles mathématiques (Troitzsch [160]). Rivero et al. [126] par exemple,
proposent la combinaison de la formulation, via l'économétrie et la résolution, via une
simulation numérique, de modèles d'équations di�érentielles non linéaires. Ces modèles
présentent certains problèmes :

� ils sont di�ciles à résoudre,
� le progrès technologique et le changement des stratégies impliquent généralement

un changement des coe�cients des équations,
� le comportement des variables ne peut être ajusté par une distribution de probabilité

puisque les événements cruciaux tels que les décisions d'investissement ne sont pas
appropriés aux répétitions,

� la stratégie des agents ne dépend pas uniquement des états passés et présents du
système mais des attentes des agents concernant le comportement futur du système.

En plus de ces points, Durand [49] a identi�é quatre limites qui s'opposent à l'utilisa-
tion de l'approche basée sur les mathématiques pour modéliser les systèmes économiques
considérés du point de vue de l'approche évolutionniste :

1. Les comportements de la �rme et ses informations changent à travers le temps.
Il s'en suit que l'évolution de la réalité économique représentée par les modèles
mathématiques est très simpli�ée et que les phénomènes inter-temporels ne sont
pas pris en compte (Durand [49]).

2. L'hétérogénéité des comportements de la �rme. L'utilisation des modèles mathéma-
tiques repose sur l'homogénéité des comportements. Elle est donc réductrice et ne
correspond pas à la réalité économique comportant une diversi�cation des procédés
de production et de structures organisationnelles.



3. Le système économique est un système ouvert caractérisé par l'apparition de nou-
velles �rmes innovatrices et la disparition des �rmes dont les ressources et les com-
pétences sont devenues obsolètes. Or les modèles mathématiques les considèrent
comme étant en équilibre.

4. L'évolution économique peut provenir de plusieurs sources : de �ux d'innovation, de
la concurrence entre les �rmes, du fonctionnement même des marchés, de la modi-
�cation des règles de l'organisation (Witt [175]). L'intégration de ces changements
et innovations est di�cile dans les modèles mathématiques.

D'après Drogoul [48], le point de vue de la simulation stochastique sur le phénomène
qu'elle simule est macroscopique. Elle ne prend pas en compte les composantes micro-
scopiques tels que le comportement des composantes et leurs interactions. Elle modélise
le système considéré comme un tout (Troitzsch [160]). Elle ne permet pas d'expliquer
le pourquoi de certains comportements collectifs qui résultent de l'agrégation d'actions
individuelles. Or, ces phénomènes sont omniprésents en économie. Par conséquent, la
simulation stochastique n'est pas adaptée à la présentation des modèles économiques.

Ces problèmes peuvent être résolus par la simulation multi-agents. C'est un outil
puissant pour l'analyse économique, permettant une spéci�cation du modèle plus �exible
et l'inclusion de plus de suppositions ajustées (Richiardi [125]). Ces systèmes permettent
une modélisation plus réaliste des marchés. Ils feront l'objet de la section suivante.

2.4.2 La simulation multi-agents

Ferber [56] note que la simulation multi-agents permet d'étudier les systèmes com-
plexes. Elle représente la complexité d'un phénomène à travers l'interaction d'un ensemble
d'entités simples appelées agents. Chaque agent peut :

� communiquer avec les autres agents en vue d'échanger des informations,
� percevoir et agir sur tout ou une partie de l'environnement. Il est idiosyncrasique8

dans le sens où il possède ses propres règles et logiques de perception et d'action
(Durand [49]),

� appliquer ses connaissances, compétences et autres ressources individuelles pour
accomplir ses objectifs individuels (Ferber [56]).

En d'autres termes, un agent est doté des propriétés suivantes :
� autonomie : l'agent contrôle ses actions en fonction de son état interne et de son

environnement, sans intervention externe,
� proactivité : l'agent a sa propre activité et son propre but et ne fait pas que réagir

à l'environnement,
� adaptation (voir Guessoum [67]) : L'agent est capable de réguler ses aptitudes

(communicationnelles, comportementales, etc.) en fonction du ou des agents avec
lesquels il interagit et / ou de l'environnement dans lequel il évolue.

8Idiosyncrasie : idiosugkrasia " tempérament particulier ", de sugkrasis " mélange ". Disposition
personnelle particulière, généralement innée, à réagir à l'action des agents extérieurs, Le petit Robert



2.4.2.1 Caractéristiques de la simulation multi-agents

Au contraire des approches de modélisation basées sur la dé�nition d'équations ma-
thématiques, où la dynamique du système est dé�nie dès le début par des relations fonc-
tionnelles entre entités, la simulation multi-agents se propose de modéliser explicitement
les comportements des entités et considère que la dynamique globale d'un système, au
niveau macroscopique, résulte directement de l'interaction des comportements, au niveau
microscopique (Parunak et al. [111]). En e�et, l'approche multi-agents permet de modé-
liser chaque individu, son comportement et les interactions qui découlent de la mise en
commun de ces individus. La dynamique globale du système est alors issue de l'ensemble
de ces individus.

La simulation multi-agents permet de tester rapidement le changement de certaines
hypothèses ; elle permet aussi d'intégrer de nouveaux agents et d'éditer, sur un plan
pratique, les résultats pour comparer les expérimentations les unes aux autres. Elle essaye
d'expliquer ce qui se passe dans un système et con�rme par l'approche des systèmes
complexes adaptatifs que l'objectif de la science n'est pas de prédire mais d'expliquer
(Kochugovindan et al. [83]).

La simulation multi-agents préserve l'hétérogénéité du système à simuler. Elle se carac-
térise par la possibilité de représenter plusieurs niveaux de granularité dans les systèmes
hétérogènes (Ferber [55]).

Toutes les caractéristiques de la simulation multi-agents décrites ci-dessus en font un
bon outil pour la modélisation des systèmes économiques.

2.4.2.2 Intérêt de la simulation multi-agents pour les systèmes économiques

La simulation multi-agents a acquis une grande notoriété et un grand intérêt en éco-
nomie ces dernières années. Elle est de plus en plus utilisée. Elle fournit une réponse au
manque de modèles qui étudient les dynamiques dans une société composée d'agents ar-
ti�ciels ayant une rationalité limitée (Hoog [164]). Les systèmes multi-agents permettent
de représenter les individus et leur comportement. En modélisant les comportements des
individus, ils permettent de considérer les e�ets non linéaires des interactions entre les
di�érents acteurs du système (BenSaid [17]).

Durand [49] montre que l'intérêt de la simulation multi-agents pour les modèles éco-
nomiques est triple : théorique, méthodologique et technique. Sur le plan théorique, la
simulation multi-agents constitue un prolongement essentiel de la ré�exion qui peut être
menée dans le cadre du courant des ressources. Sur le plan méthodologique, à la di�é-
rence des méthodologies classiques, la simulation ne nécessite pas d'hypothèses fortes sur
le comportement optimal ou rationnel de l'agent économique. Sur le plan technique, elle



donne le maximum de liberté à la dé�nition idiosyncrasique de la �rme. Elle permet de
représenter la �rme par un agent capable d'agir en fonction des variations du marché.

La simulation multi-agents apporte des solutions aux limites de l'approche mathéma-
tique. Elle permet de :

� représenter les phénomènes inter-temporels en économie,
� représenter, à travers les systèmes multi-agents, des comportements hétérogènes,
� ne pas tenir compte de l'hypothèse de bouclage de modèle et de représenter par

exemple l'évolution sans avoir une contrainte de demande ou de budget,
� représenter un système continuellement évolutif et évite par conséquent la considé-

ration de l'équilibre ; elle permet de relier la décision de la �rme et son action,
� prendre en considération les conséquences du choix stratégique sur les propriétés

des ressources engagées par l'agent dans le processus concurrentiel (Durand [49]).
La simulation multi-agents permet aussi de préserver l'hétérogénéité du système à

simuler, puisqu'elle représente plusieurs niveaux de granularité dans des systèmes hétéro-
gènes (Ferber [55]). Les économistes ont besoin de tels outils pour représenter leur vision
du monde réel. Cette vision est souvent composée d'acteurs qui appartiennent à des ni-
veaux de hiérarchisation di�érents et dont le comportement dépend de leurs niveaux de
dé�nition (BenSaid [17]). Elle se distingue des autres approches par le fait qu'elle permet
de tenir compte à la fois de plusieurs niveaux d'analyse : le niveau micro et le niveau
macro. Dawid [43] souligne que la simulation multi-agents lie, d'une part, les stratégies
individuelles, la structure du marché et les e�ets micro et d'autre part, le développement
de certaines variables économiques au niveau macro tels que la croissance économique et
le nombre de �rmes.

Lopez-Peredes [98] indique que les résultats des simulations multi-agents utilisées
con�rment qu'il est possible de reproduire les comportements humains et ouvrent ainsi
une voie prometteuse pour la simulation et l'ingénierie de la compétition stratégique.

Cette approche de simulation des systèmes économiques par des systèmes multi-agents
a suscité l'intérêt de plusieurs chercheurs. Une approche nommée ACE (Agent Computa-
tional Economics) a été créee. Cette approche considère les systèmes économiques comme
des systèmes adaptatifs complexes (Tesfatsion [157]). Elle est pluridisciplinaire puisqu'elle
fait intervenir les études en sciences cognitive, informatique et économique. Les recherches
inhérentes à cette méthodologie s'orientent vers plusieurs axes de recherche pour :

� comprendre les régularités dans le comportement global du système et démontrer
que ces régularités sont le résultat des interactions entre les agents. Ce qui revient
à étudier les systèmes économiques par une approche ascendante,

� étudier l'impact de l'apprentissage sur l'économie,
� développer des simulations a�n d'étudier les processus économiques à travers des

expérimentations contrôlées,
� étudier le lien entre l'individu et les groupes sociaux.

Notre travail se situe au carrefour de ces di�érents axes de recherches.



2.5 Simulations multi-agents des systèmes économiques

Plusieurs travaux récents ont utilisé la simulation multi-agents dans le domaine éco-
nomique. Parmi ces travaux, nous pouvons citer ceux de Rivero et al. [126], Pajares et
al. [110], Phan [113] et Yildioglu [180, 179, 178]. Les sections suivantes nous permettent
d'analyser avec plus de détails ces travaux a�n de situer notre travail. Cette analyse met
l'accent, entre autre, sur les aspects suivants : les modèles économiques utilisés, la consi-
dération de la sélection et de l'adaptation, la considération des formes organisationnelles.
Les architectures d'agents utilisées seront considérées dans le chapitre suivant.

2.5.1 Les marchés simulés

La majorité des simulations multi-agents des systèmes économiques s'est intéressée
à l'étude du comportement global du marché. Ce comportement émerge de l'interaction
d'un ensemble de �rmes. Ces travaux essayent d'expliquer l'apparition de certaines ten-
dances dans la dynamique du marché. Ils mettent en valeur la nécessité de l'adaptation
et de l'apprentissage des �rmes. Ils essayent d'expliquer la connexion entre les stratégies
que les �rmes utilisent pour répondre aux changements dans leurs marchés compétitifs
(Lomi et Larsen [97]). Ces travaux considèrent deux types de marchés :

� les simulations des marchés �nanciers ont suscité l'intérêt des chercheurs en écono-
mie. Ceci s'explique par le nombre de travaux de simulations apparus. Le Baron [88]
et Grothmann [65] ont élaboré une synthèse de ces travaux. L'objectif de ces simu-
lations est d'expliquer certains phénomènes complexes du marché tels que les e�ets
de bulles des prix ou les crashs du marché. D'autres simulations telles que celles de
Schulenburg et al. [133], LeBaron [87], [88], Arthur [5], se sont intéressées davantage
à la modélisation du comportement des agents dans les marchés �nanciers,

� les simulations des changements technologiques, qui essaient d'établir un lien entre
l'innovation technologique au niveau des �rmes et la dynamique de l'industrie. Ce
lien est basé essentiellement sur les traits comportementaux et organisationnels des
�rmes qui sont dans la majorité des cas, représentés par les routines dé�nies dans la
Section 2.3.2(Dosi [46]). Nous pouvons citer comme travaux, basés sur le modèle de
Nelson et Winter, ceux de Yildioglu [180, 179, 178], Dawid [43], Ballot et Taymaz
[10], Smith et al. [148]. D'autres simulations basées sur d'autres modèles s'intègrent
aussi dans cette catégorie. Il s'agit par exemple des travaux de Rivero et al. [126],
Pajares et al.[110], Boero et al. [19] et en�n Bagnall et al [9] qui simulent le marché
anglais de la génération d'électricité.

Notre modèle s'intègre dans la deuxième catégorie de simulations. La constatation
que l'on peut faire à ce niveau est qu'aucun de ces travaux ne se fonde sur le modèle
des �rmes basé sur les ressources (voir Section 2.3.2) alors que celui-ci s'est avéré plus
avantageux que le modèle de Nelson et Winter quant à l'étude de la relation entre la �rme
et le marché.



2.5.2 La sélection et l'adaptation

Les simulations des systèmes économiques peuvent être classi�ées en catégories dé-
pendantes de la granularité de l'unité d'analyse considérée. Deux catégories principales
de travaux ont été identi�ées :
Les travaux qui considèrent la �rme comme une organisation d'agents considèrent

la �rme comme étant un système à part entière à étudier. Celle-ci est considérée
dans ce cas comme étant une organisation d'agents autonomes (Voir Carley [33],
Carley [32], Carley et al. [34], Dal Forno et al. [42], Sun et Naveh [151], Barr et al.
[13]). L'objectif de ces travaux consiste à trouver la structure la plus adéquate des
�rmes.

Les travaux qui considèrent la �rme comme unité d'analyse modélisent le pro-
cessus de prise de décision des �rmes et étudient son impact au niveau du marché.
Parmi ces travaux nous pouvons citer celui de Rivero et al. [126], Pajares et al. [110],
Phan [113], Yildioglu [180, 179, 178], Mitlohner [107], Bagnall [9], Schulenburg et
al. [133], LeBaron [87], Ben Said [17], Dawid [43], Dosi et Nelson [46], Ballot et al.
[10]. Ces travaux se sont focalisés sur la modélisation du comportement des �rmes
et l'étude de leur interaction. Ils essayent de trouver une solution pour améliorer la
rationalité limitée de la �rme et comprendre l'émergence de phénomènes collectifs
au niveau du marché.
La majorité de ces simulations telles que celles de Yildioglu [180, 179, 178], Rivero
et al. [126] et Pajares et al. [110] considèrent que les agents ont une rationalité
limitée et utilisent donc des architectures d'agents adaptatifs et des algorithmes
d'apprentissage ou d'évolution pour modéliser le comportement des �rmes. Ce point
sera détaillé dans le chapitre suivant.
Certaines simulations considèrent dans leurs expérimentations l'hétérogénéité au
niveau des comportements des �rmes, d'autres se limitent à l'hétérogénéité des
paramètres internes. Ils comparent ainsi des populations d'agents ayant le même
comportement et se di�érenciant par leurs paramètres initiaux.
Le nombre de �rmes considérées di�ère aussi d'une simulation à une autre. Ceci
dépend de l'objectif du travail. Certaines simulations considèrent un nombre impor-
tant de �rmes se comptant par centaines ou milliers, alors que d'autres se limitent
uniquement à une dizaine de �rmes.

Les travaux qui s'intéressent aux populations de �rmes font partie de la théorie
de l'écologie des populations. Nous pouvons citer parmi ces travaux celui de Lomi et
Larsen [97] qui s'intéressent à l'étude des interactions de �rmes et leur impact sur la
dynamique des populations de �rmes. Ils mettent plutôt l'accent sur la sélection. Ils
analysent l'apparition et la disparition de �rmes et considèrent que ces indicateurs
sont dépendants de l'interaction de la �rme avec son voisinage. Lomi et Larsen [97]
supposent une rationalité parfaite des agents. Les agents, modélisés dans ce travail,
prennent leurs décisions en se basant sur des informations relatives à des indicateurs
au niveau micro ou macro.



Nous remarquons que les travaux de simulations multi-agents des systèmes écono-
miques se sont intéressés soit à l'adaptation, soit à la sélection. Aucun travail n'a considéré
simultanément ces deux aspects.

2.5.3 Les formes organisationnelles

La notion de formes organisationnelles est récente et a été négligée au niveau des tra-
vaux de simulation multi-agents des systèmes économiques. En e�et, il n'existe presque
pas, à notre connaissance, de travaux empiriques considérant les formes organisation-
nelles et leur relation avec l'adaptation des �rmes. Cette constatation est con�rmée par
Foss [59]. Seuls quelques travaux, n'utilisant pas la simulation multi-agents, tels que
ceux de Levinthal [94] et Bruederer et Singh [27] ont souligné la nécessité de considérer
les formes organisationnelles. Ils ont essayé de modéliser cette relation en utilisant des
modèles simples basés uniquement sur la recherche de la forme organisationnelle la plus
performante parmi les formes organisationnelles avoisinantes. Ces travaux représentent les
�rmes par un ensemble de routines et utilisent un algorithme génétique pour sélectionner
les formes organisationnelles les plus performantes. Le modèle utilisé pour représenter les
�rmes est trop simple et ne re�ète pas la réalité. Il est basé sur une représentation binaire.
Ces travaux utilisent généralement la notion de paysage de performances. A l'exception
de ces travaux, la majorité des travaux reliés à ce concept est d'ordre théorique. Ces
travaux essayent de présenter les facteurs qui in�uencent l'apparition de nouvelles formes
organisationnelles et ceux qui les altèrent (Voir Baum et Rao [14], Lewin et Volberda [96],
Lewin et al. [95], Forte et al. [58]).

2.6 Conclusion

L'étude présentée dans ce chapitre montre que les systèmes économiques sont des sys-
tèmes complexes et que la modélisation d'un système économique complet, doit prendre
en considération :

1. la rationalité limitée des �rmes. Celle-ci est due à une information imparfaite et
incomplète du marché dynamique. Pour en tenir compte, il faut doter la �rme d'une
capacité d'adaptation a�n de lui permettre de construire graduellement sa base de
connaissances tout en jonglant entre l'exploration de nouvelles connaissances et
l'exploitation des connaissances déjà acquises lors du choix d'actions,

2. les formes organisationnelles ce qui revient à réi�er le niveau macro,
3. la co-évolution entre la �rme et son marché en tenant compte à la fois des processus

d'adaptation et de sélection.
Ceci a débouché sur les interrogations suivantes :
� quels processus d'adaptation les �rmes doivent elles utiliser ?
� comment l'adaptation au niveau des �rmes in�uence-t-elle les formes organisation-

nelles ?



� comment les formes organisationnelles vont elles in�uencer les �rmes ?
La simulation multi-agents est l'approche la plus appropriée pour modéliser les sys-

tèmes économiques. Elle permet :
� de modéliser la dynamique d'un ensemble hétérogène de �rmes en compétition.

Cette hétérogénéité peut provenir notamment, des paramètres internes des �rmes
ou de leur processus de décision,

� de modéliser l'interaction entre le niveau micro caractérisé par les �rmes et le niveau
macro caractérisé par les formes organisationnelles.

Cependant, la performance de la simulation multi-agents va dépendre de la solidité
de l'analyse du problème décelé et de la modélisation du comportement des agents. Sans
elle, il n'est pas possible de capturer les caractéristiques de la dynamique globale du
système. Nous pouvons ajouter à cette constatation, le fait que la majorité des travaux
de simulation multi-agents des systèmes économiques a spécialement mis l'accent sur la
modélisation de l'adaptation au niveau des �rmes tel que nous le montrera plus en détail
le chapitre suivant. Ces travaux ont négligé un aspect important à savoir, la modélisation
des formes organisationnelles et leur relation avec les �rmes. Ceci constituera l'objectif
de notre travail.





Chapitre 3

Les agents adaptatifs

3.1 Introduction

L'agent est considéré d'après Ferber [56] comme un processus cyclique comportant
trois phases successives : perception, délibération, action. La délibération correspond à la
prise de décision suivant des règles subjectives susceptibles de changer au cours du temps.
Le processus de délibération constitue l'aspect le plus important dans l'architecture d'un
agent. La nature de l'architecture d'agent est donc caractérisée par son processus déci-
sionnel plus que ses processus de perception et d'action (Michel [104]).

Le choix de l'architecture d'agent est une tâche très délicate qui devrait être réali-
sée avec le plus de précautions possibles pour avoir une représentation �dèle de l'entité
modélisée. Plusieurs architectures ont été mises au point depuis la création des systèmes
multi-agents. Elles se di�érencient par le niveau de rationalité du processus décisionnel
de l'agent (Michel [104]). Les plus connues sont les architectures cognitives et les archi-
tectures réactives.

Les architectures réactives Les agents réactifs ne font que réagir d'une manière mé-
canique aux stimuli qu'ils perçoivent. Ils n'ont pas de représentation de leur monde.

Les architecture cognitives Les agents cognitifs disposent d'une capacité de raison-
nement, d'une aptitude à traiter des informations diverses liées au domaine d'appli-
cation, et des informations liées à la gestion des interactions avec les autres agents
et l'environnement (Guessoum [67]). L'une des architectures les plus connues est
l'architecture BDI (Belief, Desire, Intentions).

Les architectures hybrides Les agents hybrides intègrent l'aspect cognitif et réactif.
Les architectures hybrides sont complexes et s'avèrent non appropriées à la modé-
lisation d'agents dont le comportement est très simple.
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La nature complexe et dynamique des systèmes économiques font des agents cognitifs,
les agents les plus appropriés pour ces systèmes. Par contre, la nécessité de l'adaptation
nous oriente vers un type particulier d'agents : les agents adaptatifs. Ces agents reposent
sur l'utilisation de l'apprentissage. Ils peuvent engendrer de nouveaux produits et services,
de nouveaux processus de production et la création de nouvelles formes organisationnelles
(Sornn-Friese [149]). L'apprentissage est un processus qui améliore les capacités de déci-
sion de la �rme et spécialement les décisions concernant l'utilisation e�cace des ressources
dans un marché changeant (Dosi et Marengo [46]).

Durant ces vingt dernières années le nombre de techniques d'apprentissage utilisées en
économie a augmenté d'une manière importante (Brenner [25]). Ces modèles se di�éren-
cient par leur niveau de complexité mesuré par le nombre de paramètres qu'ils considèrent.
Ils peuvent par exemple décrire l'apprentissage au niveau individuel ou au niveau de la
population ou encore inclure une mémoire des événements passés.

Ce chapitre dé�nit le concept d'agent adaptatif et nous permet d'exposer les tech-
niques d'apprentissage utilisées en économie pour représenter l'adaptation des �rmes. Il
nous permet ainsi de déterminer la méthode la plus appropriée pour notre application.

3.2 Dé�nitions

Maes [99] considère que l'agent doit s'adapter aux variations de son environnement.
Un agent possède un jeu d'actions possibles, des capteurs qui le renseignent sur son envi-
ronnement et ses objectifs variés. L'agent voudrait intégrer les retombées de ses actions
a�n d'améliorer ses choix d'actions. Un tel agent, qui devrait apprendre au cours de toutes
ses expériences, passe par deux phases : une phase d'apprentissage, et une phase de pra-
tique. L'apprentissage doit être axé sur les objectifs et sur les actions complexes. Il doit
être autonome (le minimum possible de supervision). De plus, le modèle d'apprentissage
doit permettre la gestion des erreurs telle que l'imprécision.

Cette dé�nition s'attache à distinguer des caractéristiques d'agents ainsi que des mé-
thodes générales permettant la réalisation d'agents adaptatifs. Toutes ces caractéristiques
sont pertinentes, mais sont insu�santes pour bien dé�nir un agent adaptatif. Elles ne
constituent pas un modèle dans le sens propre du terme. Il manque pour cela toute la
partie descriptive de l'architecture, des comportements et de l'information nécessaire à
l'apprentissage.

Une autre dé�nition des agents adaptatifs a été donnée par Cardon et Guessoum [31].
Un agent adaptatif est un système qui cherche la satisfaction de ses tendances fonda-
mentales. Pour cela, il adapte sa structure et modi�e son comportement de manière à
corréler ses tendances et son environnement. Un agent adaptatif est donc un agent qui
possède la capacité d'adaptation en plus des autres caractéristiques d'agent : telles que
l'autonomie, la proactivité, l'intelligence et la sociabilité. Par adaptation, nous caracté-



risons la capacité de l'agent à modi�er son comportement et ses objectifs en fonction de
ses interactions avec son environnement et avec les autres agents.

3.3 Les types d'adaptation

D'après Guessoum [67], l'adaptation peut être
� structurelle : il s'agit d'adapter la structure de l'agent à l'évolution de son envi-

ronnement. La réorganisation de la liste des accointances d'un agent à l'arrivée de
nouveaux agents dans le système est un exemple de cette adaptation,

� comportementale : il s'agit d'adapter le processus de décision de l'agent à l'évolution
de son environnement. Adapter par exemple, le choix des actions à la situation du
marché tel est le cas des �rmes.

Selon Pham et al. [113], l'adaptation comportementale peut être statique ou dyna-
mique. L'adaptation est statique quand on dote les agents de règles de comportements
obtenues par la simulation de l'évolution de l'environnement et des réactions de l'agent à
cet environnement. Ces règles sont �gées et nécessitent la prévision des changements pos-
sibles de l'environnement au moment de la conception de l'agent. L'adaptation est, par
contre, dynamique quand les règles de comportement sont construites dynamiquement au
fur et à mesure que l'environnement change. Pham et al. [113] considèrent l'adaptation
dynamique comme étant la capacité de l'agent à s'adapter aux changements imprévus de
son environnement par son évolution continuelle sans l'interruption de son exécution. Ce
type d'adaptation nécessite des capacités d'apprentissage.

Maes [99] propose di�érentes méthodes d'adaptation dynamique :
� apprentissage par renforcement : l'agent e�ectue l'action la mieux notée, puis mo-

di�e la note en fonction des résultats. Il explore dans un pourcentage n de cas. Il
suggère parmi ces méthodes, l'utilisation des systèmes de classeurs1. Dans ces sys-
tèmes, l'agent choisit parmi les classeurs qui correspondent à la situation la mieux
notée. Il e�ectue les opérations correspondantes et améliore les notes des derniers
classeurs utilisés quand le résultat est probant. Ces classeurs sont, par la suite,
croisés génétiquement a�n de conserver une exploration de l'environnement,

� construction de modèles : l'agent construit des modèles statistiques des actions qu'il
e�ectue. En se référant à ces modèles, il choisit l'action qui le fera le plus progresser.
En fonction des résultats et par corrélation avec ce qu'il a déjà appris, il modi�e
ses modèles pour en sélectionner le meilleur.

L'apprentissage est un domaine de recherche grandissant et important que ce soit
pour la technologie agent (comment construire un agent réellement apprenant) ou pour
l'économie (comment simuler les agents apprenants). Selon Simon [141], l'apprentissage
résulte en des changements adaptatifs dans un système. Il permet à ce dernier de réaliser

1Les classeurs sont des règles de type condition-action, auxquelles on rajoute une variable permettant
leur évaluation.



la même tâche ou des tâches similaires d'une manière plus e�ective quand elles sont
rencontrées de nouveau.

Selon Szabo [153], le phénomène d'apprentissage inclut intrinsèquement la suppo-
sition d'une rationalité limitée puisqu'il considère que la connaissance d'une �rme est
dé�ciente. Par conséquent, des erreurs et de mauvaises décisions seraient possibles. Des
conclusions sont établies à partir de ces erreurs et permettent de les éviter et d'a�ner les
connaissances.

Nous nous intéressons dans le cadre de ce travail à l'adaptation par apprentissage.
Nous dé�nissons en premier lieu l'apprentissage et nous nous pencherons ensuite, sur les
techniques d'apprentissage et d'évolution utilisées dans le cadre des agents économiques.

3.4 L'apprentissage dans les systèmes multi-agents

Deux catégories d'apprentissages peuvent être utilisées dans les systèmes multi-agents :
� l'apprentissage individuel se réalise indépendamment des autres agents. Il n'est pris

en considération que lorsque tous les éléments du processus d'apprentissage sont
exécutés par le même agent et ne nécessite aucune interaction avec les autres agents
(Sen et Weiss [135]),

� l'apprentissage multi-agents nécessite par contre la présence des autres agents et
leur interaction. Il étend la première catégorie d'apprentissage pour tenir compte
de l'in�uence de l'information échangée avec les autres agents ou encore des normes
et conventions qui règlent leurs comportements (Weiss [167]).

Nous considérons le deuxième type d'apprentissage dans notre modèle étant donné qu'une
�rme ne peut évoluer toute seule mais doit considérer les autres �rmes présentes sur le
marché pour prendre ses décisions. Les connaissances des �rmes incluront une représen-
tation de leur environnement caractérisé par les autres �rmes sur le marché.

3.5 Les modèles d'apprentissage

Les modèles d'apprentissage sont classés en deux grandes catégories :
� l'apprentissage inconscient ou encore l'apprentissage par renforcement selon la lit-

térature en psychologie (Brenner [25]),
� l'apprentissage conscient ou encore l'apprentissage cognitif.



3.5.1 L'apprentissage conscient et l'apprentissage inconscient

L'apprentissage inconscient a lieu quand l'agent ignore ce qu'il est en train d'ap-
prendre. C'est un mécanisme qui fonctionne automatiquement et continuellement dans
les processus où aucune ré�exion cognitive ne prend place ( Brenner [25]).

L'apprentissage conscient a lieu quand l'agent est capable de ré�échir sur ses actions
et leurs conséquences. Il est divisé en deux catégories :

� l'apprentissage basé sur les routines où les agents apprennent en se basant sur
des règles et routines �xes telles que l'imitation des comportements des autres
agents par exemple. Cet apprentissage met l'accent sur l'une des caractéristiques
de l'apprentissage : l'imitation, l'expérimentation, la collecte d'expériences et la
satisfaction ou (satisfying),

� l'apprentissage des croyances où les agents attribuent un sens aux connaissances
acquises lorsqu'ils sont en train de raisonner sur leur situation et de retenir les ac-
tions les plus appropriées. Ils construisent ainsi des croyances sur les relations et les
événements futurs (Brenner [25]). Grâce à cet apprentissage, les agents ré�échissent
sur leurs comportements et construisent des modèles de leurs conséquences.

L'apprentissage basé sur les routines est considéré comme une approximation de l'ap-
prentissage des croyances. Il sou�re du manque de compréhension de la situation de
l'agent et ne permet donc pas de décrire un processus d'apprentissage réel. Il ne peut dé-
crire l'apprentissage d'une manière précise que dans certaines circonstances. La sélection
de l'un des modèles dépend du choix entre un modèle complexe et réaliste ou un modèle
approximatif.

Nous nous intéressons dans ce qui suit aux modèles d'apprentissage des croyances
pour les deux raisons suivantes :

� les décisions prises par les �rmes sont si importantes, qu'elles peuvent causer leur
faillite. Les gestionnaires doivent donc comprendre la situation dans laquelle se
trouve leur �rme pour prendre leur décision,

� notre objectif est de se rapprocher le plus possible de la réalité dans notre modéli-
sation du comportement de la �rme. Il nous faut donc un modèle d'apprentissage
assez générique.

3.5.2 Les modèles d'apprentissage des croyances

Cette catégorie de modèles est considérée par les psychologues comme étant une sous
catégorie des modèles d'apprentissage cognitif. Brenner [25] inclut dans cette catégorie les
modèles d'apprentissage des croyances en économie, les modèles d'apprentissage rationnel
et plusieurs modèles issus de l'intelligence arti�cielle.



La majorité de ces modèles est basée sur une hypothèse selon laquelle une repré-
sentation du monde réel est développée dans le cerveau. Brenner a réparti les modèles
d'apprentissage des croyances en quatre catégories :

� les modèles de jeux �ctifs " �ctitious play" développés dans le contexte des jeux,
� les modèles d'apprentissage dont l'objectif est l'optimisation. Nous pouvons citer

comme exemple, l'apprentissage bayesien ou l'apprentissage du moindre carré,
� les modèles inspirés de la psychologie tels que l'apprentissage des règles et l'appren-

tissage stochastique des croyances "stochastic belief learning",
� les modèles issus de l'intelligence arti�cielle tels que la programmation génétique,

les systèmes de classeurs, le Q-learning et les réseaux de neurones.
Les modèles de jeux �ctifs supposent que l'agent est capable de mémoriser toutes les
stratégies passées de ses concurrents, ceci est utopique. D'après Brenner [25], ces modèles
émettent des suppositions fortes sur la rationalité des agents. Cette hypothèse sur la
rationalité est aussi considérée par les modèles dont l'objectif est l'optimisation. Par
conséquent, ces deux catégories de modèles ne seront pas considérées dans ce qui suit.
Elles vont à l'encontre de notre objectif de modéliser une rationalité limitée de l'agent.
Les modèles basés sur la psychologie quant à eux nécessitent des informations sur les
croyances des agents qui ne sont pas toujours disponibles.

Nous allons donc mettre l'accent plus précisément sur les modèles issus de l'intelligence
arti�cielle. Les modèles considérés par Brenner sont :
La programmation génétique inspirée des algorithmes génétiques. Elle se di�érencie

de ces derniers par les éléments codés et optimisés qui sont des formules et des
structures de programmes et non des stratégies comme c'est le cas des algorithmes
génétiques.

Les systèmes de classeurs représentent les connaissances sous formes de classeurs.
Ces classeurs sont évalués et leur population est mise à jour à l'aide d'un algo-
rithme génétique.

Les réseaux de neurones reproduisent le cerveau humain sur ordinateur. Ils ont été
récemment utilisés dans la littérature pour modéliser l'économie.

D'autres modèles issus de l'intelligence arti�cielle tels que le Q-learning, les algorithmes
génétiques ont été aussi utilisés pour représenter l'apprentissage dans les systèmes éco-
nomiques.

Tous ces modèles seront présentés et analysés dans la section suivante.

3.6 Les techniques d'apprentissage et d'évolution et leur uti-
lisation en économie

L'intérêt récent porté à la modélisation de l'adaptation dans les systèmes économiques
a engendré l'utilisation de plusieurs techniques issues du domaine de l'évolution et de
l'apprentissage. Ces techniques seront analysées dans les sections suivantes.



3.6.1 Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (Holland [71]) se basent sur des concepts de l'évolution
biologique telles quel la variation par croisement, mutation et sélection en se référant à
l'aptitude ou la qualité (�tness). Les algorithmes génétiques produisent plusieurs solu-
tions à un problème en générant des améliorations aux solutions existantes. L'algorithme
génétique manipule généralement une chaîne de caractères qui code une position dans
l'espace de recherche des états de l'environnement. Les chaînes sont regroupées dans des
tables de recherche ou de consultation qui spéci�ent les actions à entreprendre selon un
historique particulier.

Les tables de recherches utilisées par les algorithmes génétiques n'ont pas de mémoire
locale mais sont dotées d'une entrée pour chaque état de l'environnement. Ces tables
peuvent devenir énormes quand l'espace des états de l'environnement est important (Flake
[57]).

Les algorithmes génétiques ont été utilisés par Bruederer et al. [27] dans leur modé-
lisation de l'évolution organisationnelle. Ils ont été utilisés pour prouver que la sélection
et l'adaptation s'in�uencent mutuellement. Ce travail est basé sur le modèle de Nelson
et Winter [108] qui modélise les organisations comme étant des ensembles de routines.
Leur modélisation correspond dans l'algorithme génétique à une chaîne binaire où chaque
routine est représentée par un bit. Une population de chaînes créées aléatoirement repré-
sente initialement les �rmes. De nouvelles chaînes sont, à leur tour, créées à partir des
chaînes présentant les meilleures aptitudes à travers la recombinaison ou croisement. La
mutation par contre permet d'innover et donc de déterminer de nouvelles routines. Une
des di�cultés rencontrées par les algorithmes génétiques est la conservation de règles
ayant un sens après le croisement et la construction d'une bonne fonction de dé�nition
de l'aptitude.

Les algorithmes génétiques ont été utilisés par Yildizoglu [180] pour les décisions d'in-
vestissement en Recherche & Développement (R&D) d'un ensemble de �rmes. Ces �rmes
sont construites selon le modèle de Nelson et Winter. Elles représentent les stratégies par
des chromosomes. La �rme essaie un nombre �xe de stratégies durant sa durée de vie.
Ces stratégies sont évaluées en fonction de la dynamique de l'industrie et du comporte-
ment des autres �rmes. Cependant, leur e�et n'est pas immédiat, il faut donc les utiliser
fréquemment a�n de les évaluer. La moyenne des pro�ts durant cette période donne la
qualité de la stratégie. Une fois toutes les stratégies évaluées, une nouvelle population
est générée en utilisant les opérateurs de mutation, croisement et sélection. La meilleure
stratégie est conservée pour chaque période.

Les �rmes utilisant les algorithmes génétiques ont été comparées à des �rmes non ap-
prenantes. Ces dernières utilisent des règles �gées de comportements. Cette comparaison
a montré que les algorithmes génétiques sont des techniques commodes mais pas exactes
pour représenter l'apprentissage des �rmes. En e�et, cette technique limite l'apprentis-
sage des �rmes à une exploration complète de leur espace de stratégies (les taux de pro�ts



des investissements en R&D) mais ne détermine pas des stratégies satisfaisantes pour les
di�érents états de l'environnement (Yildizoglu [180]). De plus, elle doit réellement utiliser
chaque stratégie pour pouvoir l'évaluer. Par conséquent l'apprentissage devient très lent.

Pour les problèmes complexes demandant un codage sur des chaînes longues (100 par
exemple), la recherche dans un espace entier est impossible vu la croissance exponentielle
du nombre d'états de cet espace en fonction de la chaîne binaire (Flake [57]).

3.6.2 Les réseaux de neurones

Le réseau prend les données, applique un ensemble de paramètres (les poids) et une
fonction de transformation pour produire un résultat. Les réseaux de neurones sont des
machines apprenantes puisqu'ils ajustent les poids à l'arrivée de nouvelles données. Ces
ajustements ont pour �n l'apprentissage des modèles qui génèrent les données.

Les réseaux de neurones peuvent être constitués de plusieurs couches. Dans ce cas, les
données seront considérées comme des entrées pour la première couche et seront traitées
par une ou plusieurs couches intermédiaires cachées. Le réseau produit des sorties qui
seront comparées aux résultats réels pour déterminer l'erreur. Les poids seront par la
suite ajustés a�n de réduire cette erreur. Dans leur description de base, les réseaux de
neurones sont considérés comme des boites noires.

Les réseaux de neurones ont été utilisés par Yildizoglu [178] pour compléter l'appren-
tissage par les algorithmes génétiques. Ils construisent un modèle de la dynamique de
l'économie. Le réseau de neurones servira à évaluer les règles sans les utiliser de manière
e�ective. Il permettra de comparer les décisions d'investissement alternatives en terme
de leur résultats compétitifs. L'intégration d'un réseau de neurones et d'un algorithme
génétique améliore les résultats (pro�t, bien être social). Cependant ces résultats sont
sensibles au type de réseaux de neurones utilisés.

Les réseaux de neurones ont été utilisés par Barr [13] pour modéliser des �rmes et
étudier la relation entre la structure de la �rme et le niveau d'instabilité et d'incertitude
du marché. Dans ce travail, la �rme est considérée comme une unité de traitement de
l'information. Barr a dé�ni des critères de stabilité et d'incertitude et a étudié le com-
portement de la �rme dans di�érentes combinaisons de ces critères. Cependant, ce travail
n'étudie pas le cas où la �rme est en compétition avec d'autres �rmes.

Les réseaux de neurones sont tolérants aux fautes (manque d'un neurone). Ils ont
une capacité de généralisation et d'apprentissage des poids. Ces systèmes sont considérés
comme une boite noire, étant donné que leurs paramètres sont di�cilement explicables
dans la réalité, et ne permettent donc pas d'expliquer le comportement des �rmes. De
plus, leur représentation reste complexe et cette complexité est reliée à l'importance de
l'espace des états de l'environnement (Sutton [152])



3.6.3 L'algorithme Q-Learning

L'algorithme Q-Learning a été dé�ni par Watkins [166] en 1989. C'est un algorithme
d'apprentissage par renforcement. Il apprend les qualités associées aux couples "condition
- action" à travers l'expérience tout en considérant des récompenses à long terme. Il
conserve ces couples avec leur qualité ou évaluation dans des tables.

A chaque période, la qualité correspondante au couple "condition-action" activé est
mise à jour :

Q(st−1, at−1) = Q(st−1, at−1) + β(rt + γmaxa∈A[Q(st, a)−Q(st−1, at−1)]) (3.1)

où st−1, at−1 correspondent à la condition et à l'action à l'instant t − 1 et rt est la
récompense issue de l'application de l'action a et st est l'action à l'instant t.

Cet algorithme ne nécessite pas un modèle interne de l'environnement et peut être
utilisé dans l'apprentissage (Tesauro [155]). Cependant, il sou�re du problème de conver-
gence dans le cas où l'espace des états est étendu.

Le Q-learning a été utilisé par Tesauro [156] pour modéliser des décisions économiques
consistant à �xer les prix dans un marché compétitif. Cette décision est prise dans un
environnement où tous les agents sont adaptatifs, ce qui en fait un environnement évolutif
et dépendant de l'historique. Cet algorithme a été utilisé dans un jeu de taille réduite,
limité à deux agents, pour que l'espace des états ne soit pas trop grand et puisse être
représenté par les tables de Q-functions.

Il a été aussi utilisé par Kutchinski et al. [86] pour déterminer les stratégies des
vendeurs permettant de �xer les prix sur un marché. L'utilisation du Q-learning a donné
de meilleurs résultats que ceux obtenus par l'utilisation de règles simples pour de tels
systèmes. Cet algorithme a été associé à un mécanisme de Boltzmann de choix d'action
(voir Chapitre 6) pour sélectionner les prix. Ce mécanisme essaye de trouver un compromis
entre l'exploration et l'exploitation. Le Q-Learning a permis en e�et, de converger vers
des stratégies optimales par rapport aux autres techniques. Les vendeurs utilisant le Q-
learning en prenant en considération leurs rivaux ont développé de meilleures stratégies.

Etant donné que la taille de la table de valeurs utilisée par le Q-Learning et le temps
nécessaire à leur remplissage augmentent exponentiellement avec la taille de l'espace des
états, la méthode Q-Learning s'avère inadaptée aux problèmes réels où cet espace d'états
est important (Wilson [169]). Le Q-Learning ne capte pas les régularités de l'environ-
nement et ne peut donc pas éviter l'explosion exponentielle. C'est ce qui empêche son
utilisation dans notre modèle.



3.6.4 Les systèmes de classeurs

L'idée de base des systèmes de classeurs est issue des travaux de Holland [71]. Un sys-
tème de classeurs est un autre système adaptatif qui combine plusieurs systèmes d'adap-
tation (Flake [57]) en une seule forme qui (i) possède à la fois l'apprentissage et l'évolution
et (ii) ressemble à celle utilisée dans les systèmes sociaux, culturels, économiques et autres
systèmes compétitifs. Les systèmes de classeurs combinent les algorithmes génétiques et
l'apprentissage par renforcement ainsi que la récompense des actions. Ils jouent le role
d'un pont entre l'évolution et l'adaptation (Flake [57]).

Pour Wilson [169], un système de classeurs apprenant est un système qui cherche à
gagner un renforcement à partir de son environnement en se basant sur un ensemble de
règles de types "condition-action" nommées classeurs. Le principe de base de ces systèmes
est de percevoir l'état de l'environnement, de choisir une action et d'évaluer ensuite les
classeurs en fonction de la récompense renvoyée par l'environnement. L'évaluation des
classeurs va déterminer la valeur sélective de chaque classeur. Cette valeur sélective sera
ensuite utilisée par l'algorithme génétique pour sélectionner les classeurs à reproduire.
Deux types de systèmes de classeurs existent. Ils se di�érencient par leur mode d'appli-
cation des algorithmes génétiques. L'algorithme génétique est de type Pittsburg quand le
génome représente une population de règles et est de type "Michigan" quand le génome
représente un seul classeur. Les systèmes de type "Michigan" permettent une adaptation
en ligne n'utilisant qu'une seule base de classeurs (Gerard [61]). Nous nous intéressons
donc à ce type de systèmes de classeurs.

Contrairement aux algorithmes génétiques, les systèmes de classeurs apprenants ont
la capacité de généralisation. Ils associent des stratégies aux états de l'environnement
(Yildizoglu [179]). De cette façon les �rmes ne sont pas tenues de considérer toutes les
stratégies possibles pour tous les états de l'environnement.

Plusieurs systèmes de classeurs ont vu le jour, CS1 de Holland, ZCS, XCS, ACS. Ils
se basent tous sur le même principe et se di�érencient par leur architecture. Ces systèmes
seront décrits plus profondément dans la Section 3.8 a�n de justi�er le choix du système
de classeurs XCS utilisé dans ce travail.

Les systèmes de classeurs apprenants ont été principalement utilisés en économie
dans le domaine des marchés �nanciers Schulenburg [133] LeBaron [87]. Ces systèmes se
sont appuyés sur le modèle LCS de Holland [72]. Le modèle de Holland est caractérisé
par un ensemble de messages internes et par l'évaluation des règles en terme de force
(strength). L'ensemble des messages internes dé�nit l'état interne du système et constitue
une sorte de mémoire. Ces travaux con�rment que les systèmes de classeurs sont une bonne
technique de modélisation des agents économiques. LeBaron [87] a utilisé les systèmes de
classeurs non pas pour déterminer une stratégie mais pour déterminer les paramètres de
prévision. Les classeurs sont évalués en fonction de la précision de la prévision. Le Baron
[87] a remarqué que les systèmes de classeurs s'avèrent une forme intuitive d'aborder



les comportements basés sur les règles dans les marchés �nanciers mais contiennent des
complications -d'ordre pratique- qui rendent leur implémentation ardue.

Schulenburg et Ross [133] ont utilisé les systèmes de classeurs pour représenter des
commerçants en compétition dans un scénario de marché réel. Dans ce marché, les prix
et les dividendes journaliers sont transmis aux agents d'une manière exogène a�n de
mettre l'accent uniquement sur le comportement des commerçants tout en occultant
l'e�et de leurs actions sur le marché. Un ensemble d'agents commerçants, se di�érenciant
par l'information qu'ils reçoivent, sont considérés. Schulenburg et al. [133] ont conclu que
les systèmes de classeurs sont capables de représenter des commerçants en compétition.
Ces agents ont permis de trouver de bonnes règles en exploitant l'inertie du marché.
Cependant, ce modèle n'intègre pas l'impact des agents sur le marché alors qu'il s'agisse
d'une dimension réelle.

Le système LCS a été aussi utilisé par Mitlohner [107] pour modéliser une prise de
décision simple permettant de trouver le prix optimal d'un produit à l'instant t en se
basant sur les données à l'instant t − 1. Mitlohner a comparé les résultats trouvés par
le système de classeurs à ceux trouvés par un humain. Il a montré que les systèmes de
classeurs permettent d'obtenir un prix optimal mais que leur vitesse d'apprentissage est
insatisfaisante. Ce travail a été utilisé dans un système mono-agent.

LCS a été aussi utilisé par Rivero et al. [126] pour modéliser des agents qui prennent
leurs décisions en se basant sur l'anticipation de l'état futur de l'environnement. Cette
anticipation est exprimée par le calcul de l'utilité estimée. Il s'agit d'une valeur exprimant
le bonheur attendu de l'agent suite à l'application de l'action considérée. Cette utilité est
calculée en fonction de l'historique de l'environnement et de l'évolution de l'utilité. Ce
travail montre qu'un classeur est une implémentation correcte du modèle anticipatif de
l'agent. Cependant, ce travail s'est limité à la présentation du modèle sans l'appliquer.

Les modèles récents de systèmes de classeurs, tels que XCS, sont plus concernés par
l'apprentissage et les prévisions à travers l'inclusion des erreurs de prédiction dans l'éva-
luation de la �tness des classeurs. Le système XCS a été utilisé par Yildizoglu [180] pour
modéliser les �rmes basées sur le modèle de Nelson et Winter [108]. La partie condition
des classeurs est représentée par une chaîne de 8 bits représentants certains indicateurs
telles que l'augmentation ou la stagnation du prix du marché. La récompense2 a été dé�-
nie par le taux de pro�t ou la productivité du capital. Les expériences ont montré que ce
système est plus adapté que les algorithmes génétiques pour l'apprentissage des �rmes. Il
est plus e�cace pour faire face à la dynamique des technologies. Ce système n'a été testé
que dans un environnement homogène. Quatre populations de �rmes homogènes ont été
comparées. Ce travail n'a donc pas essayé ces �rmes dans des populations hétérogènes.
De plus, ces systèmes ont été appliqués sans tenir compte de leur vitesse d'apprentissage.

XCS a été utilisé aussi par Bagnall [9] pour modéliser un agent adaptatif permettant
de faire des o�res dans le domaine de la génération d'électricité pour le marché anglais.

2reward



L'architecture d'agents dé�nie dans ce travail utilise deux systèmes de classeurs di�érents.
Le premier système CSA développe un ensemble de règles garantissant que l'agent ne su-
bira pas de pertes et le deuxième système CSB permet de découvrir des règles maximisant
le pro�t. Ces deux systèmes sont des versions modi�ées du système de classeur XCS. Ils
sont en relation avec un contrôleur qui estime les récompenses des actions en fonction de
leurs deux objectifs et cible l'objectif sur lequel il faut mettre l'accent. Si ce contrôleur
trouve que la prédiction d'un des systèmes de classeurs est inacceptable, il va lui fera
parvenir une demande de couverture (création d'un nouveau classeur). Cette architecture
permet aux agents de se comporter comme dans un système réel. Les stratégies générées
sont comparables aux stratégies réelles. Cette architecture n'a toujours pas été essayée
dans des environnements dynamiques.

3.7 Discussion

Une bonne technique d'adaptation du processus de décision des �rmes doit tenir
compte des aspects suivants :

� répondre aux variations du marché qui surviennent à court et long termes,
� agir continuellement,
� être dotée d'un pouvoir explicatif,
� considérer son expérience du passé pour ne pas reproduire les mêmes erreurs,
� être capable de construire un modèle de l'environnement en ne disposant que des

informations locales et de celles publiées par les autres �rmes,
� être capable d'anticiper les e�ets des actions sans les utiliser réellement,
� être capable de fournir des solutions dans un environnement où l'espace des états

possibles est très étendu.
Les réseaux de neurones ne sont pas très appréciés en économie car d'une part il

est di�cile de construire un réseau de neurone capable de reproduire avec exactitude
le cerveau humain, puisqu'on ne dispose pas de toutes les informations. D'autre part,
les réseaux de neurones agissent comme des boîtes noires. Ils ne peuvent expliquer le
comportement de la �rme tel qu'il est désiré par les chercheurs en économie. De plus, ils
deviennent très complexes lorsqu'il s'agit d'un espace d'états important. Les réseaux de
neurones sou�rent d'explosion combinatoire.

Le Q-learning a les mêmes inconvénients. Il sou�re d'un manque de convergence quand
l'environnement est dynamique et l'espace des états de l'environnement est large.

Les algorithmes génétiques font une recherche dans l'environnement mais n'associent
pas les états de l'environnement à des actions précises. Les algorithmes génétiques ne
prennent pas en considération les états de l'environnement qui ne peuvent pas être an-
ticipés. Les tables de recherches qu'ils utilisent n'ont pas de mémoire locale et doivent
représenter à chaque fois tous les états de l'environnement, ce qui devient irréalisable
quand ce dernier est très important (Flake [57]). De plus, les algorithmes n'ont pas la
capacité de généralisation permettant de construire un modèle de l'environnement.



La programmation génétique présente quelques problèmes quant à l'interprétation des
opérateurs génétiques (croisement et mutation) puisque nous codons ici des formules et
non pas des stratégies (Brenner [25]).

Nous optons donc pour les systèmes de classeurs. Ces systèmes permettent à la �rme
de :

� construire graduellement un modèle de son environnement sous la forme de règles,
� raisonner sur ce modèle pour évaluer chaque action avant son utilisation,
� évaluer ces actions.
Les systèmes de classeurs apprenants combinent une composante d'apprentissage par

renforcement et une composante d'évolution pour modéliser un système adaptatif. Ils
raisonnent sur l'état courant, en utilisant leur expérience, les situations qu'ils ont déjà
rencontrées, les actions qu'ils ont entreprises et les récompenses qu'ils ont attribuées à
leurs actions. Ils utilisent leur expérience et non pas celle de leurs prédécesseurs tel est
le cas des algorithmes génétiques (Flake [57]). Ces systèmes permettent de généraliser en
exploitant des régularités dans la dynamique de l'agent et de son environnement (Gérard
[61]).

3.8 Les di�érents types de systèmes de classeurs

De nombreux systèmes de classeurs apprenants sont apparus LCS, ZCS (Wilson [172],
(XCS(précision) [173], ACS (anticipation) [150], FCS (Flous) [20], etc.). Ces systèmes sont
présentés brièvement dans les sections suivantes.

3.8.1 Le LCS de Holland

Le système de base de Holland LCS utilise une quantité nommée � force �pour évaluer
les classeurs. Cette � force �est obtenue par un algorithme � Bucket brigade �qui utilise
la rétro-propagation de la récompense environnementale sur les classeurs. Elle constitue
une valeur sélective pour les algorithmes génétiques.

Ce système est également caractérisé par une liste de messages. Cette liste inclut les
messages traduisant la perception de l'environnement et ceux traduisant les actions ou les
messages de sorties. Si la condition d'un classeur est appariée à un message de la liste, le
classeur est activé et les messages qui ont activé ce classeur sont ultérieurement éliminés.
Le classeur envoie ensuite sa partie action à la liste de messages. Les messages qui peuvent
être interprétés sont transformés en action et sont ensuite supprimés. D'autres messages
vont rester dans la base et sont appelés � messages internes �. L'ensemble de ces messages
dé�nit l'état interne du système.



Ces messages constituent la mémoire de l'agent, sans laquelle, l'agent serait purement
réactif (Gérard [61]). Cependant, les systèmes LCS sont pénalisés par un ralentissement
de l'apprentissage suite à un accroissement important du nombre de messages internes.
Ce nombre augmente à son tour l'espace de recherche des algorithmes génétiques.

3.8.2 ZCS

ZCS, dé�ni par Wilson [172], a la même structure que XCS à part qu'il n'utilise pas
la liste des messages. Il n'a donc plus de mémoire et n'est valide que dans le cas des
problèmes Markoviens. Il devient réactif et ne fonde ses décisions que sur la situation
perçue. Il est donc plus simple que le modèle de Holland. Son utilisation a révélé que
la force est inadéquate comme mesure sélective quand on est en présence d'une chaîne
d'actions successives.

3.8.3 XCS

XCS a résolu le problème de chaînes d'actions en apprenant un modèle de la fonction
de récompense. Il remplace la mesure de force par une mesure de prédiction qui représente
la récompense attendue quand le système applique l'action à la condition correspondante.
Cette quantité est déterminée par le � Q-learning �et non pas par le � Bucket brigade �.
XCS se distingue aussi par l'utilisation de la généralisation pour diminuer le modèle de
récompense. La généralisation réduit le nombre de classeurs en les regroupant dans des
classeurs plus généraux, ceux ayant des conditions similaires et proposant la même action.

3.8.4 ACS

Les systèmes anticipatoires tels que ACS [150], YACS et MACS [61] rajoutent l'anti-
cipation de l'état futur de l'environnement à la fonction de récompense. Le classeur dans
ACS contient donc en plus une partie e�et permettant d'établir une relation entre l'état
antérieur et ultérieur à l'exécution de l'action. Ils sont aussi caractérisés par une quantité
permettant d'évaluer la qualité de cette anticipation. Ces systèmes n'utilisent plus les
algorithmes génétiques pour l'évolution de leur base de règles mais les remplacent par
des heuristiques. L'utilisation d'un tel système dans le cadre d'un système dynamique est
impossible puisque l'état suivant de l'environnement ne dépend pas uniquement de l'ac-
tion de l'agent mais dépend aussi de tous les autres agents dans l'environnement. Nous
ne pouvons donc l'utiliser dans le cadre de notre travail.



3.9 Conclusion

Cette revue des systèmes de classeurs apprenants nous a permis d'opter pour XCS
puisqu'il traite des problèmes complexes (Holmes et al. [73]). Il apprend un modèle de
la fonction de récompense attendue alors que les modèles précédents ne cherchent qu'à
trouver une solution au problème de maximisation de la fonction de récompense attendue
(Gérard [61]). Le système XCS détecte et représente les régularités de l'environnement.
Il en résulte que la complexité de l'apprentissage dans XCS n'est pas dépendante de la
largeur de l'espace, comme c'est le cas du Q-learning et des réseaux de neurones. Elle
est dépendante de la complexité de l'environnement (Wilson [169]). XCS construit un
ensemble de règles lisibles permettant de comprendre la façon avec laquelle le système
est en train de s'adapter à un problème spéci�que ou à un environnement changeant
(Miramontes [105] Bonarnini [20]), ce qui présente un grand avantage dans le contexte
des systèmes économiques.

D'après Holmes et al. [73] XCS peut traiter des problèmes d'apprentissage complexes
insolvables par les modèles précédents (LCS, ZCS). Il produit des solutions extrêmement
compactes constituées d'un nombre réduit de classeurs généraux. Kovacs [85] a montré
que XCS découvre des classeurs �ables : dans chaque situation appariée à la condition
d'un classeur, choisir l'action proposée mène toujours au même cumul de récompenses.
Un classeur �able a donc une erreur faible et par conséquent une valeur sélective forte.
Ceci fait de XCS le système de classeurs apprenants le plus étudié, le plus élaboré et le
plus appliqué. Nous choisissons XCS pour modéliser les �rmes.

Les travaux utilisant les systèmes de classeurs pour modéliser les processus de décision
des �rmes tel que celui de Yildizoglu [179] se basent dans leur perception du monde réel
sur une représentation binaire qui ne traduit pas d'une manière précise le monde réel.
D'autres travaux tel que celui de Bagnall [9] ont utilisé ces systèmes dans un contexte
statique. De plus, toutes les simulations se sont limitées à l'utilisation directe de ces
systèmes sans tenir compte des problèmes qu'ils peuvent engendrer tel que le dilemme
d'exploration/exploitation, la convergence, etc. Notre modèle se di�érencie des travaux
existant par l'utilisation des systèmes de classeurs dans un contexte dynamique, par
la considération d'un nombre important de paramètres de di�érentes natures dans la
perception des �rmes et par le traitement du problème d'exploration/exploitation très
important en apprentissage.

Nous proposons donc d'utiliser ces systèmes dans un contexte dynamique et complexe.
Le système de classeur sera utilisé pour modéliser le processus de décision des �rmes, dont
la modélisation selon la théorie basée sur les ressources fera l'objet du chapitre suivant.





Deuxième partie

Modélisation
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Chapitre 4

Les �rmes

4.1 Introduction

Les travaux récents en économie visent à étudier les systèmes économiques par une
approche ascendante (bottom-up). Cette approche nécessite la modélisation des unités de
base du système économique (agents économiques) ainsi que l'analyse de leur comporte-
ment et leurs interactions. Le but de cette modélisation est de déduire les tendances du
système dans son ensemble.

Les chercheurs en économie tels que Coutinet [38], Thornhill et Amit [158] se sont par-
ticulièrement intéressés à l'identi�cation et à l'analyse des facteurs de �orès ou décon�ture
(succès ou échec) des �rmes pour expliquer les divergences de leurs performances.

Les approches basées sur les compétences telles que les approches évolutionnistes (Nel-
son et Winter [108], Schumpeter [134]), la théorie des ressources (Penrose [112], Barney
[12], Tywoniak [163]), permettent de fournir des explications plausibles pour comprendre
le comportement des �rmes en tenant compte de leur environnement concurrentiel. Elles
associent, donc, certains comportements organisationnels aux modi�cations de l'environ-
nement des �rmes et des nouvelles conditions de compétitivité.

Ce chapitre est consacré à la modélisation des �rmes en se basant sur l'approche par
compétence et à l'identi�cation des critères permettant leur survie dans un environnement
concurrentiel. Une �rme est considérée, dans ce travail, comme une entité autonome ca-
pable de prendre des décisions. Ce chapitre est organisé comme suit. La deuxième section
présente plus en détail l'approche par les compétences. La troisième section présente la
théorie des ressources que nous utiliserons dans notre travail. Cette présentation a pour
but de mettre en valeur les caractéristiques de la �rme selon la théorie des �rmes basée
sur les ressources. La quatrième section décrit MORE, notre modèle.
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4.2 L'approche à base de compétences

L'approche à base de compétence dé�nit la �rme en fonction de ce qu'elle est ca-
pable de faire. La notion de compétence est interprétée d'une manière di�érente selon les
théories. Elle est traduite :

� en terme de routines dans la théorie évolutionniste (voir Section 2.3.2). La routine
caractérise les capacités de la �rme. La capacité dé�nit l'habileté (skill), l'expérience
et la connaissance que la �rme possède (Richardson [124]). Les routines sont consi-
dérées par Zollo et Winter [184], comme étant des modèles ou "patterns" stables
de comportements qui caractérisent la réaction de la �rme à un stimulus interne
ou externe. Ces routines peuvent être opérationnelles ou administratives (Nelson et
Winter [108]). Les routines opérationnelles correspondent à l'exécution de procé-
dures connues alors que les routines administratives correspondent à la recherche de
nouvelles procédures. Les compétences s'en di�érencient par le fait qu'elles peuvent
décrire ce que la �rme peut faire. La compétence est en e�et une mesure de la ca-
pacité de la �rme à résoudre à la fois les problèmes techniques et organisationnels,

� en terme de ressources dans la théorie des �rmes basée sur les ressources (voir Sec-
tion 2.3.2). Les ressources incluent en même temps des caractéristiques physiques,
�nancières, humaines et organisationnelles. Durand [50] considère qu'une ressource
est plus précise qu'une compétence. Les ressources sont idiosyncrasiques, tacites,
inimitables et di�cilement échangeables. Ces ressources et compétences sont spé-
ci�ques à la �rme et sont la source de son avantage concurrentiel1.

4.3 La théorie de la �rme basée sur les ressources

Le modèle de �rme sur lequel se base notre travail se fonde sur la théorie de la �rme
basée sur les ressources. Nous entamerons cette section par l'énumération des caractéris-
tiques de cette théorie pour passer ensuite à la dé�nition des �rmes.

4.3.1 Hypothèses de la théorie basée sur les ressources

Tywoniak [163] a remarqué que le modèle de �rme basé sur les ressources est en
étroite relation avec les théories évolutionnistes en économie et en sociologie. Il permet
une analyse équilibrée et pertinente de la stratégie des �rmes. Sa conception de la �rme
conduit à des représentations plus réalistes tant pour le praticien que pour le chercheur
(Tywoniak [163]). Le courant des ressources peut être considéré comme un bon point
de départ pour l'analyse des forces et des faiblesses relatives des �rmes (Rugman et al.
[130]). Il est basé sur les hypothèses suivantes :

1la valeur qu'une �rme peut créer pour ses clients en sus des coûts supportés par la �rme pour la créer
(Porter [117])
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Section 4.3 La théorie de la �rme basée sur les ressources

� les processus organisationnels sont considérés comme des ensembles de routines
(Grant [64]) formant une "mémoire organisationnelle" (Girod [62]),

� la rationalité des acteurs est limitée (2.2.2.1) : les dirigeants de la �rme ont une
image des opportunités stratégiques, qui peut être in�uencée soit par la modi�cation
des conditions concurrentielles, soit par l'acquisition des connaissances (Durand
[50]). La �rme ne dispose pas de tous les éléments lui permettant de faire le meilleur
choix d'actions, et la rationalité de ce choix serait limitée (Simon [137]). Cette notion
est liée aux capacités restreintes dans la réception, le stockage et le traitement de
l'information et de la communication,

� la �rme évolue dans un environnement sélectif.

4.3.2 La �rme selon la théorie basée sur les ressources

La dé�nition de base de la �rme en terme de ressources est celle de Penrose [112] :

Dé�nition 2 Une �rme n'est pas uniquement une entité administrative qui lie et coor-
donne les activités de nombreux groupes d'individus mais est également une collection de
ressources productives et de compétences2 pour lesquelles des décisions de gestion sont
prises au cours du temps quant à leurs di�érents usages. Les ressources sont de deux
types :

� physiques (usines, équipements, terrains matière première, etc.),
� humaines ( travail quali�é ou non, etc.).

Des dé�nitions plus précises ont été par la suite proposées par Grant [64], Barney [12].
Ces de�nitions regroupent les ressources en quatre catégories :

� le capital �nancier,
� le capital physique,
� le capital humain qui inclut la formation, l'expérience, les relations, le discernement

des managers et des travailleurs de la �rme,
� le capital organisationnel qui comprend la structure de la �rme, ses plans, ses sys-

tèmes de contrôle, sa culture et sa réputation, les relations informelles entre la �rme
et le marché.

Grant [64] opte pour une classi�cation en ressources physiques et humaines, �nancières,
organisationnelles, technologiques et de réputation. Les con�gurations des ressources,
permettant de tirer pro�t de l'avantage concurrentiel des �rmes, ne sont pas connues a
priori.

Une compétence correspond à la capacité d'un ensemble de ressources à réaliser une
tâche ou une activité (Grant [64]). Les compétences sont regroupées en général selon leur

2Le terme "aptitude" est aussi utilisé pour désigner les compétences dans les travaux dans le courant
des ressources
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niveau d'agrégation : les compétences opérationnelles3, les compétences fonctionnelles4,
les compétences organisationnelles5 et les compétences dynamiques6. Ces dernières in-
cluent les capacités d'adaptation aux changements (Plunket [114]). Chaque �rme déve-
loppe un style de traitement de l'information qui lui est propre en fonction de sa base de
savoir originelle, où dominent soit théorisation et codage (exploration) soit intégration et
utilisation (exploitation). Les �rmes qui favorisent l'exploration sont des �rmes innova-
trices, mais ont parfois du mal à exploiter les connaissances nouvelles. celles qui favorisent
l'exploitation savent aisément intégrer des savoirs déjà connus mais doivent parfois faire
appel à des compétences extérieures pour développer de nouveaux concepts (Tywoniak
[163]). L'avantage concurrentiel est obtenu par un choix judicieux des compétences en
fonction du contexte. Plus la concurrence est forte, plus l'environnement est instable et
plus la �rme a besoin de compétences sophistiquées (Tywoniak [163]). Ces compétences
nécessitent d'être améliorées par un apprentissage continu par essais erreurs par exemple.

La croissance de la taille et de la performance des �rmes est limitée par les opportu-
nités de production. Elle est fonction de la collection de ressources productives contrô-
lées par la �rme et du cadre administratif employé pour coordonner l'utilisation de ces
ressources. Il s'en suit que la manière dont les ressources sont utilisées en fonction des
possibilités qu'elles o�rent, est plus importante pour l'activité de la �rme que la détention
e�ective des ressources elles-mêmes.

Pour Penrose [112], la gestion des ressources et leur allocation ont pour but essentiel
l'accroissement des pro�ts à long terme. Penrose explique la croissance de la �rme par
la présence de ressources indivisibles en excès à l'intérieur de celle-ci. Ces ressources
doivent être bien exploitées pour couvrir leur coût et dégager un pro�t. Pour ceci, les
�rmes doivent développer, acquérir ou se procurer d'autres ressources, de divers origines,
sur le marché (Durand [50]). Rugman [130] a synthétisé un ensemble de caractéristiques
de la �rme quand elle est modélisée par la théorie des ressources :

� la �rme a pour objectif �nal la réalisation de résultats performants et viables par
rapport à ceux de ses concurrents. Ces résultats sont mesurés en terme de croissance
ou de recherche de pro�ts à long terme,

� la rareté des ressources de la �rme, leur di�culté d'imitation7, leur non substitu-
tion par d'autres ressources ainsi que leur durabilité, accentuent l'hétérogénéité, en
terme de ressources et de compétences des �rmes. L'accroissement de ces facteurs
stimule l'avantage concurrentiel et le rend plus durable. En e�et, dans le courant
des ressources, les pro�ts ne sont pas dégagés par une réduction du coût de pro-
duction mais surtout par le pouvoir dégagé par la possession de ressources rares ou
exclusives,

3appliquées à des activités productives
4appliquées à des activités de soutien
5de diagnostic, de prise de décision, etc.
6d'innovation d'apprentissage, etc.
7di�cilement captables par les concurrents, car intransmissibles (voir Nelson [108]) ou protégées par

les lois sur la propriété intellectuelle (Grant [64]) ou coûteuses à copier
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� l'innovation de la �rme spécialement en terme de combinaisons de nouvelles res-
sources ou de l'utilisation des ressources peu ou mal utilisées, peut contribuer consi-
dérablement à de meilleurs pro�ts, dans une perspective dynamique.

Nous proposons une modélisation de la �rme selon cette approche par les ressources.
Contrairement aux autres approches, cette approche étudie simultanément la relation
entre la �rme et le marché (voir Section 2.3.2).

4.4 MORE : un MOdèle de �rme basé sur les REssources

Notre modèle de �rme a été élaboré en collaboration avec Rodolphe Durand (Pro-
fesseur en management à HEC). Il est basé sur le modèle qu'il a proposé dans sa thèse
(Durand [49]). Cette section décrit les caractéristiques ainsi que le comportement d'une
�rme.

4.4.1 Caractéristiques d'une �rme

Dans MORE une �rme est caractérisée par les paramètres suivants :
Un ensemble X = {x1, ..., xn} représentant le portefeuille de l'entreprise en ressources

et compétences. Ces xi ∈ ℵ étant donné que les ressources sont indivisibles. Elles
sont des variables ordinales qualitatives. Les valeurs de ces variables évoluent en
fonction du développement de la �rme et de sa stratégie d'investissement.

Une période P indiquant le rythme de mise à jour des ressources.
Un ensemble Y = {Prof, Mark} dé�nissant les performances de la �rme. Ces va-

riables correspondent à la pro�tabilité et à la part de marché de la �rme. Elles sont
la conséquence de ses choix stratégiques. Elles sont déterminées par la combinai-
son des variables latentes, obtenues par la transformation des ressources, selon les
formules 4.4.1 et 4.3 :

Prof(t) = 0.41 ∗ ξ1 − 0.09 ∗ ξ2 + 0.12 ∗ ξ3 + 0.14 ∗ croissance(t). (4.1)

où
� les constantes (0.41, 0.09, 0.12, 0.14) de ce modèle sont des valeurs �xées par Ro-

dolphe Durand selon le modèle de Lisrel expliqué plus en détail dans la Section
4.4.2. Elles indiquent l'importance des caractéristiques des ressources dans la dé-
termination des performances,

� les ξi correspondent aux valeurs latentes déterminées par la transformation des
ressources selon le modèle de Lisrel,

� la variable croissance, par contre, décrit la croissance des ventes de la �rme.
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croissance(t) =
∑

QV (t)−∑
QV (t− 1)∑

QV (t− 1)
(4.2)

QV (t) représente la quantité vendue à l'instant t. La part de marché par contre est
exprimée par :

Mark(t) = 0.41 ∗ ξ2 − 0.2 ∗ ξ3 − 0.3 ∗ conc(t) (4.3)

où conc(t) dé�nit la concentration du marché à l'instant t.

conc(t) = ln (m(t)) (4.4)

et m(t) représente le nombre de �rmes sur le marché à l'instant t.
Un capital K accentuant la di�érence concurrentielle entre les �rmes. Le capital de

départ de la �rme représente la valeur de son portefeuille initial en ressources et en
compétences. Il est réactualisé à chaque période P selon l'équation suivante :

K(t) =
n∑

i=0

xi ∗ CX + 0.25 ∗ Prof(t− 1) (4.5)

où les xi correspondent aux di�érentes ressources, CX est le coût d'une unité de
ressource et Prof dé�nit la pro�tabilité de la �rme.

Un budget R&D : Budget utilisé par la �rme pour modi�er son portefeuille de res-
sources et de compétences. L'évolution du budget dépend du pro�t réalisé :

Budget(t) = CapIntel(t)+0.25∗profit(t−1)+resteBudget−Co∗QV (t−1) (4.6)

où
� CaptIntel est la partie du capital qui peut être investie en recherche et dévelop-

pement,
� profit est le pro�t réalisé par unité vendue,
� quantV endue est la quantité vendue de produits ou de services,
� resteBudget est le montant du budget restant de la période précédente ;
� Co représente le coût d'obsolescence. il est �xé en fonction de l'évolution de la

performance de la �rme :

Co =

{
0, si Prof > ProfMoyenne ;
C
2 , autrement.

(4.7)

où C est le coût de production. La valeur initiale C0 de ce coût correspond à
un coût de production indépendant du volume. ProfMoyenne correspond à la
pro�tabilité moyenne sur le marché.

Cxi = xα
i (4.8)

et α est un coe�cient dé�ni par l'expert. Il évalue le coût de la ressource xi à
chaque période.
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Un ensemble S = {S1, ..., Sl} de stratégies tendant, implicitement ou explicitement,
vers l'exploitation des ressources étant donné que l'avantage concurrentiel repose
sur la mise en oeuvre de ressources et de compétences (Tywoniak [163]). De ce fait,
chaque stratégie dé�nit la politique d'investissement de la �rme. Cette politique
d'investissement est exprimée sous forme de priorités a�ectées aux ressources et
compétences. Par exemple, pour une stratégie, orientée production il vaut mieux
a�ecter les priorités les plus importantes pour les ressources exprimant les ressources
productives. Plusieurs techniques d'a�ectation du budget aux ressources selon ces
priorités peuvent être utilisées. Ces techniques di�érencient les �rmes. Voici deux
techniques à titre d'exemple : La première consiste à augmenter chaque ressource
d'une unité dans l'ordre décroissant des priorités et ce dans les limites du budget
disponible. La seconde par contre, consiste à a�ecter le maximum possible d'unités à
la ressource la plus prioritaire et à a�ecter le reste du budget au reste des ressources
en fonction de leur coût unitaire. Cette technique est plus risquée puisqu'elle mise
sur une seule ressource. Elle peut par contre di�érencier la �rme de ses concurrents.
Dans le cas où son budget est nul, la �rme peut renoncer à certaines ressources. Elle
choisit cette fois les ressources les moins prioritaires. Ce renoncement va lui o�rir
l'opportunité de réinvestir le montant récupéré dans des ressources prioritaires. Le
choix des stratégies est donc d'une grande importance pour la �rme : il permet
d'une part sa survie à condition bien sûr de choisir une bonne stratégie. D'autre
part, il dé�nit sa politique d'actions.

La �rme est aussi caractérisée par un ensemble d'autres indicateurs tels que :
le pro�t profit décrit le pro�t dégagé par unité de capital. Il correspond à un rapport

entre la pro�tabilité de la �rme et son capital :

profit(t) =
Prof(t)

K(t)
(4.9)

Le prix de vente PrixV ente(t) dé�ni par la combinaison du pro�t, et de la portion de
budget utilisée pour chaque entité produite. Il est exprimé par :

PrixV ente(t) = profit(t) +
Budget(t)

Qproduite(t)
(4.10)

La valeur de la quantité vendue QV déterminée en fonction de la demande du mar-
ché. Elle est exprimée par :

QV (t) = A ∗ prixV ente(t) +
B

nbFirmes(t)
(4.11)

où nbF irmes est le nombre de �rmes sur le marché à l'instant t et A et B sont les
variables de la fonction de demande.

4.4.2 Le modèle de Lisrel

Le modèle de Lisrel transforme les variables observables Xi en variables latentes ξj

à travers des matrices de covariance. Ce modèle attribue des valeurs aux X en ayant de
l'information manquante.
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Les ressources X sont transformées en variables latentes telles que la non transférabilité
des ressources productives ξ1, la non imitabilité des relations avec les clients ξ2, la non
imitabilité des relations avec les fournisseurs ξ3. Les variables latentes sont reliées aux
variables X comme suit :

� l'idiosyncrasie des ressources productives ξ1 exprimée par deux variables. L'im-
portance de la fonction R&D dans les plans de la �rme (ImpRD), et le taux de
di�érenciation engendré par la technologie associée à la �rme (Di�),

� l'idiosyncrasie des relations avec les fournisseurs ξ2 évaluée à partir des trois va-
riables suivantes : (i) le coût subit par la �rme pour le changement de ses fournisseurs
principaux (CoûtFourn), (ii) le coût subit par les fournisseurs pour changer leurs
clients à savoir la �rme elle même (CoûtFournFirme) et (iii) le comportement de la
�rme relatif à la pression qu'elle fait subir à ses fournisseurs en examinant les o�res
compétitives (CompFourn),

� l'idiosyncrasie des relations avec les clients ξ3 évaluée à partir des trois variables
suivantes : (i) le coût subit par la �rme pour le changement de ses clients princi-
paux (CoûtClient), (ii) le coût subit par les clients pour changer leurs fournisseurs
à savoir la �rme elle même (CoûtClientFirme) et (iii) le fait que la �rme ait en-
trepris des investissements spéci�ques pour ses clients montre que la relation qu'ils
entretiennent est idiosyncrasique et non pas seulement une pure relation de marché
(InvSpec).

Ces relations son dé�nies par les équations suivantes :

ξ1 = 0.73 ∗ Funrd + Diff + 0.18 ∗ ξ2 + 0.13 ∗ ξ3 + 0.14 ∗ growth (4.12)

ξ2 = 1.06∗CotFourn+0.68∗CotFournFirme−CompFourn+0.18∗ξ1+0.19∗ξ3 (4.13)

ξ3 = CotClient+0.73∗CotClientF irme+InvSpec+0.13∗ξ1+0.19∗ξ3+0.26∗concentration

(4.14)

Les variables latentes ainsi obtenues sont à leur tour transformées pour dériver la
performance de la �rme exprimée par les variables Prof et Mark qui représentent res-
pectivement la pro�tabilité et la performance du marché.

4.4.3 Comportement d'une �rme

Le comportement de la �rme est décrit par la Figure 4.1. A chaque période, la �rme
commence par déterminer sa position relative sur le marché et les conditions de ce dernier
en fonction de ses propres paramètres et de sa perception des performances des �rmes
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Fig. 4.1 � Cycle du comportement de la �rme

concurrentes sur le marché. L'analyse de la concurrence par la �rme au sein d'une industrie
doit tenir compte à la fois des concurrents reconnus, qui visent les mêmes segments de
marché, et les concurrents potentiels, qui disposent de ressources similaires (Chen [36]).
Cette analyse est di�cile à e�ectuer étant donné le contexte compétitif et l'incapacité de la
�rme à accéder à d'autres informations que celles rendues publiques par ses concurrentes
telles que leurs capitaux, leurs pro�tabilités et leurs parts de marché. La �rme ne dispose
donc que d'une vue partielle du marché mais peut par les techniques d'agrégation et au fur
et à mesure de son expérience construire une représentation de ce marché. La �rme met
à jour ses paramètres internes tels que le capital et le budget en fonction des di�érentes
équations présentées dans la section 4.4.1.

Une fois le budget réactualisé, la �rme doit choisir une stratégie bien adaptée à la
situation actuelle du marché. Cette tâche est critique étant donné que le choix d'une
stratégie qui va à l'encontre de l'évolution du marché peut être fatal pour la �rme. La
di�culté de cette décision émane de la complexité du marché dans lequel la �rme évolue
(Voir section 2.2.2.3 du Chapitre 2). La �rme doit donc, essayer de combiner sa perception
de l'environnement avec les connaissances acquises à travers son expérience passée, pour
raisonner sur l'état actuel de ce dernier et prendre la décision la plus adéquate.

Une fois la stratégie sélectionnée, elle est exécutée. Elle conduit ainsi, à une nouvelle
combinaison de ressources et de compétences X. Ces ressources vont être, par la suite,
transformées par le modèle de Lisrel et combinées à d'autres paramètres pour détermi-
ner les performances (Voir équations 4.1 et 4.3). Les performances ainsi obtenues sont
envoyées sur le marché.

Durand [50] a décrit le choix de stratégie en terme de processus VSR (Variation,
Retention, sélection) : la variation correspond aux mutations des ressources et aptitudes.
Elle n'est pas tirée au hasard parmi un ensemble de possibles mais est orientée par ses
résultats et ses conséquences. La sélection par contre procède à l'élimination des variations
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les moins adaptées relativement aux di�érentes variations générées et aux conditions
environnementales. La rétention permet aux variations sélectionnées d'être conservées
sous diverses formes par l'entité correspondante (Durand [50]).

4.5 Conclusion

Nous avons modélisé, dans ce chapitre, l'entité de base de notre simulation qui est la
�rme. Le modèle économique utilisé est simple. Il permet de comprendre l'évolution du
comportement de la �rme dans un environnement dynamique et complexe.

La �rme est ainsi considérée comme une entité :
� capable de prendre ses décisions sans l'intervention d'un tiers. Elle se base pour ceci

sur sa perception de son environnement ainsi que sur ses connaissances,
� en interaction avec le marché composé des autres �rmes ainsi que par les formes

organisationnelles,
� proactive dans sa relation avec le marché qui est dynamique, complexe et incertain.

Sa survie dépend de son habilité à modi�er ses ressources et compétences en fonction
du changement du marché,

� ayant une rationalité limitée (voir Section 2.2.2.1 du Chapitre 2) étant donné qu'il
existe au moins deux séries de facteurs in�uençant le processus de prise de décision :
d'une part les capacités cognitives et les compétences sociales de l'équipe de direc-
tion de la �rme et d'autre part les techniques de modélisation de la concurrence et
la capacité à gérer les processus de décision concurrents.

� dont les décisions peuvent entraîner des comportements sous-optimaux par l'appli-
cation d'actions inadaptées au contexte.

Les quatre dernières caractéristiques de la �rme montrent qu'il est nécessaire à cette
dernière de mieux connaître le marché. Cette connaissance lui permettra de dé�nir avec
plus de précision et de clairvoyance les choix qui lui sont proposés pour déterminer sa
stratégie et lui éviter ainsi de prendre des décisions non appropriées compte tenu des
contraintes imposées par le marché. Bourgeois [22] indique que la perception du marché
est d'une grande importance pour l'élaboration de la stratégie de la �rme. Elle lui permet
de mettre à jour ses prévisions a�n qu'elles ne soient pas obsolètes. Le même marché peut
être perçu de di�érentes manières par les �rmes et engendrer di�érentes stratégies.

Il est donc important pour la �rme d'identi�er les mutations de son marché pour
que ses prévisions ne soient pas obsolètes et erronées. Il est nécessaire à la �rme de
percevoir les changements en temps réel et d'en tenir compte. Elle peut ainsi s'adapter à
ces changements.

Les caractéristiques de la �rme selon la théorie basée sur les ressources permettent de
conclure que la �rme peut être représentée par un agent et que cet agent doit être en plus
doté d'une capacité d'adaptation. La modélisation de la �rme par un agent adaptatif fera
donc l'objet du chapitre suivant.
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Chapitre 5

Les �rmes adaptatives

5.1 Introduction

L'adaptation est un terme général décrivant une période de changements graduels,
incrémentaux et continus, en réponse à des conditions environnementales (Tushman et
Romanelli [162]). La �rme s'adapte à l'évolution de son marché et mobilise ses ressources
pour être en cohérence avec ce marché. La �rme doit identifer des réponses pour assurer
sa survie et sa croissance (Gueguen [66]).

L'adaptation va conduire la �rme à un avantage concurrentiel. Elle est particulière-
ment pertinente pour les marchés où la concurrence est dynamique. Une capacité supé-
rieure d'exploration du marché ainsi qu'une capacité à aligner sa stratégie et sa structure
aux conditions de son marché permettent à une �rme de réagir rapidement et e�cacement
aux évolutions des conditions de son marché.

Le chapitre 3, nous a permis de conclure que les systèmes de classeurs apprenants
sont les plus adaptés à modéliser l'adaptation d'une �rme. L'objectif de ce chapitre est
de présenter notre modèle de �rme adaptative. Le chapitre est organisé comme suit. En
premier lieu nous détaillons le système de classeurs apprenant XCS. En deuxième lieu,
nous présentons une modélisation de �rme et analysons les avantages et les problèmes
qu'elle pose.
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5.2 Présentation de XCS

XCS a été dé�ni par Wilson [173]. Ce système comme l'indique la Figure 5.1 est
en interaction avec un environnement qu'il essaie d'apprendre (Miramontes [106]). Le
fonctionnement du système est dépendant de son interaction avec son environnement.

Fig. 5.1 � Fonctionnalités de XCS (Miramontes [105] )

XCS tend à développer des classeurs qui sont à la fois précis dans leur prédiction de
la récompense et généraux à l'extrême. Il en résulte une plus grande performance ainsi
qu'une représentation compacte des connaissances (Wilson [169]).

5.2.1 La représentation des classeurs

XCS est fondé, comme tous les systèmes de classeurs, sur une représentation des
connaissances sous forme de règles de type � Condition-action �. La partie condition tra-
duit la perception de l'état de l'environnement. Elle est codée généralement sous forme
d'une chaîne binaire dans laquelle chaque élément représente, le plus souvent, la valeur
attendue d'un attribut : 0, 1 ou # (# indique que la valeur de l'attribut n'a pas d'im-
portance dans la décision actuelle). Les récentes recherches sur XCS ont montré que ces
connaissances peuvent aussi être représentées sous forme d'intervalles pour représenter les
valeurs réelles, d'intervalles �ous, ou encore sous forme d'expressions Lisp (S-expression),
etc. (Wilson [169]).
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De plus, l'espace des états de l'environnement peut être continu, discontinu, �ni ou
encore in�ni. Le choix de la représentation et du codage dépendent de la perception de
l'environnement. Cependant, il doit être fait avec le plus de précaution possible puisque
l'objectif de XCS est non seulement de détecter les régularités de l'environnement mais
doit aussi être capable de les représenter d'une manière précise (Wilson [169]).

L'espace des actions est limité et dé�ni dès le début par l'expert. Les actions sont
sélectionnées en fonction de l'état courant de l'environnement. L'exécution de ces ac-
tions par l'environnement engendre une récompense R utilisée par la suite par XCS pour
évaluer les di�érents classeurs. Cette récompense permet de piloter la recherche et l'auto-
amélioration du système (Miramontes [105]). La fréquence d'attribution de la récompense
dé�nit la nature du problème à apprendre dans l'environnement : problème à étape unique
(one step) dans le cas où la récompense est immédiate et problème multi-étapes (multi-
step) dans le cas où la récompense est donnée à la suite d'une séquence d'actions.

Les classeurs sont aussi caractérisés dans XCS par un ensemble de trois paramètres
permettant leur évaluation :

� la prédiction p correspondant à la moyenne de la récompense estimée quand le
classeur est utilisé,

� l'erreur de prédiction e correspondant à la valeur absolue de l'estimation de l'erreur
dans la prédiction p,

� la �tness ou aptitude F estimant la précision moyenne donnée par la prédiction p.
Cette expression de la �tness en fonction de la précision de la prédiction est une
particularité de XCS.

Ces paramètres di�érencient XCS des autres systèmes de classeurs et sont mis à jour à
chaque fois où la récompense est reçue à partir de l'environnement.

5.2.2 Evolution des classeurs

XCS utilise deux autres composantes pour évoluer la population de classeurs :
� une composante d'apprentissage par renforcement permettant d'évaluer les classeurs

en mettant à jour leurs paramètres. Les algorithmes les plus utilisés sont le � Q-
Learning �et le � temporal di�erentiation TD(λ) �. Les formules de mise à jour de
ces paramètres sont données dans la Section 5.2.3,

� un algorithme génétique utilisé pour faire évoluer cette population de classeurs. Cet
algorithme génétique est activé, à une fréquence �xée, à la suite de l'exploration. Il
est appliqué, contrairement aux autres LCS, dans l'ensemble des classeurs utilisant
l'action choisie [A]. L'algorithme génétique sélectionne les classeurs en fonction de
leurs erreurs de prédiction.

XCS est aussi caractérisé par la capacité de généralisation. La généralisation permet
de rassembler sous la forme d'un macro-classeur, un ensemble de classeurs ayant des
conditions similaires et proposant la même action. Le nombre de classeurs dans le macro-
classeur est sauvegardé par le paramètre num. Cette capacité de généralisation permet
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de représenter les connaissances d'une manière compacte. L'utilisation de la précision de
la prédiction dans XCS permet d'éviter de tomber dans le piège de la sur-généralisation,
qui correspond à l'obtention de classeurs qui n'ont aucun sens tellement ils sont généraux.

XCS est caractérisé par un ensemble d'autres paramètres permettant de gérer l'activa-
tion de ses di�érentes composantes tel que le coe�cient de généralisation ou la fréquence
d'activation de l'algorithme génétique.

5.2.3 Fonctionnement de XCS

A chaque itération, XCS (voir Figure 5.1) construit, à partir de la population [P ] l'en-
semble [M ] des règles qui s'apparient à la perception de l'environnement. Si [M ] est vide
ou contient un nombre d'actions inférieur au taux θmna �xé pour XCS, une opération de
recouvrement (covering) se déclenche. Cette opération vise à créer de nouveaux classeurs
dont la condition correspond à la situation actuelle du système et dont les actions respec-
tives correspondent aux actions non représentées dans [M ]. Pour chaque action ai dans
[M ], il faut, ensuite, calculer la prédiction du système PSi qui détermine la récompense
attendue par XCS si l'action ai est sélectionnée. Cette valeur est calculée par :

PSi =

∑
clj,i∈[M ] pj × Fj∑

clj,i∈[M ] Fj
(5.1)

où clj,i ∈ [M ] correspond au classeur j de l'ensemble [M ] ayant ai comme action ; pj , Fj

correspondent respectivement à la prédiction et à la �tness ou aptitude du classeur j.
La valeur PSi correspond donc à une moyenne pondérée de l'aptitude ou �tness F des
classeurs ayant ai comme action.

XCS utilise ensuite ces valeurs PSi pour sélectionner l'action à appliquer. Cette sélec-
tion peut se faire de manière aléatoire en utilisant l'exploration, ou en choisissant l'action
ayant la valeur maximale PSi si l'exploitation est utilisée. En e�et, XCS utilise un mé-
canisme de sélection � epsilon-greedy �pour choisir entre l'exploitation et l'exploration
[28]. Ce mécanisme consiste à générer un nombre aléatoire compris entre [0, 1] et à choisir
l'exploration ou l'exploitation en fonction de la comparaison de ce nombre à la probabilité
d'exploration θExp �xée comme paramètre de XCS.

L'ensemble des classeurs de [A] qui défendent l'action sélectionnée sera isolé de l'en-
semble [M ]. L'action choisie va être appliquée par l'environnement et la récompense
qu'elle va engendrer, sera utilisée pour évaluer les classeurs dans [A] ou [A]−1

1 en fonc-
tion de la nature du problème. En e�et, l'évaluation des classeurs et l'activation de l'al-
gorithme génétique s'e�ectuera dans [A] si le problème à étudier est à étape unique. Dans
le cas contraire, c'est dans l'ensemble [A]−1 que ces opérations auront lieu et l'ensemble
[A] sera enregistré pour être évalué à l'étape suivante.

1[A]−1 correspond à [A] à l'instant t− 1

62



Section 5.2 Présentation de XCS

Les paramètres des classeurs sont mis à jour selon l'ordre suivant :

pclj = pclj + β(PS − pj) (5.2)

où pclj,i est le classeur j ayant ai comme action ; et β est le taux d'apprentissage avec
0 ≤ β ≤ 1.

eclj = eclj + β(|PSi − pj | − eclj ) (5.3)

où eclj,i est l'erreur de prédiction j ayant ai comme action ;

L'erreur de prédiction est ensuite utilisée pour calculer l'aptitude, une fois que la
précision k et la précision relative k′ calculées. k est déterminé par :

kj =

{
α ∗ (ej/e0)−v, ej ≥ e0

1, autrement,
(5.4)

où
� e0 avec (e0 > 0) est un seuil exprimant le niveau d'acceptation des erreurs de

prédiction,
� α avec (0 < α < 1) permet d'avoir une distinction entre les classeurs précis et

imprécis (Butz et al. [28]),
� v avec (v > 0) et e0 déterminent la raideur de la pente utilisée pour calculer la

précision de la prédiction kj .
La précision relative est ensuite déterminée par :

k′j =
kj ∗ numj∑
(kj ∗ numj)

(5.5)

où numj correspond à la numérosité du macro-classeur j.

La �tness est basée sur la précision de la prédiction. Elle est déterminée par :

Fj = Fj + β(k′j − Fj) (5.6)

Une fois les classeurs évalués, l'algorithme génétique est appliqué aux classeurs dans
[A] selon le seuil θAG. L'algorithme génétique ne sera appliqué que lorsque le temps moyen
depuis sa dernière application est supérieur à θAG. L'application de l'algorithme génétique
uniquement sur l'ensemble [A] et non sur la totalité de la population est une particularité
du système XCS.

Une étape d'exécution de XCS est résumée par l'algorithme 5.1.

L'algorithme 5.1 est inspiré de l'algorithme présenté dans � An algorithmic description
of XCS �(Butz et al. [29]).
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Algorithme 5.1 Description d'une étape de XCS

faire {
1. perception de l'état de l'environnement
2. détermination de l'ensemble [M] des classeurs qui s'apparient à l'état de l'environne-
ment,
3. détermination de l'ensemble des prédictions du système [PS],
4. choix de l'action "a" en considérant [PS] soit par exploration, soit par exploitation,
5. exécution de l'action "a" par l'environnement et retour de la récompense R,
6. génération de l'ensemble d'actions [A] rassemblant tous les classeurs de [M] ayant "a"
comme action,
7. réception à partir de l'environnement de la récompense R,
8. évaluation des classeurs et application de l'algorithme génétique si possible soit dans
[A] si la récompense est immédiate soit dans [A]_1 dans le cas contraire.
} tant que le critère de �n n'est pas atteint.

5.3 Firmes basées sur XCS

Les �rmes basées sur XCS sont obtenues par l'intégration de XCS dans l'agent repré-
sentant la �rme (Voir Figure 5.2).

XCS reçoit la perception du contexte de la �rme. Il applique les étapes 1-4 de l'algo-
rithme 5.1 pour déterminer l'action adéquate. Cette action est appliquée par la �rme. Elle
engendre une récompense qui sera retournée à XCS pour mettre à jour les paramètres des
classeurs. La récompense est immédiate. On utilise par conséquent XCS à étape unique.

Fig. 5.2 � La �rme basée sur XCS
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L'utilisation de l'agent XCS par les �rmes nécessite la dé�nition du contexte et la
�xation d'un nombre de paramètres qui peuvent avoir une in�uence sur le comportement
de XCS.

La modélisation d'une �rme par un agent doit présenter un compromis entre la sim-
plicité et le réalisme. Cette condition est nécessaire pour nous permettre d'avoir, à la fois,
une représentation �dèle du système économique et en même temps un modèle permettant
de comprendre et d'expliquer le comportement de la �rme.

5.3.1 Contexte

Cette section va nous permettre de dé�nir le contexte de la �rme et représenter par
la suite son codage pour permettre son utilisation dans XCS.

5.3.1.1 Dé�nition du contexte

La �rme dans notre modèle a besoin de deux types d'informations pour représenter
son contexte :

� ses paramètres internes tels que le capital, les ressources, les performances et le
budget,

� la perception de son marché qui peut être représentée par un ensemble d'indi-
cateurs tels que la moyenne du capital des �rmes persistantes, leur moyenne de
performances. La perception est un élément clé dans le processus de prise de déci-
sion. D'après Kalika et al. [80], la perception du marché peut avoir une in�uence à
la fois sur les stratégies des �rmes et sur l'organisation mise en place.

Selon Smirchich et Stubbart [147] trois conceptions de l'environnement peuvent êtres
identi�ées :

� une conception objective du marché, considérée comme indépendante de la �rme.
Elle correspond à une réalité concrète qui s'impose à la �rme,

� une conception perceptive qui considère le marché comme indépendant de la �rme
mais comme perçu à travers des �ltres cognitifs des managers. Les managers per-
çoivent d'une manière biaisée leur marché compte tenu de leurs rationalité limitée.
La perception des managers de leur marché les poussent à prendre des décisions
stratégiques et organisationnelles,

� une conception constructive qui nie la séparation entre la �rme et son marché et
remet en cause à la fois les frontières et les causalités marché-�rmes.

Nous nous positionnons dans la deuxième catégorie de perception. Les �rmes sont en
compétition. Elles n'ont, donc, accès qu'aux informations publiques de leurs concurrentes
et ne peuvent pas connaître avec su�samment de précision les variables de l'environne-
ment. Leur perception est donc biaisée.
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Classeur Classeur dans XCS
K ∈ [300,400[ 0001
B ∈ [100,200[ 0010
X = {x1 ∈ [0,10[, x2 e∈ [20,30[, x3 ∈ [10,20[, x4 ∈ [0,10[, 0000,0010,0001,0000,
x5 ∈ [0,10[, x6 ∈ [0,10[, x7 ∈ [0,10[, x8 ∈ [0,10[ } 0000,0000,0000,0000,
Y = {y1 ∈ [10,20[, y2 ∈ [10,20[}
NbFirmes ∈ [0,100[ 0000,
Y_moyen={y_moy1 ∈ [20,30[,y_moy2 ∈ [10,20[} 0010, 0001
Action = Strategie1 1,
(p)=0.5, (e)=0.01,(F)=100 0.5, 0.01, 100

Tab. 5.1 � Exemple de classeur

5.3.1.2 Codage

La diversité des paramètres du contexte de la �rme ainsi que le caractère continu et
non stationnaire du système rendent di�cile la délimitation des domaines de dé�nition des
paramètres. Par conséquent, les codages récents proposés pour XCS tels que les intervalles
réels ou les S-expressions ne sont pas appropriés pour modéliser le contexte de la �rme.

Nous proposons une méthode d'uni�cation permettant d'homogénéiser la représenta-
tion des paramètres de la �rme. Cette méthode est basée sur la décomposition du domaine
de dé�nition de chaque paramètre en m intervalles. Chaque intervalle est caractérisé par
un ordre de grandeur de l'attribut correspondant. Les étendues de ces intervalles sont
ensuite traduites en un codage binaire a�n d'obtenir une représentation homogène des
attributs et de faciliter leur intégration dans XCS. La taille de la chaîne binaire pour
chaque attribut dépend de la décomposition de son domaine de dé�nition. Pour une
décomposition en m intervalles, la chaîne binaire aura une longueur n tel que m=2n.

Pour une décomposition du budget en quatre intervalles par exemple, [100,200[,
[200,300[, [300,400[ et [400,500[, la chaîne binaire � 01 �correspond à une valeur du budget
appartenant à l'intervalle [100,200[.

Le codage du contexte sera par la suite associé à une stratégie de la �rme pour former
un classeur. L'encadré Table 5.1 donne un exemple de classeur représentant le contexte
de la �rme et son codage en un classeur compréhensible par XCS. Ce classeur associe la
stratégie 1 au contexte dé�ni. L'utilisation de la stratégie 1 dans ce contexte a donné une
prédiction (p) de 0.5, une erreur de prédiction de 0.1 et une qualité de prédiction de 100.

Cette traduction est basée sur une décomposition du domaine de dé�nition en 16
intervalles. L'exemple ci-dessus est traduit sans considérer la généralisation dans XCS.
Autrement, des valeurs # doivent être utilisées dans la représentation.

66



Section 5.3 Firmes basées sur XCS

5.3.2 Le processus de décision de la �rme

Le processus de décision de la �rme est représenté par XCS. Vu le contexte réel
de l'application, cette étape est caractérisée par une seule activation des étapes 1-8 de
l'algorithme 5.1. Ceci s'explique par le fait que l'exécution de l'action au niveau de la �rme
engendre une modi�cation réelle de son état interne. L'application de la stratégie par la
�rme retourne une récompense. Cette stratégie est considérée comme une récompense
immédiate. Par conséquent, le problème dans XCS est un problème à étape unique (la
mise à jour se fait dans l'ensemble courant d'actions [A]).

Les fonctions de récompense généralement utilisées dans les travaux basés sur XCS
sont discrètes. Elles correspondent à l'allocation d'une valeur positive quand l'action
donne de bons résultats et 0 autrement (Wilson [170]). Cette fonction est donc discontinue
par rapport à l'état de l'environnement. Cependant, dans les applications réelles et dans
le cas des �rmes, une action qui a engendré une très grande amélioration des performances
dans un contexte donné ne doit pas être récompensée de la même manière qu'une action
qui a engendré une légère amélioration des performances.

Nous proposons donc d'utiliser une fonction qui fait varier les valeurs des récompenses
en fonction du contexte. Ceci permettra de donner une idée plus précise sur l'e�cacité des
classeurs. Cependant, ces fonctions sont généralement fondées sur l'e�et de la récompense
de l'agent lui même sans considérer le niveau global (des autres �rmes). Or, la �rme est
dans un contexte où son action peut avoir une in�uence sur les autres �rmes. Il faut
véri�er s'il est nécessaire de tenir compte des autres �rmes lors du calcul de la variation
des performances de la �rme (Péres-Uribe [118]). Nous décrivons dans ce qui suit les deux
types de fonctions dé�nies que nous nommerons respectivement : fonction de récompense
individuelle et fonction de récompense collective.

La fonction de récompense individuelle, est dé�nie en fonction du capital ou des
performances. Nous dé�nissons la récompense en fonction des performances puis-
qu'elles re�ètent clairement le résultat des décisions de la �rme et leur calcul est
fonction du capital. La récompense est une agrégation des variations des perfor-
mances de la �rme :

récompense = agrég

(
Prof(t)− Prof(t− 1)

Prof(t− 1)
,
Mark(t)−Mark(t− 1)

Mark(t− 1)

)
(5.7)

où Prof(t) correspond à la pro�tabilité, Mark(t) correspond à la part du marché
et agrég est un opérateur d'agrégation (moyenne, médiane, etc.).

La fonction de récompense collective (Durand [49, 51]) est une mesure de perfor-
mance relative de la �rme. Elle re�ète la performance passée de la �rme et l'état
de la concurrence. Elle exprime la position de la �rme par rapport à ses rivales sur
le marché. Elle est dé�nie par :

PerfRelt =
∑

(A,B, C, D). (5.8)
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où
� A correspond à la variation de la pro�tabilité

A =
Prof(t)− Prof(t− 1)

Prof(t− 1)
(5.9)

� B correspond à la comparaison de la pro�tabilité de la �rme à celle du marché

B =
Prof(t)−moyenneProf(t)

moyenneProf(t)
(5.10)

et moyenneProf(t) est la moyenne de la pro�tabilité dans le marché.
� C correspond à l'évolution de la performance de la part du marché :

C =
Mark(t)−Mark(t− 1)

Mark(t− 1)
(5.11)

� D est un index qui donne un bonus à la meilleure �rme sur le marché à l'instant
t,

D =
Mark(t)−Min(Marf(t)i)

Min(Mark(t)i)
(5.12)

où i ∈ [1, k] et k le nombre total des �rmes.

La fonction de récompense correspond à la variation de la performance relative :

récompense = PerfRelt − PerfRelt−1 (5.13)

5.3.3 Les paramètres de XCS pour les �rmes

L'utilisation de XCS nécessite aussi la �xation de certains paramètres tels que le
taux d'application de l'algorithme génétique, le coe�cient d'apprentissage, l'utilisation
ou pas de la généralisation. Une attention particulière doit être apportée à ces paramètres
pour garantir la cohérence des classeurs. Nous décrivons dans ce qui suit l'activation
des algorithmes génétiques. Les autres paramètres seront présentés dans le cadre des
expérimentations du chapitre 8.

L'algorithme génétique est appliqué dans XCS à la suite d'une étape d'exploration
selon une fréquence �xée par le concepteur. La fréquence la plus utilisée est une activation
à la suite de 25 étapes d'exploration. Dans notre cas, une seule étape d'exploration est
activée à chaque expérimentation de XCS ; l'activation de l'algorithme génétique doit être
synchronisée avec l'horloge des agents. Nous allons maintenir en premier lieu cette valeur
à 25 périodes.

Le croisement utilisé dans XCS est un croisement à deux points ou délimiteurs. Une
attention doit être portée à la �xation de ces délimiteurs pour que les règles conservent
leurs sens. Ces derniers sont déterminés d'une manière aléatoire dans XCS. La �xation de
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ces points pour le modèle des �rmes doit tenir compte de la longueur de la chaîne repré-
sentant les attributs. Ainsi, les deux points de croisement Croisement1 et Croisement2
correspondants respectivement au premier et au deuxième point de croisement, sont dé-
terminés par :

Croisement = (nbAlatoire ∗ nbAttributs) ∗ longuerAttribut (5.14)

où nbAttributs correspond au nombre d'attributs représentant la perception de l'en-
vironnement et longueurAttribut représente la longueur de la chaîne binaire représentant
les attributs. Dans le cas où les points de croisement obtenus posent problème dans leur
ordre ou sont égaux, le traitement décrit par l'algorithme 5.2 est à appliquer.

Algorithme 5.2 Mise à jour des points de croisement

faire {
1. Si (Croisement1 > Croisement2)
2. alors permuter Coisement1 et Croisement2,
3. Sinon si (Croisement1 = Croisement2),
4. alors Croisement2 = Croisement1 + nbAttributs.
}

La mutation dans l'algorithme génétique peut être faite soit sur la condition soit sur
l'action. Sur l'action, la mutation correspond à la génération d'un nouveau classeur en
conservant la condition et en remplaçant l'action. Sur la condition par contre, il faut
e�ectuer les mutations de blocs de la longueur des attributs.

5.4 Conclusion

L'avantage de l'utilisation de XCS pour les �rmes est la simplicité des règles engen-
drées et la facilité de leur compréhension. L'utilisation de règles simples accompagnées
d'ajustements ponctuels et progressifs peut être analysée comme une méthode de gestion
de l'incertitude qui s'avère plus e�cace que l'utilisation de règles complexes (Cyert et
March [40]).

Cependant l'intégration de XCS dans les �rmes pose un certain nombre de problèmes
tels que la convergence et la rapidité d'apprentissage ainsi que le problème d'exploration
/ exploitation. Ce problème est important dans les domaines de prise de décision et aussi
dans le domaine de l'apprentissage par renforcement. L'exploration est intéressante quand
l'agent est à ses débuts et a des connaissances limitées. L'exploitation par contre devient
plus intéressante une fois que l'agent a appris. Trouver le bon équilibre entre ces deux
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techniques est une des conditions de survie de la �rme dans un marché turbulent. Il est à
noter qu'un apprentissage rapide peut être dangereux puisque la �rme peut se limiter aux
premières caractéristiques satisfaisantes déjà acquises sans se donner le temps d'explorer
ou de découvrir de meilleures caractéristiques. Le problème d'exploration exploitation fait
donc l'objet du chapitre suivant.
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Chapitre 6

Le dilemme exploration/exploitation

6.1 Introduction

Roux-Dufort [128] note que l'apprentissage organisationnel est auto-limitant puisque
le processus de socialisation fait converger les savoirs des individus et de l'organisation
jusqu'à un point d'équilibre qui n'assure plus le renouvellement des savoirs. L'apprentis-
sage organisationnel s'exerce donc d'après March [100] en une tension entre l'exploration
de nouvelles possibilités et l'exploitation des alternatives existantes. L'exploitation des
actions existantes réduit l'incertitude de l'action alors que l'exploration est porteuse d'in-
certitude et met beaucoup de temps pour assurer un retour à l'organisation (Roux-Dufort
[128]).

Le dilemme d'exploration/exploitation est très important. Un agent qui s'engage uni-
quement dans l'exploration paye le prix de l'expérimentation sans pro�ter des connais-
sances qu'il a accumulé. Il disperse ses e�orts sans béné�cier de son expérience. Cepen-
dant, un agent qui s'engage uniquement dans l'exploitation peut se trouver coincé dans
un comportement sous-optimal (Carmel [35]). Il en est de même pour les �rmes : une
forte concentration sur l'exploitation condamne la �rme à l'obsolescence [128]. Levinthal
et March [93] notent que trouver un équilibre entre l'exploration et l'exploitation est
di�cile. Il faut en e�et, trouver un équilibre entre une dose d'exploitation qui assure la
viabilité de l'organisation et une dose d'exploration qui lui garantit sa pérennité.

Le dilemme d'exploration/exploitation, est également rencontré dans l'apprentissage
par renforcement (Thrun [159]). Wilson [171] souligne que quand l'agent se trouve dans
une situation donnée, il a à choisir entre deux options : (i) exploration ou (ii) exploitation.
L'agent peut :

� choisir l'action en fonction de ce qui lui apparaît comme le mieux à cet instant. Il
s'agit plutôt d'un choix aléatoire. Le but de ce choix étant d'acquérir de l'informa-
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tion sur l'environnement qui pourra donner de meilleures performances ultérieure-
ment,

� choisir l'action en fonction des meilleures informations possédées à cet instant.
Quand il opte pour l'exploration de nouvelles actions, l'agent considère ses perfor-

mances à long terme. Par contre, quand il opte pour l'exploitation des actions déjà es-
sayées, l'agent garantit ses performances à court terme (Wiering [168]). Holland [71] a été
le premier à considérer ce problème dans le contexte des systèmes adaptatifs. March [100]
a noté que les processus adaptatifs qui optent pour l'exploitation plus rapidement que
l'exploration sont plus e�ectifs à court terme mais autodestructifs à long terme. Cepen-
dant, ce choix est dans plusieurs cas motivé par la durée de vie de l'agent. Plus sa durée
de vie est courte, plus l'agent est enclin à améliorer ses performances à court terme et par
conséquent plus il est enclin à réduire l'exploration (Schmidhuber et al. [132], Wiering
[168]). Ce dilemme provient, d'après Bourgine [23], d'une contrainte informationnelle : il
est nécessaire d'essayer des stratégies même médiocres pour acquérir d'avantage d'infor-
mation à leur sujet .

L'agent doit résoudre deux sous-problèmes. Le premier sous-problème consiste à choi-
sir une méthode d'exploration. L'exploration peut être dirigée (directed) ou sans but
(undirected). Elle est dirigée quand le choix est basé sur les connaissances acquises. Elle
est par contre sans but quand ce choix est aléatoire. Le second sous-problème consiste
à choisir une méthode qui permet de balancer entre l'exploration et l'exploitation selon
l'état de l'agent et celui de son environnement.

Ces deux sous-problèmes sont importants puisqu'ils in�uencent la performance ainsi
que la vitesse d'apprentissage d'un agent. Le choix entre exploration et exploitation est
particulièrement critique pour l'agent. Il peut le coincer dans un comportement sous-
optimal en cas de sur-exploitation par exemple. De plus, les décisions e�caces qu'il a
déjà prises peuvent s'avérer inadéquates pour le contexte courant ou encore quand l'envi-
ronnement évolue. Par conséquent le choix entre exploration et exploitation peut avoir un
impact direct sur la capacité de l'agent à survivre (Baum et al. [14]). L'impact est encore
plus critique quand l'environnement de l'agent est dynamique, tel le cas des systèmes éco-
nomiques. Barnett et alii [11] ont noté que l'extrême adaptation à l'environnement peut
être préjudiciable en cas de changement brutal du contexte comme dans le cas de la déré-
gulation des banques de l'Illinois. Par conséquent, a�n d'améliorer ses chances de survie
dans un environnement économique turbulent, l'agent doit trouver un équilibre entre l'ex-
ploration et l'exploitation. Gittings [63] et Kaelblings [79] ont remarqué qu'une stratégie
optimale de choix entre exploration/exploitation est généralement di�cile à déterminer,
exception faite pour les petits problèmes.

Dans ce chapitre, nous nous proposons d'étudier les deux sous-problèmes décrits ci-
dessus dans le contexte des �rmes. Ce dilemme se présente pour les �rmes adaptatives, lors
du choix de la stratégie par XCS. Ce choix est aléatoire dans la version courante de XCS.
Un nombre est généré aléatoirement selon une distribution uniforme (0,1) continue. Ce
nombre est ensuite comparé à la probabilité d'exploration �xée au début de la simulation.
XCS o�re la possibilité d'utiliser d'autres techniques sans but telles que la roue de la
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fortune ou la e-greedy (Butz [29]). De plus, l'exploration des stratégies est sans but.
L'objectif de ce chapitre est de trouver une méthode qui adapte ce choix à l'évolution de
la �rme et de véri�er si l'exploration dirigée peut améliorer le choix des stratégies.

6.2 L'exploration

Nous présentons, dans cette section, les techniques d'exploration et repérons leurs
limitations. Nous décrivons par la suite comment intégrer les techniques d'exploration
directe dans XCS.

6.2.1 Les techniques d'exploration

Thrun [159] a classé les méthodes d'exploration en deux catégories :
� l'exploration sans but1 fondée sur un choix aléatoire entre les actions,
� l'exploration dirigée2 qui utilise des connaissances spéci�ques à l'exploration pour

la guider. Nous choisissons par exemple, les actions les moins récemment utilisées
ou encore celles qui ont été le moins fréquemment utilisées. Nous e�ectuons donc
des statistiques sur l'historique d'utilisation des actions a�n de forcer l'utilisation
de nouvelles actions.

Thrun [159] a noté que l'exploration dirigée est plus béné�que que l'exploration sans
but. Cependant, Koeing et al. [84] ont montré que les stratégies sans but pouvaient être
améliorées par l'utilisation de la règle de pénalisation des actions3.

Dans ce qui suit, nous allons lier la présentation de chaque technique au contexte des
systèmes de classeurs a�n de mieux la comprendre.

6.2.2 L'exploration sans but

Les méthodes d'exploration sans but utilisent des fonctions de génération de nombres
pseudo-aléatoires. Selon Carmel [35], ces fonctions sont déterminées à l'avance par l'agent
qui les utilise. Elles ne dépendent donc pas des interactions dont cet agent est acteur.
Nous allons dans ce qui suit présenter et analyser les techniques qui ont été le plus utilisées
et qui ont fait leurs preuves dans certaines catégories de problèmes.

L'exploration aléatoire attribue des probabilités aux actions en utilisant une distribu-
tion uniforme. Elle ne considère pas leurs prédiction ou performance. Par exemple,

1Undirected exploration
2Directed exploration
3action-penalty rule
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un agent peut expérimenter une action a1 dans une situation s1 et obtenir de bons
résultats. Quand il est confronté à une situation identique à s1, l'agent ne choisira
pas directement l'action a1. Il choisira son action aléatoirement. Ce choix ne ga-
rantit pas la performance mais peut permettre de découvrir une autre action qui
donnera de meilleurs résultats dans le futur.

La méthode pseudo-stochastique, (Max-Random), ou encore (e-greedy-Max-Random)
utilise une mesure de probabilité Pmax. Elle génère un nombre aléatoire à partir
d'une distribution uniforme. Elle sélectionne la meilleure action si ce nombre aléa-
toire est supérieur ou égal à Pmax et une action au hasard dans le cas contraire.
Carmel [35] propose une description plus synthétique de cette méthode. Elle est dé-
crite comme suit : s'il existe n actions alternatives, une action ai sera sélectionnée
aléatoirement selon la distribution de probabilité suivante :

Pr(ai) =

{
1− n−1

n × α, si a1 est optimale ;
α
n , autrement,

(6.1)

où le paramètre d'exploration, 0 ≤ α < 1, détermine le poids de l'exploration.
Cette méthode est celle utilisée actuellement par XCS pour le choix entre explora-
tion et exploitation. La probabilité Pmax correspond à la probabilité d'exploration
Pexploration faisant partie des paramètres de XCS.
Une bonne technique d'application de cette méthode consiste à augmenter Pmax à
chaque activation. Ce qui permettra de faire plus d'exploration au début et d'opter
pour une pure exploitation à la �n. Cette méthode peut jouer aussi le rôle d'une
méthode de choix entre exploration et exploitation. Cependant, elle peut conduire à
de mauvais résultats quand certaines actions engendrent d'importantes récompenses
négatives.

Exploration distribuée de Boltzmann ou encore (softMax) est fondée sur les uti-
lités. La probabilité de chaque action va dépendre de sa propre utilité et de celles
des autres actions. L'utilité peut correspondre aux prédictions déterminées dans les
systèmes de classeurs. La probabilité, selon Boltzmann, est déterminée par :

Pr(ai) =
e

P (ai)

T

∑n
j=1 e

P (aj)

T

(6.2)

où T est une mesure de température qui décroît avec le temps. Nous pouvons en
déduire que les plus fortes probabilités sont associées aux plus fortes prédictions.
Cette méthode n'est utilisée que dans l'apprentissage par renforcement où le nombre
d'actions est �ni (Thrun [159]).
Perez [118] note qu'un des problèmes de cette méthode est la dé�nition de la tem-
pérature T . La fonction de température, la plus couramment utilisée selon Carmel
[35] est T = c·αt où α correspond au paramètre d'exploration décrit dans l'équation
6.1. De plus, Wiering [168] a�rme que cette méthode a du mal à mettre l'accent sur
les meilleures actions tout en restant capable de dévier de temps en temps de ces
dernières. La méthode de la roue de la fortune4 est une variante de cette méthode
ou le facteur T est constant.

4roulette wheel selection
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Section 6.2 L'exploration

Selon Thrun [159], les techniques d'exploration sans but sont di�ciles à utiliser dans
des domaines à valeurs réelles5 et dans des espaces d'états larges. Le temps d'appren-
tissage qu'elles nécessitent peut augmenter exponentiellement avec la largeur de l'espace
d'états. Elles sont, par conséquent, di�ciles à utiliser dans notre modèle pour les deux
raisons suivantes. D'une part le nombre d'états du marché est innombrable. Il est impos-
sible de prévoir au début de la simulation toutes les con�gurations possibles du marché
puisqu'il est ouvert. D'autre part, la majorité des informations considérées par la �rme
pour prendre ses décisions sont des valeurs réelles. Nous pouvons citer par exemple, le
capital, le budget, les valeurs des ressources et les performances, etc.

Ces techniques ne tiennent pas compte de l'interaction de l'agent avec l'environne-
ment. Elles sont �xées au début de la simulation. Ce qui va à l'encontre de l'objectif
de rendre la �rme adaptative. Ces techniques dépendent généralement de la méthode de
génération de nombres aléatoires qu'elles utilisent.

6.2.3 L'exploration dirigée

L'exploration dirigée utilise l'historique de l'interaction pour évaluer la contribution
de chaque action à l'exploration (Carmel [35]). Elle essaie d'enrichir la connaissance de
l'environnement en sélectionnant des actions plus constructives.

Les méthodes les plus connues de cette catégorie sont :
La méthode basée sur la fréquence 6 : sélectionne les actions les moins fréquemment

utilisées.
La méthode basée sur la � récence � 7 : favorise les actions dont la dernière utilisa-

tion (activation) remonte à longtemps.
La méthode basée sur les erreurs 8 : choisit les actions ayant les erreurs de prédic-

tion les plus importantes. Chaque action est caractérisée par la moyenne ou la
somme des erreurs des classeurs l'utilisant et qui sont appariés à l'état s. La mé-
thode choisit l'action maximisant :

Error(s, aj) =
n∑

i=1

Error(cl(s, aj)i) (6.3)

où Error(cl(s, aj)i) correspond à l'erreur de prédiction du classeur i.
Thrun [159] et Wilson [171] a�rment que l'exploration dirigée est prometteuse dans

les environnements dynamiques. Nous allons donc intégrer les techniques d'exploration
dirigée dans XCS. XCS utilise par défaut l'exploration sans but, en l'absence d'une mé-
thodologie de décision.

5real-valued domains
6Frequency based exploration
7Recency-based Exploration
8Error based
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Chapitre 6 Le dilemme exploration/exploitation

6.2.4 l'exploration dirigée dans XCS

L'intégration de techniques d'exploration dirigée va nous permettre d'étudier leur
in�uence sur les performances de la �rme, et de comparer les techniques d'exploration
dirigées et sans but dans le cadre d'un environnement dynamique. Nous avons choisi
l'exploration basée sur la fréquence et l'exploration basée sur la � récence �, pour leur
simplicité. Nous avons choisi deux techniques di�érentes pour véri�er la validité des ré-
sultats.

A�n d'appliquer l'exploration basée sur la � récence �, nous considérons pour
chaque action ai, les classeurs appariés9 cl(ai)j qui l'utilisent et déterminons la date de
leur dernière activation Rec(ai) :

Rec(ai) =
n

min
j=1

(t_TActivation(cl(ai)j)) (6.4)

où n correspond au nombre de ces classeurs, T_Activation(cl(ai)j) correspond à la date
de la dernière activation du classeur j et t correspond à la date courante. Nous choisissons
par la suite l'action ai ayant la plus grande valeur Rec(ai)

Pour appliquer l'exploration basée sur la fréquence, nous considérons pour chaque
action ai, les classeurs appariés10 cl(ai)j qui l'utilisent et déterminons Freq(ai) le nombre
de classeurs ayant été récompensés antérieurement. Nous choisissons par la suite l'action
qui minimise Freq(ai) :

Freq(ai) =
∑

j=1,n

(clj) : experience(clj) ≥ 1 (6.5)

où n correspond au nombre de ces classeurs et experience correspond au nombre d'acti-
vation du classeur dans une situation similaire de l'environnement.

Selon Wiering [168], les techniques d'exploration continues sont utiles quand l'objectif
de l'agent est une politique �nale ne nécessitant pas de tenir compte des récompenses
immédiates. Quand l'agent doit tenir compte des récompenses immédiates, il a besoin de
basculer vers l'exploitation et d'accroître sa fréquence de basculement vers l'exploitation
graduellement. Un compromis entre exploration et exploitation s'avère nécessaire.

6.3 Le compromis entre exploration et exploitation

Nous présentons dans cette section une vue d'ensemble des techniques de basculement
entre l'exploration et l'exploitation. Nous adaptons ensuite deux d'entre elles à notre

9Classeurs appartenant à [M]
10Classeur appartenant à [M]
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Section 6.3 Le compromis entre exploration et exploitation

modèle de �rme. Nous proposons �nalement une nouvelle approche basée sur les méta-
règles.

Trouver un équilibre entre exploration et exploitation est une tâche très di�cile (Git-
tings [63], Kaelbling [79]). La plupart des techniques existantes abordent de petits pro-
blèmes non-complexes (Thrun [159]). Ces techniques sont réparties en deux catégories :
celles qui ont été utilisées dans un contexte multi-agents et celles qui ne l'ont pas été.

6.3.1 Les méthodes utilisées dans un contexte multi-agents

Les méthodes applicables à des contextes plus complexes tel que le contexte multi-
agents sont peu nombreuses (Peres-Uribe et al. [118], Carmel [35]). Les techniques d'explo-
ration de Peres-Uribe et al. [118] sont applicables au contexte du � problème de bar �, qui
est un cas simple de système multi-agents. Il s'agit en e�et, d'un ensemble de 100 agents
qui doivent décider d'aller passer la soirée dans un bar. Ils se basent pour leur décision
sur les récompenses reçues durant les 5 dernières semaines. La valeur de la récompense
qu'ils reçoivent dépend du nombre de personnes se trouvant dans le bar. Peres-Uribe et
al. [118] soulignent la nécessité de lier le taux changeant d'exploration aux indicateurs
de performance et aux variation de prédiction. Cependant, ils ne proposent pas de mé-
thodes qui établissent ce lien. Carmel [35] intègre la technique d'exploration dans son
modèle basé sur l'apprentissage et l'applique dans le contexte de la théorie des jeux avec
un nombre réduit d'agents.

6.3.2 Les autres techniques

Plusieurs techniques ont été utilisées pour résoudre le dilemme d'exploration/exploitation.
La technique d'estimation d'intervalle11 (Kaelbling [78], Meuleau, [103]), par exemple,
choisit l'action qui maximise la borne supérieure d'un intervalle de con�ance de niveau
100(1−θ)% de la récompense R où R suit une loi normale N(mk, σk) de moyenne mk et de
variance σk2 . Elle ne garantit pas l'optimalité des choix. Elle est plus appropriée à des en-
vironnements stationnaires ; et se comporte pauvrement dans des contextes économiques
dynamiques (Meuleau, [103]).

La technique des indices de Gittings [63] est une solution bayesienne au problème
du bandit à plusieurs bras. Elle associe un indice de Gittings à chaque action et choisit
l'action qui maximise cet indice. L'indice de Gittings tient compte des gains attendus de
l'application de l'action et des gains futurs relatifs à l'obtention d'autres informations.
Cette méthode donne de bons résultats pour des problèmes de petite taille caractérisés
par des environnements stationnaires. Par exemple, elle a été appliquée avec succès dans
le cadre du commerce électronique (Azoulay [8]) pour permettre à un acheteur de choisir

11Interval estimation technique
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Chapitre 6 Le dilemme exploration/exploitation

un fournisseur parmi les fournisseurs d'un produit en fonction de la qualité de ce pro-
duit. Cependant, cette méthode nécessite l'ajustement et l'approximation de plusieurs
paramètres pour être appliquée dans des environnements réels.

Les techniques telles que la probabilité distribuée et la méthode d'attention sélective
(Thrun [159]) ont été conçues pour des environnements déterministes ; elles sont di�ciles
à appliquer dans des domaines à valeurs réelles12 étant donné qu'elles ne tiennent pas
compte des espaces d'états-actions larges ainsi que des informations externes telles que
les connaissances du domaine et de la généralisation. Ces méthodes ont été généralisées
pour tenir compte des domaines réels en utilisant les réseaux de neurones. Cependant,
elles présentent des limites quand le domaine d'étude est complexe.

Wilson [171] a proposé dix techniques de choix entre l'exploration et l'exploitation.
Ces techniques sont basées sur les taux de variation des performances et des erreurs de
prédiction. Ces techniques mettent l'accent sur un choix � en ligne �concernant la décision
d'appendre ou de ne pas apprendre dans un environnement stochastique et changeant.
Certaines de ces techniques dépendent de la valeur de la récompense ou de sa variation,
d'autres dépendent de la valeur de l'erreur de prédiction ou de sa variation. Le choix entre
l'une ou l'autre des techniques et de leur paramétrisation dépend :

� de la fonction de récompense à maximiser,
� de la durée de vie de l'agent qui peut être �xe ou dépendant de l'évolution du

système,
Quatre de ces méthodes ont été appliquées à de simples problèmes de test. Les résultats

montrent que les techniques dépendantes de la valeur de l'erreur ou de sa variation sont
les plus prometteuses. Cependant, leur performance est dépendante d'un facteur de gain
constant �xé par le concepteur. Des valeurs importantes de ce facteur de gain empêchent
l'obtention de bonnes performances. Certaines de ces techniques ne garantissent pas le
retour du système à l'exploration après l'exploitation. Le comportement de ces techniques
dans des systèmes complexes reste un problème ouvert. Dans la section suivante nous
proposons de tester le comportement de deux de ces techniques dans un contexte plus
complexe.

La plupart des techniques de basculement entre l'exploration et l'exploitation sou�rent
d'un manque d'appropriation à un environnement dynamique.

6.4 Les techniques proposées

Le but de cette section est de proposer des solutions adaptatives au problème de choix
entre exploration et exploitation a�n de doter la �rme une plus grande autonomie dans
sa décision. Notre objectif est double. Nous allons en premier lieu utiliser les techniques
adaptatives de Wilson. Ceci va nous permettre d'une part d'étudier le comportement

12Real valued domains
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de ces techniques dans un marché dynamique et, d'autre part, de voir s'ils permettent
d'améliorer les performances de la �rme. En deuxième lieu nous allons proposer une
approche adaptative inspirée des techniques de Wilson mais qui essaie de combiner leur
points forts et éviter leurs faiblesses.

6.4.1 Adaptation des techniques de Wilson

Les techniques de Wilson peuvent être locales ou globales. Une technique est locale
quand le degré d'exploration dépend de quantités obtenues à partir des réponses immé-
diates de l'environnement. Une technique est globale quand le degré d'exploration est une
statistique dépendante du comportement du système global (Wilson [171]).

De plus, une technique peut être adaptative ou non adaptative. Une technique est
adaptative quand le degré d'exploration change en fonction de l'accumulation de l'expé-
rience du système. Une technique est par contre non adaptative quand le degré d'explo-
ration est indépendant du système. Dans cette section, nous expliquons comment modi-
�er les techniques adaptatives de Wilson a�n de les rendre appropriées à notre modèle
de �rme. Nous considérons plus spéci�quement, une technique adaptative locale et une
autre globale. De plus, nous choisissons les erreurs de prédiction comme base pour ces
techniques tel qu'il est recommandé par Wilson. Notre objectif est de déterminer s'il faut
considérer l'interaction de tout le système ou s'il faut se limiter à une partie de celui-ci.

6.4.1.1 Technique locale

Le degré d'exploration dans cette technique est basé sur une fonction des quantités
associées à la réponse du système au contexte actuel. Plusieurs techniques sont proposées.
Nous optons pour celle basée sur le taux de variation de l'erreur de prédiction. Cette
technique permet de tenir compte des environnements stochastiques. Cette technique
est activée à chaque étape de XCS. Elle détermine la probabilité p1 en se basant sur la
variation de l'erreur de prédiction de chaque action. Quand tous les classeurs appariés
au contexte courant sont identi�és, la moyenne mobile13 Êi de la di�érence entre l'erreur
réelle et estimée sont calculées pour chaque action ai. La probabilité d'exploration p1 est
donc déterminée par :

13Les moyennes mobiles permettent généralement de détecter une tendance. La moyenne mobile simple
se base sur un seul paramètre qui est le nombre de périodes sur lequel le calcul est fait. Elle correspond
à la moyenne arithmétique des valeurs de ces n dernières période. Si l'on considère Pt la valeur à la date
t et Pt−1 la valeur à la date t− 1, la moyenne mobile à n périodes MBt−n est dé�nie comme suit :

MBt−n =

∑n−1

i=0
Pt−i

n
(6.6)

[1]
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p1 = min
(
1, f

(
Êi

)
×Gf

)
, (6.7)

où Gf est un facteur de gain donné par l'expert, et f
(
Êi

)
est la moyenne des Êi

avec i variant entre 1 et na le nombre d'actions identi�ées dans l'ensemble des classeurs
appariés [M].

f
(
Êi

)
=

∑
i=1,na(Êi)

na
(6.8)

De grandes valeurs de Êi, signi�ent que le choix de l'action ai dans ce contexte a
engendré un grand changement de l'erreur de prédiction et par conséquent l'exploration
est conseillée. Par contre, une petite valeur indique que la prédiction est précise (Wilson
[171]). Cette technique est introduite dans l'étape de XCS comme suit. Quand les classeurs
s'appariant au contexte courant sont identi�és, les valeurs de Êi sont calculées pour toutes
les actions ai.

Pour un gain de facteur de 0.5 par exemple, si Êi est grand (égal à 5 par exemple), la
probabilité d'exploration est �xée à 1 : l'action aj génère un changement dans l'erreur de
prédiction et ainsi l'exploration doit être maintenue. Dans le cas contraire, si Êj est petit
(égal à 1 par exemple), la probabilité d'exploration est égale à 0 et la �rme doit passer à
l'exploitation.

6.4.1.2 Technique globale

Une technique globale adaptative est une stratégie où l'argument de la fonction re-
cherchée est basé sur des statistiques concernant le comportement global du système
tel que les moyennes mobiles des récompenses moyennes (Wilson [171]). Plusieurs tech-
niques existent, nous avons opté pour celle utilisant l'erreur de prédiction puisqu'elle est
recommandée dans les environnements stochastiques. Elle considère les changements dans
l'environnement et adapte ses actions en se basant sur ces changements. Cette technique
estime l'erreur de prédiction moyenne Ê et détermine le taux de variation de l'erreur
g

(
Ê

)
qui correspond à la di�érence entre la moyenne mobile de la valeur absolue de la

variation de Ê avant et après n périodes d'exploration (n est généralement �xé à 100).
La probabilité d'exploration p1 est déterminée ensuite, en fonction de cette quantité :

p1 = min
(
1, g

(
Ê

)
×Gf

)
, (6.9)

où Gf est un facteur de gain donné par l'expert.
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L'exploration est maintenue jusqu'à ce que l'erreur de prédiction se stabilise. Si la
moyenne des erreurs de prédiction change, n autres étapes d'exploration sont exécutées
avant de passer à l'exploitation.

La technique adaptative globale proposée est intégrée au comportement de l'agent
comme l'indique l'algorithme 6.1.

Algorithme 6.1 Intégration de la technique globale de Wilson dans le comportement de
l'agent

1. Déterminer et sauvegarder la moyenne mobile au temps t.

2. Exécuter n pas de XCS en utilisant l'exploration.

3. Exécuter la méthode globale adaptative.
- Déterminer la moyenne mobile au temps t+n et estimer Ê.
- Déterminer la probabilité d'exploration en utilisant l'équation 6.4.1.2.
- Si p1 = 1, mettre à jour le temps et retourner à l'étape 1.

4. Exécuter l'exploitation jusqu'à la �n de la vie de l'agent.

6.4.1.3 Discussion

Le principe de la stratégie globale est intéressant surtout au début de la simulation
puisqu'on a besoin de plus d'exploration au début pour construire la base de connaissance
de la �rme. Cependant, elle présente l'inconvénient de ne pas pouvoir réapprendre ou
explorer une fois qu'elle a basculé dans l'exploitation. Ceci ne permet pas de tenir compte
des nouvelles variations du marché qui surviennent une fois que la �rme a appris. Les
connaissances de la �rme peuvent devenir ainsi obsolète et son choix d'action peut devenir
inadéquat au contexte courant. Ce qui peut causer sa perte.

La stratégie locale reconsidère le choix à chaque période. Elle base ce choix sur les
informations courantes. Elle paraît intéressante.

Cependant, la performance de ces deux stratégies -locale et globale- dépend du facteur
de gain, du nombre de périodes et du seuil de probabilité d'exploration �xé dans XCS
(voir les expérimentations au Chapitre 8, Section 8.3.2). Pour éviter la sensibilité des
techniques de Wilson, nous proposons une approche basée sur les méta-règles.
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6.4.2 Les méta-règles

Le but de cette section est de présenter notre proposition de méta-règles et leurs
évolutions successives.

6.4.2.1 Stratégie basée sur la variation de la période d'exploitation

Nous proposons des méta-règles pour contrôler l'activation de l'exploration et l'exploi-
tation. Ces méta-règles adaptent le choix entre l'exploration et l'exploitation à l'évolution
des performances de la �rme. Elles peuvent être considérées comme étant une combinaison
de la technique locale et de la technique globale.

Ces méta-règles permettent l'ajustement des périodes d'exploration et d'exploitation
selon la variation des performances de la �rme. Elles sont basées sur les paramètres
suivants :

� m le nombre de périodes durant lesquelles l'exploration est utilisée,
� n le nombre de périodes durant lesquelles l'exploitation est utilisée.
Ces méta-règles sont appliquées par la �rme après m périodes d'exploration et n

périodes d'exploitation. L'idée correspondante est d'évaluer l'apprentissage de la �rme
pendant l'exploitation et de varier ensuite la valeur de n en fonction de l'évolution des
performances de la �rme. Ces méta-règles sont exprimées comme suit :

� Si la Perf [t + m] > Perf [t + m + n], le système doit continuer à apprendre ; par
conséquent le nombre de périodes d'exploitation n doit être réduit :
n = n*(1-tauxExploitation),

� Si la Perf [t+m] ≤ Perf [t+m+n], le système a su�samment appris et le nombre
de périodes d'exploitation n doit être augmenté :
n = n*(1+tauxExploitation).

où tauxExploitation correspond au pourcentage de réduction ou d'augmentation du
nombre de périodes d'exploitation n. Ce taux peut être �xe ou variable.

n est toujours positif pour ne pas bloquer le système dans l'exploration. L'objectif
de ces méta-règles est d'augmenter l'exploitation une fois que la �rme a appris tout en
maintenant l'exploration de temps en temps a�n de tenir compte des petites variations
du marché. Ceci est possible en maintenant la valeur de m positive aussi.

Les méta-règles considèrent les nouvelles variations de l'environnement, quand la �rme
a déjà appris. Elles sont simples et rapprochent le comportement du système à celui du
décideur réel. Contrairement à certaines techniques de Wilson, elles permettent à la �rme
de retourner à l'exploration et n'utilisent pas le facteur de gain.

Ces méta-règles améliorent les performances de la �rme comme le montreront les
résultats de la section 8.3.2.2. Mais, ces résultats sont sensibles aux valeurs de m et de
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n (voir la Section 8.3.2 du Chapitre 8). Nous avons donc proposé une deuxième version
de ces méta-règles.

6.4.2.2 Stratégie basée sur la variation de la période d'exploitation et de la
période d'exploration

De grandes valeurs m au début de la simulation, peuvent être béné�ques à la �rme
pour enrichir sa base de classeurs mais peuvent s'avérer néfastes quand la �rme a su�sam-
ment appris. Ces valeurs peuvent entraîner la negligence des actions les plus appropriées
à un contexte donné.

Nous proposons donc une deuxième version des méta-règles. Cette version permet de
varier à la fois m et n . Les meta-règles évaluent les périodes d'exploration et les périodes
d'exploitation indépendamment et agissent en conséquent.

1. Si la �rme est à la �n d'une période d'exploration,
� Si Perf [t] > Perf [t + m] alors le système doit continuer à apprendre, le nombre

de périodes d'exploration m va être augmenté :
m = m*(1+tauxExploration) et l'exploration va être reprise,

� Si la Perf [t] ≤ Perf [t + m] alors le système a su�samment appris et le nombre
de périodes d'exploration doit être réduit :
m = m*(1-tauxExploration), et c'est l'exploitation qui va être lancée,

2. Si la �rme est en �n de période d'exploitation
� Si la Perf [t] > Perf [t + n] alors le système doit reprendre l'apprentissage et par

conséquent le nombre de périodes d'exploitation va être réduit :
n = n*(1-tauxExploitation) et l'exploration va être reprise,

� Si la Perf [t] ≤ Perf [t + n] alors le système a su�samment appris et le nombre
de périodes d'exploitation doit être augmenté :
n = n*(1+tauxExploitation) et l'exploitation va être reprise.

Ces meta-règles sont simples et tiennent compte des valeurs de m et n .

6.5 Conclusion

Nous avons traité dans ce chapitre le dilemme d'exploration/exploitation dans le
contexte des systèmes économiques. Nous avons donné des détails sur l'intégration des
techniques d'exploration dirigée dans XCS. Nous avons ensuite adapté deux des tech-
niques de Wilson a�n de les appliquer dans un contexte dynamique. Nous avons aussi pro-
posé une approche adaptative pour la résolution du problème d'exploration/exploitation
dans un contexte complexe. Cette approche est simple et se rapproche du comporte-
ment humain. Les expérimentations correspondantes présentées dans la Section 8.3.2 du
Chapitre 8 montrent que ces techniques de choix améliorent les performances de la �rme.
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Cependant, ces performances peuvent encore être améliorées si les �rmes élargissent
leur perception et tiennent compte de la structure organisationnelle des marchés. Le
chapitre suivant sera consacré à la modélisation des formes organisationnelles et leurs
interactions avec les �rmes.
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Chapitre 7

Les formes organisationnelles

7.1 Introduction

A part l'adaptation à l'environnement et la recherche d'un équilibre entre l'exploration
et l'exploitation, Baum et Rao [14] ont identi�é un autre critère permettant la survie de
la �rme. Il s'agit de l'adaptation à de nouvelles formes organisationnelles capables d'être
concurrentielles dans un marché turbulent. La forme organisationnelle est considérée par
la majorité des travaux comme étant une entité regroupant un ensemble de �rmes ayant
des stratégies et structures similaires.

Les formes organisationnelles sont importantes et leur diversité permet aux sociétés
de répondre aux problèmes sociaux. A long terme et dans un contexte de marché dy-
namique, la diversité peut être maintenue ou augmentée par l'émergence de nouvelles
formes organisationnelles. Ces formes organisationnelles constituent le moteur de l'évo-
lution organisationnelle. Une importante composante du changement organisationnel au
niveau macro correspond au remplacement des formes organisationnelles existantes par
de nouvelles formes organisationnelles.

Cependant, malgré son importance peu de travaux ont modélisé le concept de formes
organisationnelles. La majorité des travaux est d'ordre théorique et analyse les facteurs
conduisant à l'émergence de nouvelles formes organisationnelles. Ce chapitre dé�nit et
modélise le concept de forme organisationnelle. Il clari�e l'e�et mutuel des �rmes et des
formes organisationnelles, en précisant :

� comment les �rmes in�uencent-elles les formes organisationnelles ?
� comment les formes organisationnelles in�uencent-elles les �rmes ?
� comment les formes organisationnelles émergent-elles ?
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7.2 Dé�nition des formes organisationnelles

Romanelli [127] o�re la dé�nition suivante : � Une forme organisationnelle correspond
aux caractéristiques d'une organisation qui l'identi�ent comme étant une entité distincte
tout en la classant en même temps, comme membre d'un groupe d'organisations simi-
laires �.

Selon Bruederer et Singh [27], la forme organisationnelle représente la structure et
la stratégie de la �rme. Elle est considérée comme un ensemble de routines stratégiques.
La forme organisationnelle détermine donc le macro-comportement d'une organisation et
un tel comportement peut être représenté par un ensemble de routines. Une routine a
été dé�nie par Nelson et Winter comme étant tout modèle comportemental prédictible
de �rmes. Ce terme inclut des caractéristiques telles que les routines bien spéci�ées de
production, politiques d'investissement et procédures d'engagement et de révocation du
personnel. L'ensemble des routines de haut niveau peut décrire la structure et la stratégie
de la �rme. Les formes organisationnelles peuvent être identi�ées par des ensembles de
routines stratégiques. Une forme est par conséquent une représentation de la structure et
de la stratégie d'une �rme.

Levinthal [94] a dé�ni les formes organisationnelles par une con�guration particulière
des attributs d'une organisation.

Carley [33] considère la forme organisationnelle comme une représentation de l'archi-
tecture d'une organisation. Le type de forme organisationnelle ou d'architecture dépend de
l'historique des changements e�ectués et de l'architecture organisationnelle initiale. Une
forme organisationnelle est une combinaison particulière d'agents, de tâches, ressources
et formes architecturales.

L'année 1999 a été l'année où un grand intérêt a été porté aux formes organisation-
nelles. Plusieurs travaux parmi lesquels nous pouvons citer ceux de Lewin et Wolderba
[96], Baum et Rao [14], Caroll et al. [31] se sont intéressés aux formes organisationnelles.

Lewin et Wolderba [96] ont identi�é les formes organisationnelles aux types d'organi-
sations. Nous pouvons citer par exemple la M-forme et la U-forme. Ils ont permis dans leur
travail d'identi�er les caractéristiques historiques et contextuelles relatives à l'émergence
de nouvelles formes organisationnelles.

Baum et Rao [14] notent que les nouvelles formes organisationnelles sont le résultat
de processus qui isolent un ensemble d'organisations d'un autre. Ils dé�nissent la forme
organisationnelle par un ensemble de caractéristiques fondamentales des organisations à
savoir, les buts, relation d'autorité, technologie et stratégie du marché. Les formes organi-
sationnelles correspondent donc à une mémoire institutionnelle permettant de préserver et
propager l'information d'organisation et de production. Ces caractéristiques sont di�ciles
à changer. Elles fournissent une liste compacte d'attributs relativement stables et signi�-
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catifs du côté de l'adaptation sur lesquels se basent des distinctions relativement stables
et vitales entre les di�érentes formes organisationnelles. Les organisations dans une même
forme ont les mêmes caractéristiques de base et se di�érencient par les caractéristiques
périphériques tels que la taille et le nombre de sous-routines.

Polos, Carol et Hannan [115], [116] considèrent les formes organisationnelles comme
un type d'identités codées culturellement. Les identités sont dé�nies en terme de codes
sociaux qui spéci�ent les aptitudes qu'un acteur peut posséder d'une manière légitime. Les
formes organisationnelles sont des entités plus abstraites que les �rmes qui sont appliquées
à travers le temps et qui peuvent être identi�ées par les acteurs sociaux. Selon Polos et
al. [116], les formes organisationnelles sont des entités plus abstraites qui s'appliquent à
travers l'espace et le temps.

Dosi et Nelson [46] dé�nissent la forme organisationnelle par les traits organisationnels
et comportementaux des �rmes. Ces traits ont été identi�és par des routines qui traduisent
les actions et décisions à prendre pour avoir une bonne performance.

Une dé�nition commune peut être synthétisée à partir de toutes ces dé�nitions : une
forme organisationnelle est une entité abstraite décrivant un ensemble d'organisations
ayant des comportements et des structures similaires. Les comportements peuvent corres-
pondre à des routines, des attributs ou des stratégies. Ils dépendent du modèle de �rme
utilisé.

Une forme organisationnelle permet de fournir des informations relatives à l'évolution
du système à travers le temps tels que les groupes dominants. Elle est nécessaire pour le
processus d'évolution organisationnelle. Elle permet aux organisations d'avoir un retour
(feedback) de leurs actions.

7.3 Exemples de formes organisationnelles

Ce paragraphe décrit deux exemples de formes organisationnelles spéci�ques au do-
maine des librairies et au domaine hospitalier.

7.3.1 Les librairies

Voici un exemple de trois formes organisationnelles di�érentes dans le domaine du
marché du livre : Les librairies de quartier, la FNAC et AMAZON. Ces formes di�èrent par
leurs stratégies traduites par l'utilisation de di�érentes ressources physiques et humaines
telles que :
l'espace occupé les librairies de quartier ne requièrent qu'un espace réduit leur permet-

tant d'avoir un stock réduit de livre et c'est ce qui engendre leur spécialisation dans
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un certain type de livres. La FNAC, quand à elle nécessite plus d'espace du fait
de la variété des produits qu'elle vend. AMAZON par contre nécessite un espace
intermédiaire.

le personnel le nombre d'employés di�ère d'une forme à une autre. Pour AMAZON et
la FNAC, le nombre est très important. Il se compte par milliers d'employés. Ce qui
n'est pas le cas des librairies de quartier qui nécessitent une dizaine d'employés au
maximum plus spécialisés que les premiers (connaissent en général les livres qu'ils
vendent et permettent ainsi d'orienter les clients lors de leurs acquisitions).

Marketing la FNAC et surtout AMAZON investissent des sommes colossales en Marke-
ting. Elles achètent leurs parts de marché à des millions d'euros (achats d'annuaires,
publicité sur le net et à travers d'autres moyens). Les librairies de quartier par contre
n'investissent pas en Marketing et ont une clientèle composée d'habitués trouvant
de quoi satisfaire leurs préférences.

Les nouvelles technologies les librairies virtuelles telles que AMAZON et la FNAC
investissent lourdement en matériel informatique (surtout lors de la création des
sites pour la gestion des ouvrages et de la clientèle), ce qui n'est pas le cas des
librairies de quartier où un seul ordinateur pourrait couvrir les besoins.

La diversi�cation des produits AMAZON essaie de se spécialiser dans les produits
non généralistes, qui peuvent être di�cilement trouvés dans les librairies tradition-
nelles (spécialisation des références).

7.3.2 Les unités hospitalières

Ruef [129] donne un exemple de formes organisationnelles dans le domaine médical.
Il distingue les formes organisationnelles selon les quatre fonctions di�érentes dans le
domaine médical :
Le ravitaillement des services de santé di�érents hôpitaux, cliniques et pratiques

médicales, etc.
Le �nancement et la coordination des services de santé groupe d'assurances, les

fournisseurs préférés, etc.
Les éducateurs dans les services de santé les écoles de médecine, les écoles d'in�r-

miers, etc.
Les unités d'analyse biologiques les laboratoires d'analyse, les banques du sang, etc.

7.4 Modèles de formes organisationnelles

Comme il a été déjà mentionné dans la première partie de ce travail, il n'existe pas
beaucoup de travaux modélisant les formes organisationnelles. Voici une présentation des
rares modèles décelés dans la littérature. Ces deux modèles se divisent en deux sous-
groupes.
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Les modèles qui o�rent une modélisation e�ective et simple de la forme : Le-
vinthal [94] suivi par Jacoby [76] ont modélisé la forme organisationnelle par un
chromosome. Ce chromosome représente selon Levinthal, les N attributs d'une orga-
nisation qui peuvent prendre respectivement uniquement les valeurs 1 et 0 . L'espace
des performances se constitue donc de 2N types possibles de formes organisation-
nelles. Le degré d'interaction des attributs in�uence la performance de la forme. En
particulier, la contribution d'un attribut de l'organisation à sa performance globale
est in�uencée par k autres attributs.
Bruederer Et Singh [27] supposent dans leur modèle que la forme organisationnelle
détermine le macro-comportement d'une �rme et qu'un tel comportement peut être
représenté par un ensemble de routines. Ils supposent aussi que le coût de change-
ment de ces routines est peu élevé. Chaque forme organisationnelle est représentée
dans ce modèle par une séquence de 20 routines. Chaque routine est représentée par
l'une des valeurs 1, 0 ou #. La valeur 1 correspond à une spéci�cation correcte par
la forme organisationnelle. La valeur 0, par contre, correspond à une spéci�cation
incorrecte et # spéci�e que la routine est inconnue et qu'elle doit être découverte
par l'apprentissage organisationnel.
Nous pouvons remarquer que ces modèles sont dépendants du modèle de �rmes
considéré. De plus, l'utilisation d'une représentation binaire peut limiter le nombre
et le choix entre les formes organisationnelles.

Les modèles plus généraux : Assens et Baroncelli [6] ont donné une modélisation spé-
ci�que aux formes organisationnelles basée sur les réseaux. Une forme organisation-
nelle est donc considérée comme un réseau où les noeuds représentent les di�érents
acteurs économiques.
Carley [33] considère une forme organisationnelle comme une représentation de
l'architecture des organisations. Elle est exprimée par un réseau d'interactions à
travers lequel les agents, les ressources et les tâches sont connectés et incrustés.
Le type de forme organisationnelle ou d'architecture dépend de l'historique des
changements e�ectués et de l'architecture organisationnelle initiale.
Ces deux modèles mettent l'accent sur l'interaction entre les formes organisation-
nelles et les �rmes sans pour autant nous donner une modélisation particulière des
formes organisationnelles.

Nous proposons dans la section suivante un modèle de forme organisationnelle basé
sur le modèle des ressources.

7.5 Notre modélisation des formes organisationnelles

Notre modèle de �rme est basé sur les ressources et les stratégies. Chaque stratégie
dé�nit les variations des di�érentes ressources. Les stratégies comportent les di�érences
et similarités structurelles des �rmes qui les adoptent. Ce point de vue est partagé par
Janczak et al. [77] qui ont noté que l'organisation et la stratégie sont des activités com-
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plémentaires, au point que la forme d'organisation et la stratégie de la �rme peuvent se
confondre. Les �rmes peuvent être donc organisées selon ces variations qui sont le résultat
des stratégies sélectionnées.

Puisqu'une forme organisationnelle est une agrégation de �rmes similaires, elle peut
être dé�nie par :

� des variations de ressources,
� des performances dépendant des performances des �rmes qui l'adoptent.
Les variations des ressources sont décrites par une granulation de l'intervalle des

variations possibles [0, 1].
� 0 correspond à aucune variation de la ressource,
� 1 par contre correspond à une variation maximale.
Plusieurs méthodes et techniques peuvent être utilisées pour déterminer cette granu-

lation. Ces méthodes se divisent en deux catégories : précise et �oue (voir Figure 7.1). La
granulation �oue est utilisée puisqu'elle permet de mimer le raisonnement humain et la
manipulation de l'information résultant de la perception (Zadeh [181]). Elle permet une
meilleure représentation des classes de variation des ressources et une meilleure prise de
décision. En e�et, la représentation des connaissances par des mots ou valeurs symbo-
liques est basée sur des fondations mathématiques. La représentation des connaissances
par les perceptions, permet de mieux représenter le comportement humain (Zadeh [182]).
La manipulation des perceptions a un rôle important pour le processus décisionnel (Zadeh
[182]). La di�érence qui existe entre une mesure et une perception est que la première
correspond à des valeurs précises alors que la deuxième correspond à une granule �oue
(valeurs �oues, valeurs symboliques). Une granule �oue, telle que la montre la Figure 7.1,
est un groupe d'objets dont la transition de l'appartenance à la non appartenance est
graduelle.

L'imprécision des granules, leurs attributs et leurs valeurs sont des caractéristiques
de la manière dont les concepts humains sont formés, organisés et manipulés. La granu-
lation �oue peut être vue comme un moyen humain pour la compression d'information,
pour le raisonnement, et pour dégager des décisions rationnelles dans un environnement
d'imprécision, d'incertitude et de vérité partielle. C'est ce qui nous motive à l'utiliser.

Fig. 7.1 � Granulation précise et �oue
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Une variation de ressources est par conséquent représentée par des valeurs symbo-
liques telles que : très petit, petit, moyen et grand. Nous utilisons le même ensemble de
valeurs pour les di�érentes ressources. A�n de déterminer ces valeurs symboliques, chaque
variation est normalisée pour aboutir à une valeur incluse dans l'intervalle [0, 1] :

varNormali =
variationsi −min

max−min
; (7.1)

où variationsi correspond à la variation de la ressource i et max et min correspondent
respectivement au maximum et au minimum de ces variations. Cette normalisation per-
met d'homogénéiser les variations des di�érentes ressources de la �rme surtout qu'elles
n'ont pas le même ordre de grandeur.

Une forme organisationnelle est représentée par un vecteur de valeurs �oues. Par
exemple, le vecteur [petit, grand,moyen] représentant trois ressources d'une �rme peut
décrire une forme organisationnelle qui attribue une plus grande priorité à la deuxième
ressource. Voici dans ce qui suit le modèle formel des formes.

Etant donné n ressources et un ensemble de k valeurs �oues V F

V F = (vf1, vf2, ..., vfk) (7.2)

une forme organisationnelle foj peut être représentée par un ensemble de n valeurs �oues
(vfj,1, vfj,2, ..., vfj,n) :

vfj,ii=1..n ∈ V F (7.3)

Cet ensemble de valeurs �oues permet de déterminer l'ensemble des �rmes qui appar-
tiennent à cette forme organisationnelle.

La performance Pfoj d'une forme organisationnelle foj est dé�nie comme suit :

Pfoj = nbfj ∗ aggreg(Y1, Y2, ..., Ymj )/nbf (7.4)

avec
� nbfj est le nombre de �rmes dans la forme organisationnelle,
� nbf est le nombre moyen de �rmes dans les formes organisationnelles,
� Yi/i=1..mj

sont les performances des mj �rmes de la forme organisationnelle,
� agreg est un opérateur d'agrégation.

7.6 In�uences mutuelles des �rmes et formes organisation-
nelles

Les di�érentes recherches qui ont porté sur les formes organisationnelles telles que
celles de Baum et Rao [14], et Lee [92] ont noté qu'il existe une relation circulaire entre
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les �rmes et les formes organisationnelles. La légitimité et la survie des formes organisa-
tionnelles dépend des �rmes qui les adoptent. En outre, la survie des �rmes dépend aussi
des formes organisationnelles qu'elles adoptent. Lee [92] a déclaré que la densité des �rmes
dans une forme organisationnelle spéci�que attribue plus de légitimité par rapport aux
autres formes organisationnelles. En contre partie, cette légitimité augmente le taux de
création des �rmes avec cette forme organisationnelle et diminue leurs taux de mortalité.

En démontrant que les phénomènes de sélection et d'adaptation sont dépendants,
Levinthal [94] a prouvé aussi que les �rmes qui survivent sont celles qui réussissent à
intégrer une forme organisationnelle ayant acquis une légitimité. Dans ce travail, Levin-
thal n'a pas étudié simultanément l'émergence de nouvelles formes organisationnelles et
l'évolution des �rmes adaptatives.

A�n d'étudier cette in�uence mutuelle des �rmes et des formes organisationnelles,
et de considérer la relation entre sélection et adaptation, nous représentons ce système
économique par un système multi-agents adaptatifs modélisant les �rmes, les formes or-
ganisationnelles et les interactions entre elles. Ces deux types d'entités représentent les
deux niveaux de la �gure 7.2.

Fig. 7.2 � Les composantes du système multi-agents adaptatifs représentant les �rmes et
les formes organisationnelles

� le niveau micro (�rmes) : représente une organisation de �rmes qui ont la capacité
de percevoir leur environnement (les autres �rmes, la population des formes orga-
nisationnelles) et agir continuellement selon l'évolution de leur état interne et de
l'évolution de leur environnement,

� le niveau macro (formes organisationnelles) : représente une population de formes
organisationnelles. Ce niveau représente le comportement du système (en particulier
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le comportement de la population de �rmes). Il permet aux �rmes d'améliorer la
perception de leur contexte et d'améliorer leur adaptation.

Dans ces modèles multi-agents adaptatifs, nous considérons des modèles économiques
qui sont très proches des organisations réelles, où les �rmes et les formes organisation-
nelles peuvent apparaître et disparaître dynamiquement. Le but de ces modèles est de
clari�er comment les �rmes in�uencent les formes organisationnelles, comment les �rmes
et les formes organisationnelles sont sélectionnées et comment les formes organisation-
nelles in�uencent les �rmes. Ces systèmes n'atteignent jamais un état d'équilibre et sont
en perpétuel mouvement.

Tel que nous l'avons montré dans le chapitre 2, les systèmes économiques sont des
systèmes complexes. Leur évolution au niveau micro in�uence donc le niveau macro et
vice-versa. La disparition d'une forme organisationnelle par exemple, peut engendrer la
disparition de toutes les �rmes qui l'adoptent. Les relations entre ces deux niveaux sont
détaillées dans les sous-sections suivantes.

7.6.1 Relations entre �rmes et formes organisationnelles

Les relations entre �rmes et formes organisationnelles sont réalisées par une organi-
sation d'agents Moniteurs (voir Figure 7.3).

Fig. 7.3 � Firmes et formes organisationnelles

Les agents Moniteurs sont des agents réactifs. Ils maintiennent deux types d'informa-
tions : la tendance de variation des ressources au niveau des �rmes et la tendance des va-
riations des populations de formes organisationnelles. N'importe quelle modi�cation dans
les �rmes est perçue par ces Moniteurs et propagée vers les formes organisationnelles qui
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s'adaptent en conséquence. De plus, toute modi�cation d'une forme organisationnelle est
perçue et transmise aux �rmes. Un agent Moniteur est associé à chaque �rme. Il gère
les interactions entre cette �rme et les formes organisationnelles. L'utilisation d'un Mo-
niteur pour chaque �rme, au lieu d'un seul gérant toutes les interactions, nous permet
d'une part d'analyser en temps réel les informations observées et nécessaire pour l'adap-
tation du système telle que la disparition d'une �rme ou d'une forme organisationnelle,
et d'autre part de conserver l'un des avantages relatifs à l'utilisation des systèmes multi-
agents qui est la décentralisation. Ce Moniteur observe les variations des ressources de
la �rme et détermine la forme organisationnelle correspondante en utilisant les valeurs
�oues. Il calcule le degré d'appartenance π(fi, foj) de la �rme fi aux di�érentes formes
organisationnelles foj :

π(fi, foj) =
n∑

k=1

π(vfjk/∆i,k)/n (7.5)

avec
� vfjk est la valeur �oue de la ressource k pour la forme organisationnelle foj ,
� ∆i,k est la variation de la ressource k de la �rme fi,
� n est le nombre de ressources.

π(vfj,k/∆i,k) =





0, si ∆i,k < aj ou ∆i,k ≥ dj ;
dj−∆i,k

bj−aj
, si aj ≤ ∆i,k < bj

1, si bj ≤ ∆i,k < cj ;
∆i,k−cj

dj−cj
, si cj ≤ ∆i,k < dj .

(7.6)

avec aj , bj , cj et dj sont les caractéristiques de la valeur �oue vfj présentées dans la
Figure 7.4.

Fig. 7.4 � Caractéristiques de la valeur �oue

Par conséquent, une �rme fi appartient à la forme organisationnelle fol si :

π(fi, fol) = maxj=1,mπ(fi, foj) (7.7)

et
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Fig. 7.5 � Appartenance des �rmes aux formes organisationnelles

π(fi, fol) > SeuilApp (7.8)

où
� SeuilApp est un seuil dé�ni par le concepteur,
� et m le nombre de formes organisationnelles.
Certaines �rmes ne sont attachées à aucune forme organisationnelle. Elles sont appe-

lées orphelines.

7.6.2 In�uence de la dynamique des formes organisationnelles sur les
�rmes

Les �rmes individuelles en tant qu'agents à rationalité limitée sont supposées avoir
une capacité d'apprentissage leur permettant de reconnaître les meilleures formes orga-
nisationnelles (Kloss [82]). La diversité des formes organisationnelles peut être expliquée
par la diversité de l'environnement dans lequel les �rmes interagissent (Jacoby [76]).

Les �rmes doivent intégrer les formes organisationnelles dans leur perception. Le
contexte des �rmes dé�ni dans le chapitre 5 par les paramètres internes de la �rme et la
perception des autres �rmes sur le marché doit être enrichi. Nous allons donc le complé-
ter par la perception de la population des formes organisationnelles. Chaque �rme prend
en considération le modèle de la population de formes organisationnelles sur le marché.
Cette population peut être représentée par des indicateurs tel que : la meilleure forme
organisationnelle, la plus mauvaise forme organisationnelle et la forme organisationnelle
courante. Les meilleures et plus mauvaises formes organisationnelles sont déterminées en
fonction de leurs performances.
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Le classeur de la �rme va correspondre dans ces conditions à :

Classeur intégrant les formes dans la perception
K ∈ [300,400[
B ∈ [100,200[
X = {x1 ∈ [0,10[, x2 ∈ [20,30[, x3 ∈ [10,20[, x4 ∈ [0,10[,
x5 ∈ [0,10[, x6 ∈ [0,10[, x7 ∈ [0,10[, x8 ∈ [0,10[ }
Y = {y1 ∈ [10,20[, y2 ∈ [10,20[} ,
K_moyen x3 ∈ [600,700[
B_moyen ∈ [200,250[
NbFirmes ∈ [0,100[,
Y_moyen={y_moy1 ∈ [20,30[,y_moy2 ∈ [10,20[}
Ma_forme = forme_2
Meilleure_forme = forme_4
Plus_mauvaise_forme = forme_6
Action = Strategie1 ,
(p)=0.7, (e)=0.01,(F)=100

Ma_forme correspond à la forme courante de la �rme.

Nous pouvons remarquer que les formes organisationnelles sont elles mêmes en com-
pétition et essaient de manière indirecte d'acquérir une légitimité en rassemblant le plus
grand nombre de �rmes sous leur égide. Ainsi, un modèle de la population des formes
peut se limiter à la position de la forme organisationnelle à laquelle elle appartient par
rapport aux autres formes organisationnelles sur le marché. Pour ce faire, nous pouvons
utiliser la valeur de performance relative (voir Section 5.3.2 du Chapitre 5).

Nous pouvons considérer comme autre modèle la distance respectivement entre la
forme organisationnelle courante, la meilleure forme organisationnelle et la plus mau-
vaise. D'après Friedman [60], les formes organisationnelles sous-optimales sont supposées
être sélectionnées par les forces sélectives du marché et les �rmes qui s'y adhèrent pré-
tendument ne vont pas survivre.

7.6.3 L'apparition de nouvelles formes organisationnelles

La majorité des travaux en écologie organisationnelle s'est intéressée au niveau de la
population et a étudié la croissance et le déclin de populations correspondantes à des
formes organisationnelles établies. Rares sont les travaux qui se sont intéressés au niveau
de la communauté pour étudier l'apparition, la persistance et la disparition de formes
organisationnelles. Nous pouvons citer les travaux de Aldrich [2], Romanelli [127] et ceux
de Baum et al. [14]. Nous allons dans ce qui suit nous intéresser à ce phénomène.
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L'évolution de nouvelles formes organisationnelles comporte une interaction complexe
entre les processus écologiques et historiques (généalogiques). L'émergence et le caractère
d'une nouvelle forme organisationnelle sont modelés d'une part, par l'opportunité de
créer de nouveaux espaces de ressources et, d'autre part, par les caractéristiques et la
créativité des �rmes existantes et de la compétition qui existe entre elles. Les nouvelles
formes organisationnelles sont le résultat de processus qui isolent un ensemble de �rmes
d'un autre [14].

En e�et, les formes organisationnelles sont contraintes par leurs performances et leur
légitimité. Elles peuvent disparaître quand il n'existe plus de �rmes qui les adoptent ou
encore quand leurs performances décroissent successivement. L'émergence d'une nouvelle
forme organisationnelle est, par contre, conditionnée par l'existence d'une �rme orpheline
performante. Cette �rme peut être une �rme innovatrice qui peut engendrer l'apparition
d'une nouvelle forme organisationnelle. Matthews [101] note qu'une forme organisation-
nelle peut être le résultat d'une sélection environnementale d'une �rme particulière.

Fig. 7.6 � Emergence d'une forme organisationnelle

Pour contrôler ces formes, nous avons introduit un agent nommé agent Controleur.
Celui-ci utilise la meilleure �rme orpheline fi pour créer une nouvelle forme organisa-
tionnelle. La dé�nition de cette forme organisationnelle est basée sur les variations des
ressources de la �rme fi.

Pour chaque ressource k de fi et sa variation ∆i,k, et pour chaque valeur �oue vfj ∈
V F , le Controleur calcule de degré d'appartenance π(vfj/∆i,k) en utilisant :

π(vfj,k/∆i,k) =





0, si ∆i,k < aj ou ∆i,k ≥ dj ;
dj−∆i,k

bj−aj
, si aj ≤ ∆i,k < bj

1, si bj ≤ ∆i,k < cj ;
∆i,k−cj

dj−cj
, si cj ≤ ∆i,k < dj .

(7.9)
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avec aj , bj , cj et dj comme caractéristiques de la valeur �oue vfj (voir Figure 7.4).

La valeur �oue correspondant à la ressource k est vlf telle que

π(vlf/∆i,k) = maxj=1,m(π(vfj/∆i,k)) (7.10)

L'ensemble des valeurs �oues vlf est par la suite utilisé par le Controleur pour dé�nir
une nouvelle forme organisationnelle. Ce dernier calcule par la suite les degrés d'appar-
tenance des autres �rmes orphelines à la nouvelle forme et met à jour l'ensemble de ces
�rmes.

7.7 Conclusion

La �rme représentée par le courant évolutionniste des ressources représente deux
concepts di�érents mais complémentaires du point de vue de la stratégie. Mettre l'ac-
cent sur les ressources nous a permis de comprendre les processus micro de la �rme et
sa capacité à construire un avantage concurrentiel. Les formes organisationnelles nous
fournissent, par contre, un moyen d'agrégation des �rmes en groupes ayant un sens en
économie en se basant sur la similarité de leurs stratégies. Les deux concepts sont en e�et
complémentaires puisque l'un informe l'autre et améliorent ainsi notre compréhension de
la compétition et de la dynamique du marché.

Nous avons ainsi modélisé un système économique complet intégrant à la fois le niveau
micro représenté par les �rmes, le niveau macro représenté par les formes et les interactions
entre ces deux niveaux. Nous avons besoin maintenant de valider ce modèle et de faire une
analyse de sensibilité sur toutes les composantes. Ce sera l'objet de la prochaine partie.
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Troisième partie

MOVECO
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Chapitre 8

Implémentation et expérimentations

8.1 introduction

A�n de montrer l'intérêt de l'architecture multi-agents décrite dans les chapitres pré-
cédents, nous avons conçu MOVECO un outil de simulation. MOVECO permet d'une
part de valider l'architecture proposée et de montrer l'intérêt des di�érentes techniques
utilisées. D'autre part, il permet aux économistes de tester multiples scénarios et de va-
lider leurs modèles et les hypothèses qu'ils émettent.

La réalisation de cet outil a nécessité l'enrichissement de la plate-forme DIMA d'un
framework d'agents adaptatifs qui s'appuie sur XCS. Ce framework a été ensuite utilisé
pour modéliser les �rmes de notre système.

Ce chapitre est organisé comme suit. La première partie décrit le contexte technique
et les composantes du simulateur MOVECO. La deuxième partie permet d'illustrer, à
travers des expérimentations, les di�érentes utilisations de l'outil conçu. Cette partie
présente tout d'abord le protocole d'expérimentation et les résultats les plus importants
de ce travail. Ces expérimentations sont groupées en trois grandes catégories (1) l'étude
du comportement et de l'adaptation et leur e�et sur les �rmes, (2) l'étude des problèmes
d'exploration/exploitation et (3) en�n l'étude des formes organisationnelles et de leur
impact sur les �rmes.

8.2 Contexte technique

Nous présentons en premier lieu dans cette section la plate-forme DIMA (Guessoum
et Briot [68]) utilisée pour concevoir le simulateur. Nous décrivons ensuite le framework
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d'agents adaptatifs basé sur XCS. Nous présentons à la �n les composantes du simulateur
MOVECO et l'utilisation de l'agent XCS pour modéliser les �rmes.

8.2.1 La plate-forme DIMA

DIMA (Développement et Implémentation de Systèmes Multi-Agents) est un envi-
ronnement de développement de systèmes multi-agents développé par Guessoum [68] et
[67]. Cette section nous donne une idée de l'architecture de DIMA. Une description plus
détaillée est fournie par Guessoum [67].

DIMA o�re une architecture d'agents modulaire et la possibilité de concevoir et de
réaliser di�érents types d'agents :

� des agents réactifs,
� des agents cognitifs,
� des agents hybrides, conçus pour allier des capacités réactives à des capacités cog-

nitives, ce qui leur permet d'adapter leur comportement en temps réel à l'évolution
de leur univers.

Un système multi-agents utilisant DIMA peut comporter un nombre quelconque
d'agents hétérogènes (ayant di�érents comportements et di�érents paramètres, etc.).
DIMA permet de représenter la dynamique d'un environnement en autorisant la créa-
tion de nouveaux agents et la disparition de ceux qui ont atteint leur but ou ceux qui
n'ont plus de ressources.

DIMA est composé de librairies o�rant les briques de base pour construire des modèles
d'agents divers. Ces librairies implémentent un grand nombre de paradigmes tel que
les bases de règles ou les automates. La modularité de DIMA rend son extension et
l'intégration de nouvelles architectures d'agents facile.

La composante de base des agents de DIMA est l'entité proactive. Cette entité per-
met de représenter les comportements. DIMA est essentiellement composée de la classe
� ProactifComponent �.

Une instance de cette classe décrit :
� le but de la composante proactive dé�ni par la méthode isAlive(),
� les comportements de base de la composante proactive. Un comportement de base

est une suite d'actions permettant de changer l'état interne. Chaque comportement
est implémenté par une méthode java de cette classe,

� le méta-comportement permet à l'agent de plani�er dynamiquement ses comporte-
ments en fonction de son état interne et de sa représentation de l'environnement
(Voir Guessoum [67]). Ce méta-comportement est représenté par la méthode step()
(voir 8.1). Nous allons le représenter dans le cadre de notre agent par les systèmes
de classeurs.
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Méthodes Description
isAlive teste si la composante proactive a atteint son but
step représente le cycle du méta-comportement
proactivityLoop représente le méta-comportement

public void proactivityLoop()
while (this.isAlive())

this.preActivity() ;
this.step() ;
this.postActivity()) ;

startUp() initialise et active le méta-comportement

public void startUp()
this.proactivityInitialize() ;
this.proactivityLoop() ;
this.proactivityTerminate() ;

Tab. 8.1 � Méthodes de la composante proactive

Les principales méthodes de la composante proactive ProactiveComponent sont décrites
dans la table 8.1 1

8.2.2 Agents adaptatifs à base de XCS

Notre framework d'agents adaptatifs est le résultat de l'intégration de l'agent de base
de DIMA [68] et du framework de système de classeurs XCS proposé par Butz [29]2.

La structure d'un agent basée sur XCS, est décrite par le diagramme de classes de la
Figure 8.1. La classe XCSBasedAgent dé�nit le comportement de l'agent ainsi que certains
paramètres nécessaires à l'utilisation de XCS tels que le nombre d'attributs à considérer,
la condition de �n d'activation de XCS ou encore, la nature du problème à traiter (étape
unique ou multi-étapes). XCS o�re ainsi à l'agent la possibilité d'utiliser deux stratégies
di�érentes : récompenser directement son action (étape unique) ou la récompenser à des
périodes espacées qu'il �xe lui même (multi-étapes).

1cette table est extraite de la description de DIMA [67]
2une description détaillée du framework XCS est décrite par [29]
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Fig. 8.1 � Diagramme de classes de l'agent XCS

La méthode step() de l'agent XCSBasedAgent active à chaque période XCSAgent
pour choisir une action en fonction du contexte. Voici un exemple de la méthode step().
Celle-ci traite un problème multi-étapes doOneMultiStepExperiment.

public void step() {
cs.doOneMultiStepExperiment(explore) ;
}

La classe XCSAgent est une adaptation de XCS au contexte multi-agents. Une étape
de XCSAgent est dé�nie par l'algorithme 8.1. Cette adaptation permet de synchroniser
l'apprentissage de XCS avec celui de l'agent et de rapprocher plus la décision de l'agent
d'une décision dans un cadre réel.
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Algorithme 8.1 Algorithme décrivant une étape de XCSAgent
1. perception de l'état de l'environnement
2. détermination de l'ensemble [M] des classeurs qui s'apparient à l'état de l'environne-
ment
3. détermination de l'ensemble des prédictions du système [PS]
4. choix de l'action "a" en considérant [PS] soit par exploration, soit par exploitation,
5. exécution de l'action "a" par l'agent et retour de la récompense R
6. génération de l'ensemble d'actions [A] rassemblant tous les classeurs de [M] ayant "a"
comme action,
7. réception de la récompense R,
8. évaluation des classeurs et application de l'algorithme génétique si possible soit dans
[A] si la récompense est immédiate soit dans [A]_1 dans le cas contraire.

Le framework d'agents adaptatifs basé sur XCS, présenté dans cette section, enrichi la
plate-forme multi-agents DIMA. Des extensions lui ont été apportées. Elles correspondent
essentiellement à l'intégration de la méthode de choix entre l'exploration et l'exploitation.

8.2.3 MOVECO

La Figure 8.2 décrit la structure du système multi-agents conçu. Elle n'intègre pas la
composante de simulation. Certaines de ces classes représentent les principales catégories
de �rmes dé�nies. Les autres représentent le marché, les formes organisationnelles ainsi
que les agents Moniteurs et l'agent Controleur, modélisant les relatons entre les �rmes et
les formes organisationnelles.

8.2.4 La simulation

Pour concevoir le moteur du simulateur MOVECO, nous nous sommes basés sur celui
de DIMA. Ce dernier est décrit par l'algorithme 8.2.

Algorithme 8.2 Description de la simulation dans DIMA

1. Initialisation de la simulation : initSimulation()
2. Lancement de la simulation : simulation()
3. Traitement à faire à la �n de la simulation : end Simulation()

L'initialisation de la simulation concerne l'initialisation de la population de �rmes, de
la population de formes organisationnelles et en�n l'initialisation de paramètres propres
à la simulation tels que la durée de la simulation, le processus d'entrée des �rmes, etc.
Ce simulateur nous o�re, en fait, plusieurs scénarios d'intégration des �rmes au cours de
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Fig. 8.2 � Diagramme de classes de MOVECO

la simulation. Il nous permet aussi de varier les conditions permettant la disparition des
�rmes.

Une fois l'initialisation des paramètres de la simulation faite, la simulation proprement
dite est lancée. Elle est décrite par l'algorithme 8.3.

La simulation s'arrête dès que le nombre de pas de simulation �xé a priori est atteint
ou que toutes les �rmes quittent le marché. Lorsque nous parlons de simulation, il convient
de dé�nir la représentation temporelle. Au niveau de l'analyse du comportement d'une
�rme, nous nous intéressons plutôt aux changements d'états qui modi�ent les paramètres
pertinents du modèle. Nous raisonnons en terme de périodes. La représentation temporelle
choisie est donc discrète.

L'intérêt de l'outil conçu est qu'il nous o�re la liberté de choisir les �rmes et les carac-
téristiques à tester en fonction de notre objectif �nal. Il nous permet aussi de représenter
des résultats de �rmes individuelles, de populations de �rmes ainsi que ceux de l'évolu-

106



Section 8.3 Expérimentation

Algorithme 8.3 Description de la Simulation des �rmes

Tant que la simulation est active
Faire

Si (la période d'activation des formes organisationnelles est atteinte)
Alors
activer les moniteurs (voir Section 8.24 du Chapitre 7) :

mettre à jour les relations �rmes - formes organisationnelles
mettre à jour la population de formes organisatioinnelles

activer les �rmes :
exécuter une étape du cycle de vie de chaque �rme survivante3.

intégrer de nouvelles �rmes si les conditions du marché le permettent.
�n

tion des formes organisationnelles. L'outil réalisé permet ainsi à l'économiste de tester
plusieurs scénarios et d'analyser les résultats à di�érents niveaux d'agrégation.

8.3 Expérimentation

Les principaux résultats sont issus de la combinaison de populations de 300 �rmes
di�érentes pour chaque expérimentation en fonction de l'objectif de la simulation. Ces
populations peuvent se di�érencier par leur processus de décision, par leurs techniques
de choix entre exploration/exploitation ou encore par leurs paramètres internes.

Ces populations maintiennent les mêmes paramètres de XCS quand ce dernier est
utilisé, sauf si l'objectif de la simulation est l'étude de l'e�et de l'un de ces paramètres :

� la taille de la population N est de 6000 pour permettre au système de représenter
tous les classeurs possibles quand la généralisation n'est pas utilisée.

� la probabilité de la généralisation #_probability = 0.5,
� le taux d'apprentissage β = 0.001,
� le taux de croisement de l'algorithme générique = 0.8,
� le taux de mutation = 0.02,
� le minimum d'erreur = 0.01,
� la fréquence de l'algorithme génétique θgen = 10,
� La probabilité d'exploration = 0.5.
A�n de ne pas baser les conclusions sur une seule simulation, ce qui n'est pas repré-

sentatif, les résultats obtenus correspondent à la moyenne des valeurs obtenues par vingt
simulations.
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8.3.1 Les �rmes adaptatives

La première série d'expérimentations correspond à la simulation des �rmes adaptatives
sans tenir compte des formes organisationnelles. L'objectif de ces simulations est de mettre
en évidence l'apport des systèmes de classeurs et les problèmes qu'ils engendrent.

8.3.1.1 Les �rmes basées sur les règles et les �rmes basées sur XCS

L'ensemble des expérimentations rapporté dans cette section concerne la validation
de l'architecture de �rme basée sur XCS. Pour ceci, nous avons choisi de comparer une
population de �rmes utilisant une base de règles (de type condition-action) statique à
une population de �rmes utilisant XCS pour leur prise de décision. Pour les �rmes basées
sur les règles, un nombre de règles �gées est fourni a priori par l'économiste. Ces règles
décident de la stratégie en fonction de l'évolution de la pro�tabilité et de la part de
marché. En voici un extrait :

Si Prof(t) > Prof(t − 1) et Mark(t) < Mark(t − 1) alors utiliser stratgie_1 qui
donne plus de priorité aux investissements orientés vers les consommateurs.

Si Prof(t) > Prof(t − 1) et Mark(t) > Mark(t − 1) alors utiliser stratgie_2 qui
donne plus de priorité aux investissements orientés vers la production.

Le nombre de �rmes dans chaque population est de 300 �rmes. Les �rmes composant
ces deux populations, ont le même capital initial et les mêmes paramètres. Il se di�éren-
cient par la répartition du capital ainsi que par leurs processus de prise de décision. Notre
objectif étant de mettre en valeur l'in�uence de l'adaptation. Nous allons donc :

� examiner le comportement des populations de �rmes en considérant par exemple :
l'évolution du nombre de �rmes, l'évolution du capital,

� étudier les comportements individuels des �rmes dans des environnements où les
�rmes sont hétérogènes,

� étudier l'in�uence des paramètres internes tels que le capital initial ou encore le
taux d'apprentissage de XCS,

� étudier l'in�uence des connaissances initiales sur la performance des �rmes.
Nous utilisons le capital moyen comme indicateur de performances de ces �rmes quand

l'objectif est la comparaison des di�érentes populations de �rmes.

La �gure 8.3 montre l'évolution du capital moyen pour une population de �rmes
basées sur les règles et une population de �rmes basées sur XCS. Les résultats montrent
que les �rmes basées sur XCS sont plus performantes que les �rmes basées sur les règles.
Leur capital est souvent stabilisé au dessus de celui des �rmes basées sur les règles. Ceci
est dû d'une part, à leur capacité de choisir leur stratégies en fonction d'un plus grand
nombre de paramètres et d'autre part, à l'adaptation dynamique de leurs base de règles
à l'évolution du marché. Cependant, ces �rmes passent par une première phase di�cile.
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Fig. 8.3 � Comparaison du capital des �rmes utilisant les règles à celuides �rmes basées
sur XCS

Age Firmes basées sur XCS Firmes basées sur les règles

Maximum 142 123
Average 23 19
Median 22 17

Tab. 8.2 � Comparaison de l'âge des �rmes

Cette di�culté peut être expliquée par un choix aléatoire des stratégies au début de la
simulation étant donné que la base de classeurs est initialement vide.

Ce résultat est con�rmé par la comparaison de l'âge moyen, maximal et minimal des
�rmes. La Table 8.2 montre que l'âge moyen et maximal des �rmes basées sur XCS est
plus important que celui des �rmes basées sur les règles. L'adaptation est donc béné�que
pour les �rmes.

8.3.1.1.1 Evolution de la population de �rmes La �gure 8.4 décrit l'évolution
du nombre de �rmes durant la simulation. Elle montre que le nombre de �rmes va croître
initialement rapidement jusqu'à ce qu'il atteigne un pic. A la suite de cette densité maxi-
male, le nombre de �rme va décroître avant de se stabiliser à un niveau inférieur. Ce
niveau va rester par la suite plus ou moins stable pendant une longue période.

Selon la théorie écologique qui essaie de comprendre les régularités dans l'évolution des
populations de �rmes, ce modèle de croissance, stabilisation et déclin est la conséquence
des forces opposées générées par deux processus généraux : la légitimité4 et la compétition

4La légitimité correspond à la conformité aux règles institutionnelles et aux attentes (Aldrish et al.
[3])
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Fig. 8.4 � Evolution de la population de �rmes

(Lomi et Larsen [97]). Dans la théorie écologique, la densité augmente la légitimité quand
elle est en train de décroître et augmente la compétition dans le cas contraire. En e�et,
quand elle est en train de décroître, la densité indique qu'il existe des �rmes dominantes
qui ont su s'adapter comme il faut.

Fig. 8.5 � Extrait de la courbe d'évolution de la population de �rmes

La �gure 8.5 montre un extrait de la courbe précédente. Elle montre qu'à la suite
de cette déclinaison du nombre de �rmes, ce sont les �rmes adaptatives qui restent plus
nombreuses sur le marché. Ces résultats con�rment également les résultats précédents
quant à l'utilité de l'adaptation.
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Age 8 intervals representation 16 intervals representation

Maximum 209 230
Average 25 27

Tab. 8.3 � Comparaison de l'âge des �rmes ayant di�érentes représentations

8.3.1.2 Analyse de sensibilité des �rmes basées sur XCS

Nous étudions dans cette section l'e�et de certains choix de modélisation tels que la
précision de représentation des attributs ou encore la fonction de récompense. Nous nous
proposons aussi d'étudier l'impact de certains paramètres de XCS sur la performance
des �rmes. Nous pouvons citer par exemple, le coe�cient d'apprentissage. Nous nous
intéressons particulièrement à l'analyse de ces e�ets du point de vue de l'amélioration des
performances ainsi que du point de vue de la vitesse de convergence à une population de
classeurs stable.

8.3.1.2.1 La précision des domaines de dé�nition des attributs Nous met-
tons l'accent dans ces expérimentations sur l'in�uence de la précision du codage. Nous
comparons pour ceci deux populations de 300 �rmes basées sur XCS ayant les mêmes
paramètres initiaux et se di�érenciant par la précision des domaines de dé�nition des
attributs. La première population utilise une décomposition du domaine de dé�nition
en huit intervalles alors que la deuxième population utilise une décomposition en seize
intervalles.

La Table 8.3 montre que l'utilisation d'une représentation plus précise améliore la
résistance des �rmes étant donné que l'âge moyen et maximal des �rmes utilisant XCS
est plus élevé. Cette précision est nécessaire d'une part pour mieux représenter la réalité,
d'autre part, elle est nécessaire aux économistes pour expliquer les classeurs. En e�et, une
représentation moins précise peut conduire à une sur-généralisation des classeurs (Rejeb
et Guessoum [122]).

La Figure 8.6 compare le nombre et l'évolution des classeurs de deux types di�érents
de �rmes utilisant respectivement une représentation sur huit et seize intervalles. Ces
résultats ont été obtenus par l'observation d'une �rme de chaque type dans un marché
composé des deux types de �rmes. Ces expérimentations sont conduites sur une période
de 10000 périodes. La population de classeurs des �rmes utilisant une représentation
sur seize intervalles se stabilise plus tard que la population de classeurs des �rmes utili-
sant une représentation sur huit intervalles étant donné que cette précision implique un
élargissement des espaces d'états. Cette précision coûte donc en terme de temps d'ap-
prentissage. Cependant, la population des classeurs est plus riche pour la représentation
sur seize intervalles. Ainsi, plus d'états de l'environnement sont considérés.
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Fig. 8.6 � In�uence de la précision du codage sur l'évolution de la population de classeurs

En conclusion, nous pouvons dire qu'une représentation plus précise du domaine de dé-
�nition o�re une meilleure représentation de l'environnement comme l'indique le nombre
de classeurs dans chaque population. Le nombre de classeurs de la population utilisant
une représentation sur seize intervalles atteint le nombre maximal de classeurs, cela se
traduit par une performance ainsi qu'une résistance plus importante. Cependant, cette
solution est plus coûteuse en terme de temps d'apprentissage.

Néanmoins, l'utilisation d'une représentation encore plus précise reste un problème
ouvert quand le nombre d'attributs considéré dans la perception est important. Ceci est
dû à la longueur limitée des classeurs dans XCS.

8.3.1.2.2 La fonction de récompense Ces expérimentations considèrent deux types
de populations de 300 �rmes. Dans la première population, les �rmes renforcent les clas-
seurs selon l'évolution de leurs performances sans considérer les autres �rmes. Dans la
seconde population, les classeurs sont renforcés selon la position relative de la �rme dans
le marché. Ces deux populations ont les mêmes paramètres initiaux et la même repré-
sentation. Elles se di�érencient par leur fonction de récompense (voir Section 5.3.2 du
Chapitre 5). Comme nous sommes dans un contexte multi-agents, l'objectif de ces ex-
périmentations est de véri�er s'il est su�sant pour les �rmes de considérer les autres
�rmes dans leur perception ou s'il est nécessaire de les considérer dans la dé�nition de la
récompense.

La Figure 8.7 montre que la di�érence entre les performances des �rmes utilisant les
deux fonctions de récompense n'est pas importante. Elle montre qu'en moyenne la fonc-
tion de récompense collective n'améliore pas beaucoup la performance. Le pourcentage
d'amélioration moyen est de 1%.
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Fig. 8.7 � Comparaison du capital de �rmes utilisant la fonction de récompense indivi-
duelle et collective

La comparaison de la résistance con�rme ces résultats. Nous pouvons conclure que
la considération des autres �rmes, uniquement dans sa perception, est su�sant pour
permettre à une �rme de prendre de bonnes décisions. Ces expérimentations répondent
à la question posée par Peres-Uribe [118] concernant l'utilité de la considération des
autres �rmes lors de la dé�nition de la fonction de récompense. Une perception complète
de l'environnement est plus importante qu'une récompense collective dans les systèmes
multi-agents apprenants.

8.3.1.2.3 In�uence des paramètres de XCS Nous nous limitons dans cette section
à l'étude de deux paramètres qui sont la fréquence d'activation de l'algorithme génétique
et l'e�et du coe�cient d'apprentissage.

Fréquence d'utilisation de l'AG L'algorithme génétique est le composant per-
mettant de mettre à jour la base de classeurs. Il permet d'éliminer les classeurs les moins
performants. La fréquence de son activation est responsable de l'hétérogénéité de la po-
pulation de classeurs de la �rme. Plus la fréquence est grande, plus les classeurs changent
dans la �rme. Ces expérimentations étudient l'in�uence de ce facteur sur les �rmes. Pour
ce faire, nous avons comparé le capital de populations de �rmes utilisant des fréquences
di�érentes (voir Figure 8.8). Les deux valeurs 10 et 40 correspondent au nombre de pé-
riodes séparant des activations successives de l'algorithme génétique. La Figure 8.8 montre
que le capital relatif à la valeur (10) est plus important au début de la simulation. Ce
résultat peut s'expliquer par le fait que l'utilisation fréquente de l'algorithme génétique
élimine les classeurs les moins performants. A long terme par contre ces deux valeurs
deviennent équivalentes.
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Fig. 8.8 � Comparaison du capital de �rmes utilisant di�érentes fréquences de l'algo-
rithme génétique

De même, nous comparons la convergence de la population de classeurs pour ces dif-
férentes fréquences d'activation de l'algorithme génétique. Ces résultats sont présentés
dans la Figure 8.9 qui montre que plus nous réduisons la fréquence d'activation de l'algo-
rithme génétique, plus la convergence est rapide. Nous optons donc pour un espacement
de l'activation de l'algorithme génétique de 40 périodes.

Fig. 8.9 � Comparaison de la convergence de la population de classeurs pour di�érentes
fréquences de l'algorithme génétique

Le coe�cient d'apprentissage Le coe�cient d'apprentissage est un paramètre
important dans XCS. Nous essayons à travers ces expérimentations de montrer son in-
�uence sur les �rmes. Pour ceci, nous avons choisi de comparer la vitesse de stabilisation
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de la population de classeurs des �rmes basées sur XCS avec di�érents taux d'apprentis-
sage.

Fig. 8.10 � In�uence du taux d'apprentissage

La Figure 8.10 montre que plus ce taux est petit, plus la convergence du nombre de
classeurs est rapide. Néanmoins, il ne faut pas prendre des valeurs très petites sinon, il
n'y aura presque plus d'apprentissage. Nous sauvegardons la valeur de 0.001 pour le reste
des expérimentations.

8.3.1.2.4 La population initiale de classeurs Dans un système complexe où l'en-
vironnement est dynamique, l'adaptation est souvent coûteuse. Une solution est l'utilisa-
tion de ces systèmes d'adaptation comme outils d'aide à la conception. Les agents sont
activés en simulation. Les variations de l'environnement sont ainsi simulées (Guessoum
[67]). Cette simulation permet d'initialiser la base de règles (système de classeurs) initiale.
Les �rmes peuvent être ensuite activées dans leur environnement réel avec cette popu-
lation de règles et le système d'adaptation est utilisé pour faire face aux modi�cations
imprévues.

Le but de ces expérimentations est de véri�er si le fait de munir les �rmes de connais-
sances initiales peut améliorer leur prise de décision et éviter leur déclin rapidement.
Pour ce faire, nous simulons tout d'abord le comportement d'une �rme dans un marché
hétérogène sur une longue période (de l'ordre de 10000) a�n qu'elle puisse construire une
base de classeurs hétérogènes intégrant le plus grand nombre de situations de l'environne-
ment. Nous récupérons par la suite cette base de règle pour en doter les �rmes basées sur
XCS que nous nommons �rmes adaptatives avec population initiale. Cette population est
comparée à une autre composée de �rmes basées sur XCS ayant une population initiale
vide.

La Figure 8.11 présente une comparaison du capital moyen de ces deux catégories de
�rmes. Elle montre que les �rmes ayant des populations initiales sont plus performantes.
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Fig. 8.11 � Firmes avec et sans population de classeurs initiale

Les connaissances acquises au début peuvent leur permettre de mieux faire face à leur
environnement changeant et variable.

8.3.1.2.5 E�et de la population initiale des �rmes sur la convergence de la po-
pulation de classeurs Ces expérimentations permettent de comparer la convergence
de la population de classeurs pour une �rme basée sur XCS évoluant dans un marché
composé uniquement de �rmes basées sur les règles et dans une population intégrant
aussi des �rmes basées sur XCS.

Fig. 8.12 � Convergence de la population de classeurs d'une �rme basée sur XCS dans
un environnement composé uniquement de �rmes basées sur les règles et dans un envi-
ronnement hétérogène.
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Les résultats de la Figure 8.12 montrent que la convergence est plus rapide dans un
environnement constitué de �rmes basées sur les règles. Ceci s'explique par le fait que les
�rmes basées sur XCS essayent d'apprendre toutes en même temps et par conséquent,
l'environnement évolue plus rapidement et continuellement. L'adaptation de la �rme est
donc plus di�cile.

8.3.2 L'exploration/exploitation

Cette section rapporte les résultats obtenus par l'utilisation de l'exploration dirigée
et par l'utilisation des techniques de choix entre exploration et exploitation. Elle est or-
ganisée comme suit. Nous présenterons en premier lieu l'impact de l'exploration dirigée
sur les �rmes. Nous mettrons, en second lieu, l'accent sur les avantages de notre tech-
nique de choix entre exploration et exploitation et présenterons en�n sa comparaison aux
techniques de Wilson.

8.3.2.1 Utilisation de l'exploration dirigée dans XCS

Ces expérimentations étudient l'e�et de l'exploration dirigée sur la performance des
�rmes en comparant ces techniques aux techniques d'exploration sans but. La compa-
raison est basée sur les résultats de la simulation de trois populations utilisant respec-
tivement l'exploration basée sur la fréquence, l'exploration basée sur la récence et en�n
l'exploration aléatoire utilisée initialement par XCS. Les caractéristiques de XCS seront
les mêmes pour les di�érentes populations a�n de nous permettre de focaliser sur les mé-
thodes d'exploration. La technique de choix entre exploration et exploitation sera aussi
la même.

Fig. 8.13 � Comparaison du capital des �rmes utilisant l'exploration aléatoire, l'explora-
tion basée sur la récence et l'exploration basée sur la fréquence
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Exécution
1 2 3 4 5

Aléatoire Ecart type 99.78 104.22 111.21 128.57 50.11
Moyenne 869.63 854.64 880.57 875.57 862.43

Fréquence Ecart type 58.72 123.48 123.53 113.77 125.35
Moyenne 882.66 874.73 861.91 870.71 883.02

Récence Ecart type 123.87 118.44 131.30 122.32 55.35
Moyenne 872.38 869.61 880.31 886.91 877.57

Tab. 8.4 � Statistiques sur l'évolution du capital des �rmes

La Figure 8.13 décrit le capital moyen de ces trois populations de �rmes. Elle montre
que l'intérêt des techniques d'exploration dirigée est visible au début de la simulation.
Ceci peut s'expliquer par le fait que ces techniques permettent de diriger l'exploration vers
l'utilisation de nouvelles actions, ce qui n'est pas toujours le cas de l'exploration sans but.
Cependant, à long terme, ces techniques deviennent équivalentes à l'exploration sans but.
L'exploration dirigée permet d'enrichir la base de classeurs par l'utilisation de nouvelles
actions. Elle ne permet pas d'améliorer signi�cativement la performance des agents. Les
calculs e�ectués sur ces résultats montrent que l'amélioration de la performance des �rmes
n'est pas signi�cative. Le pourcentage d'amélioration est en moyenne de 3.4 % et atteint
un maximum de 9.1% et un minimum de -7%). La Table 8.4 présente la moyenne et l'écart
type du capital des �rmes à partir de di�érentes exécutions de la simulation. La moyenne
des deux techniques d'exploration dirigée est plus important que celui de l'exploration
aléatoire mais cette di�érence n'est pas statistiquement signi�cative au niveau 99.95 %
(voir Rejeb et al. [121] et Rejeb et al. [123]).

L'intérêt des techniques de l'exploration dirigée apparaît par contre, au niveau de
la réduction de la durée d'apprentissage de la �rme. Les �rmes utilisant les techniques
d'exploration dirigées apprennent plus rapidement. Elles convergent plus rapidement vers
un ensemble de règles stables (voir Figure 8.14).

Nous pouvons donc en conclure que l'utilisation d'une technique d'exploration diri-
gée est insu�sante, si nous visons l'amélioration des performances des �rmes. Elle nous
permet simplement de pousser la �rme à explorer certaines actions et d'étendre ainsi le
champs de connaissances de la �rme. Il faudra trouver aussi un compromis entre l'explo-
ration et l'exploitation.

8.3.2.2 In�uence de nos stratégies sur l'apprentissage des �rmes

Nous organisons cette section comme suit. Nous comparons en premier lieu l'approche
adaptative proposée à l'approche aléatoire. Nous la comparons, en second lieu, aux tech-
niques de Wilson.
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Fig. 8.14 � In�uence de l'exploration dirigée sur l'évolution de la population de classeurs

8.3.2.2.1 Comparaison des �rmes basées sur les meta-règles aux �rmes ba-
sées sur un choix aléatoire A�n de comparer l'approche adaptative basée sur les
méta-règles à l'approche aléatoire, nous conduisons une simulation incluant deux types
de �rmes. La première, utilise un choix aléatoire entre l'exploration et l'exploitation alors
que la deuxième utilise les méta-règles avec un taux_exploitation = 20 %. Pour mettre
l'accent uniquement sur les techniques d'exploration- exploitation, nous dotons ces po-
pulations des mêmes paramètres et de la même technique d'exploration. Nous �xons le
nombre de périodes d'exploration n à 20 et le nombre de périodes d'exploitation m à 10.

Fig. 8.15 � Comparaison du capital des �rmes utilisant les méta-règles à celui des �rmes
utilisant un choix aléatoire

La Figure 8.15 montre que l'utilisation des méta-règles améliore la performance des
�rmes survivantes. L'importance de la dégradation des performances des �rmes quand
les méta-règles sont appliquées coïncident avec le début de la période d'exploitation.

119



Chapitre 8 Implémentation et expérimentations

Ceci montre que les �rmes auraient dû continuer leur apprentissage et qu'il était très
tôt de passer à l'exploitation. La comparaison de l'âge moyen des �rmes utilisant les
méta-règles (112 périodes) à l'âge moyen des �rmes utilisant la technique aléatoire (107
périodes) montre que les méta-règles améliorent la résistance des �rmes.

Cependant, malgré leur impact positif sur les performances des �rmes, les méta-règles
sont sensibles aux valeurs de n et m comme le montre la Figure 8.16. Les périodes larges
d'exploration sont avantageuses au début quand les �rmes n'ont pas encore assez appris.
Elles leur permettent ainsi d'enrichir leurs connaissances. Cependant, ces grandes valeurs
de n peuvent devenir dangereuses quand la �rme a assez appris. Elles peuvent ainsi
disperser les connaissances de la �rme en les poussant à explorer de nouvelles stratégies
ne garantissant pas de bonnes performances. A la �n de la simulation, de courtes périodes
d'exploration sont préférées.

Fig. 8.16 � Comparaison de �rmes utilisant des méta-règles avec di�érentes périodes
d'explorations

8.3.2.2.2 Méta-règles basées sur la variation des périodes d'exploration et
d'exploitation Pour tester les nouvelles méta-règles proposées dans la Section 6.4.2.2,
nous les avons simulées avec des �rmes utilisant la première version des méta-règles.

Les résultats de ces simulations sont décrites par les Figures 8.17. La Figure 8.17
compare le capital de ces deux types de �rmes. Elle montre que l'amélioration du capital
moyen issue de l'utilisation des deuxièmes méta-règles n'est pas très importante.

L'avantage de ces méta-règles réside plus particulièrement dans l'amélioration de la
vitesse d'apprentissage tel qu'il est montré dans la Figure 8.18. Cette dernière montre que
l'utilisation du deuxième type de méta-règles facilite la convergence vers une population
stable de classeurs. Elle est donc plus béné�que pour la �rme.
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Fig. 8.17 � Comparaison du capital des �rmes utilisant les deux types de méta-règles

Fig. 8.18 � Comparaison de la convergence des �rmes utilisant les deux types de méta-
règles

8.3.2.3 Comparaison des méta-règles aux stratégies de Wilson

Ces résultats sont obtenus par deux simulations di�érentes comparant une population
de �rmes utilisant des méta-règles respectivement à une population utilisant l'approche
adaptative locale de Wilson et à une population utilisant l'approche adaptative globale
de Wilson. Le facteur de gain utilisé pour les techniques de Wilson est de l'ordre de 0.5.
Ce taux correspond à un taux moyen.

Nous présentons la comparaison des méta-règles à la stratégie locale de Wilson sur
la Figure 8.19 et la comparaison des méta-règles à la stratégie globale de Wilson sur la
Figure 8.20.
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Fig. 8.19 � Comparaison de l'approche basée sur les méta-règles et la technique locale
de Wilson

Fig. 8.20 � Comparaison de l'approche basée sur les méta-règles et la technique globale
de Wilson

Les Figures 8.19 et 8.20 montrent que l'utilisation des méta-règles améliore la perfor-
mance des �rmes. Cette amélioration est plus prononcée quant à la technique globale de
Wilson. En e�et, cette stratégie ne permet pas à la �rme de retourner à l'exploration une
fois qu'elle a appris et que l'environnement a changé. L'amélioration est moins prononcée
quand nous comparons les méta-règles à la technique locale de Wilson étant donné que
cette dernière reconsidère le choix à chaque période. La technique de Wilson est meilleure
au début de la simulation puisque l'approche basée sur les méta-règles utilise unique-
ment l'exploration sur de longues périodes au début de la simulation. Cependant, à long
terme, les méta-règles surpassent la stratégie locale de Wilson. Se baser uniquement sur
les informations courantes n'est donc pas prudent à long terme.
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Meta-règles GlobalWilson LocalWilson
Ecart type 44.65 47.97 85.07
Moyenne 912.50 862.19 962.75

Tab. 8.5 � Statistiques sur le capital des �rmes utilisant di�érentes techniques d'explo-
ration/exploitation

Ces conclusions sont con�rmées par la comparaison des écarts types et du capital
moyen de ces trois populations, présentés dans la Table 8.5. Une valeur plus petite de
l'écart type du capital, re�ète un comportement plus stable d'une approche. Il en résulte
que les méta-règles sont plus stables que les techniques de Wilson (la locale et la globale).
Malgré la valeur supérieure de son capital moyen, la stratégie locale n'est pas nécessaire-
ment la meilleure technique. Ceci est dû à sa variation importante. Elle peut ainsi causer
la perte de la �rme en engendrant une grande chute du capital due à des choix succes-
sifs erronés entre l'exploration et l'exploitation. Cependant, il est à remarquer qu'à long
terme le capital moyen n'augmente pas signi�cativement puisque toutes les �rmes sont
en train d'apprendre en même temps.

8.3.3 Les formes organisationnelles

Maintenant que nous avons montré l'intérêt de l'adaptation, nous passons à l'étude
de l'in�uence mutuelle des �rmes et des formes organisationnelles. Nous comparons en
premier lieu les �rmes s'adaptant aux formes organisationnelles aux autres types de �rmes.
Nous mettons par la suite l'accent sur l'évolution des formes organisationnelles en fonction
des �rmes présentes sur le marché. Nous étudions en�n l'in�uence de certains paramètres
sur notre modèle tels les opérateurs d'agrégations.

8.3.3.1 Comparaison des �rmes s'adaptant aux formes organisationnelles aux
autres types de �rmes

Ces expérimentations permettent d'observer le comportement des �rmes s'adaptant
aux formes organisationnelles. Pour ceci, nous comparons deux populations de �rmes
utilisant les mêmes caractéristiques mais se di�érenciant par leurs processus de décision.
La première utilise XCS en se basant uniquement sur une perception des autres �rmes
et la deuxième population utilise XCS en se basant sur une perception des �rmes et des
formes organisationnelles (Rejeb et Guessoum [120] et Guessoum et al. [69]).

La Figure 8.21 montre que les �rmes qui perçoivent en même temps les autres �rmes
et les formes organisationnelles ont un meilleur capital. D'un point de vue technique,
ces résultats con�rment l'hypothèse selon laquelle les résultats des systèmes de classeurs
sont améliorés par une meilleure perception de l'environnement (voir Wilson [169]). D'un
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Fig. 8.21 � Comparaison du capital des �rmes basées sur XCS sans perception des formes
organisationnelles à celui des �rmes basées sur XCS considérant la perception des formes
organisationnelles

point de vue économique, ces résultats con�rment l'importance de la considération des
formes organisationnelles pour les �rmes telle que l'ont décrit Baum et Rao [14] et Lewin
et Volberda [96]. En e�et, le fait de s'identi�er à une forme organisationnelle permet aux
�rmes d'imiter d'une manière inconsciente le comportement des autres �rmes qui ont fait
leur preuves.

Fig. 8.22 � Comparaison des �rmes basées sur les règles, celles basées sur XCS sans
perception des formes organisationnelles et les �rmes basées sur XCS considérant la per-
ception des formes organisationnelles

Les formes organisationnelles permettent également aux �rmes d'améliorer leur ré-
sistance tel que le montre la Figure 8.22. En e�et, l'âge moyen et maximal des �rmes
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augmente quand celles-ci perçoivent les formes organisationnelles. La résistance augmente
encore quand les �rmes utilisent simultanément une population initiale de classeurs et
la perception des formes organisationnelles. Ceci peut s'expliquer par le fait qu'il existe
une corrélation positive entre les performances de la �rme et l'ampleur des connaissances
dont elle dispose.

8.3.3.2 Evolution de la population de formes organisationnelles

Ces expérimentations étudient l'évolution d'une population de formes organisation-
nelles de deux points de vue : leurs performances ainsi que leur légitimité traduite par le
nombre des �rmes qui les composent. Pour ceci, nous simulons une population de �rmes
s'adaptant aux formes organisationnelles. Cette simulation nous permet de véri�er s'il
existe une relation entre la performance d'une forme organisationnelle et le nombre de
�rmes qu'elle contient. Pour cette simulation nous avons utilisé une population initiale
prédé�nie de cinq formes organisationnelles et nous avons adopté l'opérateur de Zimmer-
mann (voir Section 8.3.3.5) comme opérateur d'agrégation.

Fig. 8.23 � Evolution du nombre de �rmes dans les formes organisationnelles

Les Figures 8.24 et 8.235 montrent que le nombre de �rmes est dépendant de la per-
formance de la forme organisationnelle. Plus celle-ci est performante, comme c'est le cas
de la forme organisationnelle nommée � Forme3 �, plus les �rmes essaient de l'adopter et
plus sa légitimité augmente. Il y a donc une correlation positive entre la performance des
formes organisationnelles et le nombre de �rmes qui les adoptent. Une forme organisation-
nelle à faible performance, perd petit à petit sa légitimité jusqu'à ce qu'elle disparaisse
d'elle même. Ces résultats con�rment les hypothèses proposées par Baum et Rao [14] et
montrent donc que notre modèle de formes organisationnelles est valide.

5Il est à noter qu'une période représentée sur l'axe des abscisses correspond à cinq pas de simulations
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Fig. 8.24 � Performances des formes organisationnelles

8.3.3.3 In�uence de la population initiale de formes organisationnelles sur
l'évolution de la population de formes organisationnelles

Ces expérimentations mettent l'accent sur l'in�uence de la population initiale de
formes organisationnelles. Pour ceci nous comparons les résultats de deux simulations
di�érentes. La première inclut une population initiale prédé�nie de formes organisation-
nelles alors que la deuxième inclut une population aléatoire. Une population identique de
�rmes est utilisée pour les deux simulations.

Fig. 8.25 � In�uence de la population initiale sur l'évolution des formes organisationnelles

La Figure 8.25 montre que l'utilisation de la population prédé�nie permet de conserver
et de maintenir une plus grande population de formes organisationnelles. Cependant la
di�érence n'est pas importante. Nous pouvons donc en conclure que la population de
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formes organisationnelles initiale a peu d'in�uence et que l'évolution de la population de
formes organisationnelles est plutôt dépendante des �rmes qui peuplent le marché.

8.3.3.4 Evolution de la population de formes organisationnelles en fonction
des types de �rmes dans le marché

Le but de ces expérimentations est d'étudier l'évolution de la population de formes
organisationnelles en fonction de la population de �rmes sur le marché. Pour ceci, nous
avons simulé deux populations de �rmes adaptatives. La première est constituée de �rmes
qui considèrent les formes organisationnelles dans leurs perceptions et la seconde inclut
des �rmes qui ne considèrent pas les formes organisationnelles.

Fig. 8.26 � Evolution de la population de formes organisationnelles en fonction des ca-
tégories de �rmes sur le marché

Les résultats de la Figure 8.26 montrent que la population est plus dynamique et qu'il
y a beaucoup de formes organisationnelles qui émergent et d'autres qui persistent dans le
cas où les �rmes s'adaptent aux formes organisationnelles. Ce résultat montre donc que
la considération des structures organisationnelles par les �rmes permet non seulement
d'améliorer leurs performances mais a aussi une in�uence sur la dynamique propre de ces
structures organisationnelles.

8.3.3.5 In�uence des opérateurs d'agrégation

Les opérateurs d'agrégation sont importants dans plusieurs domaines et spécialement
dans le domaine de la prise de décision. Une panoplie d'opérateurs d'agrégation est dis-
ponible (la médiane, la moyenne, Zimmermann, Max, Min, OWA, etc...) pour les formes
organisationnelles. L'étude de leur impact sur la stabilité du modèle est importante. Ils
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permettent d'une part de déterminer la puissance d'une forme organisationnelle et in-
terviennent d'autre part, au niveau de la détermination des coe�cients d'appartenance.
Nous allons présenter dans ce qui suit les opérateurs d'agrégation numériques les plus
connus. Certains de ces opérateurs permettent la compensation, d'autres non. Certains
sont spéci�ques à des valeurs numériques, d'autres pas. Nous allons ensuite étudier leur
in�uence sur notre modèle a�n d'en choisir un.

Dé�nition 3 L'agrégateur de n objets x1, x2, · · · , xn, est dé�ni par : A(x1, x2, · · · , xn)

Kn → K
(x1, x2, · · · , xn) 7→ y = A(x1, x2, · · · , xn)

avec K est un ensemble quelconque.

Parler des opérateurs d'agrégation nécessite auparavant la présentation de leur pro-
priétés. Ces propriétés les caractérisent et permettent de les di�érencier. Les propriétés
fondamentales sont :

1. la commutativité : l'ordre des valeurs à agréger n'est pas important.
2. l'associativité : Aggreg(x1, x2, x3) = Aggreg(Aggreg(x1, x2), xn))

3. la monotonie : yi ≥ xi ⇒ Aggreg(x1, · · · yi, · · · , xn) ≥ Aggreg(x1, · · · , xi, · · · , xn))

4. les conditions aux limites Aggreg(0, 0, ..., 0) = 0;Aggreg(1, 1, ..., 1) = 1

5. l'idempotence : Aggreg(x, x, ..., x) = x

6. l'existence d'éléments neutre et/ou absorbant :
� un élément e est neutre s'il véri�e Aggreg(x1, e, x2, · · · , xn) = Aggreg(x1, x2, · · · , xn)
� un élément a est absorbant s'il véri�e Aggreg(x1, a, x2, · · · , xn) = a

7. la compensation : minn
i=1(xi) ≤ Aggreg(x1, x2, · · · , xn) ≤ maxn

i=1(xi)

8. la contrebalance (nommée aussi compensation pour certains auteurs) : la contreba-
lance revient à décroître le résultat �nal dans le cas où il existe des arguments qui
vont dans le sens opposé.

9. le renforcement : est une caractéristique du comportement humain. Par renforce-
ment complet, on décrit une collection de fortes valeurs qui se renforcent les unes
les autres pour donner une valeur plus a�rmative que les valeurs individuelles (ren-
forcement a�rmatif).

Les opérateurs les plus connus permettant d'agréger les valeurs numériques sont la
moyenne avec toutes ses variantes (arithmétique, géométrique, pondérée, etc.), médiane,
minimum, maximum. Certains de ces opérateurs, tels que la moyenne, la médiane per-
mettent la compensation 6 et donnent par conséquent des valeurs centrales (au milieu).
D'autres opérateurs tel que le min et le max ne le permettent pas. Voici une présentation
de ces opérateurs.

6les valeurs faibles peuvent être compensées par des valeurs fortes
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La moyenne permet la compensation. En e�et, certaines valeurs très faibles peuvent
être compensées par des valeurs plus importantes. De ce fait, la valeur qu'elle ex-
prime n'appartient pas à l'ensemble de départ. Plusieurs types de moyennes existent
(arithmétique, quadratique, géométrique, etc.). Nous retenons, ici les moyennes
arithmétiques et donnons une dé�nition générale d'une moyenne pondérée ou non.
Dé�nition 4 Soient (x1, x2, · · · , xn) les valeurs à fusionner et (w1, w2, · · · , wn)
leurs poids respectifs. Leur moyenne est donnée par :

Moy(x1, x2, · · · , xn) =
1

Σn
i=1wi

Σn
i=1wixi (8.1)

Les opérateurs OWA (Ordered Weighted Averaging Operators) Les opérateurs
OWA ont été introduit par Yager [177] pour agréger des objets satisfaisant plusieurs
critères. Les OWA regroupent des objets en satisfaisant tous les critères ou unique-
ment un ensemble de critères ou encore au moins un critère tout en ayant des
pondérations sur chaque critère (Truck [161]). Ces opérateurs dé�nissent une fa-
mille paramétrée d'opérateurs qui incluent un ensemble d'opérateurs bien connus
tel que la médiane, le maximum, le minimum, ou encore la moyenne arithmétique.
Un opérateur OWA est dé�ni comme suit :

Dé�nition 5 Soient (x1, x2, · · · , xn) les valeurs ordonnées à fusionner et (w1, w2, · · · , wn)
les pondérations associées tel que wj ∈ [0, 1] et Σn

i=1wi = 1.
L'opérateur OWA est donné par :

OWA(x1, x2, · · · , xn) = Σn
i=1wiyi (8.2)

Où yj est le jième plus grand élément de (x1, x2, · · · , xn).
Les cas particuliers des OWA sont dé�nis comme suit :
� le minimum est obtenu en �xant w1 = 1 et les wi = 0 si i 6= 1.
� le maximum est obtenu en �xant wn = 1 et les wi = 0 si i 6= n.
� la statistique d'ordre K (k_order statistic) est obtenue en �xant wk = 1 et les

wi = 0 si i 6= k.
Les autres opérateurs particuliers tels que la médiane et la moyenne sont dé�nis
séparément dans cette section.

La médiane La médiane est un cas particulier des OWA. Elle permet de donner la
valeur centrale d'un ensemble d'éléments ordonnés. Cet opérateur ne permet pas la
compensation. Il est dé�ni comme suit :
Dé�nition 6 Soient (x1, x2, · · · , xn) les valeurs ordonnées à fusionner. La médiane
est donnée par :

Med(x1, x2, · · · , xn) =





xn+1
2

, si n est impair ;
1
2(x_n

2 + x_n
2 + 1, si n est pair ;

(8.3)

L'avantage de la médiane est que la valeur qu'elle propose, fasse partie de l'ensemble
de départ.
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Opérateur de Zimmerman Cet opérateur a été introduit par Zimmerman et Zysno
[183]. Il permet de mieux modéliser le comportement humain dans le processus
d'agrégation . Cet opérateur est basé sur la T-norme et la T-conorme (normes
triangulaires) qui sont deux opérateurs d'agrégation. La première est une générali-
sation de l'opérateur � et �et la T_conorme est une généralisation de l'opérateur
� ou �. L'opérateur de Zimmerman est appliqué sur un intervalle [0, 1] dé�ni comme
suit :
Dé�nition 7 Soient (x1, x2, · · · , xn) les valeurs à fusionner. L'agrégation par l'opé-
rateur de Zimmerman est donnée par :

Zim(x1, x2, · · · , xn) = (
n∏

i=1

xi)1−γ .(1−
n∏

i=1

(1− xi))γ (8.4)

avec γ ∈ [0, 1], un paramètre indiquant le degré de compensation souhaité.
L'opérateur dont nous avons besoin est un opérateur qui doit tenir compte à la fois de

l'agrégation des valeurs et de la légitimité de la forme organisationnelle représentée par le
nombre des �rmes qui la présente. Nous comparons dans ce qui suit des familles de formes
organisationnelles utilisant des opérateurs d'agrégations di�érents. Nous conduisons un
ensemble de simulations pour chaque opérateur d'agrégation et nous comparons les ré-
sultats obtenus. Nous utilisons pour ceci les mêmes populations de �rmes à savoir des
�rmes qui s'adaptent aux formes organisationnelles et qui utilisent les méta-règles pour
le choix entre l'exploration et l'exploitation et nous allons utiliser les mêmes paramètres
initiaux a�n de mettre l'accent uniquement sur les opérateurs d'agrégation.

Fig. 8.27 � In�uence des opérateurs d'agrégation sur le nombre de formes

La Figure 8.27 compare l'évolution de la population de formes organisationnelles
pour les di�érents opérateurs d'agrégation. Elle montre que le meilleur opérateur d'agré-
gation est celui de Zimmermann. Il permet de diversi�er les formes organisationnelles. La
moyenne est par contre la plus mauvaise sur ce plan puisqu'elle permet la compensation.
En e�et, elle met sur le même pied d'égalité une forme organisationnelle qui a une �rme
très performante et plusieurs �rmes non performantes avec une forme organisationnelle
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ayant que des �rmes moyennes. Cette Figure montre donc que les opérateurs d'agrégation
ont une in�uence sur les �rmes.

8.4 Conclusion

Nous avons décrit dans ce chapitre le simulateur MOVECO et nous avons illustré son
utilisation pour des objectifs di�érents :

� valider notre framework d'agents adaptatifs. L'utilisation de ce framework pour
modéliser les �rmes qui évoluent dans un marché dynamique, ouvert et hétérogène,
permet de dégager ses avantages ainsi que les problèmes qu'il engendre dans un
contexte multi-agents. L'analyse de sensibilité e�ectuée sur les �rmes basées sur
XCS a montré que ce modèle est robuste. Les expérimentations nous ont permis
de �xer les paramètres de XCS de telle manière à garantir le plus de performance.
De plus, ce framework a été amélioré par les méta-règles proposées. Celles-ci ont
permis de réduire le temps d'apprentissage,

� montrer l'intérêt de l'architecture de systèmes multi-agents adaptatifs pour modé-
liser les systèmes complexes. Le système multi-agents conçu est capable de s'auto-
observer et de s'adapter dans les di�érents sens (micro-macro ou macro-micro) sans
avoir recours à un observateur externe. Il représente bien la co-évolution entre les
�rmes et les formes organisationnelles et permet ainsi aux économistes de trouver
des explications aux phénomènes émergents dus à l'interaction des �rmes.

Ces expérimentations véri�ent les hypothèses émises par les travaux en économie.
Elles nous mènent à conclure que :

� l'adaptation par l'apprentissage permet d'améliorer la rationalité de la �rme. Ceci
est dû à l'évolution de la base de connaissances de la �rme autorisée par le framework
XCS.

� l'adaptation de leur choix entre l'exploration et l'exploitation est nécessaire. Les
méta-règles proposées améliorent les performances de la �rme. Elles sont simples
mais peuvent être améliorées,

� l'intégration des formes organisationnelles élargit le champs de leur perception et
permet ainsi d'améliorer leurs performances et résistance.

Nous avons ainsi pu apporter des réponses aux questions posées au début de cette thèse
concernant la survie de la �rme et son évolution dans un marché dynamique.
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Chapitre 9

Conclusion

9.1 Introduction

Nous nous sommes intéressés dans ce travail à la modélisation et la simulation de
systèmes économiques en se basant sur la théorie des ressources. Cette vision récente des
systèmes économiques considère que les �rmes sont dotées d'une rationalité limitée, que
les marchés qu'elles peuplent sont dynamiques et que ces derniers sont caractérisés par
une forte concurrence. La théorie de la �rme basée sur les ressources cherche à comprendre
la relation réciproque entre l'adaptation au niveau des �rmes et la sélection au niveau du
marché.

Le système que nous avons étudié dans cette thèse est composé d'un ensemble de
�rmes en compétition dans un marché concurrentiel. Ces �rmes sont dé�nies selon la
théorie des ressources. Pour tenir compte de la dynamique du marché, les �rmes ont
besoin selon Baum et Rao [14] :

� de s'adapter aux changements du marché intégrant les �rmes concurrentes,
� de trouver un équilibre entre l'exploration de nouvelles actions et l'utilisation des

actions déjà utilisées,
� de s'identi�er à des formes organisationnelles performantes dans un marché turbu-

lent.
La majorité des simulations multi-agents proposées [126], Yildioglu [180, 179, 178],

Mitlohner [107] et Bagnall [9] n'aborde l'adaptation qu'au niveau micro. Ces simula-
tions ne considèrent pas les formes organisationnelles ni leurs relations avec les �rmes.
Elles proposent l'utilisation des techniques d'apprentissage pour modéliser l'adaptation
sans considérer les problèmes que ces techniques peuvent engendrer dans un contexte
multi-agents. Nous pouvons citer comme exemple le problème important de l'exploration-
exploitation. Ce problème in�uence considérablement la survie des agents. De plus, rares
sont les simulations qui ont considéré un nombre important de �rmes.
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9.2 Contributions

Nous nous sommes appliqués au cours de cette thèse à concevoir et implémenter un
système multi-agents adaptatif modélisant ces di�érents aspects. La construction de ce
système a nécessité :

1. l'identi�cation des caractéristiques des systèmes économiques et des problèmes qu'ils
engendrent,

2. la proposition d'un modèle de �rmes basé sur la théorie des ressources pour que
l'interprétation des résultats soit plus facile,

3. la mise au point d'un modèle comportemental des �rmes basé sur les agents adap-
tatifs,

4. le traitement du problème d'exploration/exploitation,
5. et en�n la modélisation des formes organisationnelles et leurs relations avec les

�rmes.
Ces di�érents points seront détaillés dans ce qui suit.

9.2.1 Un modèle des �rmes

Le modèle économique considéré dé�nit un ensemble de �rmes en compétition via
le marché. Le modèle de �rmes MORE proposé en collaboration avec Rodolphe Durand
(professeur en management à HEC) est fondé sur la théorie des ressources. L'avantage
de la théorie des ressources est qu'elle étudie l'évolution de la �rme dans le marché. Le
modèle élaboré est simple. Il peut être facilement mis à jour en vue de l'intégration de
nouvelles caractéristiques. Le système conçu dans ce travail, nous a permis d'ajuster les
paramètres de ce modèle pour le rapprocher le plus possible de la réalité.

9.2.2 Un framework d'agents adaptatifs

Les �rmes sont représentées dans notre modèle par des agents adaptatifs. Pour modé-
liser l'adaptation dynamique des agents à l'évolution de leur environnement, et améliorer
ainsi leur perception, nous les avons doté d'une capacité d'apprentissage.

Pour faciliter l'implémentation de ces agents adaptatifs, nous nous sommes appuyés
sur les systèmes de classeurs apprenants et en particulier sur le système de classeurs XCS.
XCS permet de comprendre l'adaptation d'un système dans un environnement changeant.
Il représente les connaissances d'une manière compacte.

Nous avons dé�ni un framework d'agents adaptatifs. Ce framework est issu de l'inté-
gration de XCS et de l'architecture d'agents de DIMA. Il permet d'améliorer la rationalité
de la �rme en lui permettant :
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� de construire dynamiquement et automatiquement ses règles de décisions,
� d'évaluer ces règles en fonction des résultats de leur application,
� de choisir une action appropriée dans le cas où une situation déjà existante est

rencontrée.
Nous avons contribué par ce framework à l'enrichissement de la librairie d'agents proposée
par la plate-forme multi-agents DIMA. Ce framework a été ensuite utilisé pour modéliser
les �rmes. Cette modélisation a permis de tester le framework XCS dans un contexte
multi-agents alors qu'il a été surtout testé dans un contexte mono-agent où les autres
entités sont passives. Elle a conduit à l'indenti�cation des avantages (amélioration des
performances et de la résistance des �rmes) et des problèmes engendrés par l'application
de XCS dans de tels contextes tel que la lenteur de l'apprentissage.

Par ailleurs, nous avons introduit des solutions originales aux problèmes que posent
ces systèmes tels que le codage des données. Nous avons, ainsi, mis au point une méthode
d'uni�cation des données. Nous avons montré que plus la répartition du domaine de
dé�nition des attributs est précise, plus la perception est meilleure et plus les performances
augmentent. Nous avons aussi traité le problème important de l'exploration/exploitation.
La solution proposée est décrite dans la section suivante.

9.2.3 Une approche adaptative pour le choix entre exploration-exploitation

Pour étudier le dilemme d'exploration/exploitation, nous avons d'une part étudié l'ef-
fet de l'exploration dirigée sur le comportement des �rmes, et d'autre part, nous avons pro-
posé une approche adaptative pour la résolution du dilemme d'exploration/exploitation.
Nous avons également adapté deux techniques proposées par Wilson à un contexte dyna-
mique.

Pour permettre à la �rme de choisir entre l'exploration et l'exploitation en fonction
de l'évolution de ses performances, nous avons proposé des méta-règles dont le principe
général est de varier les périodes d'exploration et d'exploitation en fonction des variations
des performances de la �rme. Ce choix est important pour la �rme et constitue l'une des
guaranties de sa survie. L'approche proposée est plus stable et plus performante que les
approches de Wilson, dont la performance est dépendante d'une valeur appelée facteur
de gain. Cependant, ces méta-règles peuvent encore être améliorées par l'adaptation des
taux de variation des périodes d'exploration et d'exploitation.

9.2.4 Un système multi-agents adaptatif

Nous avons proposé un modèle pour les formes organisationnelles. Les formes organi-
sationnelles sont dé�nies en terme de variation des ressources des �rmes. Ces variations
sont représentées par des variables linguistiques. Ce choix est basé sur le fait que l'utili-
sation de la granulation �oue se rapproche plus du raisonnement humain.
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Nous avons ensuite proposé de réi�er les formes organisationnelles pour étudier leurs
relations avec les �rmes et, étudier ainsi, la relation entre l'adaptation et la sélection. Au-
cun modèle, à notre connaissance, n'a encore modélisé simultanément ces deux aspects
abordés, jusque-là, indépendamment. Notre travail pallie cette lacune en suggérant un
système multi-agents qui permet une analyse à deux niveaux : �rmes et formes organisa-
tionnelles.

Notre système intègre les �rmes (niveau micro) et les formes organisationnelles (niveau
macro), et représente les di�érentes relations entre ces deux niveaux. Ce système nous
a permis de répondre aux questions posées au début de ce travail et de comprendre les
phénomènes suivants :

� l'in�uence de l'adaptation des �rmes sur l'émergence des formes organisationnelles,
� l'in�uence des formes organisationnelles sur les �rmes.
Notre travail nous a permis de conclure que le système multi-agents mis au point est

auto-adaptatif. Un système auto-adaptatif, tel qu'il a été dé�ni par Guessoum [67], est un
système ouvert qui modi�e continuellement sa structure en fonctionnant. Il a une repré-
sentation de l'état de son environnement et une représentation de sa propre organisation.
Il adapte continuellement son organisation pour réagir aux variations de son environne-
ment. En e�et, l'adaptation n'est pas uniquement présente au niveau du comportement
des agents représentant les �rmes mais aussi au niveau des structures organisationnelles
dé�nies par les formes organisationnelles. Elle constitue le fondement de l'architecture du
système. Il existe donc une boucle de rétroaction où l'évolution des �rmes a�ecte la po-
pulation des formes organisationnelles (émergence de nouvelles formes organisationnelles,
disparition de formes organisationnelles, etc.) et inversement, l'évolution des formes or-
ganisationnelles a�ecte la population des �rmes et leurs performances (apparition de
nouvelles �rmes, disparition de �rmes, etc.). Ainsi, ce modèle permet aux économistes de
comprendre et d'expliquer l'évolution de la �rme dans son contexte dynamique.

9.3 Perspectives

Notre système o�re des réponses à plusieurs questions qui étaient jusqu'à maintenant
ouvertes. Cependant, les perspectives de ce travail sont nombreuses. Nous citons dans ce
paragraphe quelques une :

9.3.1 Améliorer la vitesse d'apprentissage des �rmes

Les systèmes d'apprentissage tel que XCS permettent de représenter et d'expliquer
l'adaptation d'un système à un environnement changeant. Ils sou�rent, cependant, de la
rapidité de la convergence de la base de règles. Ils sou�rent également de la di�culté de
la convergence vers des solutions optimales. La convergence vers une solution optimale
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est en fait, garantie par la véri�cation de l'hypothèse de Markov1. Sigaud [136] a identi�é
des classes de problèmes où cette hypothèse n'est pas véri�ée :

� le cas où la perception est ambiguë,
� le cas où l'agent est doté de variables internes qui évoluent au cours du temps,
� le cas où l'environnement de l'agent évolue au cours du temps,
� le cas où les sources de récompense évoluent au cours du temps.

Les paramètres des �rmes, sa fonction de récompense ainsi que la dynamique du marché et
l'adaptation simultanée des �rmes nous situent dans trois dernières classes de problèmes.
Une des solutions à ces problèmes est d'élargir la perception des �rmes. Les résultats
ont montré que la considération des formes organisationnelles dans la perception des
�rmes pouvait améliorer les performances de la �rme et la vitesse d'apprentissage. Plus,
le contexte de l'agent est riche, plus le système de classeurs donne de bon résultats.
Cependant, le nombre d'attributs à inclure dans ce contexte est limité dans XCS par la
longueur de la chaîne les représentant. Il faudra donc ré�échir à une autre méthode pour
réduire le nombre d'attributs ou encore améliorer la vitesse d'apprentissage des �rmes.

9.3.2 Adapter le taux de variation des périodes d'exploration et d'ex-
ploitation

La méthode d'exploration proposée est simple, elle permet d'améliorer les perfor-
mances de la �rme en trouvant un équilibre entre l'exploration et l'exploitation. Elle peut
encore être améliorée en considérant des taux de variation des périodes d'exploration et
d'exploitation adaptatifs. Nous proposons de les varier en fonction de l'âge de la �rme.
Cette solution nous permettra ainsi de réduire le nombre de paramètres à considérer.

9.3.3 Etudier la variation des formes organisationnelles

Nous nous sommes basés dans l'étude des formes organisationnelles sur leur émer-
gence et leur déclin mais nous n'avons pas considéré leur variation au cours du temps.
L'étude de la variation temporelle des formes organisationnelles constitue donc une voie
de recherche à explorer. De même, il serait intéressant d'utiliser notre modèle de formes
organisationnelles avec d'autres modélisations de �rmes (autre que l'approche par les
ressources). Ceci nous permettra de montrer la généricité de notre modèle.

1L'hypothèse de Markov stipule qu'une mémoire des perceptions passées ne permet pas de déterminer
avec plus de précision la probabilité que l'agent se trouvera dans chaque état possible à l'issue de son
action
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9.3.4 Tester notre système par la communauté économique

Notre dernière perspective revient à faire tester notre système par plusieurs chercheurs
en économie. Ce système leur permettra d'une part de valider leur théories et modèles et
de comprendre les phénomènes émergents à partir de plusieurs con�gurations de marché.
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