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Résumé

Cet article aborde la question de la simulation
multi-agent mettant en jeu plusieurs disciplines
et expertises. Nous montrons que cela requiert
de combiner la simulation multi-expert avec la
modélisation multi-niveau. Pour ce faire, nous
proposons le modèle SIMLAB 1 basé sur une re-
présentation unifiée des concepts par des agents
pouvant s’influencer les uns les autres dans dif-
férents axes et di↵érents niveaux d’abstraction.
Nous illustrons le potentiel de cette approche
sur un exemple typique de système complexe
multi-expert : la réduction de la consommation
énergétique qui combine des expertises sur l’ac-
tivité humaine, l’e�cacité énergétique, la ther-
modynamique, etc.
Mots-clés : Modélisation Multi-Niveau, Sys-
tèmes Multi-Agents, Simulation

Abstract

This paper tackles the question of multi-agent
simulation for multiple domain experts. We
show that this requires to combine multi-domain
simulation with multi-level modeling. To this
purpose, we propose the SIMLAB agent model
which is based on an unified representation of
concepts as agents that can influence each other
within di↵erent axes and di↵erent levels of abs-
traction. We illustrate this approach on a typical
example of multi-expert complex system : reduc-
tion of household consumption, which requires
to combine expertise on human activity, energy
e�ciency, thermodynamics, etc.
Keywords: Multi-level Modeling, Multiagent
Systems, Simulation

1. SIMLAB Is Multi-Level Agent Based

1 Introduction

La simulation de systèmes complexes comme
la prédiction de l’activité humaine en relation
avec les réseaux sociaux [1], le transport [7] ou
l’économie [19] requiert généralement d’assem-
bler di↵érentes expertises provenant d’un large
éventail de domaines, allant des sciences hu-
maines et sociales à l’étude de phénomènes phy-
siques. Le modélisateur doit alors faire face à
un grand nombre de variables interdépendantes,
dont la dynamique est di�cile à étudier par des
modèles classiques (e.g. modèles équationnels).

La plupart des approches existantes considèrent
la vue d’un seul expert principal sur le système
pour la modélisation des agents, tandis que les
autres domaines sont représentés comme des
éléments de l’environnement [14]. Dans ce cas,
étudier les phénomènes à travers plusieurs disci-
plines reste une question di�cile, car le modèle
est centré sur les agents d’un domaine particu-
lier.

C’est pourquoi il apparait nécessaire de propo-
ser des modèles de simulations multi-agents ca-
pables à la fois de rester proches des concepts
manipulés par les di↵érents experts (pour faci-
liter le processus de validation dans leurs do-
maines respectifs), et de combiner les di↵érents
niveaux d’abstraction de ces concepts, de ma-
nière à ce que chaque expert puisse comprendre
les dynamiques des éléments liés à son domaine.

Dans cet article, nous considérons le cas spéci-
fique de l’activité humaine en relation avec la
consommation électrique résidentielle. Il s’agit
là d’un exemple typique de système multi-
expert. En e↵et, il touche di↵érentes exper-
tises telles que l’activité humaine dans l’habi-
tat, la consommation des appareils, l’e�cacité
énergétique du bâtiment, le confort thermique,



l’impact de groupes sociaux sur le comporte-
ment individuel, etc. Notre premier défi dans ce
contexte est donc de lier consommation et ac-
tivité humaine dans un modèle qui reste acces-
sible aux experts de l’énergie et des sciences hu-
maines, de sorte que le résultat de la simulation
puisse être validé à la fois du point de vue de
la consommation et du point de vue de l’acti-
vité humaine. En ce sens, notre approche se dis-
tingue des modèles tels que [33] dans lesquelles
chaque partie est vue comme une « boite noire ».

Dans cet article, nous présentons un SMA per-
mettant d’envisager la modélisation et la simu-
lation multi-expert de manière à ce que chaque
expert puisse comprendre la dynamique des élé-
ments liée à son propre domaine. Nous présen-
tons dans la section 2 les travaux sur lesquels
se fonde notre approche, combinant simulation
de la consommation énergétique, SMA multi-
experts et SMA multi-niveaux. Nous discutons
ensuite les objectifs d’un SMA multi-expert
pour le secteur de l’énergie et nous présentons
notre modèle SIMLAB (section 3). Nous mon-
trons dans la section 4 comment ce modèle peut
être utilisé pour l’étude des comportements hu-
mains liés à la consommation. Nous concluons
en section 5 et présentons les principales pers-
pectives.

2 Travaux connexes

Bien que plusieurs travaux aient été consacrés à
simuler la consommation électrique (les smart-
grids [18], la simulation du marché de l’énergie
[35], les modèles de bâtiments basse consom-
mation [9], etc), peu de recherches se sont in-
téressés à l’activité humaine qui est pourtant
un facteur important de la consommation [28].
Dans cette section, nous positionnons notre tra-
vail parmi les études énergétiques tenant compte
de l’activité humaine, et nous discutons de notre
positionnement sur la simulation multi-expert et
la simulation multi-niveau.

2.1 L’humain dans les travaux énergétiques

La présence de l’utilisateur peut-être prise en
compte dans plusieurs contextes : pour l’amé-
lioration des interfaces de commande et de
contrôle [27], pour le contrôle automatique des
appareils selon la présence des utilisateurs [34],
la simulation de l’activité des utilisateurs pour
optimiser la performance énergétique [17, 6].
Nos travaux se situent dans cette troisième ca-
tégorie et plus précisément dans la simulation

de l’activité dans le secteur résidentiel, qui est
relativement peu étudié [10].

Le modèle probabiliste proposé par [21], basé
sur des processus de Markov représentant
des emplois du temps, propose un modèle
SMA simple d’accès pour des experts non-
spécialistes. Malheureusement, il ne prend en
compte qu’une seule dimension (l’activité), en
ignorant les questions de thermique du bâti-
ment, le confort individuel ou la consommation
des appareils. Au contraire, [2] se concentre sur
le confort thermique (le comportement des oc-
cupants est simulé en réponse à une forte cha-
leur estivale) mais les dimensions d’activité ne
sont pas validées.

Dans le contexte résidentiel, un travail origi-
nal est proposé par Kashif et al. [14] sur la
conception d’un modèle détaillé du comporte-
ment humain pour la gestion énergétique. En se
basant sur l’analyse de journaux d’activité, ils
proposent un modèle de comportement des ha-
bitants à base d’agents BDI prenant en compte
aussi la thermique du bâtiment et la consom-
mation des appareils. Mais comme l’a souli-
gné [11], un tel modèle est di�cile à mettre
en œuvre avec des experts du domaine (non-
informaticiens) car il exige des cadres précis de
modélisation. Ainsi, il constitue un modèle cen-
tré sur l’expertise de l’informaticien représen-
tant la cognition des agents et les contraintes du
système : il n’est pas accessibles aux experts du
domaine et il devient di�cile de valider chaque
contribution.

En fait, la conception d’une plate-forme de
simulation permettant d’étudier l’activité hu-
maine et la consommation qu’elle induit doit,
d’une part être en mesure de rassembler des ex-
pertises, et d’autre part, de combiner une des-
cription microscopique de l’activité humaine
(i.e. les individus, les tâches, ...) avec l’utilisa-
tion de connaissances macroscopiques d’autres
experts du domaine (i.e. les groupes sociaux, les
habitudes, ...). C’est ce que propose le modèle
SIMLAB présenté ici.

2.2 Du multi-expert au multi-niveau

Nous pouvons distinguer deux grandes caté-
gories d’approches pour la simulation multi-
expert. D’une part, la co-simulation [33] dans
laquelle chaque expert gère ses propres sous-
systèmes dont il connaît le fonctionnement et
l’utilisation, les autres simulateurs sont utili-
sés comme des bibliothèques à la manière de



boîtes noires. D’autre part la simulation multi-
niveau qui consiste à utiliser des représentations
à la fois microscopiques et macroscopiques dans
une même simulation, comme AA4MM [5],
dans laquelle chaque niveau correspond à un
modèle hétérogène. C’est dans cette deuxième
catégorie que se placent nos travaux, mais notre
objectif est de permettre aux experts de consi-
dérer di↵érents niveaux au sein d’un même mo-
dèle.

Plusieurs travaux proposent de combiner di↵é-
rents niveaux au sein d’un même modèle. Par
exemple SWARM [20] où les niveaux macro
prennent le contrôle du niveau micro, [23, 22]
dans la simulation de foule où les entités macro
sont considérées comme des agrégations pour
accélérer les simulations. Dans ces modèles, un
seul niveau est activé à la fois : les niveaux mi-
cro et macro ne coexistent pas à un moment
donné de la simulation.

Au contraire, les approches comme RIVAGE
[29] ou les travaux de Tranouez [31] font co-
exister plusieurs niveaux en interaction forte
et se concentrent sur l’étude des phénomènes
multi-niveaux. Malheureusement, les modèles
proposés sont fortement dépendants du domaine
et ne peuvent pas être utilisés dans un autre
cadre. Au contraire, l’approche SIMLAB, bien
que conçue dans le cadre de la simulation de la
consommation résidentielle, a pour objectif de
proposer un méta-modèle qui peut être mis en
œuvre dans un autre contexte applicatif.

Parmi les approches plus génériques, le modèle
PADAWAN [24] permet la coexistence d’agents
et d’environnements correspondant à di↵érentes
échelles spatiales et temporelles grâce à l’ap-
proche IODA [16]. Les auteurs proposent de re-
présenter tous les concepts dans le système par
des agents qui peuvent changer de niveau (i.e.
d’environnement) en fonction de leur activité.
Dans notre travail, nous ne nous sommes pas
intéressés à avoir di↵érentes échelles de temps
ou des changements de niveau, mais nous vou-
lons prendre en compte di↵érents niveaux de
modélisation du système et combiner des mo-
dèles de di↵érents domaines. Nous partageons
le point de vue que toutes les entités du sys-
tème sont des agents pour fournir une homogé-
néité des concepts manipulés par le modélisa-
teur [15] lorsqu’il combine les expertises. Dans
cet article, les agents sont une métaphore, un pa-
radigme nous permettant d’incarner et animer la
connaissance des experts dans la simulation. De
ce fait, nous nous distinguons des modèles orga-
nisationnels tels que AGR [8] et RIO [12] dont

les agents cherchent à réaliser des buts en fonc-
tion de leurs rôles.

3 Le modèle SIMLAB

Le modèle que nous proposons ci-après est basé
sur les deux observations suivantes.

Tout d’abord, certains éléments d’expertise, is-
sus de di↵érentes sources, peuvent être consi-
dérés comme appartenant à un même domaine
de connaissance. Par exemple, l’expert de la
consommation d’un réfrigérateur manipule des
éléments liés à la température, le débit d’air et
la consommation d’énergie qui sont aussi des
éléments clés pour l’expert du rendement ther-
mique des bâtiments. Chacun de ces éléments
est caractérisé par un ensemble de propriétés et
il n’est pas rare que ces propriétés soient par-
tagées par d’autres domaines d’expertise. Ces
propriétés communes définissent ce qui est ty-
pique d’un certain domaine de la connaissance,
qui peut être considérée comme un axe du pro-
blème étudié.

Deuxièmement, di↵érents niveaux de représen-
tation apparaissent dans chacun de ces axes. En
e↵et, la tâche de modélisation est toujours me-
née avec une vue spécifique au domaine cible.
Cela conduit chaque expert à se positionner à
un certain niveau de granularité (par exemple,
l’individu, le ménage, la ville) pour la simplifi-
cation et l’observation du système. Le défi d’un
SMA multi-expert est de combiner la vue multi-
axe avec une approche multi-niveau.

L’originalité du modèle SIMLAB repose sur
l’idée que les agents peuvent avoir des proprié-
tés communes caractéristiques d’un certain do-
maine et former ce que nous appelons un axe de
modélisation. Les agents d’un même axe s’or-
ganisent en di↵érents niveaux d’abstraction qui
vont interagir les uns avec les autres de ma-
nière à rester accessible aux experts. Enfin, nous
distinguons les interactions des agents (i.e. les
échanges d’informations ou demandes) et les in-
fluences intra-axes, qui captent les dynamiques
multi-niveaux et assurent la cohérence du sys-
tème.

3.1 Agents et propriétés

Nous notons Agt l’ensemble des agents qui se-
ront désignés en utilisant les lettres x, y, z...
De façon classique, un agent est associé à un
et un seul type caractérisé par un ensemble de



propriétés qui définissent les notions caractéris-
tiques du concept modélisé. Par exemple, l’âge
d’un individu, la puissance d’un appareil, etc
sont représentés par des propriétés d’agents. En
s’inspirant de la programmation orienté objet,
chaque agent a des valeurs instanciées pour cha-
cune des propriétés associées à son type.

Dans la suite, nous noterons ! un type d’agent,
⌦ l’ensemble des types, x is ! le fait que x est
un agent de type!,!.p la propriété p des agents
de type ! et x.p la propriété p de l’agent x de
type !. Nous notons P l’ensemble de toutes les
propriétés et P(!) l’ensemble des propriétés du
type !.

3.2 Axes de modélisation

Certaines questions transverses regroupent un
ensemble d’objets d’étude communs à plusieurs
experts. Ainsi, la consommation électrique est
étudiée au niveau des appareils, des logements,
des villes... Il est alors possible d’identifier des
propriétés communes aux di↵érentes expertises.
Les propriétés propres à un type sont appelées
propriétés spécifiques.

En partant de cette observation cruciale, nous
introduisons la notion d’axe de modélisation qui
regroupe les points de vue de di↵érentes disci-
plines autour d’un ensemble de propriétés com-
munes. Ce sont ces propriétés communes qui
définissent ce qui est caractéristique de l’axe de
modélisation.

Chaque type d’agent apporte les propriétés spé-
cifiques d’un aspect du système étudié. Un type
appartient à un et un seul axe de modélisa-
tion, noté �. En ce sens, l’ensemble des axes
de modélisation représente une partition de l’en-
semble des types. Un axe est caractérisé par un
ensemble de propriétés communes des types de
cet axe, noté P(�). Ainsi, P(�) =

T
!2�P(!)

Remarque. Les propriétés portent sur des
concepts et se détachent du vocabulaire des ex-
perts. Ainsi deux experts peuvent utiliser des
termes di↵érents pour une même propriété.

3.3 Relation inter-niveau

La notion de propriétés communes n’est pas suf-
fisante pour caractériser un axe de modélisation.
En e↵et, bien qu’ils partagent certaines proprié-
tés, les agents d’un même axe peuvent avoir
des niveaux d’abstraction di↵érents. Chaque ex-
pert adopte un but de modélisation spécifique au

départ et réalise des simplifications en produi-
sant son modèle, la première étant de se placer
à un certain niveau de granularité pour obser-
ver le système étudié. Autrement dit, l’expert
se positionne à un certain niveau d’abstraction
pour la représentation des propriétés spécifiques
à son domaine d’expertise. Les agents qui cap-
turent ces propriétés spécifiques sont donc situés
à des niveaux d’abstraction di↵érents au sein de
l’axe de modélisation et il est nécessaire, pour la
structuration du modèle, de définir les relations
entre les entités des di↵érents niveaux.

Dans notre modèle, nous définissons la relation
inter-niveau @ entre les types d’agent. !1 @
!2 signifie que les agents du type !2 sont des
représentations de concepts qui agrègent des
agents du type !1. Par exemple, en considérant
la biologie comme un axe de modélisation, nous
avons : cellule @ tissue @ organe @ .... Cette
relation de hiérarchie est non-transitive et acy-
clique : elle ne relie les agents que d’un niveau à
l’autre. Toutefois, un type d’agent peut être relié
à plusieurs types d’agents de niveau supérieur
et plusieurs types d’agents de niveau inférieur.
Enfin, la relation @ ne donne pas d’information
sur l’arité des instances d’agents. Un agent peut
avoir plusieurs super-agents d’un même type
(par exemple, un individu peut appartenir à plu-
sieurs groupes sociaux) et il aura généralement
plusieurs sous-agents (un groupe est composé
de plusieurs individus).

Pour conclure cette définition, un axe de mo-
délisation � peut être décrit comme un sous-
ensemble connexe d’⌦ pour la relation @ et un
ensemble de propriétés communes P(�).

Remarque. Il est important de noter que cette
organisation est conceptuelle : dans notre mo-
dèle, les agents de tous les niveaux co-existent à
l’exécution et s’échangent des informations au
sein de l’axe de modélisation et entre les axes.

3.4 Influences

La coexistence dans le modèle de di↵érents ni-
veaux n’est pas uniquement un choix de mo-
délisation : elle s’appuie sur la définition de
liens entre certaines de leurs propriétés, c’est-
à-dire d’influences entre des agents issus de do-
maines d’expertise et de niveaux de représenta-
tion di↵érents. Ainsi, deux types d’agents sont
reliés par la relation @ bénéficient d’influences
entre leurs propriétés. Le terme influence est uti-
lisé ici pour son sens aussi large qu’interaction.
Nous nous démarquons des travaux de [8] où



les influences permettent de modéliser les ac-
tions simultanées sur l’environnement. Les in-
fluences présentées ici permettent aux experts
de tester des hypothèses de lien entre les disci-
plines. Même si certaines sont triviales comme
le fait que la consommation d’un logement soit
la somme des consommations des di↵érentes
pièces qui le composent. D’autres en revanche,
relèvent de la prospective, comme par exemple
l’influence du type de famille sur la gestion du
chau↵age par les individus.

Nous notons F l’ensemble des influences. Une
influence � 2 F est caractérisée par un triplet
hpsrc, p, in f li avec psrc 2 P la propriété “in-
fluencante”, p 2 P la propriété influencée et
in f l la fonction d’influence correspondante telle
que in f l : D ⇥ Dsrc ! D où D et Dsrc les do-
maines de définition de p et psrc.

Les fonctions d’influence sont systématique-
ment déclenchées lorsque la propriété p est mo-
difiée (par une action, une interaction ou en-
core une autre influence). En cas de cycle, les
influences sont appelées une seule fois. Par
ailleurs, deux types d’agents d’un même niveau
ne peuvent pas être reliés par une fonction d’in-
fluence : cela constituerait une violation du prin-
cipe d’encapsulation des SMA[13]. Les fonc-
tions d’influence ne définissent pas des interac-
tions au sens SMA du terme : il n’y a pas d’in-
tention dans la communication. Il s’agit juste de
mettre à jour la propriété d’un parent ou d’un
enfant pour maintenir la cohérence dans le sys-
tème. Par exemple, la consommation du loge-
ment doit être ajustée lorsque la consommation
d’un appareil change.

Remarque. L’introduction des influences
nous permet de définir des propriétés communes
spéciales avec une influence qui se propage
comme une fonction récursive dont le calcul
se fait de l’agent vers les sous-agents. Ce mé-
canisme permet au modélisateur d’établir une
forme de cohérence automatique des compor-
tements entre les di↵érents niveaux (e.g. par
exemple établir un lien entre les préférences
d’un individu et ceux d’un groupe auquel il ap-
partient).

3.5 Dynamique des agents

La représentation des actions et interactions pré-
sentée ci-après n’est pas inédite. Néanmoins, le
modèle SIMLAB ne saurait être compris sans en
donner une description succincte. Nous utilise-
rons l’opérateur “:=” pour définir le changement

d’état d’une propriété : x.p := v signifie qu’une
valeur donnée v est allouée à la propriété p de
l’agent x.

Actions. Nous notons A(!) l’ensemble des
actions pour les agents du type !. Une action
a 2 A(!) est un couple (Op, pre) avec : Op
l’ensemble des allocations caractérisant l’action
et pre une fonction booléenne de P(!) définis-
sant la précondition de l’action. Les allocations
Op et la fonction booléenne pre sont évaluées
dans le contexte de l’agent qui e↵ectue l’action,
c’est-à-dire que chaque propriété p apparaissant
dans l’une de ses expressions est remplacée par
x.p où x est l’agent de type ! qui e↵ectue l’ac-
tion. Les actions ne peuvent pas utiliser de pro-
priétés d’un autre agent, conformément au prin-
cipe d’encapsulation.

Nos agents s’exécutent de manière non-
déterministe synchrone : à chaque pas de si-
mulation, tous les agents e↵ectuent toutes les
actions dont les conditions pre sont satisfaites,
dans un ordre aléatoire. Notre modèle n’o↵re
pas de mécanisme de gestion des modifications
concurrentes sur une propriété (soit directement
par allocation ou par interaction) : le modéli-
sateur doit gérer ce problème quand il met en
œuvre les agents (typiquement, il doit s’assurer
que les préconditions forment une partition de
l’espace d’état).

Interactions. Inspirées par IODA[16], les in-
teractions sont définies comme extérieures aux
agents. Nous notons I(!) l’ensemble des mo-
dèles d’interaction des agents de type !. Par
exemple, un agent de type individu peut inter-
agir avec un agent tâche pour la commencer. Un
modèle d’interaction mi 2 I(!) est un n-uplet
hT, per f ,Op, pre(T ), ci avec T un ensemble dé-
crivant les agents paramètres du modèle d’inter-
action, sous la forme {x is !x} ; per f le perfor-
matif caractérisant cette interaction (le message
qui sera reçu par les agents destinataires) ; Op la
modification associée ; pre la précondition pour
l’agent source (qui peut dépendre des variables
définies dans T ) ; et c la condition à évaluer chez
le ou les agents cibles pour que l’interaction soit
réussie. La condition garantit l’autonomie des
agents en leur permettant de refuser l’interac-
tion.

Par exemple , nous définissons le modèle d’in-
teraction pour l’activation d’un appareil élec-
trique par une tâche :
T  {t is Tache, a is Appareil}
perf  activer



Op  {a.state := ON}
pre(T)  t.necessite(a)
c  a.disponible

A partir de ces modèles, nous définissons, au ni-
veau de chaque agent en exécution, des interac-
tions en instanciant les paramètres du modèle
d’interaction pour définir une interaction pos-
sible. Elle sera e↵ectuée si et seulement si la
précondition, qui dépend de ces paramètres, est
vérifiée.

4 Application dans le contexte éner-
gétique

Le modèle SIMLAB a été implémenté en Java
et intégré au sein de la plate-forme de simula-
tion SMACH 2 [3]. Cette plate-forme permet-
tant de simuler l’activité d’un foyer en rapport
avec sa consommation électrique ne permettait
pas de combiner di↵érentes expertises. L’archi-
tecture générale a été modifiée pour l’organi-
sation en axes et la gestion des influences. De
nouveaux agents ont été ajoutés aux agents in-
dividus, tâches et appareil historiquement pré-
sents dans la plateforme. Par manque de place,
nous ne présenterons pas ici le détail des agents
dans le formalisme de la section 3 mais nous
décrivons les principales propriétés des agents
dans le modèle étendu, afin d’illustrer com-
ment notre contribution (le modèle SIMLAB)
est mise en œuvre dans le cadre de la simula-
tion de la consommation résidentielle.

Comme le montre la figure 1, le modèle
SMACH basé sur SIMLAB utilise trois axes
de modélisation, correspondant aux trois prin-
cipaux domaines d’études que nous avons iden-
tifiés : la population (des individus aux groupes
sociaux), l’activité (de la tâche au style de vie)
et l’environnement de consommation (de l’ap-
pareil électrique au logement). Nous présentons
ci-après les caractéristiques de ces trois axes et
les agents qui les composent.

4.1 Axe des populations

Cet axe vise à représenter les expertises en
sciences humaines (de la psychologie à la so-
ciologie). Un agent appartenant à cet axe de mo-
délisation possède un ensemble d’activités pos-
sibles et les préférences associées. Cet axe est
également caractérisé par une fonction de prio-
rité sur les activités de l’agent, qui fait référence

2. Simulations Multi-Agents des Comportements Humains - http:
//www.youtube.com/watch?v=DViBg3-crxM

Figure 1 – Aperçu des 3 axes.

à la motivation humaine manipulée par des ex-
perts en sciences humaines. Celle-ci joue un rôle
clé dans la sélection des activités. Elle est défi-
nie comme une propriété commune dont la va-
leur est influencée par la priorité de ses sous-
agents.

Individu. Les individus représentent les
membres d’un foyer et sont caractérisés, entre
autres, par un confort thermique calculé en uti-
lisant l’équation de Fanger [32]. Les individus
interagissent avec les tâches pour les réaliser
en fonction de leurs priorités, conformément à
la modélisation du comportement humain utili-
sée par les experts ergonomes [11]. En plus de
l’état interne de l’individu, la priorité peut être
influencée par des facteurs externes tels que le
niveau du prix de l’énergie ou les invitations des
autres individus, représentées par des interac-
tions. Les individus possèdent un ensemble ad-
hoc d’actes de langage (i.e. demander à un autre
ce qu’il fait, encourager quelqu’un à accomplir
une activité, ...).

Groupe. Les agents de type « groupe » per-
mettent l’étude de l’activité collective au sens
de [4]. Nous considérons un groupe comme une
entité temporaire du système : les groupes se
font et se défont au fur et à mesure de l’ac-
tivité. Il peut s’agir par exemple de personnes
qui passent une soirée ensemble ou d’une mère
qui aide son enfant avec ses devoirs. Un groupe
est principalement caractérisé par ses membres
qui agissent régulièrement ensemble (i.e. même
pièce et même période). Les membres d’un
groupe peuvent ne pas exercer la même tâche.

Foyer. En intégrant les expertises statistiques
de l’enquête sur les ménages de l’INSEE 3, un
ménage est défini par sa structure familiale,

3. Institut national de la statistique et des études économiques



sa sensibilité au confort (éco-orienté, moyen,
axée sur le confort) et son revenu. Il dispose
d’un confort thermique et agit sur le gestion-
naire énergétique pour réguler les températures
de consigne dans les pièces en fonction de ses
propriétés. Le ménage met à jour son confort en
fonction des influences de ses sous-agents (indi-
vidus), obtenu suivant le mécanisme d’influence
(voir 3.4).

Les propriétés du foyer influencent les proprié-
tés des individus et modifient donc indirecte-
ment leur activité. Ainsi, un ménage sensible à
la consommation est modélisé par une influence
qui réduit la valeur de la priorité lorsqu’un ap-
pareil consommant beaucoup d’énergie (e.g. un
four ou un lave-linge) est nécessaire pour e↵ec-
tuer la tâche correspondante.

Groupe Social. Un groupe social est com-
posé de foyers et d’individus. Il est caracté-
risé par un ensemble de logiques d’action qui
agissent comme une sorte de prisme de déci-
sion pour les sous-agents. Ces logiques d’ac-
tion sont issus de la théorie sociale [30] et
nous permettent de tester plusieurs hypothèses
interdisciplinaires à l’aide du mécanisme des
influences (e.g. comment une logique d’action
donnée peut influencer les actions des indivi-
dus). Dans nos travaux, nous ne considérons que
quatre logiques d’action basées sur les travaux
des sociologues EDF : l’importance du confort,
la recherche d’économies, la responsabilité éco-
logique et la gestion rationnelle du logement.
Les logiques d’action influencent la priorité des
sous-agents.

4.2 Axe de l’activité

En s’inspirant des principes de l’action et de
la cognition située en ergonomie [26], l’axe
de l’activité représente toutes les activités hu-
maines à di↵érentes granularités. Une activité
est contrainte par un ensemble d’activités pré-
conditions (e.g. faire la lessive est pré-condition
de repasser) et un environnement nécessaire
(e.g. repasser nécessite un fer à repasser). Il dis-
pose également d’un état d’activation (non réa-
lisée, réalisée, en cours). Une activité est impos-
sible tant que ses préconditions ne sont pas satis-
faites : l’environnement n’est pas disponible ou
une activité pré-conditionnelle est non réalisée.
Lorsqu’une activité liée à un environnement se
réalise, elle interagit avec celui-ci pour l’activer.

Tâche. Nous définissons la tâche comme une
action générique dans la maison. Elle peut être

faite individuellement ou collectivement et peut
avoir un rythme correspondant à une certaine
régularité dans sa réalisation modifiant la pro-
babilité qu’un individu la réalise (e.g. le dîner
a lieu tous les jours entre 19h et 21h et dure
environ 1h) . Une tâche peut avoir des tâches
pré-conditionnelles (e.g. le dîner doit être pré-
paré). Un individu e↵ectue une tâche donnée si
et seulement s’il a l’information que toutes les
tâches pré-conditionnelles sont réalisées. Enfin,
une tâche peut interagir avec un appareil pour
modifier son état d’activation (e.g. faire la les-
sive active la machine à laver) et donc entraîner
une consommation d’énergie.

Habitude. Une habitude correspond à un en-
semble de tâches. Il représente des motifs ré-
currents dans l’activité humaine (e.g. la routine
du soir en semaine). Une habitude est caracté-
risée par un rythme résultant de l’influence des
rythmes de ses sous-agents « tâches ». Dans le
cadre d’études énergétiques, il est intéressant de
donner aux motifs de tâches une certaine visibi-
lité : cela permet aux experts de mettre ces ha-
bitudes en relation avec la consommation élec-
trique du foyer (par exemple quel est l’impact
des activités de loisirs sur la consommation au
niveau des individus, des foyers et du groupe
social). Ils permettent au modélisateur de détec-
ter de trop grande régularité dans les comporte-
ments produits (ce qui pourrait correspondre à
des erreurs de modélisation ou des paramètres
de simulation qui n’ont pas été correctement
configurés).

Mode de vie. Inspirés des travaux en socio-
logie de l’énergie [30], les modes de vie sont
les agents qui incarnent un aspect de la connais-
sance des experts en sociologie à la manière
des groupes sociaux dans l’axe de la popula-
tion. Basé sur des concepts sociaux, un mode de
vie est également caractérisé par un ensemble
de pratiques (i.e. peut être vu comme des mar-
queurs des caractéristiques sociologiques) qui
influent sur la durée des tâches (e.g. ceux qui
passent beaucoup de temps dans la préparation
des repas) et la fréquence des rythmes (e.g. faire
plus souvent des activités de loisirs) basée sur
des hypothèses d’étude de l’énergie.

4.3 Axe de l’environnement de consomma-
tion

Cet axe représente les agents liés à la consom-
mation énergétique (de l’appareil au logement).
Un agent de cet axe se caractérise par une puis-



sance électrique, une fonction de consommation
et un état d’activation (arrêt, veille ou allumé).

Appareil. Un appareil met à jour sa consom-
mation électrique et peut percevoir la tem-
pérature ambiante. Les profils de consomma-
tion électrique des appareils proviennent de la
BDD REMODECE 4 mesurée par des experts de
l’énergie en situations réelles. Tous les appareils
influencent la température de la pièce en fonc-
tion de leur propriété de rayonnement, caracté-
ristique du fonctionnement des appareils élec-
triques.

Pièce. On définit une pièce comme un super-
agent d’appareils caractérisé par un nombre de
personnes présentes, une température courante
et une température cible pour les appareils de
chau↵age. Une pièce met à jour sa température
en utilisant un modèle thermodynamique et peut
percevoir le nombre de personnes présentes. Cet
agent a pour principal objectif d’intégrer l’ex-
pertise en thermique du bâtiment [25] et permet
d’étudier son impact au niveau des habitants,
contrairement aux scénarios normatifs habituel-
lement utilisés dans les études sur le confort
thermique et l’énergie du bâtiment comme [17].

Logement. Les agents logement sont compo-
sés de pièces et visent à intégrer les expertises
sur l’e�cacité énergétique et l’enveloppe ther-
mique et à tester l’e�cacité de di↵érentes stra-
tégies de chau↵e dans le logement. Un logement
est caractérisé par un indicateur de présence
des individus. Il peut, en fonction de son ges-
tionnaire énergétique, interagir avec les pièces
pour modifier les températures de consigne. La
consommation d’électricité, définie comme une
propriété calculée récursivement, dépend des in-
fluences des ses sous-agents (pièces).

4.4 Mise en œuvre

Grâce aux di↵érents agents présentés ci-dessus,
nous voyons la diversité des expertises né-
cessaires pour représenter le problème di�-
cile de la simulation des comportements hu-
mains, même limitée au contexte résidentiel.
Pourtant, la structure du problème en plusieurs
axes de modélisation et la représentation uni-
fiée des concepts en agents permettent d’avoir
un modèle de simulation accessible aux experts.
D’une part, ils restent proche de leur domaine

4. REMODECE : base de données européenne sur la consomma-
tion résidentielle - http ://remodece.isr.uc.pt

Figure 2 – Extrait d’un diagramme d’activité
illustrant l’adaptation de l’activité des individus
sous l’influence de leur foyer.

en termes de description des concepts et de ni-
veaux d’abstraction, et d’autre part, ils peuvent
travailler sur la dynamique interdisciplinaires
grâce au mécanisme des influences et les inter-
actions.

La figure 2 illustre un résultat de simulation
dans la plate-forme SMACH. Le diagramme
d’activité permet de visualiser l’impact de la
sensibilité aux prix de l’énergie du foyer sur
la réalisation des tâches par les individus. À la
manière d’un agenda, l’axe vertical représente
l’heure du jour alors que l’axe horizontal ren-
seigne sur la date du jour : une colonne par jour
et une couleur par tâche. Par souci de clarté,
seules les tâches consommatrices sont a�chées.
Dans cette simulation les périodes fléchées (de
18h à 20h les jours avec une pastille bleue) in-
diquent des prix plus chers et nous pouvons ces
jours là constater une réorganisation importante
de l’activité des individus, sous l’influence du
foyer. Les tâches consommatrices sont reportées
plus tard dans la soirée. Cette mise en œuvre
concrète d’une influence multi-niveau, ici l’in-
fluence du foyer sur l’individu, est un exemple
typique d’hypothèse que les experts énergéti-
ciens souhaitent pouvoir étudier en simulation.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté le mo-
dèle SIMLAB pour la simulation multi-expert
de systèmes complexes. Il s’articule autour de
la notion d’axe de modélisation qui permet de
capturer les propriétés communes aux di↵érents
domaines d’expertises. Les agents situés à dif-
férents niveaux d’abstraction, peuvent s’influen-
cer au sein d’un axe et interagir avec les agents
d’autres axes. Nous avons décrit la mise en



œuvre à l’aide de SIMLAB d’un modèle agent
dans le contexte de la consommation électrique
résidentielle.

Ce modèle est implémenté dans la plateforme
SMACH. Nous travaillons actuellement sur sa
validation en se basant sur la réalisation de
simulations participatives sur un échantillon
de foyers en Bretagne. L’objectif est double :
(1) valider les éléments micro du modèle (i.e.
individu-tâche-appareil) en confrontant au re-
gard des clients EDF leur activité simulée et
en comparant consommation simulée et réelle.
(2) valider le modèle multi-niveau multi-expert
SIMLAB en montrant l’apport des di↵érents ni-
veaux, axes et influences sur la capacité de des-
cription et d’analyse du système réel. L’idée gé-
nérale consiste à ajouter des expertises les unes
après les autres sous la forme d’agents de di↵é-
rents niveaux et de démontrer que les résultats
tendent à se rapprocher des mesures sur le sys-
tème réel.

Par la suite, il sera intéressant d’utiliser notre
modèle dans d’autres contextes que l’activité
humaine et la consommation énergétique pour
tester l’adaptation de notre approche à d’autres
contextes multi-experts.
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