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Descriptif du sujet et de la mission (au moins sur la 1er année) :  
 
Contexte général 

La modélisation de l’habitat informel, encore appelé "squats" ou "bidonvilles", est un enjeu important 

pour les villes du Pacifique insulaire. Il est important de mieux comprendre les dynamiques de ces 

quartiers où vivent des personnes vulnérables, en lien avec les changements (sociologiques, 

économiques, politiques et environnementaux) affectant particulièrement cette région du monde. 

Plusieurs études ont eu lieu ces dernières années sur ces questions en collaboration avec une entreprise 

et des Université du Pacifique (l’Université de la Nouvelle-Calédonie, l’University of South Pacific à Fidji, 

l’Université Nationale du Vanuatu et l’Université Nationale des Iles Salomon). Des données (séries 

d’images satellitaires et drone, et enquêtes terrains) ont déjà été acquises et préparées. Un premier outil 

basé sur une système multi-agents a également été développé pour simuler l’évolution de ces quartiers 

(p.ex. les constructions et les extensions des maisons) en fonction de règles socio-économiques et 

géographiques.  

Les systèmes multi-agents (SMA) s’appuient sur la connaissance d’experts pour proposer un modèle 

informatique du phénomène à étudier et en simuler son évolution. Ils ont été appliqués à de nombreuses 

thématiques, comme le développement urbain [AUG11,ARS13] ou  les  désastres  naturels  [FIE07]. Leur 

principe est de modéliser un système en partant des entités qui le composent, encore appelées “agents” 

[FER97]. Un agent peut représenter un individu, un foyer, une construction, un champ, etc. Ces agents 

interagissent entre eux et avec leur environnement (p.ex. rivières, montagnes).  Ces interactions sont 

régies par des règles de comportement (p.ex. “Si ... Alors ...") définies par les experts de manière souvent 

empirique. Les systèmes multi-agents peuvent aussi intégrer des sous-modèles plus spécifiques (p.ex. 

modèle climatique ou modèle d’influence) qui sont par nature difficiles à paramétrer. Il s’agit là de l’une 

des principales limites de ces systèmes. La définition de ces règles et le choix des paramètres des sous-

modèles s'appuient souvent sur des hypothèses faites a priori qui influencent fortement les résultats et 

induisent un biais parfois difficilement mesurable. Dans ce domaine, les scientifiques doivent donc faire 

face à des problématiques de définition, de paramétrage, d’analyse et de validation des modèles à base 
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d’agents. Face à cette problématique, des méthodes d’intelligences artificielles (IA) sont actuellement 

développées pour entrainer les agents (agent learning [AS17]) et les faire se rapprocher le plus possible 

de la réalité.  

Le stage proposé ici s’inscrit dans le projet SITI (dynamics of informal Settlements In The pacific Islands), 

financé par l’Agence Nationale de la Recherche (ANR). Ce projet est dans la continuité des précédents 

projets, et vise notamment à développer un simulateur plus précis en intégrant des techniques d’IA 

(machine learning).  

Objectifs du stage 

Dans ce contexte, l'objectif du stage est de tester différentes techniques d’IA afin de guider le 

paramétrage d’une partie du système multi-agents. Nous nous intéresserons plus particulièrement aux 

méthodes permettant de faire de l’apprentissage par renforcement (reinforcement learning) et au 

paramétrage des sous-modèles environnementaux influençant la construction des habitations. 

L’apprentissage par renforcement est déjà largement utilisé dans la littérature pour entrainer les 

systèmes multi-agents [ZHA21,HAY22]. Son principe est de récompenser les comportements des agents 

faisant une action souhaitée et de pénaliser les comportements non souhaités. Pour cela, les méthodes 

essaient de maximiser une fonction de récompense. Dans notre contexte, il s’agit plus particulièrement 

de favoriser les paramètres permettant d’avoir un quartier simulé le plus proche possible de la réalité. 

Une première approche basée sur un algorithme génétique a été implémentée par un doctorant en thèse 

CIFRE pour faire de l’apprentissage par renforcement de sous-modèles d’influence spatiale. Ces modèles 

visent à représenter l’influence de facteurs tels que la pente, les routes ou la proximité des autres 

habitations, sur la construction des bâtiments.  Cette approche intègre la dimension spatiale mais ne 

prends pas en compte la dimension temporelle (i.e. l’évolution dans le temps des pratiques). L’objectif 

de ce stage est donc d’étudier et de tester des approches récentes d’apprentissage par renforcement 

dynamique [JIA22,ZOU21]. Pour cela, il sera possible de s’appuyer sur les données déjà collectées à Fiji 

et au Iles Salomon, notamment des séries d’images satellitaires, ainsi que sur des mesures définies par 

les géographes du projet. 

Le stage sera décomposé selon les étapes suivantes : 

• Réalisation d’une étude bibliographique sur cette famille d’approches ; 

• Identification d’algorithmes adaptés à la problématique et test de ces derniers sur les données 
du projet ; 

• Intégration des algorithmes testés dans l’outil de simulation déjà développé. 
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