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1.1 Contexte dela These: Simulation a base d’agents de la propagation
dela Bilharziose : une approche de couplage de modeles

Letravail de recherche de cette thése a pour contexte la modélisation et lasmulation a
base d’agents des systéemes complexes appliquées au phénoméne de propagation de la
Bilharziose. Plus particulierement, nous nous sommes intéressés aux aspects spatiaux et
sociaux de la propagation de la maladie, en utilisant une approche de couplage de modéles a
base d’agents. En effet, la bilharziose est une maladie a caractére épidémiol ogique constituant
un probleme de santé publique non négligeable. Sa propagation est un phénomene complexe
faisant intervenir un grand nombre d'entités (hote, vecteur, agent pathogene, environnement —
géographie, climat, végétation, pluie, etc.) interagissant sur plusieurs échelles spatio-

temporelles.

Il est donc nécessaire de développer des politiques de contréle de cette pandémie afin
de pouvoir anticiper sur cette derniere et éviter sa propagation dans les zones a risque. Ceci
doit passer par I’étude et la compréhension des mécanismes sous-jacents de ce phénomene
complexe pour ainsi aboutir a la mise en place d’un systéeme de prévision et d’aide a la
décision permettant la vérification, la rectification et la validation de certaines hypotheses sur

le phénomeéne en question.

Nos travaux se déroulent dans le cadre d’un projet (Mise en place d’un systeme de
veille épidémiologique pour le contrdle de la propagation de la bilharzose dans la vallée du
fleuve Sénégal) en cours au sein de I’équipe informatique du LANI* de I’Université Gaston
Berger (UGB) de Saint-Louis du Sénégal®. Les principaux objectifs du projet ; dans lequel
nous collaborons avec le PNLB?, I’ONG EPLS* et des experts du domaine ; sont la prédiction
de risques et la prise de décision. Fondé sur une association d’approches numérique et
qualitative de modélisation et de simulation, ce systeme de veille se structure donc a I’aide
d’un schéma (Figure 1.1) composé de deux niveaux conceptuels: un haut niveau et un bas

niveau.

! aboratoire d’Analyse Numérique et d’Informatique

% Nos travaux de thése se déroulent aussi dans le cadre d’un programme appelé « Programme Doctoral

I nternational -Modélisation des Systemes Complexes (PDI-MSC), organisé par I’Université Pierre et Marie Curie
(UPMC) de Paris et I’Institut de Recherche pour le Développement (IRD), avec I’UMI 209 UMMISCO Bondy,
Paris.

3 PNLB (Programme Nationale de L utte contre |la Bilharziose)

* EPLS (ONG Espoir Pour La Santé de Saint-Louis du Sénégal)
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- Le haut niveau: constitué des approches qualitatives, il permet de s’abstraire de
certaines propriétés détaillées du phénomeéne surveillé ; la propagation de la Bilharziose par
exemple. Ces approches exhibent, a partir de la description conceptuelle du bas niveau et des
données disponibles, les processus internes et/ou externes prédominants dans le processus de

prédiction de risques et de prises de décision.

- Le bas niveau : intégrant les approches numériques, il décrit substantiellement les
caractéristiques physiques et dynamiques du phénomeéne. C’est dans ce niveau également que
les modeles permettent d’expliquer I’évolution du phénomene mais aussi de
valider/vérifier/rectifier certaines de ses hypothéses de maniére moins couteuse et plus

rigoureuse, dans certains cas, que les expériences menees en laboratoire.

Module de Simulation Qualitative Module de Simulation Quantitative

Ontologies de domaine

Bibliothéque des - -====p Bibliotheque des Modéles
Ontologies de Processus de Simulation Numérique
- ~N
Charge
L - t - Schistosomiase Veille - T Chérge
Gestionnaire de T Gestionnaire de
Simulation Qualitative Simulation Quantitative
T ; Utilise I ;
Analyse Résultats Analyse Résultats
Qualitative Quantitative
A 4 Y
Gestionnaire des Requétes et Résultats de la Veille
- [y
v Systeme de Collecte de Données |
Ll | O — ¥
Interface de Veille I_Gestuonnanre de CollecteJl_UUi!E‘b_pt “_"I ie‘.iw
A R T
Reguéte & Résultats | ke do-Bonaees
Donneées ) . ! . N
+ | Serveur de Collecte | | | Interface de Collecte |
7 = x_ | f
: /;f; 2yl |
i Forcast 2 / o |
|
Réseau de capleurs automatiques | Collecte Manuele
Wiheatours Finaux (acteur/organisation) |

Figurel. 1: Architecturedu Systéme de vellle

Dans le cadre du projet, la partie qualitative (haut niveau) repose sur une approche de
modélisation ontologique faisant déja I’objet d’une autre thése. Nos travaux de these se
situent eux au niveau de la couche numérique (bas niveau) et proposent de suivre une
approche de simulation a base d’agents distribuée et composant des modeles hétérogenes de

dynamiques.

*Modélisation mathématique, modélisation & base d’agents, etc.
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1.2 Enjeux et Objectifsdela Thése

L e phénomene de propagation de la bilharziose est un cas précis de systeme complexe
(Camaraet al., 2012). L’étude des systemes complexes nécessite de recourir a la modélisation
et alasimulation (Moigne, 1999). La modélisation permet, dans bien des cas, de donner une
représentation « simplifiée » du systéme pour répondre a une question précise sur celui-ci. Le
modele obtenu peut ensuite étre mis en ceuvre dans une simulation pour observer les
propriétés et comportements émergents du systeme. La modélisation a base d’agents, reposant
sur les Systémes Multi Agents (SMA), constitue un des moyens les plus adapté pour réaliser

ces études.

D’un autre coté, il faut remarquer qu’il existe une approche mathématique de
modélisation des systéemes complexes qui est basée sur la résolution d’équations. Cette
approche s’est imposée le plus souvent comme le support descriptif et calculatoire servant de
base a la modélisation des phénoménes complexes. A cet effet, plusieurs études ont été
réalisées dans |e cadre de la modélisation mathématique de la dynamique de propagation de la
bilharziose (Chiyaka et al., 2010), (Gao et a., 2011), (Allen et Victory, 2003). Un des
objectifs de cette thése consiste a partir d’une description mathématique du phénomeéne de la
propagation de la bilharziose que nous améliorons en tirant parti des concepts informatiques

des systemes multi-agents.

Par ailleurs, la complexité de la propagation épidémiologique se répercute sur les
modeles qui en résultent et leur mise en ceuvre dans une simulation. Ceci justifie le choix
d’une composition et d’un déploiement de modéles de simulation a base d’agents. En effet,
méme s’il existe des sous-systemes é émentaires épidémiologiques simples a modéliser il est
toujours difficile de les coupler sans faire face a des problemes de compatibilité de
plateformes ou d’explosion combinatoire. En outre, les approches de modélisation actuelles
ne fournissent pas de méthodes éaborées permettant d’assouplir la construction de tels

model es pour atteindre ces objectifs.

L’objectif majeur de cette thése, exprimeé ci-dessous en trois sous objectifs, est donc de
concevoir et développer une architecture a base d’agents, distribuée, pour la simulation de la
propagation de la Bilharziose :
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- revisiter, compléter et adapter au formalisme « agent », les modéles (principa ement

mathématiques) de dynamiques intervenant dans la propagation de la Bilharziose

- faciliter I’interopérabilité et la composition de ces modeles de simulation de
dynamiques

- assurer la distribution/répartition de leurs simulations dans un environnement
distribué.

1.3 Résumés des différents chapitresdela These

Le manuscrit est structuré en huit chapitres. Les chapitres 1 et 8 constituent,
respectivement, I’introduction et la conclusion générale. Le chapitre 2 propose un état de I’art
sur la Bilharziose et les modéles mathématiques (notamment ceux a base d’Equations
Différentielles Ordinaires) (EDO) de dynamiques intervenant dans la propagation de la
maladie. Ce chapitre a permis de revisiter un certain nombre de modéles a base d’EDO
utilisés dans lalittérature, pour en identifier un qui nous a servi de référence pour établir notre
premier modele a base d’agents que nous avons présenté au chapitre 4.

Le chapitre 3 propose de montrer la pertinence de I’approche multi-agents pour
modéliser et simuler les phénomenes épidémiologiques, notamment la propagation des
maladies infectieuses dans une population donnée. Nous nous positionnons au domaine de
« I’épidémiologie informatique » et notre démarche de modélisation est une contribution dans
ce sens: elle vise a pousser les limites de « I’épidémiologie mathématique » dans I’étude et la
compréhension de la propagation des maladies épidémiques en général, et de la Bilharziose,

en particulier.

Le chapitre 4 aborde la « Dynamique spatiale de la Bilharziose » et expose |le premier
modele a base d’agents, établi a partir d’un modele a base d’EDO de référence.

Le chapitre 5 aborde la « Dynamique sociale de la Bilharziose » et propose d’utiliser
I’architecture BDI (Belief, Desire et Intention) des Systemes Multi-Agents cognitifs pour

représenter cette dynamique.

Dans les chapitres 4 et 5, sont traités respectivement, la « dynamique spatiale » et la
«dynamique sociale » de la Bilharziose. Deux modeles a base d’agents sont proposeés pour

chague dynamique. IIs sont implémentés et simulés, en utilisant des formalismes différents et
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des plateformes différentes. Pour avoir un modele qui tient compte de ces deux dynamiques,
nous avons proposé de les combiner, et de coupler les plateformes (GAMA et JASON) qui
ont servi alesimplémenter. Le chapitre 6 dével oppe notre solution de couplage de ces deux
plateformes et le chapitre 7, le modele implémenté (en utilisant des données concernant la

Bilharziose dans laville de Niamey au Niger) dans cette plateforme de couplage.

Le chapitre 8 (la conclusion générale) aborde le résumé, les perspectives, ains que les
différentes contributions de la These. |l présente également les publications et |es différentes

activités scientifiques auxquelles nous avons participées durant la Thése.
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2.1 L a Bilhar ziose et sa Dynamique de Propagation
2.1.1 Présentation delaBilharziose

La Bilharziose, appelée aussi Schistosomose, est une maladie parasitaire qui est
retrouvée dans les zones tropicales et subtropicales. Elle est provoquée par un ver plat appelé
Schistosome ou Bilharzie (OMS, 2015).

Cette parasitose est, aprés |le paludisme, |a deuxiéme endémie parasitaire dans le monde.
En effet, rien qu’en 2013, au moins 261 millions de personnes avaient besoin du traitement
préventif contre la Schistosomose et plus de 40 millions de personnes ont été traitées contre la
Schistosomose. Jusqu’en 2003, elle était présente dans 74 pays dans le monde dont 90% en
Afrique (OMS, 2015), (IARC, 2012). La figure 2.1 donne la distribution géographique de la

mal adie dans |le monde.

Bl Pays de Haute Prévalence (supérieure ou égale a 50%)

B Ppays de Prévalence Moyenne (entre 10% et 50%)

1 Pays de Faible Prévalence (inférieure a 10%)
Pays nécessitant une évaluation de I'état de la Schistosomose pour vérifier si la maladie est maitrisée
Pays non endémiques

Pays non concernés

Figure2. 1: Distribution géographique de la Schistosomose dans le monde (Source: (OMS, 2013))
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La Schistosomose touche particulierement les enfants a I’age d’aller a I’école, pendant

leurs activités récréatives (natation, péche, jeux) dans les eaux infestées; les pécheurs et

agriculteurs, pendant leurs activités professionnelles (péche, agriculture); les ménagéres,

pendant |eurs activités domestiques (linge, vaisselle), ...

Les agents pathogenes responsables de cette maladie comptent plus de 200 especes

dont 16 peuvent infecter I’lhomme et les animaux. Parmi ces 16 espéces, 5 sont principalement

parasites de I’hnomme. Il s’agit de Schistosoma haematobium, Schistosoma mansoni, Schistosoma

intercalatum, Schistosoma japonicum et Schistosoma mekongi (OMS, 2015) (Chippaux, 2000).

Elles sont responsables de deux formes principales de Schistosomose : la Schistosomose Uro-

génitale et la Schistosomose Intestinale. Le Tableau 2.1 donne les principales caractéristiques
des espéces citées ci-dessus (Sources : (OMS, 1985), (Chippaux, 2000) et (OMS, 2015)).

. Nombre
Voie R Formede
_ Emplacement o d’ceufs Hote _
Schistosomes . d’Elimination _ o Schistosomose
Intra-Hote produits | Intermédiaire .
des CEufs ) Associée
par jour
Schistosoma Plexus veineux R ] n
) . Vessie 204200 Bulinus Uro-génitale
haematobium uro-génital
] Veine
Schistosoma i . . ) ) )
) mesentérique Colon 100 a300 Biomphalaria Intestinale
mansoni o
inférieure
Schistosoma Plexus veineux ) ) )
) o Rectum inconnu Bulinus Intestinale
intercalatum péri rectal
Schistosoma vene 500 a 3500 Oncomelani Intestinal
o ‘N ord a ncomelania ntestinale
japonicum mesentérique | Intestin gréle
Supérieure
Schistosoma Veine . Tricul ntetingl
Asentéri in oré inconnu ricula ntestinale
mekong mesenterique | Intestin gréle
Supérieure

Tableau 2. 1: Caractéristiques des Schistosomes

Ces espéces se distinguent aussi par leur distribution géographique due en grande partie

a la présence ou non de I’h6te intermédiaire dans une région. Le Tableau 2.2 donne la

répartition géographique de ces espéeces dans le monde (Source : (Nouboué, 2011)).
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Schistosome

Distribution Géographique

Schistosoma haematobium

Afrique noire, vallée du Nil, Moyen-Orient, Madagascar (ouest)

Schistosoma mansoni

Afrique (surtout al'est et au sud), Proche-Orient, Madagascar (est),
Amérique latine (Brésil, Venezuela), certaines iles des Antilles

Schistosoma inter calatum

Afrique équatoriale

Schistosoma japonicum

Chine, Philippines, Indonésie

Schistosoma mekongi

Cambodge, Laos

Tableau 2. 2 : Répartition géographique des Schistosomes dans le monde

Les symptomes liés a la Schistosomose sont trés nombreux et varient selon I’espéce

de schistosomes. Ils sont causés, non pas par le parasite lui-méme, mais par la réaction de

I’organisme humain face a la pullulation d’ceufs pondus par la femelle du parasite. Le Tableau

2.3 donne les symptémes liés aux deux formes principales de Schistosomose (Sources:
(Dieng, 1999) et (OMS, 1985)).

Forme de Schistosomose Symptomes

Schistosomose Intestinal e

Douleurs abdominales, diarrhée, sang dans
les sdles, hépatomégalie  (volume
anormalement important du foie),
hypertension dans les vaisseaux sanguins de
I’abdomen, splénomégalie (augmentation du

volume de la rate), ...

Schistosomose Uro-génitale du vaginet douleurs pendant les rapports

Hématurie (sang dans les urines), fibrose de
la vessie et de I'uretre, lésion rénale, cancer

de la vessie, légions geénitales; saignement

sexuels chez la femme, pathologie des

vésicules séminades; de la prostate et

d’autres organes chez I’lhomme, stérilité, ...

Tableau 2. 3: Symptémes des Schistosomoses
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2.1.2 Le Cycle de Vie de I’Agent Pathogéne

Multiplication sexuée
chez I"homme

Couple de 5. haematobium

Infestation durant
les activités ménagéres

Emuission des ceufs

(Euf 4 éperon

| Miracidium

/

Multiplication asexuée

Furcocercaire : sortie du
mollusque par effraction

chez le mollusque

Pénétration chez le mollusque

\

Bulinus sp.

Figure2. 2 : Cycle de vie de I’Agent Pathogéne (exemple du S. haematobium) (source : (Nouboué, 2011))

La transmission de I’agent pathogéne, d’un individu a un autre, se produit lorsqu’une

personne infectée contamine I’eau douce (de type mare, riviére, canal, fleuve, etc.) a travers

ses urines ou excréments. En effet, les urines ou selles d’un individu souffrant de la

Schistosomose sont accompagnées des ceufs produits par le parasite. Ces derniers, en contact

avec I’eau, éclosent et liberent une forme larvaire ciliée appelée miracidiums. Celui-ci nage

dans I’eau a la rencontre du mollusque (h6te intermédiaire) pour le pénétrer.

A I’intérieur du mollusque, I’évolution larvaire aboutit & la formation et la libération

dans I’eau des milliers de larves appelées cercaires. Quand une personne est en contact avec
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I’eau douce infestée, la cercaire peut I’infecter. Elle pénétre sa peau, libére sa queue et devient

un schistosomule.

Dans I’organisme humain, les vers adultes vivent dans le systeme veineux - porte
hépatique - ou ils s’accouplent, puis migrent a contre-courant dans les plexus veineux
splanchniques pour y pondre leurs ceufs. Une bonne partie des ceufs restent dans I’organisme
de I’lhomme et y subissent différentes mutations: ce qui rend la personne malade. L’autre
partie des ceufs migrent vers la vessie (pour sortir dans I’urine) ou I’intestin (pour sortir avec

les excréments) selon le type de Schistosomose en question.

2.1.3 Lesdifférentesdynamiques sous-jacentesalatransmission dela
Schistosomose

SOUS DYNAMIQUES

DYNAMIQUE DE
TRANSMISSION

Figure 2. 3: Dynamiques sous-jacentes & la transmission de la Schistosomose

La description de la dynamique du schistosome permet de voir que ce dernier évolue a
I’intérieur de deux hotes, un hoéte définitif qui peut étre un humain ou un bétail et I’ho6te
intermédiaire qui est un mollusque d’eau douce. Il transite de I’'un vers I’autre par

I’intermédiaire de I’eau.
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Ceci permet de diviser la dynamique du parasite en deux parties : une partie intra-héte
et une partie appelée dynamique de transmission, ou le parasite est en interaction avec
d’autres entités pour rejoindre sa dynamique intra-héte. A cet effet, la modéisation de la
Schistosomose intervient a deux niveaux, comme c’est le cas de la plupart des maladies
vectorielles (Rogier et Sallet, 2004): les modeles intra-hotes et les modéles de la dynamique

de transmission.

2131 La Dynamique Intra-Hote

La dynamique intra-hOte des parasites commence lorsqu’ils pénétrent la peau d’un
individu. Les schistosomules passent plusieurs jours dans la peau avant de passer par les
vaisseaux sanguins qui traversent les poumons. Ils migrent ensuite par la circulation
systématique vers le foie ou ils sinstalent, atteignent la maturité sexuelle et se forment en
couples. Seuls les couples de vers atteignent le systéme porte du foie, se transforment en
adultes et s’accouplent. Par la suite, ces paires de vers migrent par la circulation sanguine a
leur emplacement définitif (Voir Tableau 2.2) pour pondre leurs ceufs (Allen et Victory,
2003), (Cohen, 1977).

Les modéles intra-hétes décrivent généralement la dynamique de ces stades larvaires du
parasite et ses interactions avec les organes de I’organisme et le systeme immunitaire
(Anderson et May, 1978). lIs éudient aussi leurs interactions avec les médicaments et les

effets des traitements médicinaux dans la biologie des parasites (Xu et a., 2006).

21.3.2 La Dynamique de Transmission

Les modéles de la dynamique de transmission étudient I’évolution des infections chez
les hétes définitifs, c'est-a-dire, latransmission de I’agent pathogéne d’un individu a un autre.
Ils décrivent généralement les différentes étapes de ce passage, les différentes entités qui y

interviennent et leurs interactions.

A la différence de plusieurs autres maladies vectorielles comme le paludisme, pour qui
la transmission du parasite entre le vecteur et I’hote® est directe, la Schistosomose présente

une situation spécifique.

® Tous les deux évoluant pratiquement dans le méme environnement
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Non seulement I’hote intermédiaire et I’h6te définitif vivent dans des environnements
différents, mais la transmission du parasite entre eux n’est pas directe. Elle se fait via un
support : I’eau douce (mare, riviére, fleuve, etc.). Elle est pour I’h6te intermédiaire le
principal environnement d’évolution, pour I’hGte définitif une source vitale et pour I’agent
pathogeéne un vecteur de transmission a deux sens: de I’individu au mollusque et vice versa.
Ce qui rend le processus de transmission particulierement intéressant. Dans ces conditions,
sans que I’héte définitif (humain ou bétail) ne se joigne a I’environnement des infections (le
milieu aquatique), qui est différent de son environnement d’évolution, la transmission n’est

pas assuree.

C’est ce qui nous améne a considérer le réle du comportement humain vis-avis des
eaux dans la dynamique de transfert du schistosome. Ainsi, nous subdivisons cette dynamique
en deux sous dynamiques : la sous dynamique d’acces des individus aux eaux infectieuses et

la dynamiqgue de transmission du parasite en milieu aguatique.

2131 La Dynamique d’Acces aux Eaux Infectieuses

Cette dynamique d’accés aux eaux propose d’étudier le réle du comportement humain
dans la transmission de la maadie. Elle se focalise sur les activités pouvant amener un
individu a s’exposer au risque d’étre infecté par le parasite et aux conditions socioculturelles

pouvant les expliquer.

En effet, pour que la transmission ait lieu, toutes les trois entités concernées (I’héte
définitif, le parasite et I’héte intermédiaire) doivent converger en temps et en espace dans des

points d’eaux convenables (Kloos et a., 1998).

En outre, I’intensité des infections est considérablement influencée par les fréquences,

les durées et les intensités des contacts humains avec |es eaux infestées.

Pour (Watts et al., 1998), la Schistosomose persiste dans les zones ou ele est
endémique seulement par ce que les populations continuent de contaminer les eaux lors de
leurs activités excrétoires et viennent en contact des sources d’eau potentiellement
infectieuses durant les activités domestique, ludique et agricole. Pour eux, et de nombreux
autres auteurs, une compréhension du « pourquoi, quand, ou et comment est-ce-que les

populations s’engagent dans des comportements qui leurs mettent dans un risque de

26



contracter et de perpétuer la Schistosomose a travers des activités de contact, doit étre un

paramétre essentiel danstout programme intégré de lutte contre la Schistosomose ».

C’est dans ce contexte que se pose la problématique du réle du comportement humain
dans la transmission de la Schistosomose, de ses activités de contact et d’utilisation des eaux
en relation avec la maladie. Ainsi, nombreux sont les travaux qui se sont intéresses a
I’identification des différents types d’activités de contact hydriques ainsi que les facteurs
socioéconomiques derriéres ces activités (Watts et al., 1998) (Barbosa, 1998a) (Kloos €t al.,
1998) (Gaud, 1958) (Ximenes et a., 2001).

Dans (Barbosa, 1998a), I’auteur pointe du doigt I’inefficacité des stratégies de lutte
contre la Schistosomose, souvent fondées sur une approche classique de contrdle systémique
de I’h6te intermédiaire combinée a un traitement médical des personnes infectées, qui sont
établies sans aucune préoccupation sociale des populations concernées. En citant quelques cas
ou, malgré les stratégies de lutte, la maladie se stabilise ou revient apres étre vaincue ; il
soutient que «la reproduction continuelle de la Schistosomose ne peut étre comprise ni
interrompue par une simple approche biologique, €lle doit étre considérée dans son contexte
socioculturel comme un processus capable de produire une structure épidemiologique

renfermant plusieurs couches déterminantes dans son occurrence ».

De leur c6té, (Ximenes et al., 2001) pensent que les activités de contacts peuvent non
seulement dépendre des choix propres des personnes mais aussi des contraintes et
opportunités posées par les conditions socioeconomiques. Selon ces auteurs, I’efficacité de
I’utilisation de cette approche, dans une perspective de lutte contre la Schistosomose, n’est
plus a démontrer. Elle permet de décrire et évaluer la contribution du comportement humain
relatif a ses activités hydriques, dans latransmission de lamaladie.

21.3.2 La Dynamique d’Infection en Milieu Aquatique

Le milieu aquatique désigne I’environnement des eaux, ou doivent se rencontrer toutes
les entités qui interviennent dans |e processus de transmission pour que celle-ci soit perpétuée.
En plus d’abriter le mollusque, il joue le réle important de vecteur de transfert du parasite, a
double sens, entre I’hote final et I’hote intermédiaire. C’est aussi donc, instantanément, un

environnement d’évolution de I’agent pathogene.
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En effet, le miracidium peut rester, au maximum, dans I’eau jusqu’a 24 heures pour
trouver son hote intermédiaire. Quant a la cercaire, elle peut rester jusqu’a 48 heures au
maximum, en nageant sur la surface de I’eau, pour trouver une peau a pénétrer (Cohen, 1977)
(Gentilini et a., 1993) (Senghor, 2010).

Ces larves ne s’alimentent pas, mais sont dotées d’une réserve d’énergie limitée dans le
temps. Leur seule chance de pouvoir transmettre leurs génes est d’arriver a ce a quoi se

résume toute leur existence extérieure: penétrer un héte approprié.

La biologie comportementale de ces larves révele qu’elles sont dotées de mécanismes et
des dtratégies de recherche et de reconnaissance de leurs hotes bien appropriées, les
permettant d’arriver a leurs fins. Le lecteur intéressé pourra se référer aux références
suivantes (Fried et Graczyk, 1997) (Korner et Haas 1998a) (Haas, 2003) (Haas et al., 1995)
(Sukhdeo, 1994) ; pour plus de détail sur les mécanismes mis en ceuvre dans le processus de
rencontre et de reconnaissance des hotes: «depart de I’habitat d’origine, diffusion sur la
surface de I’eau, localisation de I’habitat de I’hote, orientation dirigée-héte, fixation a I’hote,

contact persistant avec I’hote », etc.

L’étude de la dynamique d’infection dans le milieu aquatique requiert que I’on se
penche individuellement sur chacun des ééments qui y interviennent (hote définitif, héte
intermédiaire, schistosome, cercaire, eau). Le but est, pour la plupart du temps, d’étudier et
évaluer son role et son apport dans la perpétuation des infections.

Certains modéles ont contribués a faire progresser la compréhension de la transmission
des schistosomes et la plupart d’entre eux se concentrent sur l'estimation des taux de

schistosomes, de miracidiums et de cercaires (Allen et Victory, 2003).

D’autres études se focalisent sur la dynamique des populations des mollusques (Labbo
et a., 2003) (Labbo et al., 2008). Elles s’intéressent particulierement a la biologie des
mollusques, aux sites pouvant les abriter, aux régimes hydrologiques de ces sites, aux
variations climatiques et saisonniéres pouvant influer sur leur présence/absence dans un

milieu, etc.

D’un autre c6té, vu le réle primordial que joue le milieu aquatique dans la transmission
du schistosome, bon nombre de modéles mathématiques, de type pluie-écoulement, qui ont

contribué a la conceptualisation et la prediction de I’influence des processus hydrologiques
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dans les changements environnementaux, sont utiliseé dans le cadre de la Schistosomose
(Remais et al., 2008) (Gagnon et al., 2014). L’objectif, dans ces travaux, consiste a faire un
couplage de ces modéles avec des modéles de type épidémiologique afin de comprendre

I’influence des processus hydrologiques dans la transmission de la maladie.

Concernant I’hote définitif, sa responsabilité dans le processus de transmission en
milieu aquatique est relative a son comportement pendant qu’il est dans les eaux. Des indices
d’exposition sont souvent créés pour évaluer le risque d’infection d’un individu se trouvant
dans les eaux (Gaud, 1958). Ces indices reposent sur des observations telles que le moment de
la journée ou I’individu entre en contact avec I’eau, la durée du contact, le type d’activité
effectuée, la surface corporelle exposée pendant le contact, la probabilité de présence de

cercaires dans |’eau, etc.

2.2 L a Propagation de la Schistosomose, un Phénoméne Complexe

2.2.1 Notionsde Systémes Complexes

Il existe dans la littérature, plusieurs définitions au tour des notions de « systemes » et
de « systémes complexes ». Chacune d’elles releve du point de vue du modélisateur sur le
systéme qu’il étudie. Nous donnons ici quelques définitions qui peuvent avoir un sens pour
notre phénomene de propagation de la Schistosomose.

(Amblard et Phan, 2006) définissent un « systeme » comme « un ensemble d’éléments
ou d’entités dont les interactions et le mode de fonctionnement forment la dynamique globale
du systeme ». Par extension a cette définition, il faut noter qu’un systéme complexe est un
systéme « constitué d’entités qui interagissent les unes avec les autres de fagon locale et non
triviale (non linéaire notamment, ou avec des boucles de rétroaction), de sorte que 1’évolution
du systéme ne peut étre prédite par I’intégration pure et simple des lois qui régissent les

entités : la prédiction nécessite une expérimentation ou une simulation » (Picault, 2013).

Cette définition laisse apparaitre un point de vue qui est largement partagé dans le
domaine des Systemes Multi-Agents (SMA) : la modélisation et la simulation informatique
pour éudier les systémes complexes. C’est, par exemple, ce point de vue que défend (Fromm,
2004), en ces termes: «|’approche générale pour étudier un systéme complexe est une
simulation informatique, dans laquelle une itération répétée de regles locales simples d’une

population d’agents en interaction, conduit aux phénomenes globaux complexes ».
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2.2.2 Complexité du Phénomene de Propagation de la Schistosomose

La Schistosomose est une maladie a caractere épidémiologique. Or, les phénomenes
épidémiologiques, par leurs évolutions et leurs émergences issues des interactions des
éléments les composant, sont systématiquement qualifiés de complexes (Camaraet al., 2012).

En effet, ils sont composés d'un trés grand nombre d'entités (hétes, vecteurs, agent
pathogeéne, environnements — geographie, climat, végétation, pluie, etc.) dont les interactions
donnent lieu a des émergences variant selon les niveaux d'échelles spatiale et temporelle. Ces
émergences peuvent avoir des conséquences sanitaires allant jusqu’a la propagation des

maladies dans de vastes zones géographiques et touchant un nombre grandissant d’individus.

Ainsi, pour établir la complexité du phénoméne de propagation de la Schistosomose,

nous proposons de la placer dans un cadre plus large de I’épidémiologie.

L épidémiologie se definit, dans les recommandations « déontologie et bonnes
pratiques en épidémiologie » de 1998, comme étant « une discipline scientifique qui étudie
notamment les différents facteurs intervenant dans I’apparition des maladies ou de
phénomenes de santé ainsi que leur fréguence, leur mode de distribution, leur évolution et la

mise en ceuvre des moyens nécessaires a la prévention ».

Les objectifs principaux de I’épidémiologie sont la promotion de la santé et la
réduction des problemes de santé. Elle s’appuie sur des techniques de mesure et de
comparaison et utilise des outils tels que les indicateurs et déterminants de santé afin de

recueillir, interpréter et utiliser toutes les informations liées aux problémes de santé.

Les indicateurs de santé sont des variables bien définies pour renseigner sur I’état de
santé d’une population. Les déterminants de santé sont les facteurs qui influent sur I’état de
santé des populations. Ces facteurs sont d’ordre social, comportemental, biologique et
environnemental. Les facteurs qui sont liés a I’environnement sont I’ensemble des conditions
naturelles, physiques, chimiques, etc. susceptibles d’avoir un effet direct ou indirect,

immeédiat ou along terme, sur la santé des popul ations.

Concernant la Schistosomose, il faut remarquer que la maladie ne peut se déclarer que
si, a la fois le vecteur, I’hote et I’agent pathogéne sont présents (Kloos et al., 1998). C’est la

rencontre entre ces entités et leurs interactions qui sont a I’origine des infections.
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Si nous considerons la dynamique d’infection en milieu aquatique comme étant le plus
bas niveau de conception du phénomene de propagation de la Schistosomose, nous avons
montré, dans la section 2.1.3, qu’une simple infection d’un héte final est le résultat d’un
ensemble de processus et de mécanismes comportementaux simples, mis en ceuvre localement
par chague entité, indépendamment des autres. Aussi, est-ce le résultat de leurs actions

comportementales individuelles et des interactions entre elles qui sont a la base des infections.

Sur une échelle plus large de transfert des infections dans d’autres zones, la
propagation de la maladie suppose d’abord qu’ils surviennent des phénomenes liés a la fois a
la migration des individus, a I’écoulement des eaux mais auss aladiffusion des vecteurs et de

I’agent pathogéne.

En effet, (Allen et Victory, 2003) prétendent que la carte épidémiologique de la
Schistosomose a changé. Les activités liées au développement des ressources en eau et les
déplacements des populations ont propagé la maadie dans des zones auparavant non

endémiques alors que de nombreux pays avaient réussi a éradiquer lamaladie.

En outre, les projets de grande envergure de retenue des eaux pour I'éectricité et
I'irrigation ont permis I’implantation de la maladie dans de nouvelles zones. Ceci s’explique
par le simple fait que ces travaux créent en méme temps les conditions environnementales

propices a I’évolution et la distribution du vecteur (Chippaux, 2000) (OMS, 2015).

2.3 Modélisation Mathématique de la Schistosomose
2.3.1 Notionsde Modélisation et de Simulation

La modélisation et la simulation sont deux activités qui vont de pair et qui forment
ensemble une approche scientifique a part entiere dont le but est de proposer des théories,
outils et vocabulaires spécifiques afin de produire des connaissances sur des phénoménes
naturels et artificiels (Siebert, 2011).

L’activité de modélisation consiste a construire, a partir d’un systéme ou d’un
phénomeéne que I’on veut étudier, une abstraction de celui-ci (le modéle), qui ne retient du
systeme que les grandeurs caractéristiques (les variables d’états) jugées pertinentes par le

modélisateur (Fianyo, 2001). De cette définition, il convient de retenir donc qu’un modeéle est
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une représentation simplifiée d’un systéme selon un point de vue ou une question bien

déterminée.

La simulation est I’activité qui consiste a faire évoluer un modéle au cours du temps et
ainsi calculer, pour chague vaeur du temps de simulation, un résultat partiel (Siebert, 2011).
De ce point de vue, |'utilisation de la simulation peut aider a comprendre le fonctionnement et
le comportement du systeme ou du phénomene modélisé, afin d’appréhender certaines de ses
caractéristiques dynamiques (Fianyo, 2001). Selon (Drogoul, 1993), la démarche de
modélisation et de simulation trouve son intérét essentidlement dans deux types de
situations: «Le premier type se définit par I’impossibilité de recourir a I’expérimentation
directe, en raison, par exemple, de considérations éthiques ou d’impossibilités techniques. Le
second type de situation est celui ou I’on ne dispose pas de bases théoriques solides sur un
phénomene donné et ou I’on cherche a élaborer une théorie, par voie de simulation, qui

permet de rendre compte des données d’observation ».

2.3.2 Approches Mathématiques pour la Modélisation de la Schistosomose
2321 Modeéles a Base d’Equations Différentielles Ordinaires (EDO)

Les modéles mathématiques a base d’Equations des maladies infectieuses en général,

sont composés de deux parties : les compartiments et les regles.

- Les compartiments permettent de diviser les populations considérées en sous
populations d’entités homogénes selon les différents états possibles de la maladie ou
de I’infection, d’ou le nom « modele compartimental » employé en modélisation
mathématique des épidémies d’une maniére générale. Considérant la population
humaine par exemple, cele-ci peut étre compartimentée en sous populations
d’individus susceptibles (S), d’individus infectés (1), d’individus rétablis (R), mis en

quarantaine (Q), décédés (D) ; comme on peut le voir sur lafigure suivante.
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Figure?2. 4: Exemple de Modéle compartimenté

- Les regles quant a elles donnent les proportions d’entités migrant d’un compartiment a
un autre. Exemple, la régle r(S—>I1) exprime la proportion d’individus susceptibles
devenant infectés.

Chague compartiment est représenté dans le modéle par une équation et les regles
associées donnent les proportions d’entités entrant et sortant du compartiment. Ainsi, le
modeéle mathématique est un ensemble d’équations dont la simulation numérigue montre
I’évolution quantitative de chaque compartiment selon I’échelle temporelle ou spatio-
temporelle considérée. La plupart des modeles mathématiques sur la Schistosomose sont a
base d’équations différentielles ordinaires (EDO) et ne prennent donc en compte que la

dimension temporelle des infections.

Pour illustrer ceci, considérons [I’équation ci-dessous exprimant I’évolution

guantitative des personnes infectées dans le temps :

d_ b
dt 1+aP

PS—(m+d)l (1)

Leterme_b 5 , mettant en relation la population des individus susceptibles ;
1+aP

représentée par S et celle des cercaires; représentée par P, est une régle qui donne la

proportion d’individus susceptibles devenant infectés avec un taux __ P appelé incident
1+aP

de saturation, avec [ (la probabilité de transmission par contact entre S et P). La regle
(m+d)| donne la proportion d’individus infectés quittant le compartiment | par mort

naturelle (au taux m) ou par morbidité (au tauxd ).
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Les régles incorporent des coefficients (B, u, 8, etc.) appelés paramétres du modéles.
Ces derniers, exprimant souvent les taux d’infection, d’incident, de transmission, etc., jouent
un réle primordia dans la qualité et 1a représentativité d’un modeéle mathématique. lls offrent
aux modeles mathématiques toute leur flexibilité et leur grande potentialité d’abstraction qui

fait qu’ils soient applicables dans beaucoup de situations analogues.

En plus, I'utilisation des paramétres fait que les modeles mathématiques soient trés
efficaces lorsqu’il s’agit, par exemple, d’élaborer une meilleure compréhension et un contréle
efficace des infections Schistosomoses. En effet, dans I’objectif d’évaluer I’impact d’un
traitement médical sur la dynamique d’infection des individus, un parameétre T est introduit

dans I’équation (1) qui devient :

d b
d 1+aP

PS—(m+d +t )l @

De ce fait, la proportion d’individus quittant le compartiment | devient plus
importante. Ainsi, les individus de la population des infectés traités rejoignent ceux de la
popul ation des susceptibles.

23.2.2 Un exemple de modéle a Base d’EDO

Le modéle présenté dans cette section est tiré de (Gao et al., 2011)". C’est un modeéle &
base d’Equations Différentielles Ordinaires de la dynamique de transmission de la
Schistosomose. Il est utilisé pour éudier et évaluer les effets de quelques stratégies de lutte
contre la Schistosomose, sur la dynamique de transmission de la maladie. Trois stratégies de
lutte sont considérées: traitement des individus infectés, éimination du mollusque, héte
intermédiaire et élimination des cercaires. La figure suivante donne le systeme d’équations du

model e et son diagramme de transmission associ€ :

" Ce modéle est présenté un peu plus en détail dans le chapitre 4. 11 constitue le modéle mathématique de
référence a partir duquel nous sommes partis pour établir notre premier modéle a base d’agents (les justifications
du choix de ce modéle sont aussi données dans le chapitre 4).
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Figure 2. 5: Exemple de systeme d’Equations Différentielles Ordinaires (Gauche) et Diagramme de
transmission associé (Droite) (Source: (Gao et d., 2011))
Avec ce modele, I’objectif était de déterminer la meilleure politique de contréle parmi
les trois stratégies proposées. Pour cela, la posture adoptée, consiste a se servir du taux de

reproduction de base, RO, pour faire une comparai son entre ces trois stratégies de controle.

Tres utilisé en épidémiologie, le Taux de reproduction de Base (R0O) est désigné «
heuristiqguement comme |le nombre moyen de nouveaux cas d'infection, engendrés par un
individu infecté moyen (au court de sa période dinfectiosité), dans une population
entiérement constituée de susceptibles » (Sallet, 2010). RO < 1, signifie qu’en moyenne, une
personne infectée entraine moins d’une nouvelle infection au cours de sa période
d’infectiosité ; et donc, la maladie finira par disparaitre. Contrairement, RO > 1 veut dire

gu’elle va se propager d’avantage.

En représentant les trois politiques de controle par des paramétres dans le modele (N
représentant le taux de traitement des personnes infectées; 0, le taux d’@imination des
mollusques et 1, le taux d’élimination des cercaires), les auteurs font des simulations
numeériques pour faire une analyse de sensibilité de RO par rapport a ces trois paramétres.
C'est-a-dire, pour quel parametre, RO a plus de sensibilité ?

Le résultat fondamental est donné dans la figure suivante : la meilleure politique est

celle consistant a éliminer le mollusque, héte intermédiaire.
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Figure2. 6: Analyse de sensibilité detrois politiques de contrdle de la Schistosomose (Source: (Gao et al.,
2011))

2.3.2.3 Modeles Statistiques

Les modéles basés sur des ééments statistiques sont souvent utilises dans la
dynamique d’acces des individus aux eaux. lls proposent de rechercher des corrélations entre
des données observées ou recueillies (relatives aux activités hydriques menées par les
individus dans les points d’eaux infectieuses) et des variables explicatives (relatives a
I’environnement socioculturel des individus) (Etard et Borel, 1992) (Ximenes et a., 2001)
(Huang et Manderson, 2005).

bY

Dans cette approche, la démarche méthodologique utilisée consiste a observer
directement, sinon procéder par enquéte, le comportement des populations vis-avis des points
d’eau. Ces observations permettent d’obtenir des informations sous plusieurs formes : les
types d’activités de contact Homme-Eau (professionnel, loisir, ménageres, ...), les moments
de la journée ou ces contacts ont lieu, la surface corporelle exposée a I’eau, la durée et la
fréquence des contacts, les sites de contact utilisés, I’age et le sexe des individus impliqués, ...
Ensuite, a travers une étude par éléments croises, ces données sont analysées et associées
statistiquement aux situations socioéconomiques des populations observées. En effet, les
observations effectuées peuvent parfois concerner une partie bien ciblée de la population.

Ainsi, pour chague individu ou groupe dindividus observé, sa sSituation socio-
économique est étudiée afin de trouver les variables potentiellement justificatives de ces

activités de contact ainsi que la fréquence de ces contacts. Ces variables explicatives peuvent
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dépendre de plusieurs facteurs d’ordre sociodémographique, économique, environnemental,
culturel, religieux, historique, etc. Elles peuvent aussi étre appréhendées selon plusieurs

niveaux : niveau individuel, niveau local et niveau national ou régional.

Au niveau individuel, I’age, le sexe, le niveau d’étude, I’appartenance ethnique, etc.
sont autant de variables d’ordre sociodémographique souvent associées aux activités de
contact. Huit jours d’observation directe dans un village situé en zone sahélienne par (Etard et
Borel, 1992), ont permis de montrer gue les activités domestiques, essentiellement féminine,
représente 62 % des contacts observés, tandis que les actions récréatives, impliquant

principal ement les jeunes garcons, étaient responsables de 14 % des contacts enregistres.

Au niveau ménager, des variables d’ordre économiques (profession du chef de
ménage, richesse et revenue ménageére, occupation, ...) ou relatives a I’environnement
domestique (distances entre les habitations des populations et les sites de contact,
I’accessibilité a I’eau potable, les infrastructures sanitaires, les types de maison, possession
dans les ménages, niveau d’étude du chef de ménage, ...) peuvent ére déterminantes aux
patterns de contact Homme-Eau. Par exemple, (Ximenes et al., 2001) montrent que les
activités de loisir des personnes (dgées de 10 a 25 ans) sur les ruisseaux et les riviéres ont une
association statistiquement significative avec le revenu et le niveau d’étude du chef de
meénage ; le type de maison, les possessions dans les ménages ; le type d’approvisionnement

en eau dans le ménage et laméthode de collecte excrétoire.

Au niveau local, les politiques ou modeles de développement peuvent impacter sur les
activités économiques locales, communautaires, familiales personnelles des individus. Par
exemple, (Huang et Manderson, 2005) montrent que les changements politiques qui se sont
opérés au plus grand niveau ont impacté sur le systéme de production : on passe d’un systeme

de production collectif a un systéme de production familial.

Par ailleurs, I’approche statistique est aussi utilisée dans les modeles géographiques
des maladies vectorielles (Tran et a., 2005) (Chippaux, 2000). Ces modeles proposent
d’étudier la distribution spatiale des vecteurs en identifiant leur voie de diffusion et les
conditions environnementales favorables a leur installation. Ils partent du principe que la
distribution des maladies vectorielles est particulierement sensible aux changements
écologiques (le réchauffement climatique, modification des écosystemes, ...) susceptibles de

modifier I’aire de répartition des vecteurs.
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La méthode utilisée consiste donc arechercher des corréations entre, par exemple, le
résultat de prélevements entomologiques (présence ou absence de vecteur) et des données
environnementales (type de végétation, précipitations, température) acquises en utilisant des

techniques de tél édétection (photographie aériennes, les images satellites, les SIG, etc.).

L’objectif de ces modeles, lorsqu’ils interviennent a une grande échelle (continentale,
par exemple), est d’identifier des zones favorables a I’installation des vecteurs. Ils se servent
d’outils statistiques pour identifier parmi les nombreuses variables testées celles qui sont
potentiellement explicatives de la présence/absence ou de I’abondance du vecteur. Lorsqu’ils
interviennent a une petite echelle (par exemple, I’environnement d’évolution des vecteurs),
ces modeéles permettent d’expliquer les différences de densité et de répartition locale. Pour
plus de détails sur ces types de modéles, le lecteur pourra se référer aux travaux de (Tran et

al., 2005) et de (Chippaux, 2000), qui proposent aussi des références dans ce domaine.

24 Synthese

Dans ce chapitre, nous avons présenté la Schistosomose en donnant le cycle de vie de
I’agent pathogene responsable, et en spécifiant toutes les dynamiques sous-jacentes a la
propagation de la maladie. Nous avons également fait un état de I’art sur la modélisation
mathématique de la Schistosomose, en mettant I’accent sur les modéles a base d’équations.
Nous avons montre, a travers un exemple, qu’ils constituent un outil approprié pour éudier
certains phénomenes liés ala propagation de la maladie, prévenir des tendances épidémiques,
établir et évaluer des stratégies de Iutte,...

Cependant, il faut noter que les modéles mathématiques en général, et les modeles a
base d’équations en particulier, présentent quelques limites face a I’étude de certains
phénomenes épidémiologiques de la Schistosomose (notamment les aspects spatiaux et
sociaux de la propagation de lamaladi€). Pour cela, nous proposons de recourir a des outils et
approches informatiques pour I’étude des aspects spatiaux et sociaux de la Schistosomose:
c’est I’objet du chapitre suivant qui présente quelques approches informatiques de

modélisation et de simulation (notamment I’approche a base d’agents).
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Chapitre 3. Modélisation informatique de la
Schistosomose, une approche
complémentaire
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3.1 Modélisation et smulation informatique pour I’épidemiologie
3.1.1 L’épidémiologie informatique, qu’est-ce que c’est ?

Dans leur ouvrage, (Guégan et Choisy, 2008) présentent I’épidémiologie comme « un
champ de recherche pluridisciplinaire ou plusieurs disciplines concourent a ses progres :
biologie moléculaire et biologie évolutive, écologie, mathématiques (en particulier, mais pas
uniquement, les statistiques), sciences de I’ingénieur, géographie et démographie, etc. ».
Toutes ces disciplines comportent des concepts, des outils et des méthodes utiles pour les
épidémiologistes. C’est d’ailleurs pourquoi on parle dans la littérature, de « I’épidémiologie
mathématique », quand des outils mathématiques sont mis a la disposition de
I’épidémiologie; de «I’épidemiologie  anthropologique », quand des théories

anthropol ogiques sont utilisées en épidémiologie ; etc.

Récemment, un nouveau « domaine de recherche émergent » (Patlolla et al., 2004),
appelé Computational Epidemiology (ou épidémiologie informatique), a vu le jour. Il

regroupe des informaticiens, des épidémiologistes et des géographes.

Dans la littérature, 1I’épidémiologie informatique est généralement présentée, en la
confrontant a I’épidémiologie mathématique, comme une discipline dont I’objectif principal
est I'application des concepts et des ressources informatiques (notamment les techniques,
approches et outils de modélisation et de simulation) et géographiques (notamment les outils
de représentation et de visualisation des données géo-spatiales complexes) pour fournir aux
épidémiologistes des outils conviviaux, afin de les permettre de mieux comprendre les
problémes fondamentaux de I'épidémiologie, tels que la propagation des maladies, I'efficacité
d'une intervention de santé publique, la prédiction et I'anal yse des manifestations des maladies
et de leurs propagations dans une population donnée (Patlolla et al., 2004) (Barrett et al.,
2008) (Gorder, 2010) (Marathe et Vullikanti, 2013) (Marathe et Ramakrishnan, 2013).

La plupart des auteurs cités ci-dessus considére, en plus, I’épidéemiologie informatique
comme une discipline complémentaire pour pousser certaines limites de I’épidémiologie
mathématique, face aux nouveaux défis épidémiologiques de modélisation et de simulation
de la propagation des maladies. Les deux sections suivantes présentent respectivement
guelques nouveaux défis épidémiologiques contemporains de modélisation et de simulation

de la propagation des maladies et des solutions informatiques pour relever ces défis.
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3.1.2 Desnouveaux défis épidémiologiques sur la propagation des maladies

La traditionnelle épidémiologie mathématique a toujours été et continue d’étre une
discipline incontournable pour les probléemes épidémiologiques. Elle met I’accent sur
I’utilisation des modeles a base d’équations différentielles pour représenter les maladies. Ces
modeles, quand ils sont combinés avec des méthodes d’analyse adéquates, peuvent étre des
outils appropriés pour prédire de futures épidémies, comparer des alternatives et des
méthodes, et méme aider a préparer des stratégies d’intervention efficaces pour contrer
I’évolution des maladies (Patlolla et a., 2004) (Bonabeau et al., 1998).

Dans ces modéles, la population représentée dans I’étude d’une maladie, est
partitionné en sous-groupes en fonction de différents critéres (par exemple, les
caractéristiques démographiques et états pathologiques), et les équations différentielles
permettent de décrire la dynamique de la maladie a travers ces sous-groupes (Marathe et
Ramakrishnan, 2013) (Fuks et Lawniczak, 2001).

Cependant, comme nous I’avons vu dans le chapitre 2, il faut noter que la plupart des
modeles en épidémiologie mathématique pour éudier la dynamique des maladies, se basent
sur des équations différentielles ordinaires (EDO). Ces modeles, en minimisant I’aspect
gpatial dans la propagation des maladies, se fondent sur la supposition que la population
représentée, avec ses différents sous-groupes (par exemple : Susceptible, Infecté et Rétabli),
est, en général, distribuée de maniere homogéne sur I’espace : ce qu’on appelle « mixage
fort ou mélange homogene de |a population» (Fuks et Lawniczak, 2001).

Dans la littérature, cette approche de modéisation de la propagation des maladies
infectieuses est parfois tres critiquée lorsque le r6le de I’espace est considéré (Patlolla et al.,
2004). (Fuks et al., 2005), en citant plusieurs exemples qui donnent des preuves claires que
certaines maladies infectieuses se propagent geographiquement ((Centers for Disease Control
and Prevention (CDC), 2000) (Langer, 1964)), affirmaient d§a que: «Le principal
mécanisme de transmission des maladies infectieuses est généralement les contacts directs
entre personnes ; et déslors que ces contacts sont fortement localisés dans I'espace, il est tout
a fait naturel de penser que I'espace devrait jouer un réle important dans la dynamique des

mal adies infecti euses ».

42



Pour pallier au probléeme de I’espace dans les modeéles EDOs, d’autres modeles
mathématiques, a base d’Equations aux Dérivées Partielles (EDP), sont utilisés pour rejeter le
mélange homogene de la population et représenter la propagation géographique des maladies
(Murray et al., 1986).

Cependant, ces modeles a base d’EDP, de méme que ceux a base d’EDO, traitent les
sous-groupes de la population, représentée dans les équations, comme des « entités continues,
et négligent le fait que les populations sont composées de simples individus en interaction »
(Fuks et Lawniczak, 2001) (Fu et Milne, 2004). Ce qui pose probléme quand on s’intéresse
aux aspects sociaux et interactionnelles des populations dans la propagation des maladies. En
effet, ces modéles ne tiennent pas en compte la complexité des interactions humaines qui,
comme le défend (Barrett et al., 2008), sert de mécanisme pour la transmission des maladies :
«la structure du réseau d’interaction des populations est un facteur important qui influence

grandement I’apparition et la propagation des maladies infectieuses ».

En outre, (Gorder, 2010) rapporte que «Les modéles de maladies, basés sur des
équations différentielles simples et des données agrégées, fonctionnaient bien, avant que les
populations deviennent urbanisées et mobiles; maintenant, les maladies se propagent dans
des villes surpeuplées et sont faciles a transporter a travers de grands et complexes réseaux

de contact sociaux ».

A travers ces différentes préoccupations des épidémiologistes, entre autres : réles de
I’aspect géo-spatial, social et interactionnel dans la propagation des maladies, de nouveaux
défis épidémiologiques de modéisation et de simulation sont a relever pour mieux
comprendre et lutter contre la propagation des maladies infectieuses (Marathe et
Ramakrishnan, 2013) (Patlolla et al., 2004).

L e challenge de ‘“‘complexifier’” les modeles des maladies infectieuses

L’un des objectifs principaux de I’épidémiologie est de comprendre la propagation
spatio-temporelle des maladies et développer des stratégies de contrdle pour lutter contre. Les
modeéles mathématiques, comme nous I’avons vu précédemment, ont longtemps contribué a
satisfaire ces objectifs, notamment en ce qui concerne I’élaboration et I’évaluation des
politiques de contrdle contre la propagation des maladies. Cependant, force est de constater
avec (Marathe et Ramakrishnan, 2013), que la faiblesse potentielle de ces modeles

mathématiques est leur difficulté a saisir la complexité inhérente aux propagations des
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maladies infectieuses. Or, une telle complexité est, en parties, impliquée dans les interactions
et les comportements humains qui, sont appréhendés a travers les réseaux d’interactions

sociaux et spatiaux (ou géographiques) (Barrett et al., 2008) (Perez and Dragicevic, 2009).

C’est pour ces raisons, entre autres, que la plupart des travaux récents en
épidémiologie (Patlolla et al., 2004) (Perez and Dragicevic, 2009) (Barrett et al., 2008)
(O’Hare et al., 2016), annonce un besoin urgent de recourir a I’informatique pour développer
des modéles, en explicitant les aspects spatial, social et interactionnel, afin de mieux

comprendre la dynamique de propagation des mal adies infectieuses.
Le challenge de I’intégration de données dans les modeles

Entre autres défis contemporains en épidémiologie, I’intégration des données (qui sont
parfois rares, largement distribuées et incompl étes) dans les modéles des maladies (Patlolla et
al., 2004). En outre, elles sont de plus en plus stockées dans des formats récents comme les
Systemes d’Informations Geéographiques (SIG). Ainsi, comme le souligne (O’Hare et al.,
2016), il y’a un besoin urgent de développer des outils informatiques pour prendre en compte
ces données, car «l'intégration de ces données dans des modéles épidémiologiques
compartimentés simples est souvent difficile, nécessitant I'utilisation de modeles

informatiques plus complexes, mais aussi plus efficaces ».

En définitive, il faut donc retenir, avec (Gorder, 2010), que les chercheurs en
épidémiologie informatique sont motivés par I’exploitation des solutions informatiques et des
ressources de calcul qui deviennent de plus en plus importantes, pour « percer la complexité
mystérieuse dans la propagation des maladies » Relever ces défis contemporains (qui
nécessitent la prise en compte d’une quantité importante de données et rendent les modeles et
les ssimulations plus complexes) est maintenant possible. Ceci, gréce aux avancés récentes
notées dans le domaine de I’informatique (Patlolla et a., 2004) : « de nouvelles méthodes et
approches de modéisation dans la théorie des systemes complexes (par exemple, les
automates cellulaires et les systemes multi-agents); de nouvelles techniques de
représentation et de visualisation graphique (par exemple, les Systemes d’Information
Géographique et la réalité virtuelle) ; de nouveaux paradigmes informatiques de haute
performance (exemple, les clusters et les grilles de calcul), de représentation et de gestion de

données (Data Mining, Big Data, ...) ; etc. ».
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La section suivante présente quelques approches informatiques de modélisation et de
simulation utilisées pour représenter la complexité de la propagation des maladies
infectieuses.

3.1.3 Aux solutionsinformatiques de modélisation et de simulation

Nous avons vu dans les parties précédentes que les modeles épidémiologiques
classiques, utilisant une approche basée-population et non spatiale, ne permettaient pas de
prendre en compte les aspects spatiaux, sociaux, comportementaux, interactionnels, ainsi que
I’hétérogénéité des populations dans la propagation des maladies. Et que donc, du fait aussi
gue les données sont maintenant disponibles sous formes de données SIG et dans de grandes
bases de données informatiques (Patlolla et al., 2004), d’autres paradigmes informatiques de
modélisation et de simulation peuvent maintenant étre utilisés en épidémiologie (Patlolla et
al., 2004) (Perez et Dragicevic, 2009). Nous nous limitonsici aux automates cellulaires et aux
systemes multi-agents, car ce sont les approches de modélisation informatiques les plus

utilisées dans la littérature.

L esautomates cellulaires

Dans la littérature, la notion d’automate cellulaire connait des définitions nombreuses,
mais sensiblement identiques. Nous en choisissons celle de (Rey et al., 2006) qui a la

particularité d’étre claire et succincte :

« Un Automate Cellulaire (CA) est un systéme dynamique discret a deux dimensions
formé par un nombre (r * c) fini d’objets identiques appelés cellules, qui sont disposées de
maniére uniforme dans un espace cellulaire a deux dimensions (r, ¢). Chague cellule est dotée
d'un état (a partir d’un ensemble d’états fini, Q), qui peut ére changé a chaque pas de temps
par une fonction de transition locale. En ce sens, I'état d'une cellule a un instant t particulier,
dépend des états d'un ensemble de cellules, appelées son voisinage (qui est constitué
habituellement des huit cellules directement adjacentes) et de son état au pas de temps
précédent t - 1. Plus précisément, un CA est défini par un 4-uplets (C, Q, V, f), ou C est
I’espace cellulaire: C = {(i,]),1<i<r,1<j<c}; QestI’ensemble fini d’états ; V = {(a,
By, 1<k <n}c Z * Z est I’ensemble fini d’indices définissant le voisinage de chaque cellule
(i, j) donné par Vi; = {(i + a5, j + i), ..., (i + a, j + pn)} festlafonction de transition

locale: s{; = f(s{3nj+ g Sisanj+pn )€Q. ol sf; est I'état de la cellule (i, j) &
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I’instant t. Un AC évolue de maniére déterministe, et a temps discret, changeant les états des

cellules en utilisant la fonction de transition locale f. ».

En général, les travaux qui se basent sur les automates cellulaires pour modéiser la
propagation des maladies, utilisent un modele épidémiologique particulier pour définir
I’ensemble Q. Par exemple, Q = {S, | R} pour le modéle SIR; Q = {S, I, E, R} pour le
modele SIER ; etc. De plus, la structure de I’automate permet de délimiter I’espace de
propagation de la maladie, avec des conditions aux bornes précisées (ouvert ou fermé, pour
autoriser ou refuser I’'immigration et I’émigration des populations) ; et les différentes cellules

de I’automate représentent différentes zones de I’espace géographique.

De cette facon, les individus sont répartis dans I’espace cellulaire de telle sorte que
chaque cdllule abrite un individu de la population (Rey et al., 2006), ou, pour la plupart des
travaux, plusieurs individus avec un nombre limité (Pfeifer, 2008) (Fu et Milne, 2004). Ainsi,
les cellules se trouvent étre les entités qui sont au cceur de ces modeles. Leurs évolutions,
assurées par les fonctions de transitions qui se basent sur I’état actuel d’une cellule (qui
correspond aux états des individus qu’elle abrite) et des états des cellules de son voisinage
pour déterminer son prochain état, correspondent a I’évolution et la propagation de la maladie.

Les automates cellulaires constituent donc un outil convenable pour modéliser et
simuler dune maniére appropriée, les processus de contact individuels, les effets du
comportement individuel, les aspects spatiaux de la propagation d’une maladie, les effets d’un
mélange hétérogene des individus, etc. (Pfeifer, 2008) (Fu et Milne, 2004) (Rey et al., 2006)
(Fu et Milne, 2003) (White et al., 2007). Cependant, ils ne permettent pas de représenter
convenablement les mouvements, les actions et les interactions des individus sur I'espace
(Khalil et al., 2012). Or, comme le précise (Perez et Dragicevic, 2009), ces facteurs sont
parfois important a considérer dans la propagation de certaines maladies infectieuses ; et que
pour tenir en compte ces considérations, il faut recourir a d’autres approches de modélisation,

comme I’approche a base d’agents.

3.2 La modélisation a base d’agents des maladies infectieuses

Il y’a dans la littérature plusieurs perceptions, et donc définitions, des notions
d’agents, de systeme multi-agents, d’environnements, etc. Dans cette partie, nous en donnons

guelques unes qui ont un sens pour la moddisation de la propagation des maladies
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infectieuses en général, et pour la modélisation de la propagation de la Schistosomose en

particulier.

3.2.1 Lessystémes multi-agents

Les systémes multi-agents sont, par essence, considérés dans la littérature, comme la
démarche de modélisation et de simulation la plus adaptée pour le domaine des systémes
complexes (Siebert, 2011). Certains auteurs comme (Fromm, 2004) soutiennent méme que
« systéme complexe » et «systeme multi-agents» désignent la méme chose: «... La
définition d’un systéme complexe est tres proche de celle d’un systéme multi-agents...Systeme
Complexe et Systeme Multi-Agents ne se ressemblent pas seulement, ils désignent la méme
chose ...» (Fromm, 2004). La combinaison des points de vue de (Ferber, 1997a) et (Parunak
et a., 1998), permet de s’en apercevoir : un systéme multi-agents est un systéme composé de
plusieurs agents en interaction entre eux, avec et a travers un environnement (Ferber, 1997a) ;
et que la dynamique globale (de haut niveau) du systéme émerge des interactions (au bas
niveau) des agents (Parunak et al., 1998).

Dans la suite, nous adoptons la définition de (Ferber, 1997a) qui, en plus des notions
d’agents et d’interactions, intégre la notion d’environnement qui, comme nous |I’avons vu

dans les sections précédentes, est essentielle dans la modélisation des maladies infectieuses :

Définition 3. 1: Systéme Multi-Agents

(Ferber, 1997a) «On appelle systéme multi-agents, un systeme compose des

éléments suivants :

- Unenvironnement E, disposant en général d’une métrique.

- Un ensemble d’objets O, auxquels on peut associer une position dans E a un
moment donné. Ces objets (hormis les agents) sont passifs : les agents
peuvent les percevoir, les créer, les détruire et les modifier.

- Unensemble d’agents A, lesquels représentent les entités actives du systeme.

- Unensemblederelations R, qui unissent les objets (et agents) entre eux.

- Un ensemble d’opérateurs Op permettant aux agents de A de percevoir,

produire, consommer, transformer et manipuler des objets de O.
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- Et, des opérateurs chargés de représenter I’application de ces opérations et
la réaction du monde a cette tentative de modification, que I’on appellera les

lois de I’univers.»

3.2.2 Lesagents

De la Définition 3.1, on peut voir que I’agent est I’entité active du systéme multi-
agents, qui percoit et agit sur I’environnement. Nous citons encore (Ferber, 1997a) qui ala

particularité d’accentuer I’importance de I’environnement dans la définition d’un agent :

Définition 3. 2: Agent

(Ferbert) On appelle agent une entité physique ou virtuelle

- qui est capable d’agir dans un environnement,

- qui peut communiquer directement avec d’autres agents,

- qui est mue par un ensemble de tendances (sous la forme d’objectifs
individuels ou d’une fonction de satisfaction, voire de survie, qu’elle cherche
a optimiser),

- gui possede des ressources propres,

- Qui est capable de percevoir (mais de maniére limitée) son environnement,

- qui ne dispose que d’une représentation partielle de cet environnement (et
éventuellement aucune),

- gui possede des compétences et offre des services,

- gui peut éventuellement se reprodulire,

- dont le comportement tend a satisfaire ses objectifs, en tenant compte des
ressources et des compétences dont elle dispose, et en fonction de sa

perception, de ses représentations et des communications qu’elle regoit.

3.2.3 Lesenvironnements des systemes multi-agents

D’aprés les deux définitions précédentes (Définition 3.1 et Définition 3.2), on peut
voir que I’environnement est un élément important dans les systemes multi-agents. Il sert de
support aux agents pour agir et interagir entre eux et a son travers. Dans la littérature, les

auteurs definissent plusieurs types d’environnement : environnement social, spatial, culture,
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de communication, etc. Nous donnons ici seulement les définitions d’un environnement

gpatial (ou physique) et d’un environnement social.

Définition 3. 3 : Environnement Social

Dans un systéme multi-agents, un environnement social désigne une structure organisée
en termes de roles, groupes, sociétés, ...(Weyns et al., 2007) qui définit des contraintes

et des regles comportementales pour les agents (Stratulat et al., 2009).

Définition 3. 4 : Environnement Physique

Dans un systeme multi-agents, un environnement physique est un environnement
gpatial dans lequel des agents sont immergés. Ces agents peuvent se déplacer, percevoir et

agir dans cet environnement (Demange, 2012).

3.2.4 Dynamique d’un systeme multi-agents

Un systéme multi-agents est un systéme dynamique, et sa dynamique découle
géné&ralement de deux ééments: le comportement des agents et la dynamique de
I’environnement (Siebert, 2011). Nous considérons I’environnement ici comme compose de

I’environnement physique (ou spatial) et social.

La dynamique de I’environnement physique spécifie les principes, les processus et
I’ensemble des regles qui régissent et supportent les actions et les interactions des agents
(Weyns et a., 2007) (Ricci et a., 2007a) (Michel, 2007) (Odell, 2002). La dynamique de
I’environnement social, souvent déterminé sous forme d’une organisation (un ensemble de
réles, de groupes, de contrats, ...) spécifie des contraintes qui indiquent aux agents comment
ils doivent se comporter (Stratulat et al., 2009) (Weyns et al., 2007).

Le comportement des agents est généralement spécifié par une boucle perception-
délibération-action de (Ferber, 19974a) (voir Figure 3.1). Avec cette boucle comportementale,
les agents sont souvent percus comme constitués de deux parties : le corps et I’esprit. Le corps
sert d’interface a un agent, lui permettant de percevoir et d’agir dans I’environnement
physique (Demange, 2012) ; I’esprit d’un agent lui permet de prendre des décisions en
fonction de ses perceptions, de son éat interne (représentation du monde, mémoire,
contraintes de I’environnement social, ...) (Siebert, 2011).
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Figure 3. 1: Comportement d’un agent (boucle per ception-raisonnement-action) (source: (Siebert, 2011)

Dans la description de la dynamique comportementale des agents, nous avons
délibérément distingué deux processus effectués par les agents : un processus comportemental
(perception, réaction) qui intervient dans I’environnement physique et un processus
décisionnel (délibération) impliquant I’environnement social. Il s’agit la des deux types de
représentations qui existent dans les systemes multi-agents: I’architecture réactive et
I’architecture cognitive. 1l existe un type de représentation intermédiaire qui combine les deux
architectures : c’est I’architecture hybride (Muller, 2002) (Jennings et al., 1998) (Chaib-Draa
et al., 2001).

3.25 Lamodélisation multi-niveaux a base d’agents

Dans une démarche de modélisation et de simulation a base d’agents, il y’a un certain
nombre de contraintes qu’il faut toujours prendre en compte : I’objectif de modélisation, les
théories du domaine scientifique, les données et les ressources de calcul disponibles (Treuil et
al., 2008).

Ces différentes contraintes, entre autres, assignées ala démarche de moddlisation et de
simulation suffisent pour déterminer la facon dont les modéles sont constitués. Elles
permettent d’identifier les parties ou les dynamiques du systeme de référence a représenter, de
choisir les différents agents (et éventuellement leur(s) niveau(x) d’organisation) a intégrer
dans le modéle, de déterminer le niveau de description et de simplification de ces
représentations, de choisir les techniques de modéisation et de simulation, etc. (Gaud, 2007)
(Treuil et a., 2008) (Gil-Quijano et a., 2009).

A ce propos, le choix du (ou des) niveau(x) de description des agents du modéle et de

leur(s) organisation(s) est déterminant pour la conception d’un modéle a base d’agents. Dans
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I’approche classique des Systemes Multi-Agents, il y’a essentiellement deux niveaux de

représentation dans les modeles (Gil-Quijano et a., 2009) :

le niveau microscopique, qui est celui des agents: c’est le plus bas niveau, il
correspond a la description des comportements individuels des agents et de leurs

interactions.

le niveau macroscopique, qui est celui du systeme: c’est le plus haut niveau, il
correspond aux structures émergentes du systeme. C’est, par exemple, ce qui est

remarqguable sur le systéme par un observateur extérieur.

A
Niveau macroscopigue ry Analysé (Systéme)

Modélisé

Niveau microscopique

Figure 3. 2: Approche de modélisation « mono-niveau » a base d’agents

Cependant, comme le montre la Figure 3.2, seul le niveau microscopique est
représenté dans le modéle. Le niveau macroscopique, émergeant des interactions des agents,

correspond aux sorties de simulations, et n’est pas présent dans le modele.

Cette approche, « mono-niveau dans la conception et bi-niveaux dans I’analyse des
structures émergentes », est parfois non adaptée pour certains systemes complexes comme les
phénomenes épidémiologiques qui, «sont souvent caractérisés par de nombreuses entités
hétérogénes, de nature et de dimensions diverses, a différents niveaux d’organisation,

interagissant de maniére complexe les unes avec les autres, a des échelles de temps et

d’espace elles aussi trés diverses » (Gil-Quijano et al., 2009).
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Pour ces systemes, il est parfois nécessaire de combiner plusieurs points de vue du
systeme, a des niveaux d’abstraction différents ; et/ou plusieurs dynamiques, a des échelles
spatiotemporelles différentes. Les justifications de cette maniere de faire, sont multiples et
variées. Elles peuvent dépendre de contraintes liées au systeme modélisé lui-méme, mais
auss de contraintes relatives aux ressources de calcul disponibles pour les simulations (Gaud,
2007).

En effet, il peut arriver que les théories du domaine scientifique qui décrivent le
systeme de référence, manipulent des entités de niveaux d’abstraction et d’organisation
différents ; ou combinent des dynamiques complémentaires, d’échelles d’espace et de temps
différentes. Les données disponibles sur le systéme a modéiser peuvent étre aussi de
différentes natures (quantitatives ou qualitatives) ; et provenir de différents niveaux
d’organisation. Pour ces systémes, il faut nécessairement que le modele integre plusieurs

niveaux de description pour pouvoir représenter fidelement le systéme de référence.

Dans ces conditions, I’approche « multi-niveaux » ou « multi-échelles » correspond
donc a I’intégration, dans un méme modele, de plusieurs niveaux d’organisations. Ce qui

revient a faire interagir des organisations d’agents évoluant a des échelles de temps et

A
Propriétés dmerpentas

MNiveau supérieur [analysé)

d’espace differentes.

Niveau intermédiaire
(modélisé)

Niveau inférieur ([modélisé)

Figure 3. 3: Approche de modélisation « multi-niveaux » a base d’agents
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Dans la littérature, certaines démarches proposent de représenter, dans la conception
méme d’un modéle, plusieurs niveaux de descriptions des agents : le niveau microscopique,
qui est le niveau de description individuelle des agents, et d’autre(s) niveau(x) supérieurs, qui
peuvent correspondre a des structures (émergeant du bas niveau) qui ont un sens
interactionnel pour les autres agents (Figure 3.3). Ces structures émergentes sont réifiées en
agents et existent, en tant que tels, dans le modéle, au méme titre que les agents du bas niveau,

avec lesquelsils peuvent interagir.

Pour assurer une telle démarche, ces modeles integrent des propriétés les permettant de
détecter dynamiquement les structures émergentes; de les réifier sous forme d’agents
macroscopiques ; de représenter les conséquences de ces réifications sur le systéme global et
d’assurer les interactions de ces agents émergents avec les agents de bas niveaux. Pour plus de
détails, le lecteur pourra se référer aux références suivantes : (Servat et a., 1998) (Maguerlot
et al., 2006) (Gaud, 2007) (J Gil-Quijano, 2007) (Dembele et Cambier, 2012).

Par ailleurs, d’autres approches proposent de représenter un systeme multi-niveaux
comme un ensemble de modéles interagissant, ou chaque modéle représente un niveau de
description. Cette approche, qui procéde par couplage de modeles, correspond aussi parfois a
une combinaison de différentes dynamiques complémentaires, intervenant a des échelles de
temps et d’espace différentes. La notion de couplage de modéles a base d’agents, que nous
utilisons dans cette these, est traitée plus amplement aux chapitres 6 et 7.

3.2.6 Les modeles a base d’agents des maladies infectieuses

Genéralement, en modelisation de la propagation d’une maladie infectieuse dans une

population, I’approche a base d’agents permet principalement deux choses :

- D’une part, elle permet d’individualiser les populations (en représentant chaque individu
sous forme d’agents) afin de prendre en compte leurs actions individuelles et les
interactions entre elles qui sont primordiales dans la transmission d’une maladie

infectieuse d’une personne a une autre.
- D’autre part, elle permet d’intégrer les dimensions spatiale et socide spécifiques a la
propagation des épidémies (en spécifiant des environnements -spatia et social-

d’évolution de ces agents).
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En ce sens, un modéle a base d’agents de la propagation d’une maladie infectieuse est
généralement constitué (Perez et Dragicevic, 2009) (Khalil et al., 2012) (Shi et al., 2014) :

- d'une population d'agents ou chaque agent est décrit selon deux composants: un
ensemble d’attributs identificateurs (dont son état de santé) et un ensemble de
comportements qui incluent ses actions individuelles (par exemple, déplacement d’un
lieu a un autre) et les actions qu’il effectue en relation avec d’autres agents (par exemple,
acheter un produit en contact direct avec un vendeur).

- d’un environnement spatial, qui decrit généralement des objets de I’environnement
utilisés par les agents (par exemple, des écoles, des marchés, des entreprises, des routes,
des points d’eaux, ...) et des régles d’utilisation de ces objets (par exemple, se déplacer
sur une route selon une direction bien précise, se déshabiller pour se baigner dans une

mare, €tc.).

- et d’un environnement social, qui décrit généralement des groupes d’agents (par exemple,
des collégues de travail, des camarades de classe, les membres d’un ménage, ...) et des
régles comportemental e au sein de ces groupes (par exemple, dans un village traditionne,
les petits garcons sont chargés d’aller querir de I’eau du fleuve, a tour de réle, pour les
besoins du ménage; les femmes, ménageéres, sont chargées d’assurer la lessive et la

vaisselle dans le fleuve, etc.).

En résumé, il faut noter, comme le précisent (Perez et Dragicevic, 2009) et (Shi et al.,
2014), que les modeles a base d’agents des épidémies tiennent compte des interactions entre
individus en permettant d’étudier les aspects spatial et social spécifiques aux propagations des

maladies infectieuses.

En ce sens, modéliser la propagation d’une maladie infectieuse en utilisant I’approche
a base d’agents offre, entre autres, les avantages suivants : (Perez et Dragicevic, 2009) (Shi et
al., 2014) :

- suivre I’évolution de la maladie dans chaque individu, en suivant I’évolution de son état

de santé durant la simulation (ce qui assure I’hétérogénéité de la population) ;

- pister les contacts de chaque individu avec les autres dans ses réseaux sociaux de contact

et dans les zones géographiques.

- expliciter des regles de comportement individuel et collectif et, ainsi, définir des

mécanismes de transmission de la maladie pendant |es contacts.
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Un autre avantage dans I’utilisation des modéles a base d’agents (et des plateformes de
modélisation multi-agents), est la possibilité qu’ils offrent a intégrer des données géo-
spatiales sous format SIG (Systeme d’Information Géographique) et, ainsi, représenter
graphiquement I’environnement d’évolution des agents afin de visualiser leurs déplacements,

leurs contacts, etc.

Dans la littérature, nombreux sont les travaux récents qui utilisent I’approche a base
d’agents pour modéliser la propagation des maladies infectieuses. En voici, sans les détailler,
guelques référencessur le paudisme (Reyes et al., 2012) (Ferrer et a., 2012); sur la
tuberculose (Patlolla et al., 2004) ; sur la rubéole (Perez et Dragicevic, 2009) ; sur la
grippe (Khalil et al., 2012) ; sur la dengue (Daudé et a., 2015), (Guevara-Souza et Vallgo,
2015) ; sur lefievre delavallée du Rift (Paul et a., 2014) (Cissé et al., 2012).

Concernant la Schistosomose, nous n’avons trouvé dans la littérature aucune référence
portant sur I’utilisation d’approches informatiques de modélisation et de simulation pour son

étude : nos travaux constituent |’un des premiers dans ce sens.

3.3 Pertinence de I’approche agents pour modéliser la Schistosomose

La transmission d’une maladie infectieuse d’un individu a un autre peut se faire de
deux maniéres: par contact direct ou a travers un vecteur qui peut étre un éément diffuseur
(comme I’air et I’eau) ou un animal (on I’appelle maladie vectorielle) (Tran et a., 2005)
(Perez et Dragicevic, 2009). La Schistosomose a la particularité d’étre une maladie vectorielle
gui comporte I’eau comme transmetteur de I’agent pathogéne, de I’héte définitif (humain ou

bétail) a I’hdte intermédiaire (le mollusque d’eaux douces) et vis-versa.

Nous avons exposé la complexité du phénomeéne de propagation de la Schistosomose
dans le chapitre 2. Dans cette partie, nous partons d’une vue multi-dynamiques du phénomene
de transmission de la maladie afin de le présenter comme un systéme complexe a plusieurs
niveaux d’interactions. Dés lors, sur la base des éléments ci-dessus, |’approche de
modélisation a base d’agents peut s’averer étre une approche pertinente (et complémentaire
par rapport aux modeles statistiques et a base d’équations présentés dans le chapitre 2) pour
étudier certains aspects de la propagation de la Schistosomose. Et les aspects de la maladie
gui nous intéressent dans cette thése sont les aspects spatial et socia. Nous les avons traités
respectivement (en proposant deux modeles a base d’agents) dans les deux chapitres suivants
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(chapitres 4 et 5), en termes de « Dynamique spatiale de la Schistosomose » et « Dynamique
sociae de la Schistosomose ». Ces deux modéles sont ensuite couplés en vue d’obtenir une
plateforme de simulation a base d’agents de la propagation de la Schistosomose (voir
chapitres 6 et 7).

3.3.1 D’une vue multi-dynamiques de la transmission de la Schistosomose

S0US DYNAMIQUES

DYNAMIQUE DE
TRANSMISSION

Figure 3. 4: Vue multi-dynamiques de la transmission de la Schistosomose

Dans les sections 2.1.2 et 2.1.3 du chapitre 2, nous avons rappelé que le cycle de vie
de I’agent pathogéne responsable de la Schistosomose, éait constitué de deux parties: une

dynamique intra-h6te et une dynamique extra-hote.

La dynamique intra-hote (voir Figure 3.5) donne I’évolution du parasite a I’intérieur
de I’organisme d’un individu. Elle débute dés que le schistosomule pénétre la peau de
I’individu et se poursuit tant que ce dernier est en vie et non guéri. Ce mécanisme d’évolution
intra-hote du parasite donne lieu a des interactions entre plusieurs ééments et aboutit a la
libération d’ceufs du parasite, a travers les urines ou excréements de I’individu. Ce qui permet a
I’agent pathogene de poursuivre son évolution a I’extérieur de son hote : c’est la dynamique
extra-hote, appel € dynamique de transmission.

Nous avons aussi vu dans le chapitre 2, que la dynamique de transmission, qui assure

le passage du parasite d’un individu a un autre, est un phénoméne complexe faisant intervenir
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plusieurs entités hétérogenes, de natures et de tailles différentes; évoluant aussi dans des

environnements différentes.

Dyvnamique sociale

Dvnamique intra-héte

Dvnamique d’infection

Figure 3. 5: Dynamiques sous-jacentes a la propagation de la Schistosomose

Nous avons subdivisée cette dynamique en deux parties : la dynamique d’infection et
la dynamique d’acces aux eaux, que nous avons appelées « Dynamique sociale ». Cette
dynamique sociale (voir Figure 3.5), comme nous I’avons vu dans le chapitre 5, est de haut
niveau. Elle concerne le niveau d’organisation des populations et est appréhendée a I’échelle

de leur environnement socia et géographique.

57



La dynamique d’infections quant a elle, fait intervenir I’agent pathogene, I’individu et
le mollusgue. Les interactions se passent dans le milieu aguatique (voir Figure 3.5). Par
rapport a la dynamique sociale, la dynamique d’infection est de bas niveau. Car, elle

intervient dans une échelle d’espace inférieure.

3.3.2 ... aunsystémea plusieursniveaux d’interactions

L aspect multi-niveaux du phénomene de transmission de la Schistosomose peut étre
appréhendé sous deux angles. Le premier angle de vision est celui du cycle de vie de I’agent
pathogene. C’est une dynamique qui implique des interactions qui se produisent a des échelles
tres différentes : I’échelle intra-hdte et I’échelle extra-héte. Les entités qui interviennent dans

ces deux niveaux d’interactions sont aussi de natures et de tailles différentes.

D’ores et déja, nous pouvons considérer la dynamique intra-héte comme étant un
niveau d’interactions encapsulé dans des entités (les individus) appartenant a une organisation

de plus haut niveau (I’organisation sociale).

Niveau Social

Niveau Intra-Hote

Figure 3. 6: Le phénomeéne detransmission de la Schistosomose vu comme un systéme a plusieur s niveaux
d’interaction
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Le deuxieme angle de vision est celui des interactions dans I’environnement
aquatique, impliquant I’agent pathogene, le mollusque et I’individu. Nous avons proposé de
positionner cette dynamique en milieu aquatique dans le niveau d’organisation sociale et
spatiale des individus. En effet, sur I’échelle spatiale, ce niveau d’interaction est situé dans
des places (les milieux aquatiques) faisant partie de I’environnement des individus. Sur le
plan social et comportemental, il peut étre vu, selon la participation de I’individu dans les
interactions, comme une partie de sa dynamigue comportementale.

La Figure 3.6 montre donc les trois niveaux d’interactions que nous avons identifiés
dans le cadre de la transmission de la Schistosomose : le niveau d’organisation sociale, le

niveau d’organisation intra-héte et le niveau d’organisation en milieu aquatique.

Dans cette these, nous nous intéressons plus particulierement au niveau d’organisation
sociae des individus. Dans nos travaux, et du point de vue des dynamiques sous-tendant la
transmission de la Schistosomose, ce niveau d’organisation représente a la fois la dynamique
spatidle et la dynamique socide de la Schistosomose, comme nous les avons traitées
seéparément dans les chapitres 4 et 5.

34 Synthese

Dans ce chapitre, nous avons présenté I’épidémiologie informatique (ou
« computational epidemiology » en anglais) en la confrontant a I’épidémiologie mathématique
(ou «mathematical epidemiology » en anglais). Nous avons exposé quelques outils
informatiques de modélisation et de simulation (notamment, les systemes multi-agents),
comme approches complémentaires pour s’occuper de certains aspects épidémiologiques
(notamment les aspects spatiaux et sociaux) dans la propagation des maladies infectieuses,
pour lesguels les modéles mathématiques (notamment les modéles a base d’équations)

présentent des limites.

De ce point de vue, nous avons également analysé et exposé la pertinence de
I’approche a base d’agents pour modéliser et simuler la Schistosomose et |es dynamiques qui
sous-tendent sa propagation (dynamique intra-héte, dynamique de transmission en milieu

aquatique, dynamique sociae, dynamique spatiale).
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Les dynamiques qui concernent cette these et qui sont pertinentes pour
I’épidémiologie informatique, sont la dynamique spatiadle et la dynamique sociale de la
Schistosomose. Les deux chapitres suivants (chapitres 4 et 5) s’intéressent respectivement a la
«Dynamique gpatide de la Schistosomose» et a la «Dynamique sociale de la

Schistosomose », en présentant deux modéles a base d’agents de ces dynamiques.
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4.1 LaDynamique spatiale de la Schistosomose : De quoi s’ Agit —il ?

Nous avons vu dans la section 2.1.3.2 du Chapitre 2 que, la transmission de la
Schistosomose ne pouvait étre perpétuée que si toutes les entités impliquées (hotes définitifs,
hotes intermédiaires, agent pathogénes, etc.) convergent en temps et en espace dans des points
d’eaux convenables (de types mare, riviere, fleuve, canal, etc.) (Kloos et al., 1998).

Ce qui laisse entendre que la transmission continuelle de la maladie peut étre

appréhendée, alafois, sur un axe temporel et spatial.

Sur I’échelle temporelle, il faut que les agents concernés soient tous présents a la
méme période de temps pour que la transmission ait lieu. Il est montré, par exemple, que
I’émission des cercaires par les mollusques est plus abondante pendant les moments de la
journée ou il fait plus chaud (entre 10H et 16H). Malheureusement, c’est aussi pendant ce

temps que les individus utilisent le plus les eaux.

Plusieurs modéles mathématiques sur la Schistosomose sont proposés pour identifier
et évaluer des stratégies de lutte contre I’évolution de la maladie (voir section 2.3.1 du

chapitre 2).

Dans cette optique, (Chiyaka et a., 2010) affirment que «la Schistosomose peut étre
combattue par des méthodes différentes selon la partie du cycle de vie du parasite attaquée.
Conceptuellement, le cycle de vie du schistosome peut étre interrompue a quatre points
distincts: la prévention des excréments d'atteindre |'eau douce, la prévention de I'interaction
des larves nageant librement dans I’eau avec [I'hdte intermédiaire, la prévention de
I'exposition de I’héte définitif a I’infection des cercaires et une attaque chimio-thérapeutique

des parasites vivant a I’intérieur de I’organisme humain ».

Dans un autre article, (Chiyaka et Garira, 2009) montrent que les stratégies de contréle
qui ciblent latransmission du parasite de I’hote intermédiaire a I’hdte final sont plus efficaces

gue celles visant a bloquer le transfert des larves de I’hote final au vecteur.

D’un autre coté, (Allen et Victory, 2003) étudie une stratégie de contrdle biologique en
proposant un modele de la dynamique d’infection qui intégre auss bien |’hote définitif et
I’hdte intermédiaire, mais aussi un héte définitif additionnel (un rongeur) et un autre escargot,

compétiteur du vecteur. Les simulations numériques de ce modéle montrent que I’introduction
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d’une espece compétitrice du vecteur peut influer sur la dynamique de transmission de la
maladie.

Cette conclusion est corroborée par celle de (Gao et a., 2011) qui estime que la
meilleure politique de contrble est celle visant a éliminer le mollusque, héte intermédiaire. En
effet, le modele proposé par ces auteurs vise a évaluer la meilleure de trois politiques de
controle artificiel envisagées : une politique visant a traiter les individus infectés, & éliminer
les cercaires et adliminer la population de mollusgue en utilisant des moyens artificiels.

Ce qui a attiré notre attention dans I’étude de ces différents modeles, entre autres, est
que la plupart d’entre eux se base sur les EDOs, et donc ne prenne pas en compte la

dimension spatiale de lamaladie.

Cequi sous-entend que, les stratégies de contrble qu’ils établissent sont applicables, en
supposant, non seulement, une non transmissibilité de la maladie dans d’autres zones
connexes; mais auss, en faisant abstraction; d’une part, de I’importante contribution du
comportement humain vis-a-vis des sites de contact (voir section 2.1.3.2 du Chapitre 2); et
d’autre part, du réle de points d’eaux et de leurs caractéristiques, relatives a leurs
accessibilités (distances géographiques avec les habitations, permission d’acces) et aux

activités hydriques qu’ils permettent ; danslatransmission de lamaladie.

C’est pour ces raisons, entre autres, que nous avons posé la problématique de la

dynamique spatiale de la Schistosomose.

Il faut retenir donc que la dynamique spatiale de la maladie, fait allusion au réle de
I’environnement d’évolution des individus (habitations), des mollusques et des larves (le ou
les points d’eaux), dans la transmission de la maladie. En effet, I’indispensabilité de la
convergence de ces agents dans des points d’eaux convenables pour que la transmission de la
maladie soit perpétuée, réside dans le fait que I’environnement d’évolution des individus est
different de celui des mollusques et des larves. D’ou la pertinence, d’une part, de
I’accessibilité des individus aux points d’eaux ; et d’autre part, des fréquences, des durées et
des intensités des contacts humains avec les eaux qui, sont étroitement liées a la nature des

points d’eau utilises.

Dans ce chapitre, nous présentons un modele informatique a base d’agents spatialisé,

établi a partir d’un modéle mathématique a base d’EDOs.
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Le but de ce travail est d’évaluer I’impact de la prise en compte de la dimension
spatiadle dans la modélisation de la Schistosomose en général, et dans la modéisation des

politiques de contréle en particulier.

4.2 Présentation du Modelea Base d’EDO Choisi

4.2.1 Justifications du choix du modéle de (Gao et al., 2011)

Le modéle de (Gao et al., 2011) est particulierement intéressant dans la mesure ou, il
embrasse relativement tous les aspects de la dynamique de transmission de la maladie. En se
penchant sur la partie extra-héte du cycle de vie du parasite, il aborde, alafois, le probléme
de I'estimation des taux de schistosomes, de miracidiums et de cercaires (équations (3) et (6));
mais aussi aborde toute la dynamique de transfert de I’agent pathogene entre les différents
hotes. De plus, il est parmi les rares modeles mathématiques qui étudient I’effet de stratégies
de contrdle artificiel (contrairement a ceux utilisant des stratégies de lutte biologique (Allen et
Victory, 2003) ou chimio-thérapeutique (Chiyaka et a., 2010)) dans la lutte contre la

Schistosomose.

En outre, ce qui nous intéresse le plus dans ce modele, c’est le style et la démarche de
modélisation : le choix et I’utilisation des politiques de contrdle expérimentales, d’une part ;
et la stratégie élaborée pour évaluer et comparer ces politiques de contrdle, d’autre part. En
effet, dans ce modéle, les trois politiques de contrdle expérimentales en question (traitement
des individus infectés, éimination des mollusqueset éimination des cercaires) sont
représentées par trois parametres (N : taux de traitement des personnes infectées; 6 : taux
d’élimination des mollusques et T : taux d’élimination des cercaires) placés aux places qu’il

faut.

En s’appuyant sur le taux de Reproduction de Base (R0), ces parametres sont utilisés,
dans les simulations numériques, pour éaborer différents scénarios dans I’expérimentation du
modéle (voir la section 4.3.2). Ainsi, pour évaluer les trois politiques de contrdle, les auteurs,
par une série de transformation successive du modéle originel, établissent une formule pour le
taux de reproduction de base, et font une analyse de sensibilité de RO par rapport aux trois
parametres. Il s’agit de voir, pour lequel des trois parameétres, la situation (RO < 1) est plus

susceptible d’arriver.
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Populations représentées

|1 : population des individus infectés

S1 : population des individus susceptibles
12 : population des mollusques infectés

S2 : population des mollusgues susceptibles
M : population des miracidiums

P : population des cercaires
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Significations des
paramétres

/M1 €t A, représentent respectivement le taux de
natalité des humains et celui des mollusgues

b représente le taux d’élimination des mollusques,
T représente le taux d’élimination des cercaires (P),
n représente le taux de traitement des 11

4 représente la quantité d’ceufs accompagnant les
matieres fécales d’un I1.

yi est le taux de miracidium libéré par un ceuf qui
éclot.

Y2 est le taux de cercaires libérés par un 12.

M1, M2, M3 €t Y4 représentant respectivement les taux
de mort naturelle des humains, des mollusques, des
miracidiums et des cercaires.

01 et &, représentent respectivement les taux de
morts dues alamaladie des individus et des
mollusgues

B, et B, représentent respectivement la probabilité de
transmission par contact entre S1-P et entre S2-M.

Valeurs des parametres

Données par le Tableau 4.2.

Parametres des politiques de
contrdle

6 contr6le axe sur I’élimination des mollusques,
T contrdle axé sur I’élimination des cercaires (P),
n contrdle axé sur le traitement des 11

Tableau 4. 1 : Systéme d’Equations du modele de (Gao et al., 2011) et signification des paramétres
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421 Le Systéeme d’Equations du Modele et ses Paramétres

Le modéde choisi est celui de (Gao et a., 2011), introduit dans la section 2.3.1.2 du
Chapitre 2. Les détails sur le modél e sont donnés dans le Tableau 4.1.

4.2.2 Résultats des Simulations Numériques

Les simulations numériques du modéle donné précédemment consistent a faire une
analyse de sensibilité sur les trois politiques de contrdle artificiel. Le but est de voir pour quel
paramétre, le taux de reproduction de base est plus sensible. Les résultats des simulations
montrent que |a politique par éimination de mollusgues (représenté par 8) est plus appropriée

pour faire disparaitre lamaladie.
4.3 Du Modele a Base d’EDO au Modéle Discret a Base d’ Agents

4.3.1 Passage du Systéme d’Equations a un Systéeme a base d’Agents

Soit une population d’individus, les modeles a base d’équations représentent cette
population en la compartimentant en sous popul ations homogénes. Chague compartiment est,
ensuite, quantifié et associé a une éguation posant son évolution quantitative. Les interactions
inter-compartiments sont matérialisées par des transferts de quantités entre les différentes

équations.

Ainsi, un modéle mathématique a base d’équations ne représente pas les individus
d’une population en tant qu’entités proprement perceptibles. Il représente, par contre, des

groupes d’individus en termes de taille de populations, en tant que des quantités évolutives.

En modélisation a base d’agents, par contre, chaque entité de la population est
représentée et identifiée individuellement vis-a-vis des autres agents. L’objectif dans cette
partie est de présenter le processus que nous avons éaboré pour adapter le modéle a base

d’équations, présenté dans la section précédente, en un modele a base d’agents.

Dans le modéle de (Gao et al., 2011), quatre populations d’individus sont
représentées: la population des Humains (composée des compartiment |1 et Sl); la

population des Mollusgues (composée des compartiments 12 et S2); la population des
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Cercaires (Compartiment P) et celle des Miracidiums (compartiment M). Pour représenter nos

agents a partir de ces popul ations, nous procédons comme suit.

Soient T1 = taille(S1) + taille(11), la taille de la population des Humains ; et T2 =
taille(S2) + taille(12), celle des Mollusgues. Pour représenter en agents les populations des
Humains et des Mollusques, nous créons respectivement T1 agents Humain et T2 agents
Mollusgue. Ainsi, un agent Humain et un agent Mollusgue représentent respectivement un
individu quelconque de la population des Humains et des Mollusques, qu’il soit susceptible
ou infecté. C’est seulement un attribut de type statut qui nous permettra de distinguer les

susceptibles et infectés.

Par ailleurs, il est bien raisonnable de parler d’agent Humain et d’agent Mollusque.
Car ce sont des entités dénombrables. Par contre, parler d’agent Miracidium ou agent
Cercaire n’est pas sans poser des soucis relatifs au nombre particuliérement important qu’il
peut y avoir dans I’eau. Ainsi, nous proposons de modéliser I’eau en tant qu’agent. Et pour
lier I’existence des miracidiums et des cercaires a celle de I’eau, nous les incorporons dans
I’agent Eau comme propriétés de cette derniere. Nous parlons aors de la « teneur de I’eau en
miracidiums » et de « la teneur de I’eau en cercaires ». Ainsi, la Figure 4.1 montre, d’ores et
dg§a, trois entités différentes du modele a base d’agents (les agents Humain, les agents

Mollusque et I’agent Eau).

Pour représenter maintenant, a partir du modele a base d’équations, les interactions

entre les agents ainsi créés, nous procédons comme suit.

Dans le modele mathématique, la proportion d’individus susceptibles devenant
infectés dépend de la population des cercaires et la proportion de mollusques susceptibles
devenant infectés dépend de la population des miracidiums. Ce que I’on peut voir dans les

deux équations suivantes :

%= — (1 + 1+ %=—(#:—5:—9sz

Ainsi, dans le modele agent, I’infection d’un agent Humain va dépendre de la « teneur
de I’eau en cercaires » et I’infection d’un agent Mollusque va dépendre de la « teneur de

I’eau en miracidiums » (Figure 4.1).
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Inversement, dans le modeéle a base d’équations, I’évolution de la population des
Cercaires dépend de la proportion de mollusques infectés, et celle des Miracidiums dépend de
la proportion d’individus infectés. Ce qui est donné dans les deux équations suivantes du

model e mathématique:

%: (s +1)P % —gu.-t;f

Ainsi, dans le modéle agent, la « teneur de I’eau en cercaires » va dépendre des agents
Mollusgue infectés, et la « teneur de I’eau en miracidiums » va dépendre des agents Humain
infectés (Figure 4.1).

Humain Mollusque

Eau

Susceptible Susceptible

Teneur en
Miracidium

Teneur critioue en C (M)
—

Teneur en ¥
Cercaire (C) .
Infecté

Teneur critioue en M

Figure4. 1: Les différentes entités (et leurs interactions) du modeéle a base d’agents établi a partir de
modéle a base d’équations

4.3.2 Un Premier Modéle Discret a Base d’Agents

Le modele a base d’agents présenté ici est celui qui est établi directement a partir du
modele a base d’équations. C’est un modéle discret, ne prenant pas en compte la dimension

gpatiae (voir section 4.1 de ce chapitre).

L’objectif visé, consiste a montrer que I’on peut, avec un modéle discret a base
d’agents simple, reproduire des résultats similaires a ceux du modéle mathématique de
référence, avec notamment I’application des mémes politiques de contréle utilisées : controle
par élimination de cercaires, d’abord ; ensuite par éimination de mollusque et enfin le

contréle par traitement des individus infectés.

69



Dans ce modéle, les agents Humain et Mollusgue sont distribués aléatoirement dans
une grille ou ils se déplacent aussi de maniére aléatoire (Figure 4.2). La grille, composée de
cases, joue le role de I“agent Eau, le seul environnement d’évolution de tous les agents.
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Figure 4. 2: Distribution aléatoir e des agents Humain et Mollusque dansune grille, dans le modéle discret
a base d’agents

Une case peut abriter un agent Humain et/ou Mollusque et contient une concentration
en miracidiums et une concentration en cercaires. Un agent Humain (respectivement, un agent
Mollusgue) se trouvant dans une case ou la concentration en cercaires (respectivement, en
miracidiums) atteint un seuil seuil_en_miracidiums (respectivement, seuil_en_cercaire) est
contaminé. De méme, un agent individu (respectivement, un agent Mollusque) a I’état infecté
gui se trouve dans une case, y dépose une quantité de cercaires quantité cercaires deposes
(respectivement, de miracidiums quatité_miracidium_depose).

Un agent global, généralement appelé «agent monde» en modélisation a base
d’agents, est crée pour superviser et synchroniser les actions des agents. Les interactions entre
agents sont données dans la Figure 4.3. A chaque pas de temps, toute la séquence d’actions
décrite dans la Figure 4.3 est exécutée par I’ « agent monde » en utilisant les paramétres

donnés au Tableau 4.2.
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Figure4. 3: Séquence d’actions du modéle discret a base d’agents exécutées a chaque pas de temps

Paramétres Valeurs Référence
Taux de natalité des individus I 8 /jours Estimé
Taux de natalité des mollusques Mo 200/jours (Gao et al., 2011)

Taux de production des miracidiums M
Taus de production des cercaires C

0.696 /jours/individu infecté
2.6 /jours/mollusque infecté

(Gao et al., 2011)
(Gao et al., 2011)

Taux de mortalité naturelle des M 0.9 /jours (Gao et al., 2011)
Taux de mortalité naturelle des C 0.004 /jours (Gao et al., 2011)
Taux d’infection des individus (B1*C*S)) / (1+a*S) (Gao etal., 2011)
Taux d’infection des mollusques (B2*M*S,) / Mote*S?) (Gao etal., 2011)
Taux de mortalité naturelle des I 0.0000384 /jours (Gao et al., 2011)
Taux de mortalité naturelle des Mo 0.000569 /jours (Gao et al., 2011)
Taux mortalité due a la maladie des | 0.0039 /jours (Gao et al., 2011)
Taux mortalité due a I’infection des Mo 0.0004012 /jours (Gao et al., 2011)

Taux d’élimination des mollusques
Taux d’élimination des cercaires
Taux de traitement des individus

0.1 /jours apres 15j de simulation
0.05 /jours apres 15j de simulation
0.03 /jours apres 15j de simulation

(Gao et al., 2011)
(Gao et al., 2011)
(Gao et al., 2011)

By 0.0000000306 Estimé

B> 0.615 (Gao et al., 2011)
S;: Individus susceptible visitant les PE Calculé

S,: Mollusques susceptibles Calculé

C: teneur en cercaires de [’eau Calculé

M: teneur en miracidium de [’eau Calculé

My: teneur initial de I’eau en miracidium 10000 Estimé

€ 0.3 (Gao et al., 2011)

Tableau 4. 2 : Valeursdes paramétres utilisés dansle modéle discret et tirés, en grande partie, du modéle
de(Gaoet al., 2011)
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4.3.3 Expérimentations et Résultats de Simulations

L’objectif visé dans ce premier modeéle discret a base d’agent est d’établir les mémes
résultats que ceux du modeéle a base d’équations. Pour cela, nous I’avons simulé en appliquant
les mémes politiques de contréle artificiel que dans le modéle mathématique. Les résultats des

simulations sont donnés dans la série de figures suivantes (Figures 4.4 a 4.8).

Nous avons d’abord simulé le modele sans appliquer de politiques de contréle (ce qui
se traduit par le fait que I’agent global n’exécute pas les actions « snail controle », « humans
tratment » et « cercariae controle » de laFigure 4.3). L’objectif étant de voir quand atteindre
les 100% d’infection de la population humaine (et celle des mollusques). La Figure 4.4
(Gauche) montre que I’on atteint les 100% d’infection de la population humaine apres 100

jours.

=3l lviEmans

infected humans

=all sniails

infected snaiks

Thime S0

Tiense Ciarps

Figure4. 4: Simulation sans politique de contrdle. (Gauche) : Evolution des infections humaines.

(Droite) : Evolution desinfections des mollusgques

Ensuite, nous avons simulé le modéele en appliquant successivement les politiques de
contréle par dimination de cercaires, par traitement des individus infectés et par élimination
des mollusques (ce qui se traduit par le fait que I’agent global exécute les actions « snail
controle », « humans tratment » et « cercariae controle » de la Figure 4.3). La Figure 4.5
(Gauche) montre que les 100% d’infections sont atteints aprés 140 jours. La Figure 4.6
(Gauche) montre que I’on atteint 100% d’infection de la population humaine aprés 160 jours.
LaFigure 4.7 (Gauche) montre qu’en appliquant la politique par élimination des mollusques,
les infections ont tendance a disparaitre. Ce qui corrobore les conclusions de (Gao et .,
2011) et de (Chiyaka et Garira, 2009) : la politique par élimination des mollusque est la mieux
adaptée pour éradiquer lamaladie.
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Figure4.5: Simulation avec élimination de cercaires. (Gauche) : Evolution desinfections des humaines.
(Droite) : Evolution desinfections des mollusques
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Figure4. 6: Simulation avec traitement desinfectés, (Gauche) : Evolution desinfections desindividus.
(Droite) : Evolution desinfections des mollusques
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Figure4. 7: Simulation avec élimination de mollusgques. (Gauche) : Evolution desinfectionsdesindividus.
(Droite) : Evolution desinfections des mollusgques

Nous avons enfin simulé le modéle en appliquant a la fois toutes les trois politiques de
contréle artificiel. Le résultat de ssmulation (Figure 4.8 (Gauche)) montre que la maladie est
trés vite maitrisée.
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Figure 4. 8: Simulation avec combinaison destrois politiques de contrdle. (Gauche) : Evolution des
infections desindividus. (Droite) : Evolution desinfections des mollusques
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4.4 Spatialisation du Modée Discret a Base d’Agents

44.1 Intégration d’un environnement spatial

Dans le modéle discret précédant, tous les agents (Humains, Mollusques) partageaient
le méme environnement : une grille constituée de cases. Leurs comportements se résumaient &

se déplacer aléatoirement d’une case de cette grille & une autre.

La spatialisation, comme expliqué plutét dans la premiére partie de ce chapitre, va
consister a intégrer dans ce modele, I’environnement d’évolution des Humains, des
Mollusques, des Miracidiums et des Cercaire. Or, puisque I’environnement d’évolution des
Humains est différent de celui des autres entités, nous avons proposé de dissocier visiblement

les deux environnements.

Pour cela, nous utilisons des cartes SIG (Systeme d’Information Géographique) pour
représenter séparément I’environnement des Humains et celui (ou ceux) des Mollusques, des
Cercaires et des Miracidiums (le ou les Points d’Eau). La Figure 4.9 et la Figure 4.10
montrent respectivement deux configurations spatiales (une configuration avec un seul point
d’eau et une autre avec deux points d’eau distincts : en vert) utilisees dans les modeles

gpatialisés de la partie suivante.

En intégrant un environnement spatial, la séquence d’actions de la Figure 4.3, utilisé
dans le modéle discret, est maintenue. Seule la dynamique de déplacement des agents
Humains est changée. En effet, ils ne se déplacent plus aléatoirement, mais adaptent leur

mouvement en fonction de leurs « besoins de se rendre au(x) point(s) d’eau(x) ».

h] 200

£0Q515 2012

Figure 4. 9: SIG de I’environnement des agents. Configuration a un unique point d’eau
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Figure4. 10: SIG de I’environnement des agents. Configuration a un deux pointsd’eau
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Dans ces conditions, un agent Humain possede un habitat, d’ou il part pour se rendre
aux points d’eau et ou il doit retourner apres. Ainsi, puisque le seul milieu ou I’agent Humain

peut s’infecter est le point d’eau, il s’expose au risque d’infection seulement quand il s’y rend.

Le fait d’intégrer un environnement spatial dans le modéle souleve un probleme
important : celui du déplacement des agents Humains de leurs habitations aux points d’eau, et
vice-versa. C’est d’ailleurs, ce phénoméne qui est abordé a la section 2.1.3.2 du Chapitre 2
sous le theme « Dynamique d’acces aux eaux infectieuses» et traité intégralement dans le
Chapitre 5, sous le theme « Dynamique sociae de la Schistosomose ». En effet, pour étudier
le phénomene de I’accés des individus aux points d’eaux infectieuses, nous irons chercher les

explications dans leur contexte social.

Dans cette partie, pour soutenir la dynamique d’acces des agents Humains aux points
d’eaux, nous avons propose, intuitivement, une configuration simplissime de leur contexte
socia. En effet, puisque dans la réalité, tout le monde n’a pas les mémes habitudes vis-a-vis
des points d’eaux, nous avons proposé de diviser la population des agents Humain en trois
groupes. Un premier groupe, composé des 10 % de la population, qui a une fréguentation
réguliére des points d’eaux (5 a7 fois par semaine) ; un deuxiéme groupe, composé des 40 %
de la population, avec une fréquentation d’1 a 3 fois dans la semaine et un troisieme groupe,
composeé du reste de la population qui a une fréguentation rare (environs 1 a 3 foistous les 15
jours). Nous avons intuitivement défini ces groupes dans le but d’avoir une configuration

sociae des popul ations humaines, relative aux fréquences d’utilisation des points d’eaux.
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Dans le modéle spatialisé, chague agent Humain, au moment de sa création, est doté
d’un attribut relatif a ses fréquentations des points d’eaux, et sa vaeur dépend du groupe
d’appartenance de I’agent. Les agents du premier groupe ont une plus grande fréquentation
gue ceux du deuxieme groupe qui aussi, ont plus grande fréguentation que les agents du

troisiéme groupe.

Chaque agent est ainsi doté d’un mécanisme de décision simple qui évalue, selon son
groupe d’appartenance, ses « besoins de se rendre au(x) point(s) d’eau(x) » dans la journée
(le pas de temps). Les points d’eau sont modélisés ici en tant qu’agents au méme titre que les
agents Humain et Mollusque. lls sont dotés des attributs teneur_en miracidiums et
teneur_en_cercaires les permettant d’infecter respectivement les mollusques et les individus

qu’ils abritent, comme c’est le cas dans le modéle discret.

4.4.2 Les Modeéles a Base d’Agents Successivement Spatialisés

Rappelons que dans ce travail, I’objectif est d’évaluer I’impact de la prise en compte
de la dimension spatiale dans les modeles de contréle de la Schistosomose. Pour cela, nous
sommes partis d’un modele a base d’EDO, ne prenant pas en compte la dimension spatiale,
pour établir un modeéle a base d’agents intégrant I’espace, afin d’en évaluer I’apport.

Par un processus incrémental, nous avons éaboré successivement une suite de
modeles a base d’agent en utilisant des configurations spatiales progressivement généralisées.
Pour évaluer I’impact de la prise en compte de la dimension spatiale dans les différents
modeles, nous utilisons comme indicateur, le taux d’infection des individus et des mollusques,
en appliquant les trois politiqgues de contréle. L’objectif est de voir les variations de
I’indicateur suivant les différents modeles successivement établis. La Figure 4.11 donne un

apercu du processus de genéralisation de I’environnement spatial.
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Figure4. 11 : Méthode de Spatialisation du modéle EDO par un modéle agents.

L’etape 1 de cette figure est le passage du modele a base d’EDO au modeéle a base
d’agents, traité dans la section 4.3.1 de ce chapitre. L’eétape 2 constitue le début de la

spatiaisation : il s’agit de la premiére éape de spatiaisation du modéle discret a base

d’agents, établi a partir du modéle EDO. L’étape 3 est une généralisation de I’étape 2.

Dans la premiére étape du processus de spatialisation, notre objectif était de proposer
un modéle discret a base d’agents qui produit les mémes resultats que le modéle
mathématique. Pour cela, nous avons repris les entrées du modéle mathématique en adaptant
guelques paramétres importants. Le probléme que nous avonsici est donc celui de la Figure

4.12 : connaissant les entrées et les sorties, le probleme est de proposer un modéle qui utilise

les entrées données et produit |es sorties escomptées.

Entrées: Connues

Modéle M1: 277

Sorties escomptees: Connues

Figure4. 12 : Probléme du modéle discret a base d’agents
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Dans la deuxiéme étape de la spatialisation, nous proposons un modéle a base d’agents
qui reprend le Modéle M1 précédant en utilisant la configuration spatiale de la Figure 4.9.
L’objectif avec ce Modéle M2 proposé ici, est de reprendre les mémes entrées que le Modéele
M1 et de produire aussi les mémes résultats : le probléme posé est aussi donc celui de la
Figure 4.12. Jusque-la donc, nous avons un modéle a base d’agents, intégrant un

environnement spatial, qui produit fidelement les mémes résultats que le modele de départ.

Dans la suite, nous gardons le méme Modele M2 et les mémes entrées, mais nous
changeons la configuration spatiale en utilisant cette fois-ci celle de la Figure 4.10. Le
Modéle M3 obtenu est ainsi simulé en utilisant différents scénarii (voir section suivante). Les
scenarii, appliqués successivement, peuvent étre vus comme une simple généralisation de la

configuration spatiale utilisée. Le probléme poséici est donc celui delaFigure 4.13.

Sorties 1; 777

Sorties 2: 777

Entrées: Connues

Sorties ...; 77

Sorties n: 777

Figure 4. 13 : Probléme des M odéles spatialisés

En définitive, le Modéle M3, par incrémentation, n’est rien d’autre que le modele a
base d’EDO spatialisé. Ce modele spatialisé est donc établi de maniére a pouvoir étre simulé
avec différentes configurations spatiales. Et avec [’utilisation des cartes SIG, une
configuration spatiale est tout simplement une donnée pour notre modéle.

Ainsi, En appliquant les politiques de contréle, I’indicateur (qui est ici le taux
d’infection des individus et des mollusques) permet d’évaluer I’impact de I’environnement
spatial dans la propagation de la Schistosomose en général, et dans la modélisation des
politiques de contréle en particulier.
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4.4.3 Expérimentations et Discussion des Résultats de Simulations

Pour implémenter les différents modeles a base d’agents dont on a parlés dans la
section précédente, nous avons utilisé la plateforme GAMA (Drogoul et al., 2013) qui est une
plate-forme de simulation a base d’agents permettant le chargement et la visuaisation de
données SIG pour fournir un environnement de simulation graphique représentant fidél ement
le systeme sélectionné.

La Figure 4.14 donne un apercu de I’environnement géographique, dans GAMA, des
agents en chargent les cartes SIG des différentes configurations spatiales utilisees dans les

modeles a base d’agents.

FETF ] [T |

Figure 4. 14 : Environnements Géographiques des agents dans GAM A

Comme nous I’avons expliqué dans la section précédente, la premiere et la deuxieme
étape de notre procédure de spatialisation nous ont permis d’établir un modele a base d’agent
intégrant un environnement spatial, bien gjusté pour produire sensiblement |es mémes sorties
que le modéle de départ, & base d’EDO. Par la suite, c’est ce modele qui est repris avec

différentes configurations spatiales et simulé selon quatre différents scenarii.

Scenario 1: dans ce scenario, le modéle spatialisé est simulé avec une configuration
spatiale qui comporte un seul point d’eau pour toute la population (Figure 4.14 a Gauche).
Ce modéle produit sensiblement les mémes sorties (Figure 4.15 a Gauche) que le modéle
discret a base d’agents (Figure 4.15 a Droite).
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Figure4. 15 : Evolution desinfections humaines (sans appliquer de politique de contréle). (Gauche) :

M odele discret, sans espace. (Droite) : Modéle spatialisé a un seul point d’eau.

Dans les scenarios 2, 3 et 4, nous utilisons la configuration spatiale intégrant deux

points d’eau pour toute la population (Figure 4.14 a Droite).

Scenario 2: Dans ce scenario, les deux points d’eau n’ont pas de propriétés
particuliéres distinctives. Ils sont relativement identiques. Dans ce modéle, le seul facteur qui
peut influencer I’agent Humain dans le choix du point d’eau, est la distance géographique (le
point d’eau le plus proche). Nos sorties de simulations sont données en Figure 4.16
(Gauche).

Scenario 3: Cette fois-ci, les deux points d’eau sont dotés de propriétés particuliéres
faisant qu’ils attirent un groupe particulier de personnes. Un point d’eau qui comporte des
propriétés attirant plus les personnes qui ont une fréquentation tres rare et un autre qui attire
plus les autres groupes. Dans ces conditions, un agent Humain, dans son mécanisme de
décision, fera un choix avant de se rendre dans un point d’eau. Ce qui fait qu’un fleuve est
fréguenté par presque les mémes personnes. Les résultats de simulations sont donnés dans la
Figure4.16 (Droite).

—all humans

- infected humans (without preference)

.....

=all humans

-
* infected humans (preference between two lakes)
Tinwe/Days ] Time,/Days

Figure4. 16 : Evolution desinfections humaines (sans appliquer de politique de contr éle). (Gauche) :
M odéle spatialisé a 2 PE sans propriétésdistinctives. (Droite) : Modéle spatialisé a 2 PE avec propriétés
distinctives.
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Scenario 4 : Par rapport au scenario 2, nous goutons dans ce scenario la politique de
contr6le consistant a I’élimination de mollusques qui est la meilleure politique de contrdle
selon les résultats précédents. Les sorties de simulations sont données dans la Figure 4.17
(Gauche).

soom0 50000

20000

=all humans
0000

20000 i \

; =all humans (no control)
§ . * snfected humran (nc contral
10000 - _‘ )
4 all humans (snails control)

infeczed humans (snails contrel)

* ‘infected humans (preference and snails control)

Time/Days $ Time/Days

Figure 4. 17 : Evolution desinfections humaines (application du contr6le par dimination de mollusques).
(Gauche) : Modéle spatialisé a 2 PE avec propriétésdistinctives. (Droite) : M odéle discret sans espace.
L’objectif principal dans cette étude était de montrer I’influence d’une prise en compte
de [I’environnement spatial dans la modélisation des politiques de contrble de la
Schistosomose.

Pour cela, il a fallu établir un premier modéle discret a base d’agents (ne tenant pas en
compte ladimension spatiale) a partir d’un modele a base d’EDO de référence. Ce modele est
assez gjusté pour que ses sorties de simulations soient en conformité avec le modéle EDO.
Les simulations de ce modéle montrent que :

- Sans I’application d’une politique de contrdle, on tend vers 100 % d’infection de la

population apres 100 jours : Figure 4.15 (Gauche).

- Avec I’application de la politique par éimination de mollusques, la maadie tend a
disparaitre apres 360 jours : Figure 4.17 (Droite).

Ce modéle est ensuite spatialisé et rendu ouvert de sorte a pouvoir ére ssmulé en
utilisant diverses configurations spatiales. Le premier modele résultant du processus de
spatiaisation utilise une configuration spatiale simple et est aussi bien gjusté pour produire
sensiblement les mémes sorties que le modéle discret : on tend vers 100 % d’infection des
populations apres 90 jours : Figure 4.15 (Droite).
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Dans la suite du processus de spatialisation, nous utilisons progressivement des

configurations spatiales qui tendent a la généralisation de I’environnement spatial des agents.

D’abord, le modele est simulé avec une configuration spatiale intégrant deux points
d’eaux relativement identiques. Les simulations de ce modéle montrent que I’on atteint 100%

d’infection de toute la population apres 120 jours : Figure 4.16 (Gauche).

Ensuite, le moddle est simulation avec la méme configuration spatiale que le
précédent. Sauf que cette fois-ci, les deux points d’eau sont dotés de caractéristiques faisant
qu’ils attirent un groupe particulier de personnes. Les simulations montrent que I’on atteint les
100% d’infection aprés 130 jours : Figure 4.16 (Droite).

Enfin, dans le dernier scenario, le modéle précédant est simulé en appliquant la
politique de contrdle par élimination de mollusques. Les simulations montrent que la maladie

tend a disparaitre apres seulement 100 jours : Figure 4.17 (Gauche).

En comparant la Figure 4.17 (Gauche), qui donne I’évolution de la maladie dans le
cadre le plus général du modéle spatialisé, et la Figure 4.17 (Droite), qui donne I’évolution
de la maladie dans le cadre du modéle discret sans espace ; I’application de la politique de
contréle par élimination de mollusques fait régresser la maladie en seulement 100 jours dans
le premier cas, et en 360 jours dans le second cas. Ce qui laisse voir une nette différence entre

les deux cas de figures.

Nous en concluons que la prise en compte de I’environnement a un impact non
négligeable sur la qualité des model es de la dynamique de propagation de la Schistosomose et
gue les politiques de controle doivent étre définies selon les caractéristiques

environnemental es de chague systéme modélisé.

Nous pouvons conclure, simplement a partir des scénarios mis en ceuvre, que la prise
en compte de l'environnement a un impact significatif sur la qualité des modeles de
propagation de la Schistosomose. Le modéle «sans environnement» et méme celui avec un
seul point d’eau donnent a peu pres les mémes résultats que le modele basé sur les équations,

en particulier sur les politiques de contrdle.
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Cest une bonne facon de procéder. Néanmoins, quand nous imaginons d’autres
scenarios plus réaliste, comme dans les points d’eau préférentiels, les sorties changent

beaucoup et donc les politiques de contrdle aussi.

45 Synthése

Dans ce chapitre, nous avons abordé la dynamique spatiale de la Schistosomose, en
expliquant de quoi il s’agit. Nous avons également ; a travers un exemple de modéle a base
d’agents (intégrant un environnement spatial), etabli a partir d’un modéle a base d’EDO (ne
prenant pas en compte |’aspect spatial de la maladie ; montré que la prise en compte de la
dimension spatiale a un impact non négligeable sur la qualité des modéles de propagation de
la Schistosomose, notamment les modeles d’évaluation des stratégies de contrdle. Nous
sommes arrivés ala conclusion que les politiques de contréle doivent étre définis en fonction
des caractéristiques environnementales de chague systeme a modéliser et |'approche que nous
avons suivie peut aider a le faire. La modéisation multi-agents permet ainsi d'avoir des

résultats généraux et également d’entrer dans les détails d’éventuels cas d’étude.

Une autre dimension épidémiologique de la propagation de la Schistosomose qui nous
intéresse dans cette these et pour laquelle I’approche de modélisation et de simulation a base
d’agents est la plus convenable (par rapport aux approches a base d’équations), est la
dimension sociadle. Nous I’abordons dans le chapitre suivant (chapitre 5) sous le théeme
« Dynamique sociale de la Schistosomose ».
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Chapitre 5. Dynamique Sociale de la
SchistoSOMOSE : uneArchitecture BDI

des patterns de Contact Homme-Eau
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5.1 Dynamique Sociale et Patter ns de Contact Homme-Eau
51.1 De quoi s’agit-il ?

Dans la lutte contre les maladies vectorielles, toutes les stratégies utilisées visent a
bloquer le cycle de vie du parasite. Elles cherchent a minimiser, voire méme écarter les liens

de contact entre I’agent pathogene, 1’hote et le vecteur.

Concernant la Schistosomose, une des techniques utilisées consiste parfois a
I’élimination du vecteur par des pesticides, combiné a un traitement médica des individus
infectés. Malheureusement, toutes ces stratégies sont élaborées sans considérer le role tacite
du comportement humain dans le cycle du schistosome (Barbosa, 1998b). Pourtant, dans ce
cycle, et donc dans la transmission de la Schistosomose, I’influence du comportement humain

est fortement déterminante.

En effet, pour la Schistosomose, non seulement le vecteur et I’hdte vivent dans des
environnements différents, mais la transmission du parasite entre eux n’est pas directe. Elle se
fait via un support: I’eau douce. Elle est pour le vecteur le principal environnement
d’évolution et pour I’héte une source vitale. C’est ce qui améne les populations a continuer de
contaminer les eaux lors de leurs activités excrétoires et a venir en contact des sources d’eau
potentiellement infectieuses durant les activités domestique, ludique et agricole (Watts et a.,
1998).

Par ailleurs, comme nous I’avons vu dans le chapitre 2, beaucoup de travaux
thématiques sur la Schistosomose ont fait remarquer I’inefficacité d’une quelconque stratégie
de lutte contre la maladie, sans considérer le rle du comportement humain vis-a-vis des sites
de contact. C’est dans ce cadre que nous avons abordé, dans la section 2.1.3.2 du chapitre 2, la
problématique de « I’acces des individus aux eaux infectieuses » dans la dynamique globale

de transmission de |a Schistosomose.

Cette question de la « dynamique d’acces des individus aux eaux infectieuses », qui
fait I’objet de plusieurs études thématiques sur la Schistosomose, propose d’établir des
corrélations entre les activités hydriques (ou activités de Contact Homme-Eau), menées dans

les eaux infectieuses par lesindividus, et les Conditions Sociales de ces derniers.
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Elle s’intéresse a la fois, aux patterns de contacts eux mémes (les types d’activites
hydriques effectuées dans les eaux, la nature de ces activités, les classes d’individus effectuant
ces activités, les comportements des popul ations pendant leurs activités de contact, etc.) ; aux
conditions sociales, économiques, culturelles, religieuses, etc. des populations et des liens

éventuels entre les différents él éments de ces deux ensembl es.

Dans lalittérature, plusieurs travaux se sont orientés dans cette perspective de soutenir
et de démontrer |’existence de corréations entre les activités de contact Homme-Eau et les

conditions sociales des populations.

Pour (Wattset al., 1998), afin de comprendre « pourquoi, quand, ou et comment est-
ce-que les populations s’engagent dans des comportements qui les mettent dans un risque de
contracter et de perpéuer la Schistosomose a travers des activités de contact », il faut
chercher les réponses a ces questions dans le contexte temporel, spatial, social et culturel de

chague population étudiée.

D’un autre coté, (Barbosa, 1998a) affirme que «la reproduction continuelle de la
Schistosomose ne peut étre comprise ni interrompue par une simple approche biologique, elle
doit étre considérée dans son contexte socioculturel comme un processus capable de produire
une structure épidémiologique renfermant plusieurs couches déterminantes dans son

occurrence ».

Par ailleurs, (Ximenes et al., 2001) soutiennent que « les activités de contacts peuvent
non seulement dépendre des choix propres des personnes mais aussi des contraintes et

opportunités poseées par les conditions socioéconomiques ».

Il faut retenir donc que la dynamique sociae de la Schistosomosg, fait allusion au role
de I’environnement social, culturel, économique, etc. des populations dans leurs activités
hydriques sur les points d’eau en particulier, et dans la dynamique globale de propagation de

lamaladie en général.
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512 Etatde I’Art sur les Patterns de Contact Homme-Eau

Les objectifs principaux dans les éudes sur la Schistosomose et les activités de
contact Homme-Eau sont de plusieurs formes (Barbosa, 1998a), (Etard et Borel, 1992) :

- Identifier et décrire les activités de contact qui sont favorables a une infection
- Evaluer la contribution de ces activités dans latransmission de lamaladie

- Identifier les facteurs socioéconomiques pouvant favoriser ces activités hydriques
et établir des corréations entre les deux

- Et, en se basant sur ces informations relatives aux patterns de contact Homme-Eau,
guider le choix des politiques de controle, d’améliorer I’implémentation des

politiques existantes et évaluer la performance des programmes de lutte.

Dans la suite de cette partie, nous proposons de voir de plus prés, et une a une, ces
differentes étapes qui interviennent dans I’étude des patterns de contact Homme-Eau. Il s’agit
des étapes d’identification et description des activités de contact; d’évaluation de ces activités
dans la transmission de la Schistosomose et d’identification des facteurs socioéconomiques

pouvant favoriser ces activités.

5.1.2.1 Identification et description des activités de contact

Pour identifier et décrire les activités de contact, la plupart des auteurs privilégie la
méthode d’observation au detriment de I’enquéte. Elle consiste a observer directement les
populations quand elles entrent en contact avec les points d’eau. Les résultats de ces
observations sont habituellement présentés sous une forme quantitative, en relevant plusieurs

informations :

- les types de contact ; il s’agit des différentes activités effectuées par les populations
dans les points d’eau. Elles sont souvent groupées en quatre catégories (Ximenes et al.,
2001) :

o activités professionnelles (irrigation, lavage d’animaux et de voitures, péche,

agriculture, etc.)
o activitésdeloisir (natation, baignade, jeu des enfants, etc.)

o activités domestiques (linge, vaisselle, baignade, quéte d’eau, etc.)
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o

activités de passage a gué (traverser un point d’eau entre deux zones).

- les sites de contact ; il s’agit des sites ou se tiennent les activités de contact. Les

informations recueillies sont relatives a :

o

o

la nature du point d’eau: eau dormante (mare, lac, etc.); eau courante

(ruisseau, riviére, canal, etc.), etc.
lelieu ou setrouvele site : milieu rurale ou urbain

les caractéristiques de I’eau : herbeuse ou non (les herbes dans les eaux

constituent des foyers pour I’héte intermédiaire)
qualité de I’eau : est ce qu’elle est assez propre pour des activités domestiques,
par exemple

La distance géographigue par rapport aux habitations : |a proximité des points

d’eau avec les habitations est un facteur essentiel dans |les activités de contact

Etc.

- la date et I’heure de la journée ou a lieu I’activité, la proportion de la surface

corporelle exposee a I’eau pendant I’activité, la durée de I’activité, I’age et le sexe de

I’individu effectuant I’activité, etc.

5.1.2.2 Evaluation des activités de contact dans la transmission de la

maladie

Dans cette étape, la méthode souvent utilisée consiste a construire des indices

d’exposition permettant de juger de I’importance relative des différentes activités de contact

dans la transmission de la maladie (Etard et Borel, 1992). Dans une étude sur un village

Mauritanien, ces auteurs proposent un indice d’exposition pour identifier les catégories

age/sexe exposees a I’infection en fonction des résultats de leurs observations.

Leurs observations (effectuées de la maniere décrite ci-dessus) se sont portées

principalement sur deux sites caractéristiguement différents. L’indice d’exposition construit

repose sur I’hypothése que «la pénétration cercarienne est proportionnelle au produit du

temps de contact, de la surface corporelle exposée et de la densité cercarienne dans I’eau ».

Il est donné par :
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li=D;* SCi* B * Cjou
li est I’indice d’exposition du contact i ;
D; est la durée du contact exprimée en minutes ;
SC; est la surface corporelle de I’individu effectuant I’activité, en fonction de I’age, en m?;

Bi est un coefficient reflétant |a proportion de surface corporelle exposée durant le contact,

elle est donnée en fonction de I’activité effectuée ;
C; est un coefficient de la densité cercarienne, fonction de I’heure du contact.

Avec cet indice d’exposition, les auteurs parviennent a recueillir des informations
relatives au site ou I’exposition est plus importante, au moment de la journée le plus favorable
a une infection, a la classe d’age/sexe de la population la plus exposée a I’infection, aux

activités les plus susceptibles de favoriser une infection, etc.
5.1.2.3 Corréation avec les facteurs socioéconomiques

Dans la littérature, la plupart des travaux qui interviennent dans cette étape, soutient
qu’il faut placer les activités de contact Homme-Eau dans le contexte social, culturel,
politique, économique, religieux, ... des populations. L’idée est, au lieu de voir les activités
de contact comme une série d’activités discretes effectuée par les individus, de les considérer

comme une situation dictée par les conditions de vie des populations.

Cette thése est corroborée, d’un point de vue général, dans quelques recherches en
sciences sociales : (Macintyre, 1986) atteste que « les attitudes, les valeurs, e comportement
et les styles de vie ne sont pas nécessairement un résultat du choix des individus. 1ls doivent,
par contre, découler d’organisation sociale et de I’environnement physique et social. La
modification des attitudes et des comportements requiérent des interventions politiques,

économique et sociale ».

C’est d’ailleurs dans cette optique que certains travaux suggerent une possible
complémentarité entre I’épidémiologie et [I’anthropologie, et proposent d’appliquer
I’anthropologie médicale dans [I’étude épidémiologique des maladies comme la
Schistosomose (Barbosa, 19984), (Uchoa et al., 2000). (Barbosa, 1998a) soutient qu’ «il est
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important pour les épidémiologistes de comprendre la nature complexe du comportement
humain, autant qu’il est important pour les anthropologistes de reconnaitre le pouvoir des
modéles utilisés en épidémiologie pour identifier les relations de cause a effet des
maladies. ». Pour cet auteur, il y’a un grand nombre de facteurs et processus (politiquement et

culturellement déterminés) qui peuvent étre exposes comme favorables ala Schistosomose.

Ainsi, d’une part, pour étudier les corrélations entre les conditions socioéconomiques
de quelques populations dans le nord-est du Brasil, et leurs activités de contact, (Ximenes et
al., 2001) proposent, d’abord, deux types d’indicateurs socioéconomiques : un ensemble de
variables relatives a la place qu’occupe un chef de famille dans le systeme de production (son
revenu et son secteur économique) et un ensemble de variables relatives aux consommations
dans les familles (niveau d’éducation du chef de famille, le type de maison, biens de la
famille, approvisionnement en eau pour les besoins domestiques et la méthode de collecte
excrétoire). Ensuite, ils emploient larégression logistique pour tester |es associations entre ces
variables socioéconomiques (considérées comme variables dépendantes) et les patterns de

contact (considérés comme issus binaires).

D’autre part, (Watts et al., 1998), proposent d’explorer les activités de contact comme
faisant partie d’un processus social dynamique. Leur éude repose sur trois

concepts fondamentaux: « Ménage », « Time Geography », et « Gendered Space ».

Le « Ménage » est pour ces auteurs, « un groupe d’individu qui cuisine et partage la
nourriture dans une résidence commune ; il peut également signifier une maison, une entité
physique distincte servant d’habitation aux membres du ménage et de stabulation pour les

animaux ».

Le concept de ménage trouve son importance dans le fait qu’il peut renfermer
plusieurs facteurs pouvant étre déterminants dans le comportement de ces membres vis-avis
des sites de contact. Ainsi, il permet de classer les membres d’une famille dans le méme
environnement social (Ies conditions socioéconomiques du chef de ménage déterminent celles
des membres de la famille) et domestique (type de maison, possessions dans la maison,

distance géographique avec les sites de contact, approvisionnement en eau, ...).

La «time geography » est un concept utilisé en géographie pour étudier de maniere

approfondie la mobilité (déplacements) des Hommes dans I’ « espace/temps », avec des
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illustrations graphiques (schématiques) des chemins de déplacement a des échelles alant de

toute la durée de lavie humaine & une seule journée (Watts et al., 1998).

Ces auteurs utilisent cet outil, dans le cadre de leur étude sur un village marocain, pour
situer I’ensemble des différentes activités journalieres des membres d’un ménage dans le
temps et dans I’espace, en s’appuyant sur leurs situations personnelles, sur la configuration de

leur ménage et sur leur contexte socioculturel local.

Dans le chapitre 7, ou nous proposons un module décisionnel pour permettre a des
« agents écoliers » cognitifs de déterminer les activités a entreprendre a chague moment de la
journée, nous sommes revenus un peu plus en détail sur cet outil, afin de montrer comment il
permet de situer I’ensemble des activités d’un individu dans le temps et dans I’espace. Ce qui
permet de déterminer ce qu’un individu fait, quand il le fait et ou il le fait.

Le concept de « Gendred Space » quant a lui, peut é&re vu comme une variante de la
« time geography », orientée « espace ». 1l s’intéresse a la maniére dont I’espace est partagé
entre les hommes et les femmes dans I’exécution de leurs activités journaliéres. Il trouve son
importance dans certaines communautés ou les hommes et les femmes font différentes choses
dans différentes places. L’exemple donné par les auteurs est illustratif : I’étude de (Bourdieu,
1977) dans une société islamique rurale montre que, « les femmes vont a la fontaine a I'heure

ou les hommes ne sont pas dans les rues, ou par une voie spéciale, ou les deux a la fois ».

Dans le cadre de leur étude, (Watts et al., 1998) utilisent cet outil pour situer dans
I’espace toutes les activités de contact des populations éudiées. Pour cela, ils ont défini
certains espaces comme réservés aux hommes; d’autres aux femmes ; mais pour des cas

exceptionnels, il peut arriver que ces deux régles ne soient pas respectées.
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5.2 Une Ebauche sur I’Architecture BDI

521 Probléemes sous-acents aux modéles BDI

D’éminents chercheurs (Georgeff, Pell, Pollack et Tambe) ont participé a un panel sur
le théme « Modéle BDI (Belief, Desire, Intention) des agents ». Un des objectifs de ce panel
était d’évaluer le rapport entre le modéle BDI et les autres modéles contemporains a base
d’agents. Pour cela, les auteurs devaient répondre a la question de savoir : comment BDI se

positionne en relation avec les autres model es agents de raisonnement pratique ?

Ce que I’on peut retenir des réponses des panélistes est que les architectures agents en
général, et le modele BDI en particulier, sont motivés par la complexité des systémes et le
besoin de proposer des modéles pour ces systemes. En effet, pour Georgeff, « Nous avons
besoin des agents en informatique, et la seule maniére de prouver cela est de montrer
clairement comment certaines architectures agents peuvent s’occuper des problémes qui sont
jusque-la insolubles par les approches conventionnelles. ». Quels sont alors ces systemes et

problémes qui intéressent les modeles BDI, et comment les décrire ?

Les modéles BDI sont intéressés par les systemes et processus complexes caractérisés

par quelques exigences et limites pratiques :

- Dynamisme et Incertitude : les environnements de ces systémes ne sont pas
figés, non seulement ils sont sujets a beaucoup de changements, mais auss

plusieurs événements imprévisibles peuvent y survenir, et ce atout moment.

- Limitation des ressources informationnelles et calculatoires. En premier lieu,
cela veut dire que les agents qui évoluent dans ces systémes ont une connaissance
tres limitée de leur environnement et que les informations dont ils disposent sont
seulement locales (un agent qui se trouve dans une chambre a un instant t, ne
connait pas forcément ce qui se passe en dehors, mais aussi ce qui va se passer a un
temps t+1). En second lieu, les limites calculatoires impliquent que les agents
disposent des ressources limitées pour prendre des décisions et pour exécuter les
actions entreprises. Ces ressources sont d’ordre temporelles (les agents ont parfois
un petit intervalle de temps pour prendre une décision ou exécuter une action

subite) et calculatoires (les ressources de calcul disposées sont aussi limitées).
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A travers I’exemple du systeme de gestion du trafic aérien, Rao et Georgeff, (Rao et
Georgeff, 1995) (Rao et Georgeff, 1998a), ont exhibé un certains nombres de caractéristiques

importantes pour ces systemes et leurs environnements.

1- L’environnement de ce genre de systeme est non déterministe. Cela veut dire que, atout
moment, il peut évoluer, et cela de plusieurs maniéres. L’évolution consiste a des

modifications instantanées ou a I’apparition d’éveénements imprévisibles.

2- Ce genre de systéme en tant que tel, est auss non déterministe. Cela veut dire que, a

tout moment, il peut requérir I’exécution de plusieurs actions ou procédures.
3- 1l y’a aussi une panoplie d’objectifs ou de buts que le systéme est appelé a accomplir.

4- Les exécutions des actions ou procédures que dispose le systéme pour accomplir ses

objectifs sont dépendantes, instantanément, de I’état actuel de I’environnement.

5- Ce dernier est, cependant, perceptible seulement localement par le systéme: il recoit
seulement des informations d’un certain moment et d’un certain endroit, et ces

informations ne suffisent pas pour déterminer I’état global de I’environnement.

6- L’effectivité d’une action ou d’un calcul peut a tout moment étre invalidée ou
interrompue par les changements environnementaux. Cela veut dire que

I’environnement évolue plus vite que I’exécution des actions.

Pour qu’un systéeme informatique puisse intégrer ces caractéristiques, il faut

nécessairement qu’il remplisse un certains nombres de critéres :

- 1l doit étre capable de garder les informations sur I’environnement, de percevoir les

changements qui s’y opérent et de se mettre a jour de ces changements de maniere
appropriée.
- Lesysteme doit aussi avoir et garder les informations relatives aux objectifs a atteindre.

- Il doit étre capable de sélectionner et de choisir automatiquement les actions et
procédures appropriées, pour venir au bout des objectifs a accomplir, en tenant compte

des limites de ressources calculatoires et du contexte actuel de I’environnement.

- Puisgue I’environnement peut changer a tout moment (au moment du processus de
sélection et/ou de choix des actions a entreprendre, ou au moment méme de I’exécution
des actions), le systéme doit aussi étre assez réactif pour tenir en compte le caractere

dynamique et incertain de I’environnement dans I’exécution de ses actions.
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En informatique, les deux premiers criteres peuvent étre gérés en utilisant des
variables, un ensemble d’expressions logiques ou toute autre structure de donnés (Rao et
Georgeff, 1995).

L’automatisation du probléme de sélection d’un ensemble d’actions pouvant venir au
bout d’un objectif donné, appelé «raisonnement délibératif ou raisonnement procédant des
fins aux moyens » par (Michael E. Bratman, 1994), est abordé en Intelligence Artificielle sous
le théme de la « Planification ».

Le probléeme du choix de I’action appropriée entre différentes possibilités est abordé
en théorie décisionnelle : un agent doit sélectionner une action (ensemble d’actions) en se
basant sur son utilité subjective qui est fonction de ses croyances et désirs (Michael E.
Bratman, 1994) .

Le challenge des modéles BDI se trouve dans la résolution du dernier critére. En effet,
il est admis que la planification est une tache couteuse en temps de calcul : I’agent met du
temps non seulement pour élaborer un plan, mais aussi pour I’exécuter. De plus, Les
changements qui interviennent dans I’environnement peuvent étre suffisamment importants

pour invalider les plans de I’agent avant méme que celui-ci s’engage a les exécuter.

Si toutefois I’agent arrive a élaborer correctement un plan, des changements
environnementaux peuvent intervenir apres qu’il soit engagé dans son raisonnement. Dans ces
conditions, I’agent doit ; soit, changer le plan ; soit, retourner dans certaines étapes antérieures
dans le processus de formation du plan et tenter de le reconstruire en accord avec les
conditions changées (Fikes et Nilsson, 1971) (Chapman, 1987) (Georgeff, 1987) (Sacerdoti,
1975).

Or, si I’agent doit faire ces opeérations a chaque fois qu’un changement
environnemental survienne, il va passer tout son temps a planifier sans rien faire du tout. En
plus, il est tout a fait impossible d’envisager toute tentative de construire des plans complexes

dans lesquel s tous les changements environnementaux sont prévus.

5.2.2  Description informelle de I’Architecture BDI

Le modéele BDI a été proposé pour formaliser le comportement d’un agent rationnel

pouvant répondre aux critéres ci-dessus. Un agent rationnel est censé produire des actions lui
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permettant d’atteindre ses buts en se basant sur sa conception du monde (Bratman et a.,
1988).

Les recherches en rapport avec le modele BDI se sont orientées dans deux sens. Du
point de vue de I’aspect théorique et formel, elles sont abordées a travers I’utilisation et le
développement de plusieurs logiques pour établir et décrire formellement le modele BDI.
Dans I’aspect pratique, elles emploient une approche informelle et se focalisent sur
I’implémentation d’agents, en utilisant trois attitudes mentales (Belief, Desire et Intention)
comme structures de données®. Ces composants mentales correspondent respectivement auix
attitudes informationnel, motivationnel et délibérative de I’état mental de I’agent (Rao et
Georgeff, 1995).

Le composant Belief (Croyance, en francais) représente les croyances de I’agent. Ce
sont les informations de son monde dont il dispose: ce qu’il croit étre. Plus précisément, ce

sont |es représentations des états du monde de I’agent (son ou ses environnements).

Le composant Desire représente les objectifs ou buts de I’agent. Ce sont les états du
monde que I’agent désire voir se réaliser. 1l est important de souligner qu’un agent peut avoir

des désirs contradictoires.

Le composant I ntention représente le désir auquel I’agent s’est engagé et a engagé des
ressources. Il représente en méme temps les différentes actions retenues pour atteindre
I’objectif désiré. Cette notion d’engagement, tres important en théorie BDI, permet au
composant Intention d’assurer quelques réles caractéristiques (Michael E. Bratman, 1994),
(Georgeff et Lansky, 19874):

- Consistance ou compatibilité : Cela veut tout simplement dire qu’un agent ne peut pas
s’engager a la fois dans deux désires contradictoires, ou choisir une action non
compatible avec les désires a atteindre. Cela veut dire aussi que les actions retenues

par I’agent doivent nécessairement lui permettre d’arriver au bout de I’objectif visé.

- Stabilité. Cela veut dire que I’agent ne doit pas facilement renoncer a ses engagements
(son engagement aux actions entreprises pour atteindre ses désirs).

& Nous abordonsici seulement |es aspects informels et pratiques de I’architecture BDI. Les aspects formels sont
traités dans le chapitre 7.
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- Réactivité: ce critere stipule que I’agent doit étre réaliste. Il doit étre en mesure de
renoncer a son engagement si les circonstances le demandent. Cela permet d’assurer

un comportement non fanatique de I’agent par rapport a ses engagements.

5.2.3 QuequesArchitectures BDI existants

Les premiers travaux sur le modele BDI se sont concentrés essentiellement sur la
proposition d’architecture mono-agent permettant un raisonnement délibératif. Un
raisonnement qui, selon Bratman (Bratman et al., 1988), procédant des fins aux moyens,
permet le choix entre plusieurs actions possibles et tient compte des conségquences des limites

de ressources disponibles.

Le probleme d’automatisation du raisonnement procédant des fins aux moyens
correspond a la « Planification » en Intelligence Artificielle. Il correspond aux « méthodes
pour trouver I’espace des actions possibles pour calculer une séquence d’actions pouvant

venir au bout d’un but particulier ou d’une conjonction de buts » (Y ang, 2012).

L’architecture BDI proposée par (Bratman et a., 1988) comporte, en plus des
composantes B, D et |, un module Plan qui est une librairie de plans recettes. Chaque plan
étant une suite d’actions capable d’arriver au bout d’un objectif fixé. Dans cette architecture,
le r6le principal des plans d'un agent est de limiter les ressources devant étre consacrees au

rai sonnement.

L’idée fondamentale dans cette approche est que I’agent s’engage a faire ce qui est
planifié. La nature de son engagement est tout a fait complexe mais implique au moins
guelques roles caractéristiques des plans formés. Ils accomplissent les critéres de stabilité et

de consistance tels que décrits ci-dessus.

La consistance stipule que I’exécution des plans doit effectivement permettre
d’atteindre les buts fixés. Ce qui veut dire que les actions qui composent chaque plan ne

doivent pas étre incompatibles avec le but a atteindre.

La stabilité, quant a elle, permet de résister aux nombreuses opérations éventuelles de
modification ou d’abandon de plans. Elle est assurée par le fait que les plans sont seulement
partiellement établis (temporellement et structurellement) avant que I’agent décide d’agir.
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D’autres architectures proposent de combiner réactivité et délibération. Elles intégrent
des mécanismes de raisonnement a la fois délibératif et réactif, permettant aux agents de faire

un raisonnement dirigé but, mais aussi de réagir efficacement aux évenements imprévisibles.

Le systeme PRS, proposé par (Georgeff et Lansky, 1987b), est I’une des premiéres
architectures allant dans ce sens. Dans I’architecture PRS, les plans de I’agent sont aussi
seulement partiellement établis avant qu’il décide d’agir. Certaines parties du plan d’actions
qui dépendent de conditions non « anticipables » sont différées jusqu’a ce qu’elles doivent
étre exécutées (Kaelbling, 1987) (Albus, 1981) (Durfee et Lesser, 1988). La raison de ce fait
est que la décision au sujet de I’action a entreprendre dépend non seulement des informations

acquises durant I’exécution du plan, mais aussi des contraintes a temps réel.

Ces architectures, en plus des composants BDIP (Belief, Desire, Intention et Plan),
intégrent un mécanisme de contréle pour assurer le raisonnement de I’agent qui est délibératif

et/ou réactif.

Une autre architecture qui intégre ce mode de raisonnement est TouringMachines
(Ferguson, 1992). En plus d’étre délibérative et réactive, TouringMachines propose un
raisonnement réflectif basé sur un modele comportemental utilisé par I’agent comme une
plate-forme pour expliquer les comportements observés et de faire des prédictions sur les
comportements futurs possibles. Par conséquent, TouringMachines est composé de trois
couches : une couche réactive, une couche délibérative et une couche prédictive pour assurer

respectivement les raisonnements réactif, délibératif et prédictif de I’agent.

Par ailleurs, il faut noter que rares sont les architectures BDI qui integrent, en plus
d’un mode de raisonnement a la fois délibératif et réactif, un raisonnement basé sur
I’interaction et la coopération avec d’autres agents. InterRap (Muller, 1997) est I’'une des
premieres architectures qui integrent ce mode de raisonnement. L’architecture InterRap
définit un agent a travers trois niveaux de connaissance et trois niveaux de contrle
interagissant. Les trois niveaux de connaissances sont respectivement celles relatives a I’agent
lui-méme, celles relatives a son environnement et celles relatives aux autres agents. Les trois
niveaux de contr6le permettent d’assurer respectivement le raisonnement délibératif, le
raisonnement réactif et le raisonnement en rapport avec I’interaction et la coopération avec les

autres agents.

98



5.3 UneArchitecture BDI pour les Patterns de Contact Homme-Eau
531 Notre Approche pour simuler les Patter ns de Contact Homme-Eau

Plus haut, dans la premiére partie de ce chapitre, nous avons vu que dans I’étude des
activités de contact, la méthodologie utilisée consiste, d’abord, a observer le comportement
des populations quand elles entrent en relations avec les points d’eau. Ensuite, pour chaque
individu ou groupe d'individus observés, sa situation socio-économique est étudiée. Et enfin, a
travers une étude par éléments croisés par exemple, les données d’observation sont analysées
et présentées sous formes d’associations et de corrélations statistiques entre les

caractéristiques des populations.

Dans une perspective de lutte contre la Schistosomose, cette méthodologie atteint
relativement son objectif. Elle permet d’identifier et décrire les activités hydriques les plus
probables de produire des infections et d’examiner les facteurs socioéconomiques derriéres
ces activités, dans le but de guider le choix des mesures de controle, d’améliorer
I’implémentation des mesures existantes et évaluer la performance des programmes de
contrble (Ximenes et al., 2001).

Cependant, une meilleure compréhension des processus sous-jacents aux activités de

contact est parfois nécessaire.

L approche que nous proposons dans cette éude consiste a considérer les patterns de
contacts Homme-Eau comme éant un phénoméne qui émerge des comportements des
populations ; et que de tels comportements sont dictés par leur condition socioéconomique.
Ainsi, nous percevrons les activités de contact des individus avec les points d’eau comme des
processus structurels régis par un ensemble de facteurs constituant le contexte social,

démographique, économique, culturel, temporel, spatial, etc. des populations.

L’un des intéréts majeurs de cette approche réside dans le fait qu’elle se situe dans une
perspective ascendante (bottom-up) qui, a partir d’une spécification de regles de
comportements individuels simples, cherche a explorer I’émergence de propriétés globales
(Banoset a., 2005).

De ce point de vue, comme nous I’avons vu dans le chapitre 3, la simulation multi-

agent se trouve étre un outil adéquat. En effet, comme le précise (Ferber, 1997b), «la
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simulation multi-agent est fondée sur I’idée qu’il est possible de représenter sous forme
informatique le comportement des entités qui agissent dans le monde et qu’il est ainsi
possible de représenter un phénoméne comme le fruit des actions et des interactions d’un

ensemble d’agents disposant de leur propre autonomie opératoire ».

L approche que nous proposons dans cette étude repose donc sur la spécification de
régles de comportements simples afin de pouvoir reproduire, a travers une simulation multi-
agents, des comportements individuels (il s’agit, restrictivement, des comportements relatifs a
I’exercice des activités hydriques) et ains représenter des comportements collectifs (les

patterns de contact Homme-Eau).

L’entité qui est au cceur de ces simulations est I’individu. Il va étre représenté en tant
gu’agent, évoluant dans un environnement bien déterminé et doté de comportements et de
capacités lui permettant d’agir sur cet environnement mais aussi de le percevoir. Dans notre
contexte d’étude, nous avons choisi de restreindre les activités comportementales de I’agent

en ne considérant que les activités hydriques qu’il peut effectuer dans les sites de contact.

Comme nous I’avons dit, le comportement de I’agent individu va étre dicté par ses
conditions sociales, économiques, culturelles, etc. Autrement dit, I’agent, dans son attitude
comportementale, subit des influences provenant de son contexte socioéconomique et qui

déterminent essentiellement son choix comportemental.

Pour matériaiser ce probleme, la posture que nous adoptons consiste, d’abord, a
identifier et spécifier un ensemble de facteurs (appelés facteurs déterminants ou variables
déterminantes) capables de déterminer les choix comportementaux des agents. Ensuite, nous
avons proposé de classifier ces facteurs en un ensemble d’éléments appelés déterminants,
dans le but de constituer de maniére organisée I’environnement global de I’agent.

De ce fat, nous pourrons parler donc de déerminant (ou environnement)
sociodémographique, économique, domestique, spatia (géographique) temporel, etc. Par
conséguent, les facteurs déterminants sont considérés comme des attributs causaux, en
incluant leur stratification.
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Figureb5. 1: Méa-modéle comportemental des Patter ns de contact Homme-Eau

La Figure 5.1 montre que I’agent individu percoit son environnement, constitué de
I’environnement géographique (sites de contact, habitations, routes, etc.) et de
I’environnement social, économique, culturel, etc. Elle montre aussi que I’agent agit sur son
environnement (en n’exhibant que les actions sur I’environnement géographique) ; et les
actions de I’agent sur son environnement géographique sont spécifiquement les activités

hydriques effectuées dans les sites de contact.

En définitive, il convient de remarquer que ce modéle de la dynamique sociale que
nous proposons ici, se penche exclusivement sur les comportements des agents individus
relatifs aux activites hydriques qu’ils effectuent dans les sites de contact. Quelles sont ces
activités hydriques? Quels facteurs peuvent déterminer les choix comportementaux des
agents ? Qu’est ce qui détermine le choix d’une activité dans I’attitude comportemental d’un
agent ? Pour répondre a ces questions, il faut regarder I’architecture interne de I’agent
individu dont le seul objectif est de produire, a tout moment, I’action que I’agent doit

exécuter.
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532 L’Architecture BDI de I’Agent Individu

L architecture BDI (Figure 5.2) que nous proposons ici, représente I’état mental des
agents Individus et repose sur la supposition faite plus haut : le comportement d’un agent est
dicté par un ensemble de facteurs constituant son contexte socioéconomique. Ainsi, ces
facteurs déterminants (ou variables déterminantes) sont considérés comme une base de
connaissances sur laquelle il s’appuie pour définir son plan comportemental. La définition
d’un plan comportemental, avec cette architecture simplissime, consiste tout simplement a

identifier les activités hydriques & effectuer a1’échelle d’une journée®.

Desire
Percegti?n z l |
Déterminants Belief ——®  Election d’un désir
ﬁessage X l
Intention

|

Activité A exécuter
Figureb. 2 : Architecture BDI d’un Agent Individu
L’architecture est composée principalement de quatre (04) modules :
- Module des Croyance (Belief), noté Mc ;
- Module des Désires (Desire), note Mp ;
- Module d’Election des Désires, noté Mg

- Module des Intentions (I ntentions), noté M.

° Un agent peut par contre n’avoir aucun plan comportemental, ce qui correspond au fait qu’il n’effectue aucune
activité hydrique dans la journée
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- Module des Déterminants: il ne fait pas partie de I’architecture, mais représente les
différents éléments de I’environnement global, perceptibles par les agents a travers le
module Belief.

5.3.21 ModuledesCroyances

Les croyances d’un agent sont I’ensemble des attributs pouvant caractériser sa
situation personnelle, mais aussi I’ensemble des facteurs (sociodémographigue, économique,
domestique, spatio-temporel, etc.) pouvant déterminer son comportement vis-&vis des sites
de contact. L’ensemble de toutes les variables et attributs constituent |a base de croyance de

I’agent.

Ainsi, cette base de croyance donne des informations capitales ; caractéristiquement et
gualitativement différentes et de plusieurs niveaux hiérarchiques, pour déterminer I’attitude
comportementale de I’agent. Il est donc possible de les répartir en incluant leurs

stratifications. C’est ce que nous avons fait avec le module Déterminants.

Le module des déterminants est donc une maniere de classifier les croyances de
I’agent, en regroupant les variables de méme catégorie (ou de méme niveau) dans une méme

classe. On parle, par exemple, de variables sociodémographiques (), domestiques, etc.

Cette maniére de faire nous permet d’individualiser un ensemble de variables pour
assurer, indépendamment d’un tel ou tel agent, leurs évolutions, en fonction des changements
environnementales. En effet, ces variables font partie de I’environnement global, partagé et

percu par tous les agents.

5322 ModuledesDésrs

Le module des désirs de I’agent est I’ensemble des activités hydriques que les agents
peuvent effectuer sur les points d’eau. Elles constituent les principaux motifs de contact
Homme-Eau et peuvent étre regroupées en plusieurs catégories : les activités professionnelles,
les activités domestiques, les activités de loisir, les activités de passage a gué, etc. Un type

d’activités est le plus souvent associes a une classe d’individus.
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Les activités professionnelles sont I’ensemble des activités dans lesquelles les acteurs
utilisent en permanence les sites de contact dans leur travail professionnel. Selon le contexte
local, plusieurs activités professionnelles peuvent étre citées: agriculture, drainage, lavage

d’animal, lavage de voiture, €etc.

Les activités domestiques, le plus souvent associées aux populations de sexe

féminin concernent le lavage de linge, le lavage des ustensiles, la quéte d’eau, etc.

Les activités de loisir, le plus souvent associées aux jeunes garcons, peuvent étre de
plusieurs formes : les baignades (se font le plus souvent en groupe), lavage du corps (se fait
souvent seul), natation (immergent tout le corps), jeu (souvent immergent pas tout le corps),

les activités de péche, etc.

5.3.2.3 ModuledesIntentions

Les intentions de I’agent sont I’ensemble des désirs (les activités hydriques) que
I’agent a décidé d’effectuer dans la journée. Cet ensemble résulte du module de calcul des
intentions. 1l est important de souligner que cet ensemble peut étre vide. Ce qui veut dire que

I’agent n’a trouvé aucune intention, et donc ne fait aucune activité hydrique dans la journée.

5.3.24 Module d’Election des Désirs

Ce module permet aux agents de sélectionner les activités hydriques a effectuer dansla
journée. Pour cela, ils procédent par un processus de décision multicritere (Taillandier et al.,
2012), basée sur les fonctions noyaux (voir page suivante pour les explications relatives aux
fonction noyaux). Il consiste a élire des activités en s’appuyant sur la supposition que
I’effectivité d’une activité dépend d’un ensemble de conditions, et ces conditions sont
déterminées par les valeurs des variables (ou facteurs déterminants) auxquelles I’activité est
liée. Inversement, cela veut dire que, ces variables, selon leurs valeurs instantanées, exercent

des influences (positives ou négatives) sur I’effectivité ou I’ineffectivité des activités.

Pour matérialiser cela, il faudra donc, pour chaque activité, définir, d’abord,
I’ensemble des variables auxquelles son effectivité et son ineffectivité sont liées. Ensuite,
pour chacune de ces variables, indiquer les effets de son évolution sur I’effectivité de
I’activité. Enfin, ceci permettra de calculer, a tout moment, la contribution de cette variable

(par rapport aux autres variables déterminantes) sur I’effectivité instantanée de I’activité.
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Soient :

- MC, labase de croyances donnée par MC = {C*, C? C° ..., C"} n¢n. Avec
cette base de croyances, nous définissons 2, I’ensemble des combinaisons
possibles de croyances : 2M9={@, {C"}, {C%}, ... {C"},{C% C*}, ..., Mc}

- Mpesrs, |abase des désirs donnée par Mpegrs={ D1, D2, D3, ..., D} men

- Mper, I’ensemble des déterminants de tous les désirs, donné par Mpgr =
{DET,, DET,, DETj, ..., DET} m:n 0U DET;, appartenant a 2™, correspond

aux variables déterminantes du désir D;.
- M,, labase desintentions.
Soient :

- la fonction contribution (C', D;), donnant la contribution de la variable c
(appartenant & DET;) sur I’effectivité du désir D; : contribution (C, D)) =
W,(C, 2h).

- la fonction Eligible (D;), I'éligibilit¢ du désir D;. Elle est la somme des

contributions des variables de DET; sur D;.

L utilisation de fonctions noyaux dans nos travaux est inspirée des modeles physiques
particules SPH (Smoothed Particle Hydrodynamics) (Dembele and Cambier, 2014) (Bender et
a., 2011) (Lee et Han, 2010) (Horvath et Illes, 2007) (Muller et a., 2003). En effet, la

méthode SPH repose sur des formules de quadrature (calcul a partir des positions) de N

paticules P+ (i = 1,., N) mobiles dans un domaine 2SR’ | e de coordonnées™

X, € R® m R

, de masses (et de n’importe quelle autre caractéristique).

Une approximationde tout champ scalaire ou vectoridd f (densité, vitesse,
pression,...) sur le domaine a étudier, est obtenue par convolution d’un noyau W (x.h)

régularisant de longueur de lissage h

Pour résumer, le principe de la méthode est de calculer pour chaque particule, la
contribution des autres en la supposant proportionnelle a la distance qui les sépare. Plus
proches sont deux particules, plus forte est leur interaction et inversement plus elles sont
éloignées, plus I’interaction s’affaiblit. Cette interaction est reflétée par la fonction noyau

choisie.

19 pour simplifier I’écriture, nous utiliserons cette notation en ayant en téte qu’il s’agit d’un vecteur position.
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@-ry,r<i W(r)
W(r, B ={—(—(2-r}) 1<r <2 s os 1 \s\z
0 ,Sinon 1

Figure5. 3: Fonction noyau

La fonction noyau Wp que nous utilisons pour calculer les contributions, définit un
rayon de liaison égale a 2h (avec h=1), commun a toutes les variables, et un espace de
contribution comprise entre -1 et 1. Ainsi, la contribution d’une variable a I’effectivité d’un
désir, est proportionnelle a la liaison de cette variable avec le désir en question. Plus le lien
d’une variable avec un désir est proche, plus sa contribution est grande ; plus il est distant,
plus sa contribution est faible (une contribution pouvant étre positive, négative ou nulle).

En définitive, cette fonction noyau donne la contribution d’une variable sur le choix
d’un désir. Pour calculer maintenant I’éligibilité d’un désir, une méthode simple consiste a
faire la somme des influences des déterminants sur ce désir. Ainsi, le désir est dligible si et

seulement si cette somme est positive.

53.3 Application : La Schistosomose a Niamey

Dans cette section, nous présentons une application de notre architecture (Figure 5.2)
et méta-modéle associé (Figure 5.1) a I'éude de |'accessibilité des écoliers de Niamey aux
rives du fleuve Niger (ce choix est motivé par le simple fait que les données disposées se
portent sur la Bilharziose a Niamey et concernent les écoliers de la Capitale Nigérienne).
Notre objectif est de représenter le comportement des écoliers afin de produire des taux de
contacts (écoliers-fleuve) quotidiens. Les deux sections suivantes présentent respectivement le
modeéle mis en ceuvre et les expériences réalisées avec ce modéle et les résultats produits par

les ssmulations.
53.3.1 Description du modele

Le modéle est basé sur le méa-modele de la Figure 5.1. |l comprend des agents
écoliers, des agents ménages (représentant les ménages dans lesquels appartiennent les

ecoliers) et des agents quartier (les différents quartiers abritant ces ménages). Ces deux
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derniers types d'agents sont utilisés pour simplement représenter et catégoriser les facteurs

déterminants du méta-modée.

L’agent écolier : un agent ecolier est décrit par I’architecture BDI de la Figure 5.2, avec les

composants suivants :

- Belief : c’est la base de connaissances. C’est un ensemble de variables (les facteurs
déterminants) que I’agent utilise pour déterminer son choix comportemental. Elles sont
structurées en plusieurs niveaux :

e Niveau individue (variable sociodémographiques) : &ge, sexe, occupation,
niveau d’étude.

e Niveau domestique (variables socio-économiques): type d’habitat et
approvisionnement en eau du ménage

e Niveau local (quartier) : type du quartier et sa situation géographique relative au
fleuve Niger.

- Desire: les désirs des agents écoliers sont I’ensemble des activités hydriques qu’ils
peuvent effectuer sur les rives du fleuve. Dans |le cadre de ce modéle, nous nous limitons aux
activités récréatives (de type baignade, jeux, etc.).

- Intention: détermine simplement si oui ou non I’agent va effectuer une activité

hydrique dans lajournée

- Desire Election : dans le cadre de ce modéle, le role de ce module est d’évaluer si oui
ou non I’agent est susceptible d’effectuer une activité hydrique dans la journée. Pour cela,
pour chague variable du module Belief, il évalue sa contribution a la susceptibilité de 1’agent
a effectuer une activité hydrique, en utilisant la fonction noyau de la Figure 5.3. Avec cette
fonction noyau, la principale éguation est la définition et la spécification des liens entre les
croyances et les désirs. Concrétement, il s’agit de spécifier comment positionner les variables
du module Belief sur I’intervalle [0, h] de notre fonction noyau afin d’évaluer leurs
contributions dans la susceptibilité de I’agent a effectuer une activité hydrique. Pour cela,
nous procédons comme suit : pour chague variable V, nous décomposons I’intervalle [0, h] en
n sous intervales, ou n est le nombre de valeurs de la variables. Exemple: pour V=
type de Quartier (qui est une variable qualitative dont les valeurs sont : traditionnel, rénové
et moderne) ; n=3. Nous définissons les sous intervalles de cette variable comme suit :
S Traditionel = [0, h/n[; S Renove = [h/n, (h+2)/n[; et S Moderne = [(h+2)/n, (h+4)/n].
Ainsi, pour la variable type de Quartier d’un agent, nous prenons une valeur aléatoire du
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sous intervalle correspondant a son type de Quartier qui constitue sa liaison avec la

susceptibilité de I’agent a effectuer une activité hydrique.

L’agent ménage : un agent ménage ales propriétés suivantes :

- Type: représente le type d’habitat du ménage. Les valeurs possibles sont (Ernould et
al., 2000) (Tini, 2003) (Olveraet al., 2002) (ISSAKA, 2010) : villa, habitation précaire.

- Approvisionné en eau : les valeurs possibles sont oui ou non, pour dire si le ménage
est approvisionné en eau ou non.

L’agent quartier : un agent quartier a les propriétés suivantes (Ernould et a., 2000) (Tini,
2003) (Olveraet al., 2002) (ISSAKA, 2010) :

- Type de Quartier : les différents types de quartiers sont : quartiers Modernes (habitat
moderne, adduction d’eau a domicile, faible densité humaine, classes sociales aisées) ;
guartiers Rénovés (habitat moderne ou traditionnel, bornes publiques, classes moyennes) ;
quartiers Traditionnels (habitat traditionnel, absence d’adduction d’eau, forte densité

humaine, classes sociales désavantagées et migrants)

- Situation géographique relative au fleuve Niger : les quartiers riverains (lariviere est
I’'une des limites des quartiers), les quartiers centraux (les quartiers dont les limités sont
d’autres quartiers) et les quartiers periphériques (ceux dont une limite est ouvert en dehors de

Niamey).

Les agents ménage et quartier sont dotés d’un unigque comportement consistant a
mettre a jour leurs propriétés. Dans nos simulations, ces mis a jour consistent a I’amélioration

progressive de |eurs situations soci 0-economiques.

53.3.2 Expéimentation avec GAMA

Le modéle est implémenté et simulé en utilisant la plateforme GAMA, avec les entrées
suivantes : 2000 agents écoliers, 1800 ménages, 23 quartiers dont 13 sont traditionnels ; 8 sont
des quartiers rénovés et 2 sont des quartiers modernes (Ernould et al., 2000) (Tini, 2003),
(Olvera et a., 2002) (ISSAKA, 2010). Pour expérimenter le modele, nous I’avons simulé
d’abord sans aucune mise a jour de la part des agents ménages et quartiers. Les résultats de

simulations sont donnés dans la Figure 5.4 (Gauche).
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Ensuite, le modéle est ssimulé en autorisant seulement aux agents ménages de se mettre
ajour. Les résultats de simulations sont donnés dans la Figure 5.4 (Droite). Enfin, dans la
derniére expérimentation, les agents ménages et quartiers se mettent tous a jour. Les résultats

de simulations sont donnés dans la Figure 5.5.
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Figureb. 4: Taux de contact (écoliers-fleuve) journalier : (Gauche — sansaucune mise a jour) — (Droite—
avec mise a jour s des agents ménages)
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Figureb5. 5: Taux de contact (écoliers-fleuve) journalier avec mise ajour des agents ménages et quartiers
Discussion :

Les simulations montrent qu'il ya une différence remarquable dans I’utilisation des
rives du fleuve par les écoliers. Si les situations des ménages et des quartiers ne s’améliorent
pas, le taux de fréquentation reste presgue invariant (environ le méme taux que celui décrit
par (Ernould et al., 2000), ou 33% des écoliers utilisent régulierement les rives du fleuve). En
effet, pour les jours de cours, le taux de fréquentation est d’environ 20% ; pour les jours de
congeé (samedi et dimanche), le taux de fréguentation est environ 32,5%. D'autre part, lorsque
les conditions des ménages s’améliorent progressivement, le fleuve est moins fréguenté

(environ 5% pour les jours de cours et 20% pendant les jours de congé). Si les conditions des
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guartiers sont également améliorées, la fréguentation du fleuve par les écoliers devient de plus

en plusrare (2% jours de cours et 15% pour |es jours sans cours).
54 Synthése

Dans ce chapitre, nous avons abordé la dynamique sociae de la Schistosomose, en
expliquant de quoi il s’agit. Nous avons vu que les éudes thématiques qui portent sur ce sujet
s’intéressent a la fois aux différentes activités hydriques que les populations effectuent dans
les points d’eaux potentiellement infectieuses ; aux conditions sociales de ces populations et
des liens éventuels entre les différents & éments de ces deux ensembles. Nous avons aussi vu
gue la méthodologie souvent utilisé dans ces études consiste a observer d’abord, le
comportement des populations quand elles entrent en relations avec les points d’eau ; ensuite,
pour chague individu observé, sa situation socio-économique est étudiée; et enfin, les
données d’observation sont analysees et présentées sous formes d’associations et de
corrélations statistiques entre les caractéristiques des populations.

Pour une meilleure compréhension des processus sous jacentes aux patterns de contact
Homme-Eau, nous avons proposé une approche complémentaire. Elle consiste a considérer
les patterns de contacts Homme-Eau comme éant un phénomeéene qui émerge des
comportements des populations ; et que de tels comportements sont dictés par leurs conditions
socioéconomiques. L’intérét de cette proposition réside dans le fait qu’elle se situe dans une
perspective ascendante (bottom-up) qui, a partir d’une spécification de regles de
comportements individuels simples, cherche a explorer I’émergence de propriétés globale (les

patterns de contact).

Nous avons, a cet effet, propose une architecture décisionnelle, basée sur le modele
BDI des systemes multi-agents cognitifs, qui formalise les comportements individuels des
populations vis-avis des points d’eaux, en supposant qu’ils sont déterminés par leurs
conditions sociales. Nous avons expérimenté le modéle avec le cas des patterns de contact
« eécoliers dela ville de Niamey — rives du fleuve Niger » et nos simulations, confrontées a des

données d’enquétes, ont produit des résultats satisfaisants.
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Chapitre 6. Composition des dynamiques
gpatiale et sociale de la
Schistosomose

Plan de Chapitre

6.1 INTRODUCTION ...eutitteteetesttesteete et teeutesteesteautesseatesueeeae e sheenseeaeesaeesseeasesaeesaeeabeenbesssenbeenbesabenbeenbenanee 113
6.2 LE COUPLAGE DE MODELES ... .cutttttetetettsteeeteseesteseesesteseetessesestesessess stessesestenessensesesseneesenssstessesessenens 115
B.2.1 QU EST-CE (JUE C7BSE 2 uteeureeeiesteeieeiesteesteesteesteseeesteesseeseesteenseess e sseessesssesseesseensesseessessnseensenssessennsens 115
6.2.2 Définitions du couplage de MOGEIES..........ccueiriiieirieirie ettt s sae e ns 115
6.2.3 Types, Approches, plateformes et exemples de COUPIAgE..........coveuerieriererierie e 116
6.3 METHODE DE COUPLAGE A L’AIDE D’AGENTS, EXEMPLE DU META-MODELE AAAMM .....ccccovvvuvnennee 119
6.4 COUPLAGE D’UN MODELE DECISIONNEL ET D’UN MODELE COMPORTEMENTAL ......oecuerueenienienieeiennens 121
6.5 SYNTHESE . ettt ettt ettt et ettt s bttt h e s bt e bt s a e e sh bt e bt ea b e sb e e b e e abesheea b e eabe £ eateehe e bt eabeebe et e eabeeheen sheebeeaee 129

112



6.1 Introduction

Dans I’étude des phénomenes complexes sociaux et naturels, il est parfois nécessaire
de combiner plusieurs dynamiques ou plusieurs points de vue d’un systéme pour appréhender
correctement son fonctionnement et son évolution (Fianyo, 2001) (Gaud, 2007). Ainsi, les
modélisateurs de ces systemes sont de plus en plus confrontés aux difficultés de les
représenter avec un seul modéle. De plus, ils s’appuient généralement sur des théories
pluridisciplinaires et utilisent des approches de modélisation différentes pour représenter ces
systemes. Ce qui a souvent comme consequence ; d’une part, le fait d’avoir plusieurs modeles
pour un méme systéme ; et d’autre part, la nécessité d’intégrer convenablement ces difféerents

model es pour mieux appréhender les systemes. C’est dans ce cadre qu’intervient ce chapitre.

En effet, dans les chapitres 4 et 5, nous avons fait des études séparées des dynamiques
gpatiale et sociale de la Schistosomose, en proposant, respectivement, deux modéles multi-
agents de ces dynamiques. Cependant, ces deux modeles a base d’agents ont été etablis, en
suivant deux orientations opposéesdes Systémes Multi-Agents (I’approche cognitive et
I’approche comportementale ou réactive, voir chapitre 3) : Figure 6.1.

Dans Chapitres Dynamiques Modéles - Approches PLATEFORMS
[ »>
Social Décisionnel - Cognitive ‘ JASON ‘
bl Comportemental - Reéactive GAMA
b y

Figure6. 1: Probléme « Décision-Comportement » de couplage

Dans I’étude de la dynamique sociale de la Schistosomose, le modele a base d’agents
gue nous avons proposé, s’appuie sur I’architecture cognitive appelée BDI (Belief, Desire,
Intention) pour représenter les processus mentaux des agents. Ce modele, ne prenant pas en
compte la partie comportementale des agents, s’intéresse exclusivement aux aspects
décisionnels et délibératifs des agents. Implémenté initiallement dans la plateforme de
simulation GAMA avec certaines de smplifications (voir chapitre 5), ce modéle a été éendu
et amélioré (voir section 7.1.3 du chapitre 7) pour étre simulé dans JASON, une plateforme
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dédiee a ce type de représentation. Dans I’étude de la dynamique spatiade par contre, le
modele éabli se penche sur les aspects comportementaux et réactifs des agents. 1l est
implémenté avec la plateforme GAMA.

[l faut donc voir ce systéme comme un modele multi-agents dans lequel chaque agent,
pour décider de la conduite a tenir, interroge son état mental qui, est représenté dans un
model e cognitif comme un moteur de décision séparé. La Figure 6.2 illustre cela en montrant
une communauté d’agents ou les corps des agents (dans un niveau organisationnel inférieur)

sont separés de leurs tétes (dans un autre niveau organisationnel supérieur).

Diécisions

Actions

Figure6. 2: Systéme multi-agents a deux niveaux de conceptions: décisionnel et comportemental

Notre objectif dans ce chapitre est de proposer un couplage de ces deux modeles, et
donc des deux plateformes GAMA et JASON, en vue d’avoir un modéle du niveau
d’organisation sociale des populations dans la transmission de la Schistosomose. Ce niveau
d’organisation sociale est, du point de vue des différentes dynamiques intervenant dans la
transmission de la Schistosomose (voir chapitre 3), une composition des dynamiques spatiale
et sociae, telles que explicitées dans les chapitre 4 et 5. Nous appelons ainsi ce probléme de

couplage « décision-comportement » (Figure 6.1).

Dans un premier temps, nous proposons de faire un bref état de I’art sur la
problématique du couplage de modéles (section 6.2). Ensuite, dans la (section 6.3), nous
présentons un méta-modéle de couplage appelé AAAMM qui propose une méthode formelle
pour faire un couplage de modéles, du niveau conceptuel au niveau technique, en passant par
les niveaux sémantique et syntaxique. La (section 6.4) est réservé a la description de notre
solution de couplage du probleme « décision-comportement », en utilisant le méta-modéle
AAAMM.
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6.2 L e Couplage de modéles

6.2.1 Qu’est-ce que c’est ?

On parle généralement de couplage de modéles quand on fait interagir deux modéles
(ou plus) pouvant fonctionner séparément. Cette définition du couplage de modéles, qui parait
tres simpliste, peut faire apparaitre une problématique de recherche particulierement
intéressante, deés lors que 1’on se pose des gquestions telles que : Pourquoi coupler des modéles
pouvant fonctionner indépendamment ? De quelles maniéres les modéles couplés
interagissent-ils ? Comment faire pour réussir le couplage ? Quels sont les problemes liés au
couplage ? Quelles sont les solutions existantes pour ces problémes? Quels outils sont

disponibles pour faire un couplage ? Etc.

Dans les sections suivantes, nous alons essayer d’apporter des réponses a ces
guestions, en se penchant simplement sur certains concepts utilisés en couplage, qui ont un
sens pour notre probléme « décision-comportement » annoncé en introduction, tout en tentant
de nous positionner par rapport aux différents travaux existants dans ce domaine. Le lecteur
intéressé peut se référer aux théses suivantes qui ont comme problématique de recherche le
couplage de modéles : (Fianyo, 2001) (Siebert, 2011) (Soyez, 2013) (Hassoumi, 2015).

6.2.2 Définitions du couplage de modeles

A la question : pourquoi faire du couplage ?, (Fianyo, 2001) nous place au niveau du
systéme que les différents modéles sont censés représenter, et identifie deux situations pour

lesquelles une démarche de couplage s’ impose :

(1) « 1l peut arriver gue le probleme a modéliser nécessite la prise en compte de plusieurs
niveaux de détails (lorsque le processus étudié est actif sur une région trés hétérogeéne,
par exemple) et que le meilleur modéle approchant le systéme est une association de
différents modéeles existant dga. Dans cette démarche de couplage, I'objectif est de
coupler différents modéles de processus chargés de résoudre la méme question avec des

niveaux de détails différents. »

(2) « La démarche de couplage peut également étre envisagée lorsque la question a laquelle

on souhaite répondre est une question globale ou complexe (le processus que |'on veut
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étudier est la résultante d’un enchevétrement de processus) dont les différentes
composantes ont fait |I' objet de modéles spécialisés que I'on souhaite faire coopérer dans
un modéle qui les intégre. C'est en général le probleme posé par les recherches

pluridisciplinaires.».

Par rapport a cette définition de (Fianyo, 2001), notre probléme de couplage
« décision-comportement » s’identifie avec le cas (1). En effet, nos deux model es représentent
le méme systeme (d’ailleurs, ils représentent les mémes agents), mais selon des processus

différents.

Une autre définition, plus pratique cette fois-ci, est celle de (Siebert, 2011) qui nous
place au niveau du couplage méme des modéles. En effet, employant les termes « multi-
modélisation » et «multi-modéles », (Siebert, 2011) considére la démarche de couplage

comme un cas particulier de modélisation d’un systéme particulier :

«La multi-modélisation est la démarche qui consiste a coupler différents modeles ;
I’ensemble des modeles couplés est appelé multi-modeles et I’ensemble des relations qui
lient les différents modeles est appelé graphe de dépendance ou graphe d’interaction ».

Le systéme particulier qui est modédlise est le nouveau systéme multi-modeles,
constitué des différents modéles censes représentés le systéme de départ et leurs relations de
dépendances. Aussi, cette démarche de modélisation est-elle particuliére, car représentant
un monde de modéles en interaction (par comparaison a un monde d’agents en interactions):

c’est donc une modélisation multi-modéles (par comparaison a une modélisation multi-

agents).

Cette définition de (Siebert, 2011) nous intéresse, car elle laisse apparaitre d’ores et
déja une démarche de couplage qui est typiquement semblable a celle de I’approche de

modélisation multi-agents que nous utilisons jusqu’ici (dans nos deux modeles et dans le

couplage).

6.2.3 Types, Approches, plateformes et exemples de couplage

116



A la question: De quelles manieres sont couplés les modeles d’un systeme ?, les
chercheurs s’intéressent a la fois aux différents types de couplage (c'est-a-dire, les différentes
facons dont les modeles sont conceptuellement couplés) et aux différentes approches pour
coupler des modéles (C'est-a-dire, les démarches méthodologiques et techniques mises en

ceuvre pour coupler les modéles).

Selon la fagon dont les différents modeles d’un systéme sont conceptuellement liés,
plusieurs types de couplage sont identifiés dans la littérature. A travers I’exemple du couplage
de deux modéles, nous en détaillons ici seulement les plus généraux, en se basant sur ces
références : (Siebert, 2011) (Hassoumi, 2015) (Fianyo, 2001):

- Couplage faible: c’est le type de couplage ou les deux modeles restent indépendantes,
mais liés par un échange d’informations unidirectionnel. C'est-a&-dire, I’un des deux

modeles utilise, en entrée, des sorties de I’autre (Figure 6.3).

- Couplage fort : dans ce type de couplage, les deux modéles, en restant indépendants,
s’inter-influencent par une relation bidirectionnelle cette fois-ci. Chacun des deux
modeles utilisent des sorties de I’autre comme entrée (Figure 6.4). Notre probleme de

couplage se range dans cette catégorie.

- Couplage intégral : c’est quand les modeéles a coupler sont dépendants I’un de I’autre et
gu’il est nécessaire de les modifier partiellement ou les réécrire entierement afin de les

rendre compatibles (Figure 6.5).

Modéle 1 MModele 2 Modale 1 MModale 2

Figure6. 3: Couplage Faible Figure6. 4 : Couplage Fort
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Modalel Modele 2

Modele123

Modéle 3

Figure 6. 5: Couplageintégral

Selon le type de couplage, différentes approches sont aussi proposées dans la

littérature pour mettre en ceuvre un couplage :
Couplage par intégration de modeles

Dans cette démarche de couplage (utilisee dans le cas d’un couplage intégral), les
modeles de départ sont ; en premier lieu, réécrits complétement ou adaptés partiellement les
uns aux autres ; ensuite, qu’ils soient du méme formalisme ou non, ils sont implémentés avec
un méme langage informatique sous forme d’un « super modéle » et intégré dans un méme
simulateur (Siebert, 2011) (Hassoumi, 2015). Sans entrer dans les détails (puisque ce type de
couplage ne nous convient pas), nous indiquons simplement quelques travaux utilisant cette
démarche de couplage : (Riley, 2003) (Maillé et Espinasse, 2005) (Siebert, 2007).

Couplage de Simulateur s ou « Co-simulations »

Par rapport au couplage par intégration de modeles, cette approche de couplage a la
particul arité de permettre le couplage de plusieurs modéles indépendants, en faisant interagir
leurs simulateurs respectifs' : on parle de Co-simulations. Dans cette démarche de couplage,
il faut nécessairement utiliser un module d’interface ou de médiation qui se charge de
résoudre les problemes et contraintes liées au processus de couplage (Siebert, 2011)

(Hassoumi, 2015). C’est cette démarche de couplage qui répond a notre probléme « décision-

1 par rapport aux différents niveaux de conception d’un couplage (niveaux conceptuel, sémantique, syntaxique,
dynamique et technique), la Co-simulation est un couplage qui se fait jusqu’au niveau technique (c'est-a-dire, les
solutions techniques utilisées pour exécuter les différents modéles couplés: les simulateurs ou plateformes de
simulation par exemple). Nous avons préféré omettre les autres techniques de couplage qui n’arrive pas a ce
niveau.
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comportement », puisque nous avons deux plateformes de simulation différentes sur

lesquelles tournent nos deux modeles.

Dans cette méhode de couplage, pour assurer les interactions entre simulateurs,
certains travaux s’appuient sur des agents afin de mettre en place un systéme (multi-agents)
de médiation capable de s’occuper des problémes liés au couplage. Il existe dans la littérature
plusieurs méthodes qui utilisent cette démarche de couplage. On peut en citer les travaux
suivants : (Soyez, 2013) (Kumar et al., 2010) (Fianyo, 2001).

Ces différents travaux, entre autres, utilisent une démarche de couplage dite ad hoc.
C'est-a-dire, ils proposent de « répondre aux besoins d’une étude spécifique et n’ont pas pour
vocation d’étre générique » (Siebert, 2011). Donc, méme s ils peuvent nous inspirer, ils

peuvent ne pas correspondre a notre probléme de couplage.

Toutefois, il existe des approches qui ont pour vocation d’étre générique et qui
proposent des méthodes formelles de couplage utilisables dans des cas spécifiques. Parmi eux,
se listent le standard américain HLA (Kuhl et al., 1999), le méta-modele ARCHON (Jennings
et a., 1996) et le méta-modele AAAMM (Siebert, 2011). C’est ce dernier que nous présentons
dans la section 6.3 et que nous utilisons dans la section 6.4 pour décrire notre solution ad hoc

de couplage du probléme « décision-comportement ».

6.3 Méthode de couplage a I’aide d’agents, exemple du méta-modéle AAAMM

AAAMM (Agents et Artefacts pour la Multi-Modélisation), proposé par (Siebert,
2011), est un méta-modele qui utilise des agents pour coupler un ensemble de modeles d’un
systeme. Il repose sur I’idée qu’il est possible de « multi-modéliser » un systeme multi-
niveaux comme « une société de modéles en interaction ». 1l faut voir la multi-modélisation,
par analogie a un systéme multi-agents classique (qui représente un systéme comme un
ensemble d’agents en interaction), comme une approche pour modéliser un systeme en un

ensemble de modeles en interaction (Figure 6.3 (Gauche)).

AA4MM propose donc de voir le graphe de dépendance (ou graphe d’interactions)
entre les différents modéles couplés, comme un systéme multi-agents classique dans lequel
chague agent représente un modéle du « multi-modele », et les interactions entre ces agents

correspondent aux relations entre les modeles qu’ils représentent.
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Figure®6. 6: « une société de modéles en interaction » (Gauche) ; un systéme multi-agents pour coupler un
ensemble de modéles (Droite)

Ainsi, d’ «une société de modeles en interaction » (Figure 6.6 (Gauche)), on se
ramene a un systéeme d’agents en interaction (Figure 6.6 (Droite)), ou chague agent
représente un modele du multi ; et leurs interactions représentent les relations entre leurs
modeles respectifs. Le méta-modéle de couplage proposé par AA4AMM repose donc sur la

spécification de cet environnement des interactions entre ces « agent-model es ».

Pour cela, AAAMM, en supposant les interactions entre modéles indirectes (cela veut
dire que les modeles ne communiquent pas directement), s’inspire du méta-modéle A&A
(Agents et Artefacts) de (Ricci et al., 2007b) et propose un ensemble d’artefacts pour
permettre aux «agent-modeles », appelés Mugen, d’interagir et d’assurer leur role de
représentants du multi-modeles. Ces artefacts sont les artefacts d’interface et les artefacts de

couplage.

Les artefacts d’interface ont pour role d’assurer I’interfagage entre un Mmgger €t le
modele qu’il représente dans le systeme multi-agents de couplage. Les artefacts de couplage,
quant a eux, permettent d’assurer les interactions entre Magents QUi Se résument en des échanges

d’informations.

L’exemple de la Figure 6.7 est un cas d’application d’AA4MM au phénomeéne bi-
niveaux des nuees d’oiseaux, représenté en couplant deux modeéles: un modele micro,

correspondant au niveau microscopique de description individuelle des oiseaux et un modéle
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macro, correspondant au niveau macroscopigue de description des nuées d’oiseaux (Camus et
al., 2012). Ces deux modeles s’influencent en s’échangeant des informations considérées

comme parametres et qui sont utiles dans leurs exécutions.

A A,

m

OC,

Figure6. 7 : Diagramme AA4MM du modéle de couplage micro-macro de (Camuset al., 2012)

Dans cet exemple, les deux modéles (micro et macro) sont représentés respectivement
par les mygens Am €t Au. Leurs interactions sont des échanges d’informations dans les deux
sens: micro > Macro (I’échange est appelé émergence et assuré par I’artéfact de couplage
€) ; Macro > micro (I’échange est appelé immergence et assuré par I’artéfact de couplage i).
Chague modele est aussi interfacé avec son magent Par un artefact d’interface qui assure les
opérations d’initialisation des données, de mise a jour des caractéristiques individuelles des
agents et d’autorisation de I’exécution d’un pas de simulation (les modeéles s’exécutent de

maniére alternée).

Dans la partie suivante, nous présentons notre solution de couplage du probléme
« décision-comportement » en utilisant les éléments d’AA4MM.

6.4 Couplage d’un modele décisionnel et d’un modele comportemental

Dans cette partie, nous présentons le multi-modéle de notre probleme « décision-
comportement » abordé en introduction, en I’instanciant avec le méta-modele AA4AMM, tel
que décrit dans la section précédente. Pour des soucis de clarté, nous proposons d’appliquer le
méta-modele AA4AMM dans tous les niveaux de conception de notre multi-modéle (niveau

conceptuel, niveau semantique, niveau syntaxique, niveau dynamique et niveau technique).
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Figure®6. 8: Architecture générale du couplage

D’un point de vue conceptuel, il faut voir notre architecture de couplage, telle que
décrite dans la Figure 6.8, comme étant composée conceptuellement de deux niveaux
d’abstraction : un niveau cognitif et un niveau comportementale. C’est donc une architecture
hybride au sens de (Muller, 2002) :

«Le niveau comportemental établit les contacts des agents avec |'environnement
physique; il introduit également la dimension de réactivité face a la dynamique de
I’environnement et fait que les agents soient des agents situés, c’est-a-dire en interaction

constante avec leur milieu. »

« Le niveau cognitif définit les éats mentaux des agents qui interviennent dans leur
processus cognitifs. 1l assure les capacités de décisions et de sélections des agents et intégre

également leurs connaissances sur leur environnement (physique et social). »

Chague niveau de conception est géré par une plateforme dédiée a son type de
représentation: le niveau cognitif dans JASON; et le niveau comportemental dans GAMA.

Dans les interactions, le modéle comportemental transmet les caractéristiques
environnementales et les états des simulations au modele décisionnel qui, a son tour,
sélectionne et transmet au modéle comportemental les conduites (ou les comportements) que

les agents doivent tenir dans I’environnement.

D’un point de vue sémantique et syntaxique, il faut voir que les deux modées
représentent les mémes agents (ont donc le méme nombre d’agents), mais avec des processus
différents, selon auss des formalismes différents. Le modéle décisionnel représente les

comportements décisionnels (sélection, délibération, ...) et sociaux (communications,
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négociation, influences, etc.) des agents, alors que le modéle comportementa représente les

comportements actifs et interactionnels dans I’environnement physique.

Modéle
Décisionnel

Modéle
Comportemental

Figure6. 9: Diagramme AA4dMM sémantique du M ulti-modéles « décision-comportement »

Le systeme multi-agents AA4AMM de gestion du multi-modele est donné dans la
Figure 6.9 : Ac est le myex qui représente le modele comportemental, et Ap est |e Magen: QU
représente le modele décisionnel. Le Mggent Ac récupére les données émises par le modéle
comportemental (caractéristiques environnementales et les états des simulations), et les
transfére au Mqgent Ap Via I’artefact de couplage C-D. Inversement, il récupere les données
provenant du magent Ap Via I’artefact de couplage D-C (les conduites que les agents doivent
tenir dans I’environnement physique), et les transmet au modéle comportemental. Le Magent
Ap suit inversement le méme procédé pour ses échanges avec Ac.

Les interfaces de couplage: pour assurer les interactions dans ce systeme multi-
agents de couplage, nous utilisons une mémoire compose de deux tableaux (C-D et D-C) de
méme longueur (ou tout autres structures de données). Chague méme ligne de ces tableaux est
réservée pour un méme agent (du modéle comportemental et son correspondant du modéele

décisionnel).

Ainsi, pour réduire les conflits d’acces au support de communication, I’agent Ap, du
modele décisionnel, écrit dans le tableau ou lit I’agent Ac du modéle comportemental. Et ce
dernier écrit dans le tableau ou lit I’agent Ap.

D’un point de vue dynamique, il faut préciser que nous voulons que notre multi-
modele ait une forme d’exécution continue ; c'est-a-dire, les deux modeles doivent s’exécuter

continuellement, sans alternance (comme le préconise AAAMM).
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Figure6. 10 : Exécutions des agents du modéle comportemental

En effet, dans le modele comportemental (Figure 6.10), chaque agent doit s’exécuter
sur la base des décisions que lui communigue son « correspondant décisionnel» (C'est-a-dire,
I’agent qui représente son état mental dans le modéle décisionnel); et ces décisions lui sont

transmises par 1€ Magent Ac.

Dans chaque pas d’exécution, un agent GAMA se situe donc dans un des deux cas
possibles: soit, il continue I’exécution d’une action entamée dans les pas de simulations
précédentes (c’est le cas ou aucune décision ne lui arrive de la part de son correspondant
décisionnel) ; soit, il entame une nouvelle action au profit d’une autre (c’est le cas ou il est

tenu d’adopter une nouvelle conduite de la part de son correspondant décisionnel).

Inversement, dans le modele décisionnel (Figure 6.11), chagque agent s’exécute sur la
base des -caractéristiques environnementales et des éats de simulation de son
« correspondant réactif» (C'est-a-dire, I’agent qui représente sa réactivité dans le modéle

comportemental). Cesinformations lui sont transmises par |€ Magent Ap.
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Figure6. 11 : Exécutions des agents du modéle décisionnel

Dans chaque pas d’exécution, un agent JASON est donc dans un des deux cas
suivants : soit, il ne s’exécute pas (c’est le cas ou les informations qui lui parviennent du
modele comportemental ne déclenche pas un processus decisionnel) ; soit, il s’exécute (c’est
le cas ou les informations lui parvenant ont pu déclencher un processus décisionnel qui, peut
s’agir d’une délibération qui tient sur un pas d’exécution (voir section 6.5.3), ou d’une action
sociale avec d’autres agents- communication, échange, négociation, etc. —qui peut tenir sur
plusieurs pas d’exécution). Si aucun processus décisionnel n’est déclenché (ce qui correspond
au fait que, par exemple, son correspondant réactif est en train de s’exécuter dans le modéle
comportemental), il peut ne rien faire et attend d’étre interpellé.

Cependant, dans tous les deux modeles, ce n’est pas par ce qu’un agent attend des
informations de son correspondant, que I’on doit stopper I’exécution du modele tout entier.
Tous les autres agents doivent continuer d’agir et d’interagir (dans le modéle
comportemental) et de décider et de communiquer (dans le modéle décisionnel). Ainsi, les
deux modeles s’exécutent continuellement (Figure 6.12): au lieu de faire attendre un modele

au profit d’un autre, on fait attendre les agents, en laissant au moins les Magents COMMunNiquer.
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Figure 6. 12 : exécution continuelle des deux platefor mes

Pour assurer cette forme d’exécution continue du multi-modéle, nous avons propose
que les mugents fassent partie intégrante des modeles qu’ils représentent et assurent en méme

temps lerdle joué par les artefacts d’interface dans AA4MM : Figure 6.13.

Modele Comportemental Graphe d'Interactions Modéle Décisionnel

Figure6. 13 : Diagramme AA4AMM dynamique du multi-modéle « décision-comportement »

Ainsi, nous proposons auss que dans chaque modéle, le mygen Correspondant s’exécute
deux fois dans un méme pas de simulation (avant I’exécution des agents et apres). A la
premiére exécution, le maen lit de I’artefact de couplage, les informations déposees par I’autre
Magent, 1€S transforme au besoin et les transmet aux agents concernés (pour dire que ces
informations peuvent ne pas concerner tous les agents). C’est sur la base de ces informations
que ces derniers s’executent. A sa deuxieme exécution, le magen récupere et écrit sur I’artefact
de couplage, les requétes ou les résultats d’exécutions d’agents (pour dire que ces résultats
peuvent ne pas concerner tous les agents). Ces requétes ou résultats seront ensuite utilisés par

I’autre Magent QUi St |l Méme procedé.
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Les artefacts d’interface: dans AA4MM, le rble des artefacts d’interface est
d’assurer les opérations suivantes sur le modele entier : (1) initialiser les données, (2) mettre a
jour les conditions et caractéristiques individuelles des agents et (3) autoriser I’exécution d’un
pas de simulation du modéle représenté (ce qui fait que les différents modeéles s’exécutent

alternativement sous le contréle des artefacts d’interface).

Dans notre multi-modele, ce role est joué par les Mygens. Le fait qu’ils s’exécutent
avant tous les autres agents leurs permettent d’assurer les opérations (1) et (2). Concernant
I’opération (3), ils ne peuvent pas autoriser ou stopper un modele, mais autorisent ou stoppent

simplement les exécutions des agents du modele.

Figure6. 14 : Diagramme AA4MM technique du multi-modéle « décision-comportement » (pas
convenable)

D’un point de vue technique, nous avons d’abord simulé le multi-modéle dans trois
machines différentes (Figure 6.14): une machine pour la plateforme GAMA, une pour
JASON et une autre pour stocker le support de communication (les artefacts de couplage C-D
et D-C). Nous avons noté que dans la forme d’exécution continue que nous mettons en ceuvre,
il arrive que les plateformes se retrouvent a s’exécuter alternativement. C’est le cas ou le pas
d’exécution d’un modele (c’est-a-dire, le temps que met une plateforme pour exécuter tous les

agents d’un modele) est largement supérieur que celui de I’autre. Dans ce cas, méme si la
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plateforme au « temps court » continue a s’exécuter, tous ses agents seront en attente. Ce qui

signifie que le modéle est aussi en attente.

Dans notre cas de figure, c’est le modele décisionnel (c'est-a-dire, la plateforme
JASON) qui met plus de temps pour s’executer ; et I’écart temporel dans I’exécution des deux
modeles est non négligeable. Ce qui ne pose aucun probleme au modéle comportemental,
puisqu’il a une forme d’exécution événementielle et que ces événements proviennent du
modele GAMA. Par contre, dans la plateforme GAMA ou le temps, qui dépend des pas
d’exécution, est un parametre essentiel pour le modele et les agents, cela fausse completement

nos simulations.

Figure 6. 15: Diagramme AA4AMM technique du multi-modéle « décision-comportement » (convenable)

Pour gérer cette différence temporelle, et permettre aux deux plateformes de
s’exécuter continuellement et d’échanger correctement des informations, nous avons proposé
de raccourcir le temps d’exécution de la plateforme JASON (pour qu’il soit suffisamment
inférieur acelui de GAMA), en utilisant un environnement distribué pour repartir la charge de
calcul du modele décisionnel sur plusieurs machines (Figure 6.15). Ce qui n’a pas posé de
probléme, car la plateforme JASON intégre cette fonctionnalité (voir section 7.1.3 du chapitre
7).
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L’avantage dans le fait de simuler le modéle decisionnel dans un environnement
distribué et séparément du modéle comportemental, réside dans le fait que, non seulement, il
va s’exécuter, désormais, plus rapidement que le modele comportementa ; mais les

conséquences de ce fait sont fructueuses.

En effet, sur la base des caractéristiques environnementales et des états de simulation
du modéle comportemental, transmis au modéle décisionnel par le magent Ac, UN agent peut
engager une action sociale (communication, négociation, etc. avec d’autres agents) pendant
qu’il s’exécute dans le modele comportemental ; ou s’engager dans un autre processus
décisionnel (sélection, délibération, ...) avant méme de terminer son action en cours. Il peut
s’agir, dans ces cas, de choisir la prochaine action a entreprendre aprés la fin de celle en
cours, ou avant méme (c’est le cas ou I’agent doit interrompre son action en cours au profit

d’une autre).
6.5 Synthése

Dans ce chapitre, nous présentons une solution ad hoc de couplage de nos deux
model es des dynamiques spatiale et social e traitées respectivement dans les chapitres 4 et 5. |l
s’agit d’une Co-simulation entre les plateformes GAMA e JASON, utilisées pour
implémenter et expérimenter ces deux modéles. La solution de couplage que nous proposons
est décrite en utilisant AAAMM (Agents et Artefacts pour la Multi-Modéisation), un méta-
modele de couplage a base d’agents.

Dans le chapitre suivant, nous revenons sur I’implémentation de notre solution de
couplage, en présentant un cas d’application pour les deux modéles (et donc les deux
plateformes GAMA et JASON) et les résultats de ssimulations.
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Chapitre 7. Expérimentation et Simulation
de |la Plateforme de Couplage
GAMA-JASON
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7.1 Présentation des deux modeles couplés
7.1.1 Hypothesesdebase

7111 Cadre général

Le modele de la dimension sociale de la Schistosomose (modeles comportemental &
décisionnel) que nous presentons ici s’integre dans le cadre de I’étude des activités de contact
Homme-eau (voir chapitre 5), c'est-a-dire, les activités hydriques menées par les individus
dans les points d’eaux potentiellement infectieuses, dans un cadre de lutte contre la
Schistosomose. Pour cela, la posture que nous adoptons consiste a considérer les activités
hydriques comme faisant partie d’un processus social dynamique; au lieu d’une série
d’activités discretes effectuées par les individus (Watts et al., 1998). Autrement dit, il faut
examiner le domaine de toutes leurs activités en les positionnant dans leurs contextes social,
temporel et spatial. Ainsi, les activités hydriques apparaitront comme un ensemble de taches
situables dans le temps et dans I’espace ; et dépendantes de conditions socio-économiques

bien déterminées.

Sur I’échelle spatiotemporelle, nous nous appuyons sur un outil utilisé en géographie
pour situer les activités des individus dans le temps et dans I’espace. Il s’agit d’un Framework
conceptuel appelé « Time Geography » qui permet de « comprendre |e comportement humain
dans le temps et dans I’espace, en particulier, les contraintes et compromis liés a I’allocation
d’un temps limité entre les activités dans I’espace » (Miller, 2005). Du point de vue social,
nous nous appuyons sur des études socio-épidémiologiques (voir chapitre 5) pour établir les
attitudes comportemental es des individus en fonction de leurs conditions sociales.

En voyant les activités humaines comme ayant lieu seulement a des endroits
spécifiques et en des périodes de temps limités, la «time geography » fait une distinction
entre les activités d’un individu en se basant sur leur degré de flexibilité dans le temps et dans
I’espace : les activités fixes (comme le fait d’aller a I’école) sont celles qui ne peuvent pas
facilement étre reprogrammees ou déplacées tandis que les activités flexibles (comme les
baignades) peuvent I’étre facilement (Hagerstrand, 1970). Pour (Miller, 2005), «le besoin
d’étre présent dans un endroit précis pendant un intervalle de temps déterminé est une
contrainte couplée : les activités fixes suggerent un couplage strict de contraintes alors que
les activités flexibles permettent un couplage beaucoup plus fluide dans le temps et dans

I’espace ».
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Prenons le cas de I’activité «aller a I’école » pour un écolier. Cette activité, qui est
fixe dans la mesure ou elle est programmée a priori et qu’elle constitue une obligation pour
I’écolier, alieu seulement dans un endroit précis et dans une période de temps bien défini. On
peut facilement définir les contraintes liées ala réalisation de cette activité pour un écolier : il
suffit seulement que le jour courant soit un jour de cours pour I’écolier et que I’heure courante

soit aussi une heure de cours pour lui.

Par contre, une activité telle que la « baignade » dans une mare ou un canal, est une
activité flexible. En effet, pour un écolier, faire cette activité peut dépendre de plusieurs
paramétres: un temps libre suffisant en dehors des activités obligatoires, disponibilité et

I’accessibilité d’un site pour cette activité, une température favorable pour I’activité, etc.

En plus, contrairement aux activités fixes ou, pour une période de temps donnée, une
seule activité est réalisable; plusieurs activités flexibles peuvent concurremment se réaliser
dans la méme période de temps. Le choix de I’'une ou I’autre va dépendre de contraintes a
temps réel. En effet, dans une journée sans cours (le dimanche par exemple), I’écolier peut
vouloir réaliser ces activités dans lajournée : «rester ala maison », «aller quérir de I’eau »,
«aller se baigner avec des amis», etc. On ne peut a priori définir aucun ordre dans la
réalisation de ces activités, ni déterminer assurément s elles seront réalisées. Cependant, on
peut définir un ensemble de contraintes ou de criteres liés a la réalisation de chague activité.
On appelle ces critéres « facteurs déterminants ». Par exemple, un écolier peut vouloir :

e «rester ala maison », par ce qu’il a des lecons & apprendre, un programme télé a
regarder, une connexion internet pour des jeux vidéo, ou que son parent le lui oblige,
etc.

e «aller quérir de I’eau », par ce gu’il n’ya pas suffisamment d’eau dans la maison et
que c’est éventuellement son tour d’aller chercher de I’eau (dans les maisons ou les

enfants assurent cette activité atour derole).

e «aller se baigner », par ce que des amis viennent le lui proposer, le cana est trés

proche de chez |ui, latempérature actuelle est tres favorable, etc.

A tout moment de la journée, un écolier peut donc basculer d’une activité a une autre,
cela dépend simplement des conditions a temps rédl des « facteurs déterminants ». Et ces

facteurs déterminants constituent les conditions socioéconomiques des populations étudiées
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(voir chapitre 5 ou nous avons vu en détail comment ils influent sur le comportement des

popul ations).

Pour déterminer les comportements des individus, le modele décisionnel, implémenté
avec la plateforme JASON (voir section 7.1.3), permet aux individus de suivre un processus
décisionnel pour décider de la conduite a tenir dans leur environnement. Ensuite, quand ils
prennent une décision de réaliser une activité, le modele comportemental, implémenté dans
GAMA (voir section 7.1.2), permet de les exécuter dans I’environnement. La partie suivante

explique le cas d’application de ce modele.

7112 Cas d’etude des ecoliers de la ville de Niamey

Le cas spécifique qui est éudié dans cette these est celui des écoliers de la ville de
Niamey. Les données recueillies sont exprimées sous forme de variables pouvant fournir des

informations capitales et a plusieurs niveaux sur le comportement des écoliers:

e niveau loca : les données sont relatives aux quartiers constituant la ville de Niamey.
Elles concernent 23 quartiers socio-économiquement et géographiquement
caractérisés (Ernould et al., 2000) (Tini, 2003) (Ernould et al., 2003) (Labbo et al.,
2003) (ISSAKA, 2010) :

- Sur le plan socio-économique, il y’a trois types de quartiers : quartiers Modernes
(habitat moderne, adduction d’eau a domicile, faible densité humaine, classes
sociadles aisées); quartiers Rénovés (habitat moderne ou traditionnel, bornes
publiques, classes moyennes) ; quartiers Traditionnels (habitat traditionnel, absence
d’adduction d’eau, forte densité humaine, classes socides désavantagées et

migrants).

- Sur le plan géographique, il y’a trois types de quartiers selon leurs localisations par
rapport au fleuve Niger : les quartiers riverains (le fleuve est I’'une des limites des
quartiers), les quartiers centraux (les quartiers dont les limités sont d’autres quartiers)
et les quartiers périphériques (ceux dont une limite est ouvert en dehors de Niamey).

e niveau domestique: les données sont relatives aux environnements domestiques des
meénages. Elles concernent 1800 ménages répartis dans les 23 quartiers, et portent sur le
type d’habitat (logements précaires ou villas), I’approvisionnement en eau du ménage,
le revenu ménageére, etc. (Ernould et al., 2003) (Olveraet al., 2002).
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e niveau individue : les données sont relatives aux écoliers eux-mémes (Ernould et al.,
2003). Elles concernent 2000 écoliers appartenant aux 1800 ménages du niveau

domestique, et portent sur leurs ages, sexes, habitations (ménages, quartiers, écoles).

7.1.2 Lemodée Comportemental desécoliersde Niamey dans GAMA

Le modéle comportemental des écoliers de la ville de Niamey que nous présentons ici
est une specialisation du modele présenté au chapitre 4. En effet, dans le chapitre 4, pour
évaluer I’impact de la prise en compte de la dimension spatiale dans les politiques de contréle
de latransmission de la Schistosomose, nous avons développé un modéle comportemental, en
utilisant plusieurs configurations géographiques de I’environnement des populations, associée

aune unique configuration sociale des populations tres simplifiée.

Nous avons suivi une démarche incrémentale alant dans le sens de genéraliser
I’environnement spatial des populations, en spécifiant & chaque fois une configuration des
éléments de I’environnement : les habitations des populations, I’environnement aquatique, les
routes et leurs caractéristiques specifiques. Nous avons montré que ces différents ééments
avaient un impact non négligeable sur les comportements des populations en général, et sur la

transmission de lamaladie en particulier.

2 *  testCouplaped
2| EEsE guplage

model testCouplaged
/* Insert your model definition here */

SHAPE FILES LOADIMNG: THEY REPRESENT THE GEOGRAPHICAL AND SOCIAL ENVIROMNMENT
1 file shape file guarters <- file{'../includes/quarters.shp’);
13 file shape file_schools <- file('../includes/schools.shp');
14 file shape file river <- file('../includes/river.shp');
1 file shape file roads <- file('../includes/road.shp');
16 file shape file bounds <- file('../includes/bounds.shp”});
¥ 17 geometry shape <- envelope(shape file bounds);

Figure7.1: Chargement desfichiers SIG de Niamey dans GAMA

Ainsi, pour ce modéle des écoliers de Niamey, nous devons donc déterminer les
configurations géographiques de la ville de Niamey (habitations, environnements aquatiques,
routes et leurs caractéristiques specifiques), ains que les caractéristiques sociales des
populations. Ces derniéres sont spécifiées dans des éléments bien déterminés : les quartiers et

les ménages (voir section précédente).
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Pour le modele, tous ces éléments (habitations, environnements aquatiques, routes,
guartiers, écoles, ménages et leurs caractéristiques spécifiques) sont incorporés dans un
Systeme d’Information Géographique (SIG). L’ensemble des fichiers qui constituent le SIG
est donné comme parameétre initial au modele (Figure 7.1) et constitue I’environnement
globa (physique et social) des agents écoliers. Dans le modéle, ces différents éléments
(quartiers, ménages, écoles, routes, rives du fleuve) sont réifiés en agents et rattachés en tant
gue tels aux agents écoliers. Le but est de les permettre d’interagir avec eux et de pouvoir
évoluer caractéristiqguement dans le temps.

Figure7.2: Visualisation de la carte SIG de Niamey dans GAM A avec seulement les quartiers (en grille),
les écoles (en jaune), le fleuve Niger (en bleu) qui concer nent nos simulations ; les points vertsreprésentent
les écoliers.

Un agent GAMA est donné en spécifiant un ensemble d’attributs et un ensemble de
comportements. Les attributs permettent d’identifier les agents et sont exprimés sous forme de
variables. Les comportements constituent les parties réactives des agents et leurs permettent
d’agir sur I’environnement physique. Un comportement est exprimé en spécifiant le mot
«reflex» (pour dire que le comportement est automatique exécutée a chague pas de

simulation, si sa condition d’exécution est vérifiée), suivi du nom du comportement, de sa
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condition d’exécution (qui est optionnelle) et du corps qui est une suite d’actions basiques

exécutées par le simulateur : reflex nom_comportement when : condition {corps}.

Nous donnons, dans le Tableau 7.1 un apercu des agents Global, Schoolboy (qui
représente un écolier) et LastAgent. Les agents Quarter, School, Household et River, non
présents dans le Tableau 7.1 ; représentent respectivement les 23 quartiers, les écoles, les
1800 ménages €t les rives du fleuve Niger concernés par nos simulations; et constituent,
ensemble, I’environnement global (spatial et social) des agents Schoolboy.

Les deux agents Global et LastAgent forment ensemble le Magent Ac qui représente le
modele comportemental dans le multi-modéle (voir section 6.4 du chapitre 6). En effet,
chaque agent du modele s’exécute une fois dans un méme pas de simulation, selon I’ordre

donnédanslaFigure7.3:

- (1) L’agent Global s’exécute en premier. Ce qui lui permet, avec son comportement
loadDecisionsFromJason { }, de charger de I’artefact de couplage D-C, les décisions
prises par les agents du modéle décisionnel et de les transmettre aux agents Schoolboy
concernés (c'est-a-dire, les agents pour qui une nouvelle décision est prise). Pour cela, il
modifie, pour chaque agent Schoolboy concerné, son attribut decision (String) avec la

nouvelle valeur chargeée.

- (2) C’est en fonction de la valeur de son attribut decision (string), modifié par I’agent
Global, qu’un agent Schoolboy exécute un comportement. Si, par exemple la valeur de
I’attribut decision (string) d’un agent Schoolboy est ‘goToSchool’ (voir Tableau 7.1), il
exeécute son comportement goToSchool { }, qui est censé le deplacer de I’endroit ou il est,

a son école.

- (3) En fin, c’est I’agent LastAgent qui s’exécute le dernier. Son unique comportement
(sendDataToJason { }) consiste a se renseigner de la situation de chaque agent
Schoolboy (ou il se trouve, ce qu’il est en train de faire, ses conditions sociaes), des
données environnementales (par exemple, les valeurs des attributs current_day (int) et
current_hour (int) de I’agent Global, représentant respectivement le jour courant et
I’heure courante), etc. ; et d’envoyer toutes ces informations a I’artefact de couplage C-

D, pour le compte du Magent Ap, représentant le modél e décisionnel.
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AGENTS ATTRIBUTS COMPORTEMENTS

- current_day (int) - init() ; initialise les paramétres du modéles en chargeant
Global - current_hour (int) lesfichiersdu SIG delaville de Niamey ; elle crée en
B méme temps |es autres agents.

- reflex loadDecisionsFromJason { } ;

- sexe (string) - reflex goToSchool when : decision=" goToSchool’ { };
- decision (string) = { ‘goToSchool’, - reflex stayAtSchool when : decision="stayAtSchool’{ };
“stayAtSchool”, "goHome” , - reflex goHome when : decision="goHome’ { };

’stayAtHome’, ’goToWater’ ,

playlnWater” , *fetchWater’ } - reflex stayAtHome when : decision="stayAtHome’ { } ;

Schoolboy | - situation (string) = {‘goingSchool’, | reflex goToWater when : decision="goToWater’ { };
"atSchool’ , *goingHome’ , *atHome’, - reflex playTime when : decision="playTime’ {};
’goingToWater’ , "playinginWater’ ,
“fetchingWater’}

- myQuarter (Quarter)

- myHousehold (HouseHold)

- mySchool (School)

LastAgent - reflex sendDataToJason { } ;

Tableau 7. 1 : Agentsdu modéle comportemental, leurs attributs et quelques comportements

GAMA JASON

Dy

I: Crisfong Prises

ﬁ Intentions

Dizcisions prisas

6V (Ensembles des
™ Comportement

Eibliothequa da
I Plans

ommp D; E]II.!III

axscute

Etats environnameant
situations de simulation

Figure7. 3: Architecture du Couplage GAM A-JASON
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7.1.3 LeModédedécisonne BDI dans JASON

Le modele décisionnel des écoliers de la ville de Niamey que nous présentons ici est
implémenté dans JASON, un interpréteur de AgentSpeak (L) qui est un langage de
programmation orienté agents (POA) basé sur I’architecture BDI. Le langage AgentSpeak (sa

syntaxe et sa sémantique opérationnelle) est présenté dansla (section 7.1.3.1).

Il faut voir ce langage comme une extension naturelle de la programmation logique du
premier ordre ; et sa sémantique opérationnelle, comme un « moteur d’inférence » permettant
a un agent de produire a tout moment une action bien spécifique a exécuter. En effet, 1l faut
remarguer, dans (Rao, 1996), que AgentSpeak est un langage de programmation BDI basé sur
des supports théoriques solides (la logique BDI de (Rao and Georgeff, 1998b)). Non
seulement (Rao, 1996) a défini formellement le fonctionnement d’un interpréteur abstrait,

mais a aussi aborder la définition d’un systeme de preuve pour ce langage.

Cependant, malgré son élégance pour spécifier et décrire des agents BDI, le langage
AgentSpeak a été négligé, au début, par la communauté des Systémes Multi-Agents (SMA),
pour la simple raison qu’il ne disposait pas encore de compilateur ou d’interpréteur pour
programmer des agents BDI (Machado et Bordini, 2002). C’est Bordini et ses collégues qui, a
travers une serie d’articles (Bordini et al., 2002) (Bordini et al., 2003a) (Bordini et al., 2003b)
(Bordini et Moreira, 2004) (Bordini et al., 2004) ont travaillé a améliorer ce langage afin de
proposer, en 2007, un interpréteur appelé JASON (2007). Pour plus de détail sur la plateforme
JASON, le lecteur pourra se référer au site de JASON (2007), ou a cet ouvrage (Bordini et al.,
2007).

Nous tenons cependant, a préciser ici quelques fonctionnalités de JASON qui nous ont
été profitables dans la modélisation et la simulation de notre plateforme. En effet, la
plateforme JAOSN propose, entre autres, un cadre particulier pour programmer un systéme
multi-agents dans lequel, les agents, en plus de leurs architectures délibératives (qui leur
permet de produire des actions), peuvent se communiquer des connaissances, des objectifs,
des savoir-faire, etc. ; se proposer des services et de coordonner leurs actions (Bordini et al.,
2007).

JASON offre également un support pour implémenter un modeéle d’environnement

virtuel ou les agents sont situés et peuvent exécuter les actions produites dans les processus
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décisionnels. Cet environnement virtuel est implémenté dans JASON avec une classe JAVA

(appelé Environment) capable d’exécuter les actions des agents.

Cette classe (extensible et personnalisable), comme on peut le voir dans la Figure 7.4,
propose un ensemble de fonctions pour permettre aux agents d’opérer sur leur environnement
d’exécution et d’en percevoir les propriétés et les conséquences des actions qui S’y
produisent. Elle joue donc un réle de trait d’union entre les aspects décisionnels des agents
JASON (leurs architectures décisionnelles) et leurs aspects dynamiques et réactifs (Figure
7.5).

Pour exécuter une action d’un agent, la classe Environment, a travers sa méthode
executeAction(String ag, Structure action) : boolean, envoie une requéte a I’environnement
réel d’exécution des actions (qui peut étre n’importe quel modéle implémenté a cet effet) avec
le nom de I’agent (ag) et I’action a exécuter (action) ; et attend jusqu’a ce que I’exécution de
I’action soit terminée (la fonction retourne true) pour en informer I’agent ag. Pendant ce

temps, I’agent ag peut s’occuper d’autres décisions.

Pour notre cas, I’environnement réel d’exécution des actions des agents JASON est le
model e comportemental de GAMA.

De cette facon, il est possible d’exécuter les actions des agents (la plateforme GAMA)
dans un environnement isolé, séparément de I’exécution de leurs architectures internes (la
plateforme JASON). JASON permet également d’exécuter les agents sur plusieurs machines,

et séparément de la classe « Environnement ».

Environment

- globalParcapts : List<Litaral>
- aeParcepts : Map=String List<Literal=>

+ init{String[] args)
+stop{)

Extended Environment
+ gatParcapts{String ag): List=Litaral>

+axecutaAction{Stringag, Structurz action): boolsan < +init{3tring[] ares)

+ gatPercapts{String ag): List<Literal=
+addPercapt{Literal p) +axacutzAction{String ag, Structurs action): boolzan
+addParcept{Btring ap, Litaral p)
+removaParcapt{Literal p)

+removaParcept{Stringag, Literal p)
+clearPercapts()
+clzarParcepts{String ag)

Figure 7. 4 : Implémentation et personnalisation d’un environnement d’exécution dans JASON (source :
(Bordini et al., 2007))
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Figure7.5: Interactions entre I’environnement d’exécution et I’architecture décisionnel d’un agent
JASON (source: (Bordini et al., 2007))
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Dans notre modele décisonnel des eécoliers de Niamey, la classe
ExtendedEnvironment, joue le role du Magent Ap du multi-modele « décision-comportement »
qui correspond a I’agent Controller de la Figure 7.3 (plus haut). Une partie de la
Bibliotheque de plans qui définit les agents JASON (correspondant aux agents Mind de la
Figure 7.3), et le fonctionnement de leur architecture sont donnés dans les sections 7.1.3.1 et
7.1.3.2.

Dans notre modele, I’agent Controller et les agents Mind s’exécutent continuellement

selon I’ordre donné dans la Figure 7.3 :

- (&) gréce a son comportement getPercepts (String ag) : List <Literal> (Figure 7.4),
I’agent Controller charge de I’artefact de couplage C-D, les informations (concernant les
agents et leur environnement) provenant du modéle comportemental et les transmettre

aux agents Mind sous formes d’événements déclencheurs des plans (voir section 7.1.3.1).

- (b) c’est en fonction des événements percus qu’un agent Mind exécute son architecture
interne pour décider de la conduite a tenir (production d’une action a exécuter dans

I’environnement).

- (c) avec son comportement executeAction(String ag, Structure action) : boolean, I’agent
Controller exécute I’action prise par un agent Mind, en le transmettant a son

correspondant du modele comportemental, a travers I’artefact de couplage D-C.
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7.1.3.1 Lelangage AgentSpeak (L)

AgentSpeak(L) est un langage abstrait de programmation d’agents DBI proposé par
Anands S. Rao en 1996 (Rao, 1996). Il constitue la suite logique d’une premiere tentative de
Rao alant dans le sens de réduire le gap énorme qui existe entre les aspects théoriques et

pratiques de I’architecture BDI.

En effet, les recherches en rapport avec le modele BDI se sont orientées dans deux
sens. Du point de vue des aspects théoriques et formels, elles sont abordées a travers
I’utilisation et le développement de plusieurs logiques BDI. Les plus connues d’entre elles,
selon (Hoek et Wooldridge, 2003), sont : la logique de (Rao et Georgeff, 1998b), celle de
(Cohen et Levesque, 1990) et celle de (van Linder et al., 1998).

Sur le plan pratique, les recherchent sur I’architecture BDI se focalisent sur
I’implémentation d’agents BDI en utilisant les trois attitudes mentales de Belief, Desire et
Intention comme structures de données (voir chapitre 5). Ces implémentations sont utilisées
avec succes dans de nombreux domaines d’applications critiques. Les premieres et les plus
connues d’entre elles sont principalement : (Georgeff et Lansky, 1987a) (Ferguson, 1992),
(Michadl E. Bratman, 1994) (Muller, 1997).

Cependant, ces deux axes de recherche, censés étre complémentaires, paraissent
divergents. En effet, comme le précise (Rao, 1996), ce probleme est di au fait que, d’une part,
« les spécifications logiques ont mis tres peu de lumiére a éclairer les problémes pratiques »,
et que, d’autre part, «la complexité des programmes implémentés pour ces systemes et les
simplifications appliquées ont fait que les systémes mis en place ont manqué une forte base

théorique ». En conséguence, les deux flux de travail semblent étre divergents.

AgentSpeak (L), qui est une abstraction d’un systéme implémenté appelé PRS
(Procedural Reasoning System ou Systéme de Raisonnement Procédural) (Georgeff et
Lansky, 1987a), fournit donc des outils pour implémenter et interpréter les agents BDI de

mani ére analogue a un langage de lalogique du premier ordre.

A travers les définitions suivantes, nous introduisons la syntaxe (Définitions 1 a 5) et
la sémantique opérationnelle (Définitions 6 a 8) du langage AgentSpeak (L), telles qu’elles
sont données dans (Rao, 1996), et reprises avec plus de détails dans (Machado et Bordini,
2002).
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Définition 1 : Soient b un symbole de prédicat, et ty, ..., t, destermes. Alors, b(ty, ..., t,) €t
b(t) sont des atomes de croyance. S b(t) et c(s) sont des atomes de croyances, alors b(t)
& ¢(s) et not b(t) sont des croyances. Un atome de croyance ou sa négation sont des
littéraux de croyance. Une instance d’un atome de croyance est une « croyance de base »
(base beli€f).

Un objectif (goal) est un état du systeme que I’agent veut atteindre. Dans AgentSpeak,
il y’a deux types d’objectifs : les objectifs a atteindre (achievement goals) et les objectifs de
test (test goals). Un objectif a atteindre, note !g(t), stipule que I’agent veut atteindre un état du
systeme dans lequel la croyance g(t) est vérifiée. Un objectif de test, noté ?g(t), stipule que

I’agent veut tester si la croyance g(t) est actuellement vérifiée ou non.

Définition 2 : Soient g un symbole de prédicat, et ty, ..., t, destermes. Alors, !g(ty, ..., t)
(ou'g(t)) et ?g(ty, ..., tn) (ou ?g(t)) sont des objectifs.

La Définition 3 concerne les évenements déclencheurs (triggering events) des plans. Il
y’a quatre types d’évenements déclencheurs: les événements relatifs a I’ajout d’une nouvelle

croyance ou d’un nouvel objectif et ceux relatifs a leurs suppressions.

Définition 3: S b(t) est un atome de croyance ; !g(t) et ?g(t) des objectifs, Alors +b(t), -

b(t), + 'g(t), - 'g(t), + ?g(t) et - ?g(t) sont des événements déclencheurs.

Définition 4 : Soient a un symbole d’action, et ty, ..., t, des termes. Alors, a(ty, ..., t,)

(ou a(t)) est une action.

La Définition 5 concerne les plans. Un plan comprend deux parties : un en-téte et un
corps. L’en-téte est lui aussi constitué de deux parties. La premiere partie spécifie
I’évenement qui d’éclanche le plan (Définition 3): il s’agit de I’ajout ou la suppression d’une
croyance ou d’un objectif. La seconde partie spécifie le contexte d’exécution du plan : il s’agit
d’un ensemble de croyances qui doivent étre instanciées et vérifiées pour que le plan soit
exécutable. Le corps d’un plan est une suite d’actions basiques (Définition 4) a effectuer ou

d’objectifs a atteindre ou a vérifier (Définition 2).

Définition 5: S e est un événement déclencheur ; bl, ..., bn, des littéraux de croyances ;
hy, ..., hy, des actions ou des objectifs, alorse: bl & ... & bn € hl; ...; hnest un plan.
L’expression « hy ; ... ; hy» est le corps du plan. Par mesure de commodité, on utilise
I’expression « true » pour désigner un corps vide. L’expression « e » désigne I’en-téte du

plan. L’expression « bl & ... & bn » est le contexte.
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Structurellement, un agent d’AgentSpeak (L) est donc donné en spécifiant seulement
une « base de croyances » (appel € base beliefs en anglais) et une «librairie de plans ». Une
croyance représente une information courante sur I’agent, sur les autres agents ou sur
I’environnement (elle correspond a un fait en programmation logique). Un plan est composé
d’un en-téte précisant son évenement déclencheur ainsi que son contexte d’exécution ; et d’un

corps qui spécifie une suite d’actions basiques a effectuer et/ou d’objectifs (goals) a atteindre.

Cependant, la structure d’un agent AgentSpeak (L) ne suffit pas pour déterminer
comment celui-ci opére. Clest-a-dire, avec sa base de croyances et sa librairie de plan,
comment I’agent opeére-t-il pour sélectionner la prochaine action a exécuter. Cette dynamique
est gérée dans AgentSpeak (L) par ce que (Rao, 1996) appelle la sémantique opérationnelle du
langage. Elle est exprimée, informellement, atraversla Figure 7.6 ; et formellement, avec les
Définitions 6 a 8.

Basedes
Croyances [—

(B)

Libraire

' |[Evénements

Evénamants. (E)
intarnas

Plans

Appropriés Crowvanecss

Crovanecss

v

\'| Actons

Enécutar (A)
Intantion

Intentions

M

L
+ Mise djour
7~ ~ das Intentions

Figure7.6: Interprétation des programmes AgentSpeak (L) de (M achado and Bordini, 2002)
L’exécution d’un agent d’AgentSpeak (L) a pour but donc de produire les actions que
celui-ci doit effectuer sur son environnement. Elle se base sur ses trois attitudes mentales : ses
croyances, ses désirs et ses intentions. Ses croyances sont son état courant, I’état des autres

agents et celui de I’environnement. Ses désirs ou ses objectifs (goals) sont les états qu’il veut
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atteindre. Ses intentions sont les plans d’actions (de salibrairie de plans) qu’il a adoptés pour

venir au bout de ses objectifs.

L’agent, & travers une Fonction de Révision des Croyances (FRC), percoit les
changements qui interviennent sur sa base de croyances (gjout de nouvelles croyances) et sur
ses objectifs (de nouveaux objectifs a atteindre) ; et réagit en conséguence (étape 1). Ces
changements sont catalogués comme évenements déclencheurs et sont packagés dans une
structure de données appel és « Evénements (E) ».

L’ agent doit, a partir de cet ensemble d’événements declencheurs, en choisir un, en
utilisant la fonction de sélection Sg (étape 2). Ensuite, avec I’événement déclencheur renvoyé
par Sg, il sdectionne, a partir de la librairie de plans, tous les plans déclenchés par cet

événement (étape 3). Les plans sélectionnés a I’étape 3 sont appelés « Plans appropriés ».

Avec ces plans appropriés, I’agent, en se basant sur ses croyances courantes, instancie
les contextes (étape 4). Les plans dont |es contextes sont conformes aux croyances courantes
sont retenus et deviennent des « Plans applicables ». L’agent utilise ensuite la fonction de
sélection des plans applicables (So) pour choisir le plan d’actions a dérouler (étape 5). Ce qui

se traduit par I’engagement de I’agent a exécuter le corps de ce plan.

Ce dernier est donc gjouté a la base des Intentions (I) qui contient I’ensemble des
actions (corps des plans) sur lesquelles I’agent s’est engagé et engagé des ressources. Avec cet
ensemble, I’agent utilise la fonction de sélection des intentions (S) pour choisir I’intention a

executer (étape 6).

L’exécution d’une intention se fait en exécutant la premiere formule du corps de
I’intention. S’il s’agit d’une action primitive, elle est ajouté dans un package spécifique pour
les actions « Actions » et enlevé du corps de I’intention ; si c’est un objectif de test, il est
instancié avec I’ensemble de croyances de I’agent et appliqué au reste du corps de I’intention ;
si c’est un objectif a atteindre, un événement déclencheur interne est genéré et gouté dans

« Evénement (E)».

Un cycle d’interprétation d’un agent AgentSpeak correspond donc a I’exécution des

étapes1 a7 delaFigure7.6.
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Formellement, ces éléments sont précisés dans les définitions complémentaires

suivantes.

Définition 6: un agent est donné par un 8-uplets: <E, B, P, |, A, Se, So, S>, B est
I’ensemble de croyances de base B ; P, I’ensemble des plans ; A, I’ensemble des actions ;
I, I’ensemble des intentions ; Se, So, S sont trois fonctions de séections qui sélectionnent
respectivement un événement de I’ensemble E, un plan de I’ensemble P et une intention
de I’ensemble 1. AgentSpeak (L) ne donne aucune définition particuliére de ces trois

fonctions, elles dépendent du systéme étudié.

Définition 7 : chague intention est une pile de plans partiellement instantiés: [p:;... ; p4
ou p; est le bas de la pile et p, le sommet.

Les événements qui déclenchent I’exécution des plans peuvent étre externes
(correspondant aux perceptions de I’agent) ou internes (correspondant a un objectif a atteindre
rencontré dans le corps d’une intention). Dans le dernier cas, I’événement est accompagné de

I’intention qui le déclenche.

Définition 8 : un événement est un 2-uplets : <e, i> ou e est I’événement déclencheur et i
son intention. S’il s’agit d’un événement externe, i est I’intention true noté : [+ ! true:

true 2 trug).

7.1.3.2 L’agent Jason de I’écolier

L a Bibliothéque de Plans™

121 s*agit 1a d’une partie de la bibliothéque de plans (I”écriture des plans est aussi simplifiée) pour faciliter la
compréhension
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CurrentDay (course)

CurrentHour (course)

CurrentHour (comingHome) -

Figure7. 7 : Vue d’ensemble de I’agent écolier de Jason : Perceptions et Actions

goToSchool

StayAtSchool

goHome

/ stayAtHome S
% schoolboy
\\——) goToWater >

Ak,

@pl + CurrentDay (course) : CurrentHour (course) & not at (school) € goToSchool.
@ p2 + CurrentDay (course) : CurrentHour (course) & at (school) € SayAtSchool.

@ p3 + CurrentDay (course) : CurrentHour (comingDown) & not at (home) €< goHome.
@ p4 + CurrentDay (course) : CurrentHour (playtime) < StaylnSchool.

@ p5 + CurrentDay (course) : CurrentHour (playtime) < goToWater.

@ p6 + CurrentDay (course) : CurrentHour (comingDown) & at (home) < goToWater.
@ p7 + CurrentDay (course) : CurrentHour (comingDown) & at (home) < StayAtHome.

Figure7. 8: Librairie de Plans de I’agent écolier de Jason

Nous utilisons la notation Prometheus (Padgham et Winikoff, 2004) dans la Figure

7.7 pour montrer les perceptions et les actions possibles de I’agent :

- Selon le jour courant, I’agent percevra s’il s’agit d’un jour de cours, currentDay (course)
(C'est-a-dire, Lundi a Vendredi) ; ou d’un jour sans cours, currentDay (week-end) (C'est-a
dire Samedi et Dimanche).

- Selon I’heure courante, I’agent percevra s’il s’agit d’une heure de cours, currentHour
(course) (C'est-a-dire par exemple, 8h-10h; 11h-13h; 15h-17h); d’une heure de
recréation, currentHour (playtime) (C'est-a-dire par exemple, 10h-11h) ou d’une heure de
descente, currentHour (comingDown) (C'est-a-dire par exemple, 13h-15h, 17h-18h).

- Selon ou il setrouve, I’agent percevra aussi s’il est a I’école, at (school) ; ala maison, at

(home) OU auX eaux, at (water).
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Selon ses différentes perceptions, I’agent peut choisir parmi deux types d’activités

temporellement exclusifs: les «activités fixes» aux «temps fermés» et les «activités

flexibles» aux «temps ouverts». Un «temps fermé» est une période temporelle dans

laguelle une seule activité est exécutable. Un « temps ouvert », par contre, est une période

temporelle ou plusieurs activités peuvent étre exécutées. Quand I’agent percoit que le temps

courant est un « temps fermé », il adopte I’action fixe réservée pour ce temps. Par contre, s’il

s’agit d’un «temps ouvert », il devra sdectionner un objectif (plan) parmi les objectifs

applicables pendant ce temps.

Quand le temps courant (jour courant et I’heure courante) est un « temps ferme », trois

plans peuvent étre sélectionnés, selon les conditions suivantes :

Le plan (P1) est utilisé quand I’agent percoit que le jour courant est un jour de cours
pour lui et que I’heure courante est aussi une heure de cours, et qu’en ce moment précis,
il ne se trouve pas dans son école. L’execution de ce plan génere une action basique

«goToSchool » qui est censée le déplacer de I’endroit ou il se trouve a son école.

Le plan (P2) est utilisé quand I’agent percoit que le jour courant est un jour de cours
pour lui et que I’heure courante est aussi une heure de cours, et qu’en ce moment précis,

il setrouve dgjaason école. L’exécution de ce plan lui dit de rester a I’école.

Le plan (P3) est utilisé quand I’agent percoit que I’heure courante est I’heure de retour a
la maison. L’exécution de ce plan génére une action basique « goHome » qui le déplace

de I’endroit ou il se trouve a son demeure.

Quand le temps courant (jour courant et I’heure courante) est un « temps ouvert »,

guatre (4) plans peuvent étre sélectionnés en dépendant des conditions suivantes :

Quand I’agent percoit que le jour courant est un jour de cours et que I’heure courante est
une heure de recréation, les plans (P4) et (P5) sont tous applicables. L’adoption du plan
(P4) signifie que I’agent a decidé de rester dans I’école pendant la récréation. Si, par
contre, c’est (P5) qui est choisi, cela veut dire que I’agent a décidé d’aller jouer dans le
point d’eau le plus proche de I’école.

Quand I’agent percoit que le jour courant est un jour de cours et que I’heure courante est
une heure libre et qu’il est a la maison, les plans (P6) et (P7) sont tous applicables.

L’adoption du plan (P6) signifie que I’agent a décidé d’aller dans les eaux (goToWater).
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Si c’est (P7) qui est choisi, cela signifie que I’agent a décidé de rester a la maison en

attendant la prochaine heure de cours.

Dans ces deux derniéres situations, deux plans se trouvent étre applicables en méme
temps. Ceci traduit le fait que chacune des activités ou objectifs définis dans ces plans sont
réalisables. Le choix du plan convenable va dépendre de la situation personnelle de I’agent, de
son environnement socio-domestique et des contraintes a temps réel. Ces conditions
environnementales, appelées «facteurs déterminants » ou «variables explicatives» (voir
chapitre 5), sont utilisées dans la fonction de sélection qui est définie pour choisir le plan le
plus convenable. Les détails sur le processus de sdlection sont expliqués dans la section

suivante

La Fonction de Sélection de Plans

Pour définir un ensemble d’« activités fixes » dans une période de temps donnég, il
faut nécessairement définir des limites strictes entre elles. Cela veut dire, par exemple, que si
P = {P1, P,, ..., Py}, est un ensemble d’« activités fixes » réalisables dans |a période de temps
T; pour définir les frontieres temporelles entre ces différentes activités, une méthode tres
simple peut consister a les distribuer dans la période T. Autrement dit, allouer a chaque
activité P;, une période T; dans laquelle elle doit exclusivement s’exécuter. Cela veut dire que
dans cette période de temps, seule cette activité est exécutable ; et que cette derniére ne peut
étre exécutée en dehors de cette période. On peut donc recourir a la théorie des ensembles

pour représenter cela.

Soient Ty, Ty, ..., Tr des sous périodes de la période T. La période de temps allouée a
une activité P; peut étre définie par une fonction d’appartenance telle que I’équation (1) de la

Figure7.9.

JL if t €T, I, 4 ¢ e HE
¥ = (N I ( goToSchaol L = % CZ)
LU , else 0, else
[,if t € HR f i = HiY
F (break 1) = (3) F (goBack ,1) = (4)
%U , clse |0, else

Figure7.9: Exemplesde Fonctions d’appartenance pour des activités fixes
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Par exemple, si P = {goToSchool, Break, goBack} €t T = {HC=hour(course), HP= hour (playtime),
HD=hour(comingDown)} ; on peut définir respectivement les fonctions d’appartenances des
équations (2), (3) et (4) delaFigure7.9.

Cette notation veut simplement dire que quelle que soit I’entrée donnée a la fonction,
la sortie est une valeur booléenne qui indique si I’activité est réalisable dans le temps ou non.
Elle définit des limites strictes entre les périodes de temps ou les différentes activités sont
réalisables.

Contrairement aux activités fixes, les frontiéres entre les activités flexibles peuvent
étre vagues, mal déefinies et graduelles. Elles suggerent un couplage beaucoup plus fluide

dans le temps. Nous proposons alors de les définir de maniére floue (Zadeh, 1965).

Soient Py, Py, ..., P, les différentes « activités flexibles » réalisables dans une période
de temps T. La période de temps allouée a I’exécution d’une activité P; peut étre définie par
une fonction caractéristique Fp; (T) : T2 [0, 2]. Cette notation veut dire que quelle que soit
I’entrée donnée a la fonction, sa sortie est un réel compris entre 0 et 2. Cette valeur représente
lavaleur de vérité (ou le degré de vérification) associée alaréalisabilité de cette activité dans

le temps.

Il faut comprendre par |a que, pour une entrée donnée, une ou plusieurs fonctions
caractéristiques peuvent donner une valeur de vérité positive. Celatraduit le fait que plusieurs
activités flexibles peuvent concurremment se réaliser. L’activité qui a la plus grande valeur de

vérité détient lapriorite.

Cependant, la réalisabilité des activités flexibles n’est pas seulement liée a des critéres
temporels, elle nécessite la prise en compte d’autres contraintes a temps réel bien définies et
qui sont déterminants dans la réalisabilité de chaque activité.

La fonction de sélection que nous proposons pour faire ce choix requiert que I’on
définisse, pour chague activité flexible, un ensemble de criteres (en plus des contraintes
temporelles) qui lui sont favorables et un ensemble de critéres qui lui sont défavorables. Ces
criteres, appelés «facteurs déterminants» ou «variables explicatives », spécifient les

contraintes temps réel associées alaréalisabilité des activités flexibles.
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Il faut donc déterminer comment ces facteurs conditionnent la réalisabilité des
activités dont ils sont liés. Pour cela, la posture que nous adoptons consiste a dire que ces
« facteurs déterminants » exercent des influences sur les activités flexibles et que la
réalisabilité de chaque activité est caractérisée par I’ensemble des influences (positives et
négatives) de tous les facteurs déterminants dont elle est liée. Avec I’exemple ci-dessous,

nous précisons la procédure de sélection d’un plan.

Soient P = {P6, P7, P8}, I’ensemble des plans flexibles, applicables pendant la
descente, représentant respectivement le besoin de I’écolier d’« aller querir de I’eau », de

« rester alamaison » et d’« aller jouer dans les eaux».

Il faut déterminer les autres variables explicatives, en dehors du temps, liées a la
réalisation de chaque activité.

- Pour (P6) : Besoin en Eau du Ménage (BEM), Distance Géographique entre les sites et
le domicile (DGS).

- Pour (P7) : Legons a Apprendre (LA), Niveau de Vie du Ménage (NVM).

- Pour (P8) : Effet de Groupe d’Amis (EGA), Distance Géographique entre les sites et
le domicile (DGS), la Température (T°).

Pour chague variable explicative, on définit une fonction caractéristique qui, pour
chague entrée de la variable, donne une valeur réelle comprise entre 0 et 2, représentant la
liaison entre le plan et la variable. Il s’agit, en réalité, du degré de réalisabilité du plan liée aux
changements temps réel de la variable explicative. Une telle fonction est donnée pour chaque

variable:

Fre(T) : [8h, 18h] = [0, 2], laréalisabilité temporelle de Ps.

- Fp(T): [8h, 18n] =[0, 2], laréalisabilité temporelle de P;.

- Fpe(T) : [8, 18] = [0, 2], laréalisabilité temporelle de Ps.

- Fpa(EGA) : [a,b] 3[0,2], Fes(DGS) : [a, b] 2[0, 2], Fee(T®) : [a, ] [0, 2].
- FerLA) i [a,b] 20, 2], Fer(NVM) : [, b] 2[0,2].

- Fpe(BEM): [a, b] =10, 2], Fes(DGS) : [, b] =[O, 2.
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On définit auss une fonction appelée Influence (V, P) = ZWWP(Vi’z) , pour
déterminer la somme des influences (positives et négatives) de toutes les variable sur la
realisabilité de P;. Cette fonction utilise W), une fonction noyau pour évaluer la contribution

de chaque variable a I’influence de I’ensemble.

On calcule ensuite I’éligibilité de chaque plan, Eligible (P;). Pour que P; soit éigible, il
faut d’abord qu’elle soit réalisable dans le temps, cest-a-dire, Fpi(T) > 0. Ensuite, viennent
les contributions ou les influences des facteurs déterminants sur sa réalisabilité: I’effet de la
contribution d’une variable est de renforcer I’éligibilité du plan ou de I’affaiblir (voir méme
I’invalider). Ainsi, selon les circonstances a temps réel, I’éligibilité du plan P; est donnée par :
E(P) = Fpi(T) + influence (V, P;). L’activité P; est enfin éligible si et seulement si cette
somme est positive.

Enfin, lafonction de sélection est donnée par Sdlection (P) = maximum (Eligible(P;)),

le plan sélectionné est celui avec la plus grande valeur d’éligibilite.

Lafonction noyau utilisée

Pour déterminer I’influence de I’ensemble des facteurs déterminants sur la réalisabilité

d’une activité P; noté (Influence (V, P)) =) y; W (Vi,2))' on utilise Wp, une fonction noyau

qui évalue la contribution de chaque variable sur I’influence de I’ensemble.

1 \
0,5 W(r)
O T T T T T T T T U T T T T T T T T T
0 05 1*\) 2
- \
1

Figure7. 10 : Fonction noyau utilisée pour la sélection des plans applicables

Cette fonction noyau définit un rayon de liaison égale a 2r (avec r=1) et un espace de
contribution comprise entre -1 et 1. Ainsi, la contribution d’une variable V; dans I’influence de
I’ensemble est proportionnelle & sa liaison avec I’activité en question (donnée par Fp;i (Vi) : V;
2 [0, 2]). Plus le lien d’une variable avec une activité est étroit, plus sa contribution est

grande; plusil est distant, plus sa contribution est faible. Une influence négative traduit le fait
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que la situation actuelle n’est pas favorable a la réalisation de I’activité ; et inversement pour

une influence positive.

7.2 Expérimentation et Simulationsdela plateforme

7.2.1 Cadreexpéimental

Avec le modél e présenté au chapitre 5, il a éé question de reproduire, par simulations,
le taux d’utilisation journaliére des rives du fleuve Niger par les écoliers de la ville de Niamey
(taux fourni par des données d’enquétes (Ernould et a., 2000)). L’idée de base était de
s’appuyer sur les conditions socio-économiques des écoliers, exprimées dans le modéle sous
formes de variables explicatives, pour déterminer les comportements des écoliers. Ce sont ces
variables qui sont utilisées comme « facteurs déterminants » pour influencer (positivement et
négativement, en utilisant la fonction noyau de la Figure 7.10) le comportement des agents.
Sauf que dans le modele, aucun comportement n’avait été défini. C’était juste un modéle
délibératif, dans lequel e comportement d’un agent est réduit a la décision de savoir si oui ou

non, a I’échelle d’une journée, il est susceptible de se rendre dans les eaux.

Les variables qui avaient été utilisées comme facteurs déterminants pour déterminer la
susceptibilité d’un écolier de se rendre aux eaux sont : son age, son sexe, son type d’habitat
(relatif au niveau de vie de sa famille), I’approvisionnement en eau de son domicile (relatif a
la maniére dont sa famille s’approvisionne en eau : s €elle a besoin des eaux du fleuve pour
les besoins ménageéres), son type de quartier (relatif a sa classe sociale, a la densité humaine
du quartier), la position géographigue de son domicile par rapport au Fleuve Niger (relative a
la distance entre son domicile et le fleuve), son temps d’inoccupation (son temps libre, en
dehors de ses cours, pour effectuer des activités hydriques dans les rives du fleuve).

Dans I’expérimentation de ce modele, toutes ces variables étaient figées (car provenant
de données d’enquétes), sauf le temps d’inoccupation. C’était le seul paramétre du modele a
varier pour reproduire le taux de contact « écoliers-fleuve » escompté. |l représente le temps

libre que dispose I’écolier durant toute une journée pour effectuer ses activités hydriques.

Avec cette plateforme (qui couple le modéle délibératif du chapitre 5 et le modéle
comportemental du chapitre 4, tels que présentés dans les sections 7.1.2 et 7.1.3), nous

utilisons les mémes facteurs déterminants que ceux du modéle du chapitre 5. Cependant, pour
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se rapprocher de plus en plus a la réalité, un ensemble de comportements et d’activités
journaliers a été défini pour les écoliers (voir section 7.1.2), et le pas d’exécution du modéle
est de 5 minutes. Ce qui a comme conségquence, la définition précise, dans les simulations, du
«temps d’inoccupation » des écoliers (il s’agit des moments ou les écoliers sont totalement

libres pour effectuer leurs activités hydriques) :

- lesmoments de récréation : par défaut, entre 10H et 11H, les jours de cours

- les moments de descente : par défaut, entre 13H et 15H (le matin), entre 17H-19H (le
soir). En réalité, il s’agit ici du moment entre I’heure a laquelle I’écolier arrive chez
lui, apres la descente (qui est relative a la distance qu’il marche a pied pour arriver a

son domicile) et la prochaine heure de cours (15H ou 19H™)

- toutelamatinée et toute la soirée, les jours de congé (samedi et dimanche).
Dans toutes ces situations, les seules activités possibles que nous avons tenues en
compte dans nos simulations pour chague écolier sont :
- (@P1) serendre aux eaux pendant son temps d’inoccupation, ou
- (@P2) rester a la maison (ou a I’école, durant la récréation).
Pour chacun de ces deux issus possibles (@P1 et @P2), il devait étre précisé dans le
modéle, I’ensemble des facteurs (ou variables explicatives) qui déterminent son éigibilité

(voir section 7.1.3.2). Cependant, pour (@P2), aucun facteur n’a été défini dans le modele,

pour déterminer son digibilité. Pour (@P1), les facteurs déterminants sont :

- Pendant la récréation : distance entre 1’école de I’éléve et le fleuve ; et la durée de la
récréation

- Pendant les moments de pause et les jours de congé : tous les facteurs définis plus haut.

Donc, pour (@P2), son éligibilité est toujours nulle pour tous les écoliers. Elle n’est

donc choisie qu’au cas ou I’éligibilité de (@PL) est négative.

3 19H coincide avec 07H du matin, le début d’une journée (la partie 19H & 07H du matin n’est pas prise en
compte dans les simulations).
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7.2.2 Scenarii de Simulations

L’objectif dans nos simulations est de voir comment le temps d’inoccupation des
écoliers, en supplément des autres facteurs déterminants, influe sur leurs susceptibilités d’aller
aux eaux pendant les jours de cours. Pour cela, nous choisissons comme indicateur, le taux de
contact « écoliers-fleuve » journalier fourni par les données d’enquétes de (Ernould et al.,
2000) et reproduit dans (Cisse et a., 2014) : ce taux de contact tourne au tour de 20.5% les

jours de cours.

Dans un premier scénario, chague écolier utilise son temps d’inoccupation par

défaut qui est, par exemple, de:
- 60 minutes, soit 10 pas de simulations : pendant la récréation
- 60 a 115 minutes. 1l s’agit de I’heure du prochain cours (soit, 15H ou 19H) — I’heure

d’arrivé a la maison apreés la descente de 13H ou 17H.

Ce temps d’inoccupation par défaut suppose que I’écolier ne fait rien du tout durant, et
qu’il est libre d’aller aux eaux ou rester a la maison (ou a I’école) sans rien faire. Les sorties

de simulations sont données par la Figure 7.11.

Dans les autres scénarii, nous tentons I’expérience de trouver le temps d’inoccupation
idéal pour satisfaire le taux de contact escompté (~20.5%). Pour cela, nous diminuons au fur

et a mesure les temps d’inoccupation des écoliers.
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Figure 7. 11 : Taux de contact « écoliers-fleuve » avec temps d’inoccupation par défaut : 45%
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Figure7.12: Taux de contact « écoliers-fleuve » avec temps d’inoccupation par défaut — 30 minutes:
~20%

Figure7.13: Taux de contact « écoliers-fleuve » avec temps d’inoccupation par défaut — 45 minutes:
~17%

Dans le deuxiéme scénario, nous avons diminué de 30 minutes le temps
d’inoccupation de chaque écolier. Les sorties de simulations sont données par la Figure 7.12.
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Enfin, dans un troisiéme scénario, nous avons diminué de 45 minutes le temps

d’inoccupation de chaque écolier. Les sorties de simulations sont données par la Figure 7.13.

En confrontant ces trois scénarii (Figures 7.11, 7.12, 7.13) avec le taux d’utilisation
journaliére du fleuve par les écoliers, qui est de 20.5% pendant les jours de cours (Cisse et al.,
2014), le temps d’inoccupation idéal (scénario 3) est celui dont I’écolier est occupé au moins
pendant 30 minutes en dehors de ses cours. Cela voudra dire par exemple que, un temps de
recréation de 30 minutes (au lieu des 60 minutes supposées au départ dans les simulations)
pendant les jours de cours, expliquerait, en partie, le taux d’utilisation du fleuve par les
ecoliers. Cela veut dire aussi que diminuer |e temps de recréation des écoliers, contribuerait a

réduire chez les jeunes écoliers les risques de contracter lamaladie.

7.3  Syntheése

Dans ce chapitre, nous présentons une implémentation de notre solution de couplages
des plateformes GAMA et JASON. Nous présentons les différents agents définis dans chacun
des deux plateformes, les agents responsables du couplage entre les plateformes et les
interactions et échanges d’informations entre eux. Nous avons également expérimenté et
simulé la plateforme avec le cas des écoliers de la ville de Niamey. L’objectif de nos
simulations était de trouver le bon «temps d’inoccupation » des écoliers qui permettrait de
reproduire les taux de contacts journaliers fournis par les données d’enquétes. Nous sommes
arrivés ala conclusion que le bon temps d’inoccupation est celui dans lequel les écoliers sont

encore occupés pendant 30 minutes durant les moments ou ils ne sont pas en classe.
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Chapitre 8. Conclusion Genérale
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8.1 Bilan

8.1.1 Résumé

Nos travaux de these portent sur la modélisation et la simulation a base d’agents de
systemes complexes, appliquées au phénomeéne de propagation de la Schistosomose. Plus
particuliérement, nous Nous SOMMES iNtEressés aux aspects spatiaux et sociaux de la
propagation de cette maladie, en utilisant une approche de couplage de modéeles a base

d’agents.

En effet, nous avons initiallement étudié la modélisation mathématique de la
Schistosomose et la complexité du phénoméne de sa propagation. Ce qui hous a permis
d’identifier deux dynamiques épidémiologiques (dynamiques spatiale et sociale) sous-jacentes
a la propagation de la Schistosomose pour lesquelles, les modeles mathématiques présentent

des limites.

Cette problématique nous a poussés a étudier isolément ces deux dynamiques et a
proposer un modéle multi-agents pour chacune d’elles. Ces deux modéles a base d’agents,
représentant deux dynamiques complémentaires d’un méme systeme, ont été implémentés
selon des formalismes et des plateformes différentes: un modele dans GAMA, une
plateforme de simulation a base d’agents; et un autre dans JASON, une plateforme de

programmation d’agents BDI (Belief, Desire, Intention).

Le modéle GAMA implémente I’aspect comportemental (pour la dynamique spatiale)
qui se penche sur la reactivité des individus face a I’environnement physique et le suivi de
I’infection. Le modele JASON implémente I’aspect decisionnel (pour la dynamique sociale)
qui introduit la dimension cognitive et mentale des individus en assurant leur capacité de
décision et de sdlection qui sont déterminées par leur environnement social, culturel,

économique, etc.

Pour assurer la composition des deux modéles, nous avons proposé une solution de
couplage (par Co-simulations) des deux plateformes GAMA et JASON. Nous avons
finalement expérimenté le modéle avec un cas de dynamique de propagation de la maladie a

Niamey (au Niger) pour lequel les données étaient accessibles.
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8.1.2 Abstract

Our thesis work focuses on agent-based modeling and simulation of complex systems,
applied to the spread of schistosomiasis. Specially, we were interested in the spatial and social
aspects of the spread of the disease, using an agent-based coupling approach of models.

Indeed, we initially studied the mathematical modeling of schistosomiasis and the
complexity of its propagation, which allowed us to identify two epidemiological dynamics
(spatial and socia dynamics) underlying the spread of schistosomiasis for which

mathematical models have limits.

This problematic led us to study separately these two dynamics and propose an agent-
based model for each. These two agent-based models, representing two complementary
dynamics of a system, were implemented according different formalisms and different
platforms. one model on GAMA (an agent-based simulation platform); and another on
JASON (aprogramming platform of BDI agents).

The GAMA model implements the behavioral aspect (for the spatial dynamic) that
focuses on individuals reactivity with regards to the physical environment, and the monitoring
of the infection. The JASON model implements the decisional aspect (for the social dynamic)
that introduces the cognitive and mental dimension of individuals, ensuring their decision and

selection capacities which are determined by their social, cultural and economic environment.

To ensure the composition of the two models, we proposed an agent-based coupling
solution (co-simulation) of the two platforms (GAMA and JASON). We finaly experienced
the model with a case of dynamic spread of the disease in Niamey (Niger) for which data

were available.

8.1.3 Contributions

e Un état de I’art sur I’« épidémiologie informatique » : ce travail nous a conduits a
faire une revue bibliographique sur la modélisation et la simulation informatique pour
I’épidémiologie. Les travaux qui interviennent dans ce sens sont classés dans le nouveau
domaine de recherche innovant et pluridisciplinaire, appelé « computational epidemiology ».
Regroupant des informaticiens, des géographes et des épidémiologistes, I’«épidémiologie

informatique » a pour objet I'utilisation et |'application des concepts et des ressources
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informatiques et géographiques pour fournir aux épidémiologistes des outils conviviaux les
permettant de mieux comprendre certains aspects épidémiologiques dans la propagation des
maladies infectieuses. Plusieurs maladies infectieuses telles que le paludisme, |a tubercul ose,
la grippe, la dengue, ... ont fait I’objet d’eétudes dans ce domaine. Pour la Schistosomose,
nous n’avons trouvé aucune référence, et nos travaux semblent étre parmi les premiers dans ce

domaine.

e Un modéle a base d’agents de la dynamique spatiale de la Schistosomose: nous
avons mis en évidence certaines limites des modeles mathématiques a base d’équations
différentielles ordinaires (EDO) qui, ne tenant pas en compte la dimension spatiade de la
propagation de la Schistosomose, constituaient jusque-la, les seuls travaux dans la
modélisation de la maladie. Nous avons proposé d’évaluer I’impact de la prise en compte de
I”aspect spatial dans |a modélisation de la Schistosomose. Pour cela, nous sommes partis d’un
modele a base d’EDO particulier que nous avons adapté en un modeéle a base d’agents discret.
Ce dernier est ensuite spatialisé en suivant une démarche incrémentale. Elle consiste a
intégrer dans le modéle des configurations spatiales de I’environnement géographique des
agents successivement généralisées. Les expérimentations du modéle dans GAMA, sdlon les
différentes configurations spatiales intégrées (en utilisant des fichiers SIG), montrent que la
prise en compte de la dimension spatide dans les modéles de propagation de la
Schistosomose (notamment les modéles de contrdle expérimental de la maladie), a un impact

non négligeable.

e Un modele a base d’agents de la dynamique sociale de la Schistosomose : nous
avons mis en évidence I’importance des aspects comportementaux et sociaux des populations
dans la propagation de la Schistosomose. Nous avons proposé un modele a base d’agents,
basé sur I’architecture BDI, pour formaliser les comportements d’une population d’une cité
lacustre, en rapport avec la Schistosomose. Ce modeéle intégre I’environnement social des
populations sous formes d’un ensemble de variables explicatives pouvant déterminer leurs
attitudes comportementales. Implémenté dans JASON, une plateforme de Programmation
Orientée Agent (POA) BDI, ce modéle est vu comme un module décisionnel qui, représentant
les états mentaux des agents, est capable de produire, a tout moment, les comportements que

les agents doivent tenir dans leur environnement géographique (ou spatial).
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e Une solution ad hoc de couplage et de Co-simulations des plateformes GAMA et
JASON : avec deux modeéles a base d’agents, représentant séparément deux dynamiques
complémentaires (dynamiques spatiadle et socidle) sous-jacentes a la propagation de la
Schistosomose et implémentés avec des formalismes et des plateformes différentes, nous
avons proposé une solution ad hoc de Co-simulations a base d’agents des deux plateformes
(GAMA et JASON). Dans ce couplage, le modele JASON (représentant |es états mentaux des
agents, c'est-a-dire leurs comportements décisionnels) ; produit & communique au modée
GAMA les actions que les agents doivent effectuer dans I’environnement physique.
Inversement, le modele GAMA (représentant les corps des agents, c'est-a-dire leurs
comportements actifs et réactifs dans I’environnement spatial) exécute les actions des agents

et communique au modéle JASON les états environnementaux et individuels des agents.

8.2  Perspectives

Vers une société de modeles et de simulations (a base d’agents) en interaction pour la

Schistosomose

Dans le chapitre 3 (section 3.3), nous avons expose |e phénomene de transmission de la
Schistosomose, en partant d’une vue multi-dynamiques du phénomeéne a un systeme a
plusieurs niveaux d’interactions. Nous avons aussi vu que chague dynamique qui intervient
dans la propagation de la maladie peut étre représentée par un modele, indépendamment des
autres. Ainsi, composer les différentes dynamiques revient a faire interagir les différents
modeles qui les représentent: c’est ce que nous appelons une société de modéles en
interaction pour la Schistosomose.

Nous pensons que la plateforme que nous avons dével oppée dans cette these (couplant
d§a deux modéles de dynamiques complémentaires) est un premier pas vers cette société de
modeles. La prochaine dynamique gue nous comptons associer a cette société est celle de la
transmission en milieu aquatique.

L e probleme dela dynamique de transmission en milieu aquatique

Dans le chapitre 2 (section 2.1.3), nous avons identifié globalement deux dynamiques
dans le cycle de vie de I’agent pathogene responsable de la Schistosomose: |a dynamique

intra-hote et la dynamique de transmission. C’est dans cette derniere que se situent les sous
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dynamiques spatiale et sociae, éudiées dans cette thése, ains que la sous dynamique de
transmission en milieu aquatique. Le milieu aquatique designe I’environnement des eaux, ou
doivent se rencontrer toutes les entités (agent pathogene, hotes intermédiaire et final) qui
interviennent dans le processus de transmission pour que celle-ci soit perpétuée. En plus
d’abriter le mollusque, il joue le role important de vecteur de diffusion et de transfert du
parasite, a double sens, entre I’hote final et I’hdte intermédiaire. D’ou son importance dans la
propagation de la Schistosomose.

En mathématique, certains travaux sur la Schistosomose proposent de coupler des
modeles de type « pluie-écoulement » (dont les objectifs sont la conceptuaisation et la
prédiction de [I’influence des processus hydrologiques dans les changements
environnementaux) avec des modéles de type «épidémiologique » afin de comprendre
I’influence des processus hydrologiques dans la transmission de la maladie (Remais et a.,
2008), (Gagnon et al., 2014). C’est exactement ce que nous envisageons de faire en proposant

un modéle a base d’agents de cette dynamique.

8.3 Valorisation dela These
8.3.1 Publicationsau coursdela These
8311 Articlede Revue International

P. A. Cisse, J. M. Dembele, M. L6, C. Cambier, « Assessing the Spatial Impact on an Agent-
Based Modeling of Epidemic Control: Case of Schistosomiasis », Complex Sci., p. 58-69,
janv. 2013, Springer International Publishing.

P. A. Cisse, J. M. Dembele, C. Cambier, M. L, « Multi-agent simulation of water contact’s
patterns in relation to schistosomiasis. a BDI architecture using kernel functions », World
Conference on complex systems (WCCS), 2014, p. 536-541, |IEEE Xplore.

8.3.1.2 Articlede Revue Nationale

Cisse, P. A., L6, M. & Camara, G. (2012). Un modele a base d’agents de la propagation de la
Schistosomose a Ndombo. CNRIA'12. Thies-Bambey (Colloque National sur la Recherche en
Informatique et ses Applications, tenu du 25 au 27 Avril 2012 aux Universités de Thies et
Bambeéye).
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8.3.2 Activités Scientifiquesau coursdela Thése
8321 Rencontres Scientifiques

Journées du Programme Doctora International en Modélisation des Systémes Compl exes,
IRD Bondy, France. 03 novembre - 23 novembre 2013.

Journées du Programme Doctora International en Modélisation des Systemes Compl exes,
IRD Bondy, France. 27 septembre - 19 octobre 2014.

Journées du Programme Doctora International en Modélisation des Systémes Compl exes,
IRD Bondy, France. 26 octobre - 09 novembre 2015.

«Regroupement du Projet Horizons Francophones - Sciences Fondamentales:
Mathématiques et Informatique », organisé par le Bureau Afrique de I’Ouest — Agence

Universitaire de la Francophonie, Cotonou (Bénin). 24 septembre - 03 octobre 2015.

8.3.2.2 Communication

Evaluation de I’impact spatial sur la modélisation a base d’agents des contrdles épidémiques :
cas de la Schistosomose, 4°™ conférence internationale de la SFBT du 3 au 5 Juin 2013 &
Dakar.

8.3.2.3 Poster

Cisse PA, Dembele M, Lo M, Cambier C. Modélisation a base d’agents de la propagation de
la Schistosomose. 5™ Colloque National sur la Recherche en Informatique et ses
Applications (CNRIA’2013), Ziguinchor, Sénégal.

Cisse PA, Dembele IM, Lo M, Cambier C. Simulation a base d’agents des patterns de contact
Homme-Eau en relation avec la Schistosomose. Regroupement du Projet Horizons
Francophones — Sciences Fondamentales : Mathématiques et Informatique, Cotonou (Bénin),
2015. (Prix du meilleur Poster).
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