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Résumé

Les travaux présentés dans cette thése portent sur le theme de la modélisation et de l'aide a
la décision dans le cadre des systemes complexes. Plus précisément, nous nous intéressons au
couplage de simulations orientées agent a une méthode de résolution de problémes inverses.
Une architecture générique de systeme d'aide a la décision est ainsi proposée. Nous identi ons
deux problématiques associées a la mise en ceuvre de cette architecture : la validation de
parametres et l'observation de simulations orientées agents, et proposons des éléments de
réponse. La notion de probleme inverse est elle-méme redé nie dans une perspective d'aide
a la décision et d'utilisation dans un cadre multi-modéles. Un méthode de résolution et des
heuristiques, basées sur des idées issues de travaux sur le raisonnement abductif, sont ainsi
proposées.

Ces travaux sont appliqués a la conception d'un systeme d'aide a la décision dédié a I'ento-
mologie médico-légale. Cette discipline a mi-chemin entre la criminalistique et I'entomologie
vise a concevoir des méthodes de datation de la mort basées sur des indices entomologiques,
i.e, les insectes (principalement des dipteres nécrophages) ou restes d'insectes retrouvés sur
ou a proximité du corps. Ainsi, dans le cadre de ce travail réalisé en collaboration avec le
laboratoire d'entomologie médico-légale de I'Institut de Médecine Légale de Lille, nous pré-
sentons :

— un modeéle a base d'agents permettant de simuler le développement des dipteres né-
crophages dans un environnement complexeg, un corps situé dans un écosysteme
donné), en prenant en compte plus de parametres que les méthodes classiques,

— une implémentation de I'architecture de systéme d'aide a la décision évoquée plus haut,
basée sur ce modéle.
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Abstract

The work presented in this thesis deals with modelling and decision support issues in
the context of complex systems. Speci cally, we investigate the coupling of agent-based si-
mulations and inverse problem resolution methods. Thus, a generic architecture of decision
support system is proposed. We identify two problems related to the implementation of this
architecture : the validation of simulation parameters and the observation of agent-based si-
mulations. We offer some answers to solve them. The notion of inverse problem is rede ned
in the context of decision support in a multi-model framework. Therefore, a resolution me-
thod and heuristics, based on ideas from works on abductive reasoning, are proposed.

This work is then applied to the conception of a decision support system dedicated to
forensic entomology. This research area, midway between forensic sciences and entomology,
aims to develop post-mortem estimation methods based on entomological indigsnsects
(mainly necrophagous diptera) or insect remains, sampled on or around the cadaver. In the
context of this work, done in collaboration with forensic entomology laboratory of the Legal
Medicine Institute of Lille, we present :

— an agent-based model of necrophagous diptera in a complex environment such as a dead
body in a speci c ecosystem, taking into account more parameters than conventional
methods,

— an implementation of the decision support system architecture mentioned above, based
on this model.
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Introduction

La complexité toujours croissante des systemes arti ciels et I'importance cruciale de mieux
comprendre et maitriser la complexité des systémes naturels, imposent le développement de
nouvelles méthodes de modélisation et de résolution de problémes (Lempert, 2002). Les crises
écologiques et économiques que nous traversons ne font que renforcer ce constat. Les travaux
réalisés durant ces trois années de préparation au Doctorat portent ainsi sur le théeme de l'aide
a la décision dans le cadre des systemes complexes. Dans ce champ d'étude vaste et ouvert,
NOUsS NOUsS sommes intéressés a la conception de systemes d'aide a la décision dans lesquels
les connaissances de I'expert sont utilisées pour construire et analyser des simulations orien-
tées agent (SOA) et la question a laquelle il souhaite répondre peut étre modélisée sous la
forme d'un probleme inversﬁ La mise en ceuvre d'un tel systéme pose un certain nombre de
problémes de conception, liés notamment a I'ef cacité du processus de calcul de la solution,
auxquels nous apporterons des éléments de solution tout au long de cette these. Mais tout
d'abord, revenons sur certaines notions évoqueées plus haut a n de comprendre les enjeux de
ce travalil.

Multiplicité des points de vue

De nombreux systemes complexes (écosystéemes, sociosystémes, etc.) sont caractérisés par
des dynamiques non linéaires, chaotiques, stochastiques, en un mot compliquées, dans le sens
ou leur compréhension nécessite du temps et du talent. Les outils mathématiques classiques
(équations différentielles, modéles probabilistes, etc.) peuvent ainsi se révéler inadaptés pour
modéliser de tels systemes dans lesquels l'interaction joue un rbéle fondamental. Pour s'en
convaincre, considérons le cas des modeles économétriques statistiques utilisés par les nan-
ciers du monde entier pour mesurer le risque associé a un placement, un prét, etc. Ceux-ci,
pourtant basés sur des théories dont le développement a valu l'attribution de prix Nobel,
n'ont pas permis de prédire la crise nanciere amorcée en 2008 notamment parce qu'ils né-
gligeaient les comportements des différents agents économiques (emprunteurs, banques, mar-
chés) et les relations entre ceux-ci. Les causes de cette crise ne sont sans doute pas seulement
liées a la mutilation de la réalité économique et sociale par des modeles mathématiques,
mais la con ance aveugle dans ces derniers y est certainement pour beaucoup (Armatte, 2009).

Pourtant depuis quelques décennies, de nouvelles approches émergent, apportant un éclai-
rage différent sur la modélisation et la simulation des systemes complexes. En effet, il ne s'agit

2|l s'agit de déterminer I'ensemble des paramétres d'un modéle permettant d'obtenir un résultat donné. Cette
notion est dé nie plus formellement dans le chapit@z 2.
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Introduction

plus (seulement) de caractériser la dynamique du systeme sous forme mathématique, mais plu-
tot de la générer a partir de modeéles des composants du systémes et de leurs interactions. Sans
aller jusqu'a dire que ces approches permettront un jour d'anticiper et de résoudre les crises
nancieres, il est intéressant de constater gu'elles se sont développées sous diverses formes
dans de trés nombreux domair@ag,. la méthode des éléments discrets en physique des
milieux granulaires. Dans cette these, nous nous intéresserons essentiellement a la SOA qui
semble la plus générale de ces méthodes de modélisation que nous quali erons de microsco-
piques|(Treuilet al, 2008) et a la simulation par automates cellulaires (SAC).

Faut-il donc oublier les méthodes de modélisation mathématiques classiques ? La réponse
est bien évidemment non. Il existe de nombreuses applications ou elles demeurent perti-
nentes. De plus, I'association de ces differentes approches semble étre une voie de recherche
prometteuse et pourrait permettre de résoudre certains problemes de modélisation (Morvan
et al, 2009h).

Le raisonnement face a la complexité

Si modeéliser des systéemes complexes est en soit un art noble et dif cile (nous en avons
fait I'expérience durant ces trois derniéres années), résoudre des problemes a l'aide de tels
modeles, tout du moins ef cacement, I'est tout autant. Les SOA sont en effet constituées de
nombreux éléments (les agents) autonomes (au niveau conceptuel tout du moins) interagissant
dans un environnement souvent dynamique. L'analyse d'un tel systeme arti ciel pose un
certain nombre de problemes dont :

— l'agrégation des états des agents pour calculer ef cacement I'état du systeme dans sa

globalité,

— la détermination de la validité d'une simulation ou plus généralement d'un ensemble

de paramétres d'une simulation & partir d'informations fournies par un expert.

Par ailleurs, I'exécution d'une SOA composée de nombreux agents nécessite un temps de
calcul important. Cela peut étre un probléme en soit mais cela le devient d'avantage lorsque
les simulations sont utilisées pour résoudre des problenes,s'il est nécessaire d'exécuter
un grand nombre de simulations. Les méthodes de résolution de problemes, et en particulier
de problémes inverses, considerent généralement que le temps associé a la validation d'une
hypothése,i.e, une solution possible du probléme, est négligeable par rapport au temps dis-
ponible pour I'exploration de I'espace de recherche, I'ensemble des solutions possibles du
probleme. Dans les cas des SOA, cette contrainte n'est pas toujours véri ée. De plus, la réso-
lution de tels problemes est assimilée généralement a un processus d'optimisation (recherche
de la meilleure solution). Dans un contexte d'aide a la décision il est intéressant d'étendre
cette dé nition : on peut par exemple rechercher I'ensemble des solutions respectant certains
criteres ou encore éliminer les solutions fausses.

Dans ce contexte, nous pensons que la notion de probléme inverse peut étre rapprochée
d'une forme de raisonnement particuliere : I'abduction. Ce raisonnement a été particuliére-
ment étudié en philosophie et en intelligence arti cielle. Dans ce dernier domaine d'étude,

31l serait aujourd'hui sans doute plus facile d'identi er les domaines qui n'ont pas recours a ces techniques
que l'inverse.
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I'abduction est abordée sous I'angle de la logique ou de probabilités. En revanche, la philo-
sophie propose un ensemble de solutions, certes souvent moins formalisées, mais bien plus
large |(Lipton,| 2004). Nous nous inspirons ainsi d'un modéle de I'abduction comme proces-
sus heuristique de collecte d'information et de validation d'hypothéses pour développer une
méthode de résolution de problémes inverses.

Application au vivant

Ces travaux ont été menés principalement dans un cadre applicatif lié a la biologie des
organismes et a la criminalistique : I'entomologie médico-légale. Aprés un déces, dans des
conditions climatiques favorables et si le cadavre est accessible, celui-ci va étre colonisé par
des insectes dont, en premier lieu, des dipteres nécrophages. L'entomologie médico-légale
cherche a déterminer la date de la mort de la victime en corrélant des informations relatives
a la présence et au développement de ces diptéres a des données climatiques. Les méthodes
utilisées aujourd'hui, basées sur des modeéles du développement des dipteres nécrophages, ne
considérent pas la capacité des larves de diptéres a modi er leur environnement, en régulant
la température locale, pour optimiser leur développement. En d'autres termes, les caracté-
ristiques comportementales des composants du systeme et les interactions entre ceux-ci sont
négligées bien que de nombreuses publicatiang,|Ireland et Turner (2006) et Kaneshrajah
et Turner (2004), aient souligné leur importance dans l'estimation d'intervalles post-mortem.
Nous avons ainsi congu, en collaboration avec l'Institut de Médecine Légale de Lille, un mo-
dele a base d'agents de la colonisation et du développement des dipteres nécrophages dans un
environnement complexe comme un cadavre humain. Ce modéle est utilisé comme base d'un
outil d'aide a la décision dont I'objectif est de pouvoir déterminer plus précisément, et sur des
bases formelles, des intervalles post-mortem.

Le développement d'un tel modéle a posé (et continue de poser) un certain nombre de
problémes a la fois pratiques et techniques. Ainsi, le modele a considérablement évolué depuis
le début de ce travﬂlet, nous l'espérons, continuera d'évoluer a la lumiére des nouvelles
connaissances apportées au domaine et des résultats de simulation.

Plan de la these

Cette these est divisée en trois parties : la premiére présente un état des connaissances, tout
d'abord sur la simulation numérique de systemes complexes (cha@itre 1), puis sur les notions
de probléme inverse et d'abduction (chapi 2). Dans la seconde partie, nous proposons une
architecture de systéeme d'aide a la décision ainsi que des éléments de solution au probléme de
I'ef cacité du processus de calcul (chapi@e 3) ; dans ce but, une méthode de résolution de pro-
blemes inverses est introduite (chapi 4). En n, la troisieme partie est dédiée a l'application
a I'entomologie médico-légale. Les bases théoriques de ce domaine sont introduites dans le
chapitre[?p. Nous présentons le modéle et le systeme d'aide a la décision respectivement dans
les chapitre§|6 €| 7. Ce plan est résumé dans la gure 1.

“La lecture comparative des différentes publications que nous avons écrites sur le sujet : Charabalze
(2007, 2008¢,b); Morvan (2006); Morvaat al| (2007, 2008b), le montre tout particulierement.
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Domaines d'étude

pb.inverse entomologie
abduction médico-légale

contributions ~ chapitres B e chapitreg 4 ef 7 chapitres b ef [7

Fig. 1 - Plan de la thése
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Dans ce chapitre, nous développons un certain nombre de notions relatives a la simulation
numeérique et plus spéci quement a des méthodes de simulation microscopique : la simulation
orientée agent (SOA) et la simulation par automates cellulaires (SAC). Mais dans un premier
temps, un certain nombre de concepts, certains généraux (modeéle, systeme) et particuliers
(agent, systeme multi-agent) sont introduits.



Chapitre 1. Modélisation et simulation numérique de systémes complexes

1.1 Deé nitions fondamentales

1.1.1 Systeme
1.1.1.1 Une premiére dé nition

Un systéme peut étre dé ni de maniere minimale comme uneunité globale organisée
d'interrelations entre éléments, actions, ou individugMorin, 1977, p. 102). La notion de
systeme est ainsi utilisée pour désigner un vaste ensemble d'objetsaégls,systeme solaire,
ou virtuels, e.g, un systeme d'informations.

Il est possible de distinguer différents types de systémes selon les relations que ces
derniers entretiennent avec leur environnement. On parle ainsigysteme fermeérsque l'on
considére que le systéme n'échange rien avec son environnerdeobntrario, on parle de
systeme ouvepbur désigner un systeme qui échange librement information, matiére et éner-
gie avec son environnement. La notion d'écosysteme telle qu'elle est dé nie en éclegie
un bon exemple de ce type de systemes. En n, on parlesgisteme semi-ouvpdur désigner
les systemes pouvant échanger information, matiere et énergie avec son environnement, ces
échanges étant contraints par la nature darl@ambrandsolant partiellement le systéme de
son environnement. En d'autres termes, la membrane Itre les échanges en limitant les ux
entrant et sortant du systéme. La cellule eucaryote est un exemple typique de tels systemes.
Notons que dans le cas des systémes ouverts et semi-ouverts, les échanges entre le systeme
et son environnement sont souvent nécessaires a I'existence méme du systeme : il est ainsi
problématique de dé nir de tels systéemes indépendamment de leur environnement (Morin,
1977,/1980; Varela, 1989). Nous emploierons le terme de contexte écosystémique pour dési-
gner les variables d'état du systeme englobant le systeme étudié, in uant sur |'état interne de
ce dernier.

Bien que la majorité des systémes soient ouverts, I'étre humain en général et le scienti que
en particulier ne peuvent analyser ces derniers qu'en isolant, tout du moins partiellement, le
probléme de son environnemdﬂtAinsi, pour faciliter le travail d'analyse, un systeme ouvert
sera souvent considéré, dans un laps de temps donné, comme totalement isolé (fermé) ou, dans
le meilleur des cas, partiellement isolé (semi-ouvert) : les échanges entre le systeme et son en-
vironnement seront limités a ceux qui semblent pertinents pour répondre au probleme posé.
Cependant, dé nir les frontieres ou limites d'un systeme peut étre dif cile lorsqu'il n'existe
pas de barriere ou membrane (comme dans le cas d'une cellule par exemple) clairement iden-
ti able. Cette dé nition peut étre arbitraire, i.e, dépendante de I'observateur et de la nalité
de son observation.

Lobservateur ou le sujet est donc d'une certaine maniére au coeur de la notion de systéme
en tant que construction intellectuelle : Il'y a donc toujours, dans I'extraction, l'isolement,
la dé nition d'un systéme, quelque chose d'incertain ou d'arbitraire : il y a toujours décision
et choix, ce qui introduit dans le concept de systéme la catégorisigat|...] Ainsi, le systéme
requiert un sujet, qui l'isole dans le grouillement polysystémique, le découpe, le quali e, le

5Selon I'encyclopédie participative wikipedia, un écosystéme désigne I'ensemble formé par une association
ou communauté d'étres vivants (ou biocénose) et son environnement géologique, pédologique et atmosphérique
(le biotope).

SLe lecteur intéressé par une analyse des conséquences épistémologiques d'unertati@ation de la réa-
lité peut se référer a Morin (1977).
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1.1. Dé nitions fondamentales

hiérarchise. Il renvoie, non seulement a la réalité physique dans ce qu'elle a d'irréductible
a l'esprit humain, mais aussi aux structures de cet esprit humain, aux intéréts sélectifs de
l'observateur/sujet, et au contexte culturel et social de la connaissance scienti g(Morin,

1977, p. 140)

Dans cette perspective, Cellier (1991) dé nit un systeme comme urenvironnement
virtuel ou réel percu comme une source de données ou de comportements observables. Ces
donr&éﬂes sont vues ou acquises au moyen d'un protocole expérimental intéressant le modéli-
sateurl

1.1.1.2 Le cas des systemes complexes

On parle desysteme compleloesque une unité globale est composée de nombreux
éléments interagissant localement et simultanément. Les systemes complexes peuvent étre
le siege de processus de rétroaction, d'auto-organisation ou d'autopoiése (auto-production),
générant des émergences au niveau macroscopique.

Le terme émergence est fréequemment rencontré dans la littérature relative a de nom-
breux domaines comme la biologie, la philosophle (Maturana et Varela, 1980), la sociolo-
gie (Schelling, 1971), I'économie (Derveeuw, 2006), la conception de systémes de produc-
tion (Uedaet al, 2001) et d'une maniere générale, I'étude des systemes complexes. Cepen-
dant, la dé nition méme de la notion d'émergence pose un grand nombre de problématiques
non résolues. Bien que dans la suite de cette thése une dé nition volontairemardive et
généralej.e.,admise par I'ensemble des chercheurs s'intéressant a ce concept, soit adoptée, il
semble important de revenir sur les points importants permettant de spéci er cette notion.

Toute dé nition du concept d'émergence débute généralement par la citation de la maxime
suivante, attribuée a Aristote : la totalité est plus que la somme des partigé\ristote|,|2008).

Cette maxime pose la non-équivalence entre les propriétés dearties ou composants

pris indépendamment et les propriétés résultant de l'interaction de ces mémes composants,
formant un tout ou systeme. Lémergence est donc le processus par lequel un systéme
acquiere de nouvelles propriétés ne pouvant étre expliquées ou déduites par la seule connais-
sance de ses parties. Cette idée est formalisée par [Baas (1992) de la maniére (ici simpli ée)
suivante : soit un ensemble de structtﬁe‘q, une fonction ob § permettant d'observer cer-
taines propriétés d& . De plus, on suppose que les élementsSipeuvent interagir. On pose

S = R/(S) ou R, est le resultat du processus d'interactions des structures de niveasl et

est un ensemble de structures de niveau 2. 8dit5, une fonction d'observation permettant
d'observer certaines propriétés dg. P est unepropriété émergentie S, si et seulement si

P 2 obg(S) maisP 2 ob §(S). Cette de nition est genéralisable a tout ensemble de struc-
tures de rangN .

Bien que cette dé nition pose le probleme de l'existence de nouvelles propriétés-
vialeg et qui ne devraient donc pas étre considérées comme émergentes au sens ou l'en-

"Traduction :/Coquillard et Hill|(1997)

8Leterme structure estune abstraction pour désigner, par exemple, les notions de systéme, d'organisme,
etc.

9S'il est aisé de déterminer des exemples dmergence triviale, e.g, le fait qu'il soit possible de s'asseoir
et de se maintenir a une certaine distance du sol sur une chaise mais que cela soit en revanche impossible sur les
atomes, pris indépendamment, qui constituent cette méme chaise, le probleme de la dé nition de la notion de
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Chapitre 1. Modélisation et simulation numérique de systémes complexes

tendent par exemple McGregor et Fernando (2005), elle est intéressante car elle pose le pro-
bleme des différents niveaux d'observation d'un systeme, d'une hiérarchie de structueds
souligne l'importance de l'interaction dans le processus d'émergence.

1.1.2 Modele
1.1.2.1 Qu'est-ce qu'un modéle ?

La notion de modele peut étre dé nie selon différents points de vue. Ainsi, Minsky (1965)
adopte une dé nition utilitaire du modéle : To an observeB, an objecA is a model of an
objectA to the extent that B can useto anwer questions that interest him abdut Le modéle
est vu ici comme un outil permettant de répondre a des questions a propos d'un systéme
donné.

Néanmoins, cette dé nition ne permet pas de comprendre comment l'on construit un
modéle. Un modéle est essentiellement la description abstraite ou concréte (on parle alors de
modeéle réduit ou de maquette ) d'un systeme. La caractéristique la plus fondamentale
d'un modéele par rapport au systeme qu'il décrit (systéme source) est sans doute que le modele

doit étre plus facilement manipulable que le systéme source.

La construction d'un modéle procéde par sélection, hiérarchisation et simpli cation des
données pertinentes; le modele ne peut donc pas étre la réplique en miniature du systéme
source. Il peut, et est congu pour, reproduire certains aspects du systeme source, et ce dans
une certaine mesure, mais pas tous.

1.1.2.2 Pourquoi modéliser ?

Une réponse au titre de cette section peut étre trouvée dans une dé nition donnée dans la
section précédente : un modeéle sert aépondre a certaines questionsNous allons voir ici
a quels types de guestions un modeéle permet de répondre. Les services que peuvent rendre un
modele peuvent étre classés en deux catégories, selon qu'ils résultent de I'exploitation directe
du modele ou gu'ils fassent appel a des techniques automatisées de traitement des résultats de
simulations.

Un modeéle peut simplementiécrire certains aspects de la structure d'un systéme : on
parle alors demodéle statique Ainsi, une carte routiére est un modele du réseau routier
d'un espace géographigue donné, un diagramme de classes UML est un modéele d'un com-
posant logiciel. Ces modéles, purement descriptifs, peuvent étre toutefois utilisés pour aider
un humain ou une machine a réaliser des taches de plus haut niveau comme le routage d'un
véhicule ou la détection d'erreurs de conception d'un logiciel.

La notion de modele est généralement associée, dans la communauté scienti que, a celle
deprédiction . Ainsi, un modéle dynamique peut permettre de prédire I'évolution d'un sys-
teme. Ces modéles peuvent étre eux aussi utilisés pour des taches de plus haut niveau, relatives
a la gestion ou au contréle de systémes, comme la prévention de dysfonctionnements dans
un systeme arti ciel,e.g, un systeme de production, la résolution de problemes inverses (cf.
partiem[) ou encore l'identi cation des contraintes a appliquer sur un systéme pour obtenir
le résultat souhaité.

trivialité est tout sauf trivial. Le lecteur intéressé par ce probleme peut se référer a Gross et Mcivullin/(2001).
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Enn, un modéle peut permettre dexpliquer certaines obervations en apportant des
connaissances nouvelles sur la structure du systeme étudié. Notons qu'un modéle explicatif
n'est pas nécessairement prédictif. Par exemple, le modéle de ségrégation décrit par Schelling
(1971) permet d'expliquer les mécanismes de ségrégation raciale dans un environnement ur-
bain a I'échelle macroscopique a partir des préférences individuelles des agents mais ne permet
pas de prédire I'état d'un systeme de ce type.

Le triptyque description/explication/prédiction n'est pas exhaustif. Ainsi, Epstein (2008)
distingue, outre I'explication et la prédiction dé nies précédemment, quinze buts potentiels
de la modélisation d'un systéme dynamique :
guider la collecte de données,

— mettre en avant des dynamiques fondamentales,

— suggérer des analogies,

— découvrir de nouvelles questions,

— promouvoir une méthode scienti que,

— restreindre (ou borner) I'ensemble des solutions possibles,

— mettre en avant des incertitudes fondamentales,

— offrir des solutions a un probleme en temps réel,

— démontrer I'avantage apporté par une méthode,

— démontrer la résistance a des perturbations,

— montrer l'incompatibilité de connaissances avec les données disponibles,
— former ou entrainer des professionnels,

— aider a la résolution de con its,

— éduquer le grand public,

— montrer que ce qui semble simple (resp. complexe) est en réalité complexe (simple).

1.2 Modélisation et simulation numérique

Nous avons précédemment dé ni la notion de modéle de maniére trés générale. Dans
cette section, nous précisons cette dé nition en la resituant dans le champ de la simulation
numérique,i.e, lorsque le modele est congu pour étre implémenté puis exécuté (simulé) sur
un ordinateur.

1.2.1 Clés de classi cation d'un modéle

Dans cette section, nous présentons un certain nombre de clés nous semblant pertinentes,
permettant de distinguer différents modeéles. Notons que ces clés ne sont pas totalement indé-
pendantes e.g, un méta-modele donné est généralement associé a une certaine représentation
du temps.

1.2.1.1 Méta-modeéle

Le méta-modeéle désigne I'ensemble des concepts, ainsi que leurs relations, sur lequel re-
pose la dé nition du modele ou d'un composant du modele (un modele peut étre basé sur
plusieurs méta-modeles). Voici par exemple, quelgues méta-modeéles qui ont été utilisés dans
le cadre de cette these :
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les équations différentielles,
les systemes multi-agents,
les automates cellulaires,
les automates a états nis.

1.2.1.2 Echelle de modélisation

Pour modéliser un systéeme, il est nécessaire de disposer de données, méme lacunaires,
sur celui-ci. Bien souvent, le modélisateur ne dispose pas d'informations exhaustives sur le
systéme a un niveau d'observation donné. Il est généralement confronté a un ensemble de
données éparses, ne concernant que quelques aspects du systeme. On distingue généralement
lesmicro-connaissancesrelatives au niveau microscopiques, aux parties du systeme), et
lesmacro-connaissanceselatives au niveau macroscopiquee( au systeme lui-méme) (Dro-
goul et al,, [2002). Il peut étre, dans certains cas, intéressant de considérer les connaissances
issues d'un niveau mésoscopique,, de groupes de parties du systeme, identi és selon des
critéres propres a la problématique.

Aprés étude des données dont il dispose, deux possibilités s'offrent au modélisateur :
considérer le systeme comme un tout cohéreng, d'un point de vue macroscopique, dont
certaines propriétés présentent des régularités quanti ables ou quali ables, ou comme un en-
semble de parties en interrelations faisant émerger ces mémes régularités. Le choix de l'une
ou l'autre alternative repose généralement sur des raisons pratiques et/ou liées a l'objectif de
modélisation : nature du systeme, résultats attendus, données disponibles, dif cultés liées a
l'implémentation, familiarité avec certains méta-modeéles, intuition, etc.

Ainsi, un modéle macroscopiquepermet de représenter la dynamique d'un systeme sans
considérer les comportements éventuellement complexes de ses constituants et leur relations
alors qu'unmodéle microscopiquepermet de représenter comment la dynamique d'un sys-
teme émerge a partir des interactions entre ses constituants dont le modélisateur a caractériseé
le comportement.

Les approches multi-niveaux proposent d'associer ces deux représentatioms,d'in-
tegrer dans un méme modele des connaissances issues de différents niveaux d'observation (Da-
vid et Courdier, 2008| 2002; Mullert al, 2005; Ratzeet al, [2007; Servaet al, 1998). Dans Mor-
vanet al.(2008¢), nous proposons de modéliser, du point de vue microscopique, la facon dont
une organisation émerge a partir des interactions entre composants du systéme et, du point de
vue macroscopique, les contraintes imposées aux composants du systéme par l'organisation
ainsi que les propriétés émergentes. Une implémentation de ce concept, basée sur les notions
d'agent pulsionnel et de stigmer@st décrite dans Morvast al.(2009b).

1.2.1.3 Déterminisme

Un modele estdéterministe si aucune variable aléatoire n'intervient dans la dé nition du
modele. A l'inverse, on parlera de modestochastique Lintroduction de variables aléatoires
dans un modele permet de prendre en compte la variabilité intrinseque (liée par exemple a une
variabilité interindividuelle dans une population), ou extrinseque (li€ée a des facteurs extérieurs
au systeme) de données observées dans le systeme source.

19Ces termes sont dé nis respectivement dans les secfions 1,.3. 3.1.3.
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Ainsi, les résultats attendus de la simulation de modeéles déterministes sont de simples
valeurs; dans le cas de modeéles stochastiques, on cherchera a obtenir des distributions de
valeurs.

1.2.1.4 Représentation du temps

Lorsque I'on modélise un systeme, on tente de caractériser la variation de certaines pro-
priétés du systeme (variables d'état) en fonctions d'autres. L'une de @agtres propriétés
est bien souvent le temps. Nous allons voir dans cette section différentes représentations pos-
sibles de la variable temps dans un modele.

Les modéles &emps continwconsidérent les variations des variables d'état du systéeme
de maniere continue. Le formalisme généralement associé a ce type de représentation du
temps est celui des systemes d'équations différentielles. Dans son expression la plus simple,
la variation in nitésimale d'une variable d'étak dépend d'une fonction du temp$ et de la
variation in nitésimale du tempst :

dx= f(t) dt. (1.1)

Dans les modéles @mps discrete temps est représenté comme un ensemble de valeurs
discretes it = ft,t,,...,t,gtel que pour toust; ett, , det, t,, t = t. t estune
constante appelée pas de temps. On considére donc qu'une variable d'état du systéme change
d'état instantanément a chaque pas de temps.

Dans les modeles @énements discrdis temps est représenté a travers une série d'évé-
nements, correspondant aux instants auxquelles les variables du systeme changent d'état. Le
formalisme le plus simple associé a ce type de représentation est DBig&réte Event System
Speci catioh Nous ne reviendrons pas sur ce formalisme dans cette thése. Le lecteur inté-
ressé peut se référer a Zeigktral, (2000) pour une présentation détaillée de DEVS ainsi que
certaines de ses évolutions.

1.2.2 Méthodologies de simulation numérique

La conception de simulations numériques est une activité compliquée, nécessitant la mise
en ceuvre d'une méthodologie adaptée. Les cadres méthodologiques présentés dans cette sec-
tion ne doivent pas étre vus comme des instructions strictes a appliquer systématiquement,
mais plutét comme des guides souples devant étre adaptés aux différentes situations rencon-
trées.

1.2.2.1 Une premiére dé nition

La simulation numérique peut étre décrite comme un processus itératif composé de trois
activités fondamentales (Fichwick, 1997) :

1. conception d'un modele,
2. exécution du modele,
3. analyse des résultats.
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Ce processus est itératif car I'analyse des résultats de la simulation peut amener a reconsidérer
certaines hypotheses retenues lors de la conception du modéle ou la méthode retenue pour
exécuter le modeéle. Ainsi, ces trois étapes seront répétées jusqu'a l'obtention de résultats

satisfaisants ( gurg 1]1).

Conversion en algorithm

Conception du modél%

Validation
Véri cation

— . Correction ( L
Exécution du model LAnalyse de I'exécutio

Fig. 1.1 — Cadre méthodologique de simulations numériques (Fichwick, 1997)

1.2.2.2 Une dé nition plus complete

Bien que séduisante, la dé nition précédente est sans doute trop simple et il peut étre

intéressant d'entrer dans les détails. Ainsi, Shannon (1998) propose de décomposer la concep-
tion d'une simulation numérique en douze étapes. Nous retiendrons ici dix étapes qui nous
semblent essentielles.

10

1. Dé nition des objectifs . Tout d'abord, il s'agit de dé nir les objectifs de la simula-

tion, i.e, la question a laquelle on souhaite répondre a propos du systéeme étudié (cf.
section 1.1.2.p) et éventuellement la précision des résultats attendus.

. Dé nition du systeme . Il s'agit de caractériser le systéme en le situant dans son envi-

ronnement (notamment en xant ses limites), en dé nissant les échanges qu'il entretient
avec lui (cf. sectiop 1.1.1.1) et en n en choisissant les aspects (composants, propriétés,
etc.) du systeme que I'on va considérer.

. Choix ou dé nition d'un méta-modele . Dans cette étape, le modélisateur doit choisir

comment modéliser le systéme d'un point de vue conceptuel. Cela implique un certain
nombre de choix (discrétisation du temps, prise en compte de l'incertitude des données,
etc.) importants pour la suite.

. Ecriture du modeéle conceptuel Il s'agit de traduire les relations entre les aspects du

systéme que l'on considére dans le paradigme choisi. Selon le paradigme, le résultat
de cette étape peut étre tres formalisé (équations, graphes, etc.), dé ni de maniére plus
intuitive (schémas, dessins, etc.) ou encore comme un mélange des deux. Parfois, le
modéle peut se suf re a lui-méme : le modéle est le résultat. C'est par exemple le cas de
certains diagrammes UML. Cependant, si I'on considere un modéle dynamique, il est
nécessaire de lI'exécuter pour obtenir des résultats.



1.3. Simulation Orientée Agent

5. Choix ou écriture d'un simulateur . Si le modele a besoin d'étre exécuté, il s'agit de
concevoir, ou de choisir parmi une offre existante, un logiciel permettant d'exécuter le
modéle. Un tel simulateur peut étre écrit spécialement pour un modele précis, ou au
contraire étre trés généralisteg, concu pour exécuter un modéle congu selon un ou
plusieurs méta-modéles.

6. Véri cation du simulateur . Il s'agit de s'assurer que le simulateur est exempt d'erreurs
de conceptions. Cette étape est particulierement importante lorsque le simulateur a été
écrit. Il s'agit d'une étape transversale aux étapes d'écriture du simulateur et d'exécution
du modéle.

7. Traduction du modele. Il s'agit de traduire le modele dans un langage tel qu'il puisse
étre exécuté par le simulateur.

8. Exécution du modéle. Il s'agit d'exécuter le modéle traduit sur le simulateur et d'obte-
nir des résultats quantitatifs ou qualitatifs.

9. Validation du modéle. Il s'agit de véri er que le modeéle et/ou les résultats de son exé-
cution, permettent d'atteindre les objectifs dé nis a I'étape 1. Cette étape peut mettre
en évidence des erreurs lors des étapes de dé nition du systeme, d'écriture du modéle,
de sa traduction, ou encore dans le choix du paradigme de modélisation. Il sera alors
nécessaire de corriger les erreurs faites précédemment.

10. Exploitation du modéle . Le modéle peut en n étre exploité. A partir de cette exploi-
tation, de nouveaux objectifs peuvent étre dé nis,g, préciser les résultats obtenus ou
décrire le systéme selon un point de vue différent.

La gure illustre les relations entre ces différentes étapes.

1.3 Simulation Orientée Agent

Nous nous intéressons dans cette section aux simulations orientées agent (SOA), c'est-a-
dire a des simulations basées sur un méta-modeéle particulier : le systéme multi-agent (SMA).
La modélisation a base d'agents constitue trés certainement aujourd'hui l'une des techniques
de modeélisation microscopique les plus populaires. Treatilal.(2008) dé nissent un modéle
a base d'agent ainsi :

Dé nition 1 (Modéle a base d'agent)  Tout modéle a base d'agent est un systeme composé
d'entités multiples oagentsqui évoluent dans uanvironnement congcu comme une entité par-
ticuliere, dans lequel ils sont localisés. Ces agents sont dotés d'attdboigodementset de

capacité dperceptionet decommunication L'ensemble des valeurs des attributs d'une entité

a un instant donné constitue I'état de cette entité, et la réunion de I'ensemble des états des en
tités forme ['état microscopique ou — dit plus simplement — I'état du systeme. Les capacités o
perception des entités leur permettent de consulter un sous-ensemble de cet état microscopiq
habituellement de fagon localisée dans I'environnement. Les comportements sont des regles contr
lant a chaque instant I'évolution de cet état, en intervenant sur les états des entités qui les portent
ou sur leur existence méme (création et destruction), ainsi que sur les états et existences des au
entités intervenant dans les éventuelles actions, communications ou interactions décrites dans le
comportements.(pp. 13 — 14).

11
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{Dé nition des objectifs]
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[Dé nition du systéme}
|

[Choix d'un méta—modél%

}

—»[Ecriture du modele conceptu%l

Le modele
doit-il étre

simulé? | non

e

Traduction du . C_h0|x 09
N écriture d'un
modele ;
simulateur
\ Veéri cation
4 du
[Exécution du modél% simulateur
! )
—non[VaIidation du modél%

oui

[Exploitation du modéle}

Fig. 1.2 — Cadre méthodologique de simulations numériques
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Cette dé nition fait intervenir un certain nombre de concepts (agent, environnement,
etc.) dé nis succinctement. Dans la section suivante, nous revenons plus en détails sur ces
notions.

1.3.1 Notions fondamentales
1.3.1.1 L'agent

Au sens premier (philosophique), un agent peut étre dé ni comme uneentité agis-
sante . Dans les sciences de l'information, on parle d'agent computationnel (ou tout sim-
plement agent) pour désigner un systeme informatique, logiciel et éventuellement matériel,
autonome capable :

— d'agir dans sonenvironnement, ses actions étant dirigées vers un but, sans en étre

nécessairement conscient,

— depercevoir et éventuellement de seprésenterpartiellement son environnement,

— d'interagir avec d'autres agents.

On parle decomportementour désigner I'ensemble des actions et réactions d'un agent ob-
servées dans une situation donnée. En revanclaechiitectureest 'ensemble des mécanismes
internes a l'agent permettant de sélectionner et de réaliser un comportement. L'architecture
interne d'un agent est généralement décomposée en modules en composants logiciels
assurant une fonction précise. L'agent est ainsi congu comme une chaine de modules exécutés
séquentiellement ou simultanément. On distingue au minimum trois modules :

— un module de perception, permettant d'acquérir des informations en provenance de

I'environnement,

— un module d'action, permettant de modi er localement I'environnement,

— un module de prise de décision, permettant de choisir les actions a effectuer et éventuel-

lement de les plani er.

Ce dernier est bien évidemment le plus complexe et différentes architectures ont été pro-
posees pour le modéliser. D'une maniére tres générale, il est classique d'opposer deux types
d'architectures, selon la maniére dont I'agent se représente son environnement. On parle ainsi
d'agent cognitif si celui-ci dispose d'une représentation symbolique de son environnement et
d'agent réactif dans le cas contraire. Ces termes sont utilisés moins formellement pour dési-
gner respectivement des agents individuellement intelligents, possédant des croyances a pro-
pos de leur environnement, capables de plani er des actions pour atteindre des objectifs, etc.,
et des agents dont le module de prise de décision peut se réduire a un systéme de réaction a
des perceptions (stimuli) et pouvant étre représenté sous la forme d'un ensemble de regles de
type : si perception alors action

Cependant, Ferber (1995) montre que la seule distinction cognitif/réactif est trop réduc-
trice et qu'il convient de dégager une autre dimension d'analyse relative aux objectifs ou buts
des agents. Si les buts des agents sont dé nis dans les agents eux-méme, on parlera de conduite
téléonomique, si au contraire les buts des agents sont présents dans I'environnement on par-
lera de conduite ré exe. Cette opposition selon deux dimensions (représentation du monde —
conduite) permet de différencier quatre types d'agents présentés dans le tau 1.1

Détaillons, a titre d'exemple, le cas des agents réactifs. On parle d'agent tropique lorsque
I'agent ne réagit qu'a des stimuli externes, provenant de I'environnement, et d'agent pul-

13
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sionnel lorsque celui-ci réagit a des stimuli interne®, relatifs a I'état de I'agent, et ex-
ternes. L'état de I'agent peut donc étre vu comme une source de motivation pour celui-ci.
Par exemple, les agents modélisant des larves de diptéres décrits dans le @apitre 6 réagissent
a des stimuli environnementaux (température, signal d'agrégation) et a un stimulus interne
représentant le besoin de se nourrir.

En n, Ferber|(1995) ajoute que ces distinctions ne sont que conceptuelles : il est possible
de concevoir des agents hybrides, cognitifs par certains aspects et réactifs par d'autres et plus
ou moins téléonomiques.

Relation au monde Agents cognitifs Agents réactifs
Conduites

Téléonomiques Agents intentionnels  Agents pulsionnels
Ré exes Agents modules  Agents tropiques

Tab. 1.1 — Les différents types d'agents (Ferber, 1995)

1.3.1.2 L'environnement

La notion d'environnement est fondamentale : dans un systeme multi-agents, la concep-
tion de I'environnement est généralement préalable a la conception des agents. En effet, I'ar-
chitecture des agents, notamment les effecteurs et les percepteurs, est particulierement dé-
pendante de la nature de I'environnement. Russel et Norvig (1995) ont proposé des clés de
classi cation d'environnements :

— Accessibilité: dans un environnement accessible, un agent peut obtenir I'ensemble des

informations relatives a I'état de I'environnement.

— Déterminisme : dans un environnement déterministe, une action exécutée dans un

contexte donné ne peut avoir qu'un seul et méme effet.

— Dynamisme : un environnement statique ne change pas sans l'action des agents. En

revanche, un environnement dynamique peut se modi er indépendamment des agents.

— Continuité : un environnement est discret si I'ensemble des actions et des perceptions

possibles est ni, continu sinon.

La classe d'environnements la plus générale (et la plus complexe) comprend les environ-
nements inaccessibles, non-détermistes, dynamiques et continus. Ces environnements sont
guali és d'ouvertgWooldridge, 2002). L'architecture d'un agent sera d'autant plus complexe
gue I'environnement dans lequel il agit est lui-méme comp@xe

Dans le cadre des simulations multi-agents, I'environnement est souvent dé ni comme
un espace metriqud,e, un espace topologiq dans lequel il est possible de dé nir une
notion de distance, ou métrique, entre tous les éléments de cet ensemble. De plus, I'environ-
nement est souvent discret : on appelle alors cellule une portion de I'environnement considé-

] ne s'agit pas la du seul facteur déterminant la complexité de I'agent : la nature des interactions avec
I'environnement et du systeme de prise de décision in uent également sur la complexité de I'architecture de
l'agent

2Un espace topologique est un ensemble muni d'une structure permettant de dé nir la notion de voisinage
d'un élément de cet ensemble.

14
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rée comme homogene. Lexemple le plus typique est sans doute I'environnement représenté
comme une grille a deux dimensions, découpée en cellules carrées, chaque cellule disposant
généralement de 4 (voisinage de von Neumann) ou 8 (voisinage de Moore) voisins.

1.3.1.3 Communication entre agents

La capacité a communiguer est une caractéristique importante des agents : la communi-
cation est, dans les SMA, la forme la plus courante d'interaction. Un acte de communication,
intentionnel ou non, est la transmission d'un message d'un émetteur a un ou plusieurs desti-
nataires. Ces derniers doivent donc disposer d'un médium et d'un langage commun a n que
le message arrive a destination et puisse étre compris par le ou les destinataires. On parlera de
communication point a poingi le message est destiné a un destinataire unique diffdision
sinon. De plus, un acte de communication est rarement isolé : il fait parti d'une conversation.

Un message ne peut étre alors interprété qu'au regard des messages €changés précédemment.
Les acteurs de la conversation doivent donc disposer d'un protocole de communication. Un
protocole peut étre vu comme un ensemble de coup{séquence de messagesnantiqug

De plus, un acte de communication peut étmetentionnel ou incident i.e, décidé ou subis

par I'émetteur. Ainsi, en étant assis a mon bureau, je communique malgré moi : §iis a

tous ceux qui peuvent me voir que je travaille sur ma these. Dans cette section, nous aborde-
rons diverses méthodes de communication utilisées dans le cadre des systemes multi-agents.
Nous insisterons particulierement sur la communication stigmergique, souvent utilisée dans

le cadre de la simulation orientée agent d'insectes sociaux ou présociaux.

La communication directe est la méthode de communication la plus simple : le message
est envoyé directement au destinataire, lequel peut le stocker dans une structure de type
boite a lettreserber (1995) emploie le terme de message symbolique pour quali er un tel
message. Ce mode de communication autorise la communication point a point et la diffusion.
Cependant, I'émetteur doit pouvoir identi er le ou les agents a qui il souhaite envoyer un
message. Les plates-formes multi-agents proposent généralement de telles fonctionnalités.

Un tableau noir ou tableau d'af chage est une structure de données accessible par I'en-
semble des agents. Les agents peuvent y déposer et consulter des messages et éventuellement
les modi er et les effacer. Ce mode de communication permet de diffuser des messages sous
la forme d'annonces.

La stigmergie est une méthode de communication indirecte utilisant I'environnement
comme medium (Bonabeau, 1999). Les individus communiquent en modi ant localement,
dans l'espace et le temps, leur environnement. D'abord étudiée en entomologie (les fourmis
et les termites notamment, utilisent ce type de communication), la notion de stigmergie a
été utilisée dans des algorithmes d'optimisation, basés sur le comportement de fourragement
des fourmis|(Dorigoet al, [1996). Concrétement, et dans le cadre des SMA, les agents com-
muniquent en diffusant designauxet en déposant desarquesdans I'environnement. Un
signal est une propriété environnementale se propageant selon une loi qui lui est propre.
Une marque est un signal ne se propageant pas et au temps de vie éventuellement limité.
Par exemple, dans un environnement discret, il est possible d'associer a chaque cellule un
ensemble devariables d'environnemenkte comportement d'une variable d'environnement
s'inspire de celui d'une phéromo@et peut étre dé ni a l'aide de deux parametres : un co-

3Une phéromone peut étre dé nie comme une substance émise dans I'environnement par un individu a n
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ef cient de diffusion et un coef cient d'évaporation. Le coef cient de diffusion représente la
proportion de la valeur de la variable d'environnement qui sera répartie équitablement entre
les voisins de la cellule au pas d'exécution suivant. Le coef cient d'évaporation représente la
proportion de la valeur de la variable d'environnement (aprés diffusion) qui sera perdue par
la cellule au pas d'exécution suivant. Les agents doivent bien sdr disposer d'effecteurs leur
permettant de manipuler des variables d'environnement. Il est a noter que la dé nition d'une
variable d'environnement peut étre modi €e en intégrant des notions comme la saturation.
Contrairement a la stigmergie, les méthodes de communication directe et par tableau d'af-
chage permettent de structurer le message de maniére complexe et sont donc bien adaptées
a la conduite de conversations. Ainsi, des standards de communication (ou langages) comme
KQML ou ACL, fondés sur la théorie des actes de langage, ont été développés. Le tau 1.2,
tiré de|Ferber|(1995), récapitule les caractéristiques des différents modes de communication.

Type de message Mode de com-Acheminement Intentionnalité
munication
Message symboliquePoint a point Direct Généralement
point a point intentionnel
Message symboliqueDiffusion Direct Généralement
diffusé intentionnel
Annonce Diffusion/ point Tableau d'af- Généralement
a point chage intentionnel
Signal Diffusion Propagation Incident

Tab. 1.2 — Modes de communication (Ferber, 1995)

1.3.1.4 Le systeme multi-agent

Nous pouvons maintenant dé nir ce qu'est un SMA. Ainsi, un SMA est caractérisé par :

un ensembld d'entités plongées dans un environnemet

un ensemblé d'agents aveéd B,

un systéme d'action (percepteurs, effecteurs) permettant aux agents d'agir dans I'envi-
ronnement,

un systeme d'intéractiond.g, de communication) entre agents,

éventuellement, une organisation structurant I'ensemble des agents.

1.3.2 Une méthodologie pour la SOA

En partant du constat que les méthodologies classiques de conception de simulations sont
mal adaptées aux simulations orientées agent, Drogaiwdl. (2002) proposent un cadre mé-
thodologique original reposant sur 'idée que la seule décomposition en taches ou étapes (cf.
section 1.2.) est simpli catrice. En effet, I'élaboration d'un modéle fait intervenir différents
acteurs manipulant des notions différentes, cela étant particulierement vrai dans le cas des

de communiquer d'autres individus de la méme espece.
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simulations orientées agent. Il est ainsi possible de distinguer trois roles dans le processus de
conception :

— le thématicien est le spécialiste du domaine d'application considéré, il manipule des
données relatives a degents réelsi.e, des composants du systeme considéré. L'en-
semble des connaissances que manipule le thématicien est appdéde du domaine

— le modélisateur doit transcrire les agents réels aigents conceptuelsi.e, des agents
tels que nous les avons dé nis dans la secfion 1.8.1.1. Le rdle du modélisateur est de
formaliser les connaissances du thématicien a n de construirenodéle conceptuel

— l'informaticien doit traduire le modéle conceptuel emodéle opérationnel (composé
d'agents informatiques), i.e, exécutable sur un ordinateur et fournir un environne-
ment de simulation.

De plus, des fonctions sont associées aux connaissances issues des différents niveaux d'ob-

servation :

— lesmicro-connaissancepermettent de construire et de paramétrer le modele,

— lesmacro-connaissancepermettent de valider le modéle.

La gure illustre le cadre méthodologigue complet.

1.3.3 Plates-formes de simulation orientée agent

Une plate-forme est un ensemble de composants logiciels permettant de faciliter I'implé-
mentation d'une SOA. Elle est généralement composée :

— d'implémentations générigues et réutilisables d'un ou plusieurs méta-modeles d'envi-

ronnements et d'agents,

— d'un environnement d'exécution d'agents (gestion des communications, du cycle de vie

et de I'ordonnancement des agents),

— d'outils permettant a l'utilisateur d'interagir avec le simulateur (visualisation, sauve-

garde des résultats, etc.).

Il existe de nombreuses plates-formes dédiées a la SOA. Selon &teali{2008), en 2007,
une recherche sur Internet permettait d'identi er environ 400 plates-formes. Ils notent cepen-
dant gu'une tres large majorité d'entre elles n'étaient soit plus maintenues (ou n'offraient pas
de garantie suf sante qu'elles le soient ultérieurement) soit dédiées a une application précise.
Ainsi, en dépit de nombreux articles (Railsbaek al, [2006), rapports techniques (Leszczyna,
2004), chapitres de livres (Ricordel et Demazgau, 2000; Tretidl, 2008) et sites weﬁ, rela-
tifs au choix d'une plate-forme multi-agents, il est souvent dif cile de se décider. En effet, ce
choix est basé sur des critéres pouvant évoluer tres rapidengegtl(activité des communau-
tés de développeurs et d'utilisateurs de la plate-forme) ou dif ciles a évaluer sans implémenter
réellement le systeme (ef cacité, adéquation du systeme avec le métamodéle de la plate-forme,
etc.).

Pour notre travail de thése, nous souhaitions pouvoir pro ter des possibilités d'une plate-
forme générique et de la facilité de mise en ceuvre d'une plate-forme dédiée a la simulation
pour implémenter respectivement le systéme d'aide a la décision et le simulateur. Notre choix
s'est ainsi porté sur MadKit/TurtleKit.

e.g, http://www.abmsystemsbiology.info
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Informaticien [Systéme computationn I
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Fig. 1.3 — Cadre méthodologique de conception de simulation orientée agent (Drogoal,
2003
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1.3. Simulation Orientée Agent

1.3.3.1 MadKit

Madkilﬁ (Multi-Agents Developpement Kit) est une plate-forme de développement et
d'exécution de systémes multi-agents générique, écrite en JA&t basée sur le métamodeéle
organisationnel : AGR (Agent — Groupe —R0dle) (Ferber et Gutknecht, 1998; Ferle¢ral,

2004, 2005; Gutknecht et Ferber, 1997). Ce métamodéle est basé sur trois concepts essentiels :

— unagent est une entité autonome communiquante qui joue des réles au sein de diffé-

rents groupes,

— ungroupe représente un regroupement d'agents,

— unréle représente une fonction qu'occupe un agent dans un groupe.

Un agent peut appartenir a plusieurs groupes et prendre plusieurs réles dans un groupe ( -

gure[1.4).

est membre d joue
Agent
O O
Groupe } contient 0 Réle

Fig. 1.4 — Les trois concepts fondamentaux du modele AGR (Gutknecht et Ferber, [1999)

L'environnement d'exécution des age@ﬁ:)rend en charge les services suivants : gestion
des groupes et roles locaux, gestion du cycle de vie des agents, passage de messages locaux
Tout autre service est assuré par un agent exécuté par le micro-noyau. Cette architecture mo-
dulaire est particulierement ef cace. Un autre exemple de cette modularité est le découplage
entre I'agent lui-méme et son éventuelle interface graphique : chague agent la gere en toute
indépendance.

MadKit dé nit nativement deux méthodes d'exécution d'agent. La premiere associe un
processus a chaque agent : chaque agent gére de facon autonome son cycle de vie. Dans la
seconde, l'exécution des agents est contrélée par un ordonnanceur : les agents ordonnancés
sont encapsulés dans un unique thread. Cette derniere méthode permet I'exécution de milliers
d'agents simultanément sur un méme microprocesseur. De plus, I'évolution des propriétés des
agents peut étre observée facilement.

1.3.3.2 TurtleKit

TurtleKit est un environnement de simulations de type Logo, congcu comme un plugin
MadKit (Michel, 2002; Michelet al, |2005). Il se caractérise par sa simplicité et sa facilité de

Lhttp://www.madkit.org
16Cet environnement est appelé micro-noyau par analogie avec les systémes d'exploitation.
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mise en ceuvre. Le temps et I'espace sont discrétisés et I'environnement est dé ni en deux di-
mensions. Les agents de simulations de TurtleKit (appelées tortues) sont ordonnanceés. Leur
comportement est dé ni comme un automate a état ni, chaque état représentant un com-
portement atomique. La transition d'un état a I'autre est effectuée a chaque pas de simulation.

L'environnement d'exécution de TurtleKit a été quelque peu modi €. Le principal chan-
gement, outre quelques modi cations cosmeétiques, concerne le mode d'ordonnancement des
tortues. A n d'éviter tout artefact de simulation lié au déterminisme dans I'ordre d'exécution,
l'ordre d'exécution des tortues change aléatoirement a chaque pas de simulation.

TurtleKit intégre un ensemble d'outils de visualisation permettant d'observer en ligne
différentes propriétés associées a I'état des agents ou de I'environnement. Ces outils étant
relativement pauvres, certaines interfaces ont été entierement redéveloppées en utilisant la
librairie JFreeChaﬂ Ces dernieres peuvent étre activées et désactivées durant la simulation.
Limplémentation de tels outils peut paraitre anecdotique. Pourtant, fournir a l'utilisateur ou
a des systémes automatiques de calibrage ou de validation, des indicateurs pertinents sur les
simulations est primordial.

1.3.4 Choix de la simulation orientée agent

En n, il nous parait important de soulever une question fondamentale : pourquoi s'orien-
ter vers une modélisation orientée agent plutét que vers une modélisation basée sur un autre
méta-modéle ? Plusieurs réponses sont possibles. Tout d'abord, le paradigme agent est tres
riche. Il permet ainsi de représenter facilement des processus qualitatifs et quantitatifs, de faire
interagir des entités hétérogenes aux architectures variées. Cependant, la motivation premiére
est souvent liée a I'objectif de modélisation : comprendre la relation entre comportements in-
dividuels et comportement collectif (Treuiét al, |2008).

En n une derniere motivation, peut étre moins souvent évoquée, est la robustesse des
modeéles microscopiques par rapport aux modeles macroscopiques, notamment dans des cas
ou le contexte écosystémtique est tres variable et perturbe fortement le comportement du
systéme étudié (Morvart al, 2009b). Ce dernier aspect, s'il est peu cité dans les travaux
relatifs a la modélisation et a la simulation orientée agent est en revanche au coeur des travaux
traitant de la conception de systémes, qu'il s'agisse de systemes informatiques, de régulation
du tra c routier, ou encore de production (voir par exemple Ueda al, (2006)).

1.4 Simulation par automates cellulaires

La simulation par automates cellulaires (SAC), moins populaire (sans doute car plus spé-
cique) que la SOA, est une technique de simulation s'appuyant sur un méta-modeéle des
plus simple : 'automate cellulaire (AC). Dans cette section, nous dé nissons formellement la
notion d'automate cellulaire et discutons de son applicabilité pour la modélisation.

Yhttp://www.jfree.org/jfreechart/
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1.4. Simulation par automates cellulaires

1.4.1 Deé nition

Un AC peut étre décrit comme une grilléc de dimensiond composée de cellules. Une
cellulec est caractérisée par :

— I'ensemble des éeta§ que peut prendree,

— unvoisinage de, V, G pouvant inclurec,

— une fonction de transition

F.:fS«qg! S.,8c°2V,, permettant de faire évoluer I'état de. (1.2)

Un modéle basé sur la notion d'automate cellulaire est donc fondé sur une discrétisation
de l'espace et du temps. On considére généralement que I'ensemble des cellules évoluent
en parallele. En d'autres termes, I'état d'une cellule;a, ne dépend que de I'état de son
voisinage &;. De plus, de nombreux AC, étudiés notamment d'un point de vue théorique,
sont homogenes : toutes les cellules de l'automate possédent le méme ensemble d'état, la
méme fonction de transition et une dé nition commune du voisinage. Cependant, dans un
contexte de modélisation de systeme réel, les modélisateurs s'affranchissent généralement de
cette contrainte.

1.4.2 Méthodologie

Un AC est souvent décrit, dans un contexte de modélisation, selon deux axes : le niveau
d'observation (distinction micro/macro ou cellule/automate) et la foncion/structure. Le ta-
bleau 1.3 synthétise cela.

Niveau microscopique Niveau macroscopique
Structure S etVv, Topologie deG

Fonction 8c2G F Parallélisme

C

Tab. 1.3 — Axes de dé nition d'un automate cellulaire

La méthodologie décrite dans la sectipn 1]3.2 semble adaptée a la conception de SAC
(moyennant une modi cation du vocabulaire). Une SAC fait généralement intervenir diffé-
rents acteurs, manipulant micro et macro connaissances.

1.4.3 Application

La SAC est une techniqgue de modélisation s'appliquant en particulier a des systémes pou-
vant étre décrits comme des continuums de zones homogeénes (cellules). Elle reste donc plus
spéci que que la SOA. Elle est cependant tres intéressante car elle permet de comprendre
comment, a partir de regles trés simples au niveau local, il est possible d'obtenir des con gu-
rations globales tres complexes. De nhombreuses SAC ont ainsi été développées dans les do-
maines de la physique (Chopard et Droz, 2004), de la biologie (Deutsch et Dormann,|2004)
ou encore des sciences humaines (Langlois, 1997).

Ferber (1995) note qu'un AC peut étre un bon modele d'environnement dans la concep-
tion de SMA. Cette idée a été conservée pour le développement du modéle présenté au cha-

pitre 6.
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1.5 Resumé du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons tout d'abord dé nis les notions de systeme et de modéle,
a n d'introduire le lecteur au domaine de la simulation numérique. Nous avons ensuite axé
notre propos sur des méthodes de modélisation et de simulation microscopigieesgdans
lesquelles le systéme source est modélisé comme un ensemble de composants en interactions :
la simulation orientée agent (SOA) et la simulation par automates cellulaires (SAC).
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La notion de probléme inverse est tres importante dans le domaine de la modélisation
et de la simulation numérique. Nous avons vu au chapitre précédent que l'un des objectifs
d'une simulation pouvait étre de prédire I'état d'un systéme a partir d'un modele dont les
parametres sont connus ou supposés connus. Dans le cas du probleme inverse, il s'agit a
I'inverse de déterminer le paramétrage d'un modele permettant de produire des résultats les
plus proches possibles de données expérimentales.

Un probléme inverse est généralement mal posé ou sous-déterminé. En d'autres termes,
le probleme n'est pas suf samment (ou a l'inverse est trop) contraint par les données ex-
périmentales fournies et l'unicité de la solution n'est pas garantie. Un tel probleme accepte
donc souvent une multiplicité de solutions (ou a l'inverse ne posséde pas de solution). Bien
gu'étudiées dans des domaines scienti ques différents, les notions de probléme inverse et de
raisonnement abductif sont tres semblables. Elles peuvent d'ailleurs étre dé nies informelle-
ment de la méme maniére : déterminer les causes d'une observation surprenantélais
s'agit-il réellement de la méme chose ?

Dans ce chapitre, nous revenons sur ces deux notions a n de déterminer s'il est possible
d'établir des liens entre les méthodes et les idées associées a I'une et a l'autre. Les formalismes
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Chapitre 2. Probléme inverse et raisonnement abductif

associés au probléeme inverse et au raisonnement abductif sont tres différents. A n de ne pas
troubler le lecteur et pour privilégier l'intuitivité de I'exposé, nous avons essaye, dans la me-
sure du possible, de n'utiliser qu'un minimum de formalisme et d’harmoniser les notations.

2.1 Lanotion de probléme inverse

2.1.1 Dé nition formelle

Soit m, un modele acceptant des parametres. L'espace des parameéetmnesidelimension
k est noté

= s e e (2.1)

ou ;(1 i Kk)représente I'ensemble des valeurs que peut prendre le parameétnepeut
étre représenté sous une forme fonctionnelle :

m: ! 2, (2.2)

= L g e e (2.3)

représente l'espace des donnéesdde dimension , i.e, I'ensemble des données qui peuvent
étre produites pam. (1 | ) représente ainsi I'ensemble des valeurs que peut prendre
une donnée produite pam. Un modele associe donc un paramétrage particulier a un en-
semble d'observations. Notons qu'il est possible, et cela est souvent fait dans le cadre de la
résolution de problémes inverses portant sur un type de modele particulier, de contraindre
la dé nition de et , par exemple avec une notion de volume, a n d'exploiter certaines
propriétés du modeéle (Tarantola, 2008).

Soit une fonctionc, permettant de mesurer la cohérence entre un élément de
i.e, un paramétrage particulier dm et un sous-ensemble’ de , représentant un ensemble
de données observées avec une possible imprécision et pouvant étre produit par

c: 2 1E, (2.4)

ou E représente I'ensemble dans lequel est dé nie la mesure de cohérence. On peut ainsi
dé nir E al'aide des ensemblés,?g, [0, 1] ou encoreR. La sémantique associée dépend
des caractéristiques de et des contraintes imposées stirPrenons par exemple, le cas ou
E =[0,1. On peut associer a la sémantique suivante : pour tout 2 et pour tout

—sic( , ?)=1,alors et sonttotalement compatibles,

—si0<c¢( , 7)< 1 alors et sontpartiellement compatibles,

—sic( , ?)=0,alors et sonttotalementincompatibles.
c est alors appelémesure de cohérence

Mais on peut donner d'autres senscaSi par exemple on impose la condition suivante (
étant discret) : X

c(, =1, (2.5)

alorsc représente une loi discrete de probabilité sur

24



2.2. Le raisonnement abductif

Dé nition 2 (Probleme inverse) Lobjectif d'un probleme inverse est, étant donné un ensemble
d'observations ? réalisées sur le systéme source, de déterminer un sous-ehdemteéque

8 ?2 7¢( 7’ ?)=sufo). (2.6)

Cependant, nous verrons dans le chapi@e 4 que dans un contexte d'aide a la décision, la
dé nition du probléme inverse peut étre étendue.

2.1.2 Résolution

Les méthodes de résolutions peuvent étre classées en deux catégories : analytique et nu-
mérique. L'approcheanalytique (appelée aussdirecte) consiste a déterminer

mi:21 2, (2.7)
telle que pour un modelen donné,
87 8 2m?Y H)ym()= "~ (2.8)

Cependant, la mise en ceuvre d'une telle méthode est inenvisageatieest complexe ou si
il n'est pas exprimé sous forme mathématique (modéle a base d'agents par exemple).

Les approchesumériques (appelées aussidirectes) consistent a modi er itérativement
un parameétrage initial tant qu'un critere d'arrét n'est pas atteint, a n de maximiser une fonc-
tion objectif, e.g, c. Il s'agit donc de résoudre un probléme d'optimisation. Le principal pro-
bleme associé a cette approche est le nombre important de paramétrages p@sibiésst
donc pas possible d'explorer systématiquement I'espace des parametres. De nombreuses mé-
thodes intelligentes de parcours d'espaces de recherches (heuristiques ou métaheuristiques),
peuvent étre alors mises en ceuvre (recherche tabou, recuit simulé, algorithmes génétiques,
etc.) (Pardalos, 2009).

2.2 Le raisonnement abductif

Le raisonnement est un processus cognitif aux objectifs et formes multiples. La modéli-
sation du raisonnement demeure une problématique centrale en Epistémologie et en Intelli-
gence Arti cielle (IA). Dans cette section, nous distinguerons les différents types de raison-
nement identi és par les philosophes et analyserons les nalités possibles d'un raisonnement.
En n, nous dresserons un panorama des outils développés par les chercheurs en Philosophie
et en IA pour modéliser le raisonnement abductif.

18Un autre probléme est le cot associé a I'évaluation de la fonction objectif. Ce probléme est généralement
éludé dans les méthodes d'optimisation classiques : ce colt est généralement considéré comme négligeable. La
méthode proposée dans le chapi@e 4 consideére la prise en compte de ce probléme comme fondamentale.

25



Chapitre 2. Probléme inverse et raisonnement abductif

2.2.1 Les différents types de raisonnement
2.2.1.1 Les trois modes de raisonnement

Un syllogisme permet de représenter (relativement) facilement certains raisonnements.
Ainsi, C.S. Peirc#] utilise cette représentation pour distinguer différents types de raisonne-
ment (Peirce, 1931, vol.2, p. 623). Un syllogisnipeut étre dé n comme un triplet

S=<g¢r,C>, (2.9)

ou c et C sont respectivement urcaset une conclusioni.e, des propositions particulieres,
vraie ou fausse, et est une régle permettant de lier leasa laconclusionnotamment par
I'utilisation de I'implication logique. Le raisonnement est ici dé ni comme le processus d'infé-
rence permettant d'obtenir I'un des éléments &a partir des deux autres. Il est ainsi possible
d'identi er trois types, ou modes de raisonnement présentés dans le tau 2.1.

Siun age@ croit qu'un casc et une regler, e.g.r = ¢ Cﬁ, sont vrais, alors l'agent
est capable d'infére€ ; c'est unedéductioﬁ, représentée dans le tabl2.1 par l'opérateur
j . Ladéduction est le seul mode de raisonnemeah révisableou logiquement validedans
le systéme de croyances considéré : si les croyances de I'agent ne sont pas erronées, alors une
déduction ne peut étre contredite, méme si de nouvelles croyances sont introduites.

Si un agent croit que st est vrai, alorsC est vrai, il peut inférer qu'il existe une relation
de cause a effet enteet C, en d'autres termes, qu'il existe une régle= ¢ C ; c'est une
induction, représentée dans le tabl2.1 par 'opérateyr Contrairement a la déduction,
I'induction est un mode de raisonnement hypothétique ou révisable. En effet, I'induction est
essentiellement un mode de raisonnement permettant d'inférer des regles générales a partir
de cas particuliers : de nouvelles observations (contradictoires) peuvent donc in rmer un
résultat précédemment établi. Cependant, I'observation répétée de la méme corrélation entre
deux faits, permet de validestatistiguemenine induction.

En n, si un agent croit qu'un fait surprenantC est vrai, il peut, a lI'aide d'une regle
gu'il croie également vraie, inférer une cause probablde I'observation de ce fait; c'est une
abduction, représentée dans le tabl 2.1 par l'opérajeyr Tout comme l'induction, I'ab-
duction est un mode de raisonnement hypothétique mais pour des raisons différentes. Soient
par exemple deux regles = ¢, C etr,=c, C considérées vraies par un agent. Ce
méme agent observ@. Que peut-il inférer ? Logiquement seulement qaeou ¢, sont vraies
(ou éventuellement une autre proposition si la base de croyances de I'agent contient d'autres
regles ou si elle n'est pas close déductivement). Cette inférence n'est pas une abduction au
sens ou nous l'avons dé nie au début de ce chapitre : pour ce faire il doit choisir egjire,
ou la conjonction dec, etc,. Il doit donc, selon le contexte dans lequel l'inférence est réalisée,

19C.S. Peirce (1839 — 1914), philosophe pragmatiste a l'ceuvre abondante, a été le pionnier des travaux mo-
dernes sur le raisonnement abductif.

20)| s'agit Ia d'une dé nition particuliérement simple mais cependant suf sante dans le cas qui nous intéresse.
Cette dé nition est notamment utilisée dans Peirce (1931, 19%8); Aliseda-L_|era (1998) et, d'une maniere générale,
dans les publications relatives aux travaux de C.S. Peirce.

2Dans ce chapitre, nous utilisons la notion d'agent dans son sens le plus géregalu celui qui exerce une
action.

22 représente l'implication logique.

23| s'agit dans ce cas de la régle modus ponens
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2.2. Le raisonnement abductif

privilégier I'une ou l'autre reégle. L'abduction est donc un mode de raisonnement particulié-
rement complexe dont la validité ne peut étre quentextuelleL'abduction est décrite plus
longuement dans la sectign 2.2.2.

Forme du raisonnement Mode Validité
c,rj C Déduction Logique
¢Cj,r Induction  Statistique
r,Cj,c Abduction Contextuelle

Tab. 2.1 — Les différents modes de raisonnement dans le modele peircien

2.2.1.2 Le raisonnement temporel

Dans la section précédente, nous n‘avons considéré que des propositions pouvant étre
vraies ou fausses dans un contexte général. Cependant, nombre de nos raisonnements font
intervenir une ou plusieurs modalités qui conditionnent la vérité d'une proposition. Ici nous
nous intéresserons a une modalité particul@ele temps. Ainsi, la proposition Bob Marley
est vivant dépend du moment auquel elle est énoncée. On parle de raisonnement temporel
lorsquel'objet de l'inférence est distant dans le temps du moment auquel l'inférence est produite
Il est donc possible de distinguer deux types de raisonnement temporel selon que le moment
sur lequel porte l'objet de l'inférence est situé dans le passé ou dans le futur, relativement au
moment de production de l'inférence. On parle ainsi détrodiction(ou d'explication, et de
prédictionpour quali er respectivement |'un et l'autre.

Il semble intéressant de lier ces deux types de raisonnement temporel aux modes de rai-
sonnement du modele peircien. La solution la plus évidente est d'associer la prédiction a la
déduction et la rétrodiction a I'abduction| (Shanahan, 1989). En effet, les modeles permet-
tant d'associer certaines propositions a d'autres dans le temps sont généralement predictifs.
En d'autres termes, ces modeles permettent de déterminer I'état de certaines propriétés d'un
systéme dans le futur a partir de I'état de certaines propriétés de ce méme systéme observées
antérieurement. Or, cela n'est pas nécessairement le cas ; nous verrons par la suite que des mo-
deles temporels peuvent étre rétrodictifs. Les types de raisonnement temporel et les modes de
raisonnement du modele peircien ne doivent donc étre liés qu'en fonction du type de modéle
temporel utilisé comme le montre le tablequ 2.2.

Il est également possible de considérer des formes de raisonnement temporel de plus haut
niveau comme la plani cation : il s'agit, partant d'une situation donnée, de plani er un en-
semble d'actions dans le temps a n d'atteindre un objectif. Nous dé nissons ces raisonne-
ments comme étantle plus haut niveacar ils mettent en ceuvre déduction et/ou abduction.

2.2.1.3 Les différents objectifs du raisonnement

Tout comme l'action, le raisonnement est, parfois inconsciemment, dirigé vers un but.
Cependant, la nature de ce but dépend du contexte. Ainsi, le raisonnement, notamment

2Nous pourrions parler de raisonnement modal au sens général, mais cela serait, dans le cadre de cette thése,
quelque peu hors de propos.
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Chapitre 2. Probléme inverse et raisonnement abductif

Modéle temporel Type de raisonnement temporel Mode dans le modéle peircien

Prédictif Prédiction Déduction
Prédictif Rétrodiction Abduction
Rétrodictif Rétrodiction Déduction
Rétrodictif Prédiction Abduction

Tab. 2.2 — Types de raisonnements temporels associés aux modes de raisonnement du modele
peircien

scienti que, est utilisé pour démontrer, empiriguement ou formellement, la véracité ou la
fausseté d'une proposition ; en d'autres termes pour produire une inférence. Le raisonnement
permet ainsi & un agent d'obtenir de nouvelles connaissances ou croyances.

Le raisonnement peut également étre un préalable a I'action. Le raisonnement permet
alors de prédire les conséquences éventuelles d'une action envisagée, de déterminer si les
objectifs de I'action peuvent étre atteints, etc. D'une maniéere générale le raisonnement permet
de prendre une décision relative a une action a mener.

2.2.2 Cas d'étude : I'abduction

Nous avons précédemment donné une premiéere dé nition de I'abduction, proposée par
C.S. Peirce et basée sur la notion de syllogisme. L'une des dé nitions de I'abduction la plus
citée, bien que souvent critiguée, est également due a Peircelhe surprising fact, C, is
observed. But if A [an explanatory hypothesis] were true, C would be a matter of course. Hence,
there is reason to suspect that A is trgeeirce, 1931, vol. 5, p. 189). Les dé nitions de ce
type, i.e, trés générales, soit ne dé nissent pas grand chose, soit omettent certains aspects
du probléme et sont systématiquement critiquées. Aussi, NOUS ne nous risquerons pas a cet
exercice et donnerons par la suite des dé nitions relatives au contexte d'étude, Philosophie
ou IA, dans lequel elles ont été élaborées. Notons de plus que l'abduction se retrouve dans
des domaines applicatifs trés divers (enquéte scienti que, diagnaatiy.et que les modéles
abductifs peuvent étre propres a I'un de ces domaines.

Mais tout d'abord, a n d'illustrer notre propos, nous reprenons un exemple desens
commun issu de Peirce (1931) en le complexi ant. Nous proposons ainsi au lecteur l'expé-
rience de pensée suivante :

En vous réveillant de votre sieste, vous constatez que la pelouse de votre jardin est mouillée.
Bien qu'il existe plusieurs explications possibles a cette observation surprenante, lI'une d'elle s'im-
pose a priori : il a plu durant votre sommeil. Cependant, il semble intéressant de valider cette
hypothése, ne serait-ce que pour savoir si vous devez prendre un parapluie pour sortir faire votre
promenade. Ainsi, si en regardant le ciel, vous voyez que le ciel est couvert, cela con rme I'hypo-
thése de la pluie. Si en revanche aucun nuage n'obscurcit I'norizon, il faut rejeter cette hypothése et
en considérer une autre : par exemple le déclenchement inopiné de votre systeme d'arrosage auto-
matique. La aussi, il semble intéressant de valider cette hypothése a n de déterminer si vous devez
ou non réparer ce systeme : le prix de lI'eau et votre conscience écologique ne vous permettent pas
de le laisser dans un tel état de dysfonctionnement. En admettant que vous ayez les connaissances
suf santes, vous pouvez ainsi déterminer la validité de cette hypothese. Si votre systeme fonctionne
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correctement, il ne vous reste plus qu'une hypothése a envisager : des enfants du voisinage ont jo
sur votre pelouse pendant que vous dormiez. Cependant, allez-vous valider cette hypothése ?
moins que vous détestiez les enfants en général, ou les enfants de vos voisins en particulier, et q
vous souhaitiez les voir punis, le fait de savoir que cette hypothése est vraie ou fausse n'aura p
d'in uence sur vos actions futures.

2.2.2.1 Deux points de vue sur I'abduction

Le raisonnement abductif peut étre analysé selon deux points de vue : celui du processus
inférentiel, que nous appellerons par la suiteraisonnement abductif et celui du résultat
de ce processus, que nous appellerons simplemeabduction . Certains auteurs ont pu
opposer ces deux approches ; nous préférons les voir comme complémentaires. Nous verrons
dans les sections suivantes les problématiques qui sous-tendent ces deux points de vue.

L'abduction comme produit Penser I'abduction comme le produit d'un raisonnement re-
vient a se poser le probleme de sa forme en fonction de la question posée et des autres solu-
tions possibles. Un certain nombre de criterehéorical virtues permettant de caractériser

une bonne abduction, ont été identi €s, ceux-ci pouvant par ailleurs étre utilisés pour guider

le raisonnement abductif, comme nous le verrons par la suite. |l s'agit de critéres permettant
d'ordonner des abductiongalides dans le cadre de la théorie utilisée.

Le premier critere est lacohérence: I'abduction proposée doit étre la plus cohérente
avec I'ensemble des connaissances dont l'agent dispose. A n de quanti er un t@égre
de cohérence, il semble naturel de déterminer unmesure de cohéreradre I'abduction
proposée et le probleme posé. Il s'agit la d'une notion tres générale pouvant étre spécialisée
en se placant dans un cadre théorique plus préeig, la théorie des probabilités ou des
possibilités.

Le second critére permettant de déterminer si une abduction est intéressante ou non peut
sembler trivial : il s'agit dd'explicativité . Une abduction doit permettre d'expliquer le fait
surprenant observé. Il existe cependant des degrés d'explicativité qui dépendent des contextes
d'observation et d'inférence : ainsi il est courant de dire qu'une proposition est plus explica-
tive qu'une autre.

Le troisieme critere, fréquemment cité et particulierement utilisé dans les approches lo-
giques est celui du rasoir d'Occam, en d'autres termesjtiaplicité. Une solution simple
ou minimale devrait étre préférée a une solution plus générale incluant un grand nombre
d'hypothéses. Ainsi, dans le cadre de I'exemple présenté plus haut, nous n‘avons pas retenu la
solution expliquant I'humidité de la pelouse par la présence conjointe de la pluie, des enfants
et du dysfonctionnement du systeme d'arrosage. Cette notion de simplicité est souvent in-
terprétée comme la simplicité logique. Pourtant, pour un agent cognitif, la simplicité semble
étre bien plus complexe (Paul, 1993).

Un quatrieme critere pouvant étre utilisé estitilité . Par exemple dans le cas de I'exemple
de la pelouse mouillée, I'explication des enfants n'est pas du tout utile dans le sens que sa vérité
ou sa fausseté n'in uenceront pas, ou trés peu les actions de l'agent; en revanche l'explica-

%Cette terminologie nous est propre. Dans la littérature, ces deux appellations sont utilisées pour désigner
I'un ou l'autre point de vue.
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tion de la pluie est utile car elle conditionne l'utilisation d'un parapluie pour la promenade.
Notons que les criteres d'explicativité et d'utilité peuvent étre contradictoires : une propo-
sition tres explicative peut se révéler absolument inutile (indépendamment de la vérité de la
proposition).

Un cinquiéme critére est parfois cité, il s'agit de $péci cité. Une explication spéci que
sera ainsi préférée a une explication générale. Par exemple, si I'on considere le cas du dys-
fonctionnement du systéme d'arrosage automatique, une proposition relative a la défaillance
d'un élément technique tres précis sera préférée a une proposition relative a la défaillance du
dispositif en général.

Enn, il est nécessaire de prendre en compte un dernier aspect particulierement im-
portant : I'abduction ne peut étre considérée comme un mode d'inférence valide que si la
meilleure solution, e.g, au sens des différents critéeres évoqués ci-dessus, est suf samment
bonne ( if the "best" is good enoughAinsi, parfois la meilleure solution est I'agnosticisme ;
en d'autres termes, il peut étre préférable de ne rien inférer (Lipton, 2004, p. 104).

L'abduction comme processus Nous venons de voir quelles pouvaient étre les caractéris-
tiques d'une bonne abduction. Nous n'avons cependant rien dit de la fagon dont on pouvait

la construire. Il parait délicat d'établir les caractéristiques générales de ce processus tant elles
dépendent du modele de raisonnement. Il nous semble pourtant intéressant de développer
guelques idées évoquées précédemment.

Tout d'abord, notons qu'un raisonnement est nécessairement déclenché par une observa-
tion. Il est généralement établi que cette observation peut étre de deux natures différentes :
nouvelle ou anormale. En quelques mots, une observation nouvelle est une observation qui
nous parait surprenante car nous ne disposons pas de n@i&l'eaurait permis de la prédire ;
une observation anormale est elle surprenante car nous disposons d'un modéle qui prédit un
résultat contradictoire.

Ainsi, la ou I'on peut conduire des raisonnements déductif et inductif indépendamment de
I'environnement dans lequel nous sommes situés (en se basant sur des connaissances établies
a partir d'observations précédentes), le raisonnement abductif est nécessairement contextuel.
Ainsi, dans notre exemple nous établissons que c'est la pluie (ou des enfants ou un dysfonc-
tionnement du systeme d'arrosage) qui a mouillé la pelodaas ce cas préaigtte abduction
étant basée sur le résultat d'un raisonnement inductif qui nous donne que la pluie (ou des en-
fants ou un dysfonctionnement du systéme d'arrosage) est susceptible de mouiller la pelouse
d'une maniére générale

De nombreux auteurse.g, Paavola| (2003), voient dans le raisonnement abductif un pro-
cessudeuristiquei.e, reposant sur une stratégie ou une méthode permettant de guider le
processus. Cette idée sera détaillée dans la s.2.3.4. Il faut cependant souligner que
certains modelese.g, le modele bayésien, sont fondamentalement incompatibles avec cette
idée.

%Dans un cadre logique, nous aurions utilisé le termethéorie ; nous nous référons ici a la notion de
modele telle qu'elle a été dé nie au chapitre précédent.
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2.2.3 L'abduction en Philosophie
2.2.3.1 La notion de modéle causal

Un modele causal permet d'associer un ensemble de causes a un ensemble d'effets. De
nombreux travaux sur l'abduction se basent sur des modéles causaux décrits a l'aide d'une
théorie particuliére, essentiellement la théorie des probabilités et la logique du premier ordre,
plut6t que de travailler sur la notion de modéle causal en gél@rmela pose le probleme des
notions cachées, au dela des difféerences des formes évidentes, par la théorie utilisée. Lune
d'elle nous semble particulierement problématique : il s'agit deversibilité du modele cau-
sal. Nous dirons gu'un modele causal est inversible s'il est possible de manipuler sa structure
interne a n d'inverser le sens du raisonnement. Par exemple un modele d'inférence logique
classique comporte la régle aonodus ponenssi je crois qu'une proposition est vraie et que
si  est vraie alors une propositioh I'est aussi ( implique ! ), alors je peux inférer qué
est vraie. Cette regle est formalisée de la maniere suivante :

' (2.10)

Il est possible d'inverser lmmodus ponernsour obtenir la régle d'inférence suivante :
[

(2.11)

Cette regle peut étre traduite en langage naturel ainsi : si je crois qu'une propositicest
vraie et que est une cause possible He alors je peux supposer (par abduction) queest
vraie.

Or, dans le cas général, rien n‘assure que le modeéle qui sous-tend les connaissances d'un
agent soit inversible. Ainsi, les contributions présentées dans cette thése considéreront la
notion de modele causal en général (bien que des méthodes d'implémentation soient par la
suite développées dans le cas particulier des modeéles orientés agent).

2.2.3.2 Une approche classique : I'abduction comme déduction inverse

L'approche la plus classique de I'abduction en Philosophie est logique : elle considere
gue le raisonnement abductif est une forme d'inférence déductivenversée (backward
reasoninybasée, par exemple, sur la regle présentée dans I'éqn 2.11. Cependant I'appli-
cation de cette seule régle pose le probleme de la multiplicité des solutions ; ainsi, le raison-
nement abductif a pu étre considéré comme une forme dégradée daible d'inférence,
permettant d'inférer n'importe quoi

Ainsi, I'approche logique du raisonnement abductif, décompose généeralement le proces-
sus de détermination d'une solution en deux étapes :gdnstructiorde I'ensemble des solu-
tions possibles; (Zélectiomle la meilleure solution (Aliseda-Llera, 1998, ch. 2). Le processus
de sélection d'une solution est un probleme complexe reposant sur la quanti cation puis I'ap-
plication d'un ou plusieurs critéres dé nis dans la secti2.1 ou sur un ordonnancement
a priori de I'ensemble des solutions possibles.

2’Certains travaux au contraireg.g, Lipton|(2004) sont basés sur des notions plus empiriques et intuitives et
donc moins formalisés, sans que cela nuise a la rigueur des démonstrations.
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2.2.3.3 L'inférence contrastive

Une approche pragmatique du raisonnement abductif est de considérer qu'il existe effec-
tivement une méthode permettant de construire un ensemble de solutions possibléy o+
thésest une méthode permettant d'ordonner préférentiellement ces hypotheses de maniére
empirique, une telle méthode devant, si elle est compléte, ne retourner qu'une seule solution :
la meilleure, en fonction des connaissances obtenues. Cette méthode de test encapsule donc
des processus de collecte d'informations et d'inférence.

Certains auteurs considérent qu'il est impossible, dans une trés large majorité @ cas
de conduire ce processus pour une hypothése prise indépendamment (Lipton, 2004). En re-
vanche, les hypotheses peuvent étre ordonnées préférentiellement par un processomeée
paraison Cette idée est particulierement séduisante car elle semble cohérente avec l'idée, in-
tuitive certes, que nous (humains) avons de nos propres pratiques inférentielles.

Une implémentation possible d'une telle méthode consiste par exemple a comparer les hy-
pothéses deux a deux, itérativement jusqu'a I'obtention de I'hypothese la plus probable. Dans
le cas de I'exemple de la pelouse mouillée, imaginons que vous ne disposez pas de méthode de
validation des hypothéses expliquant cette observation surprenarde gue vous n'avez pas
acces aux données de la station météorologique la plus proche de chez vous, que vous n'avez
pas les connaissances techniques suf santes pour déterminer si votre systéme d'arrosage est
défectueux et que vous n'‘avez aucun contact avec vos voisins. Si vous considérez par exemple
les hypothéses de la pluie et de la défaillance du systeme d'arrosage automatique, le fait de
regarder le ciel et d'y observer de gros nuages, puis d'aller voir votre systeme d'arrosage et
de constater que tout a I'air normal ne prouve pas que I'hypothése de la pluie est la bonne :
cela favorise I'hypothése de la pluie par rapport a celle du dysfonctionnement du systeme
d'arrosage. En d'autres termes, ce processus ne permet pas formellement d'expliquer de ma-
niere absolue pourquoi I'nypothése de la pluie semble bonne; il permet d'expliquer pourquoi
I'nypothese de la pluie semble plus vraisemblable que I'hypothése du dysfonctionnement du
systeme d'arrosage.

2.2.3.4 De l'importance des stratégies

La conduite d'un raisonnement abductif selon les approches (logique et pragmatique) évo-
guées plus haut peut étre problématique si le nombre d'hypotheses est élevé. En effet, dans
un grand nombre de cas pratiques, il sera impossible pour un agemtionner’ensemble des
solutions possibles du probléme car il ne dispose pas des ressources (par exemple en temps)
nécessaires pour ce faire. Il va donc devoir choisir (souvent itérativement) un sous-ensemble
d'hypotheses a valider. Par ailleurs, méme si I'agent dispose des ressources nécessaires pour
réaliser ce processus, il souhaite généralement minimiser leur utilisation et se diriger le plus
rapidement possible vers la meilleure solution.

Il semble en effet que nous disposions, a la suite d'un processus d'apprentissage, de telles fa-
cultés. Si Peirce attribua cette disposition a l'intuition, (Peirce, 1931, vol. 6, p. 526), ce qui d'un
point de vue analytique ne semble pas étre trés satisfaisant, plus récemment des philosophes
ont travaillé sur les méthodes (heuristiques) et les criteres sous-tendant ces méthodes, permet-

%Ces auteurs s'intéressent essentiellement au raisonnement scienti que, cependant il semble raisonnable
d'étendre leurs conclusions a I'ensemble deformes de raisonnement.
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tant de guider le raisonnement abductjt (Hintikka, 2001; McGrew, 2003; Paavola, 2003). ||
s'agit essentiellement d'idées trop peu formalisées, au sens ou peut I'entendre un informati-
cien, pour étre implémentées en tant que telles. Certains de ces travaux proposent d'utiliser
des critéres permettant d'évaluer la qualité d'une abduction pour guider la recherche.

2.2.4 L'abduction en Intelligence Arti cielle

La deuxiéeme école de penséea s'étre intéressée, plus tardivement, a l'abduction, est
I'lA. Essentiellement inspirée par la tradition philosophique, I'lA a proposé des méthodes
qui ont été elles-mémes re-développées par des philosoptipgAliseda-Llera, 1998). Sans
pour autant quitter le monde de l'intuition, il sera nécessaire d'utiliser des formalismes précis
pour décrire les approches développées en IA ; a n de ne pas nuire a la lisibilité de cette these,
ceux-ci seront introduits avec parcimonie et au fur et a mesure.

Deux approches seront décrites : I'abduction commeecouvrement d'ensemble (set co-
ver) et comme inférence logique. Cependant, cette présentation ne sera pas ex@s&ll&e
servira essentiellement l'objectif suivant : montrer que ces approches sont intrinséquement
inadaptées a la résolution de problémes dans lesquels des modeles de systemes complexes sont
utilisés comme base de connaissance

2.2.4.1 L'abduction comme un probleme de recouvrement d'ensembles

L'approche qui considere I'abduction comme un probléeme deecouvrement d'ensemble
dé nit, de maniére minimale, un tel cadre abductif, A , comme un triplet

A =< , ,e>, (2.12)

ou estun ensemble d'hypothéeses,est un ensemble de manifestations, i.e, I'ensemble
de tous les faits surprenants qu'il est possible d'observee est une application d@ vers

2 (Reggieet al,|1983). Les algorithmes de résolutions supposent généralemenegussede
certaines propriétés comme :

la calculabilité : 8 ° e 9 peut étre calculé (2.13)
l'indépendance: 8 |, , e [ D=e( DI e ,) (2.14)
la monotonie: 8 ,, , 1 o) e ) ey (2.15)

Le probléme du calcul d'une abduction peut ainsi étre décrit comme suit : séit  un
ensembles de manifestations observées; il s'agit de déterminer un ensemble mirfimal
tel quee( ?)= 7.

Cette approche peut étre étendue a des cas dans lesquels I'appliest&iroue et/ou les
manifestations ne sont observées qu'avec un certastegre de certitude (ou d'incertitude)
Les théories de l'incertain, comme la théorie des possibilités, offrent un cadre particuliere-
ment adapté pour ce type de problémes (Dubois et Prade, 1995).

L'approche basée sur la notion de recouvrement d'ensembles est particulierement adaptée
a certains problemes de diagnostic pour lesquels les relations entre causes et effets peuvent
étre dé nies exhaustivement.

2Elle ne pourrait I'étre faute de place, tant les travaux relatifs & ces approches sont nombreux.
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2.2.4.2 L'abduction comme inférence logique

La seconde approche considére que le raisonnement abductif peut étre dé ni comme un
mode d'inférence logique. On suppose que la connaissance de I'agent est dé nie par une théo-
rie T dé nie sur un langagd. . Soit , un ensemble de propositions de , dé nissant les
hypothésesj.e. 'ensemble des explications possibles a I'ensemble des observations surpre-
nantes possibles. Soit une propositidn une observation surprenante.e, T 0! (il n'est
pas possible de déduive deT ). est une explication dé si et seulement si :

-T[ "'

— T[ estcohérent;

- 2

2.3 Relations entre abduction et probleme inverse

D'apres les dé nitions précédentes, il est possible de dire que la résolution d'un pro-
bléeme inverse se base sur une forme particuliere de raisonnement abductif, déclenché par
une observation anormale. Cependant, la différence principale entre raisonnement abductif
et résolution de probleme tient a l'objet d'étude. Dans le premier cas, il s'agit de modéle de
connaissances, dans le second de modeles de systéemes réels. Si la pertinence de cette distinc-
tion peut étre discutée, il demeure que les formes des modeles dans 'un et l'autre cas sont tres
différentes. Ainsi, nous ne nous intéresserons pas aux méthodes associées a un méta-modéle
particulier. C'est le cas de I'ensemble des méthodes d'abduction développées en IA et plus gé-
néralement basées sur un langage particulier, comme la logique, et de la résolution analytique
de problémes inverses. Par ailleurs, ces méthodes peuvent étre rapprochées car elles supposent
gue le modele causal étudié soit inversible. Elles semblent donc inapplicables dans le cadre de
systemes complexes. Elles supposent en effet une connaissanicei de I'ensemble des liens
causaux entre des explications et des observations : les activités de collecte d'information et
de raisonnement sont supposées s'exécuter I'une apres l'autre. Pourtant, dans un contexte
empirique,e.g, un raisonnement scienti que, les relations de cause a effet sont généralement
construites progressivement : collecte d'information et inférence sont intimement liges (Lip-
ton, 2004). Ainsi, la dynamique d'un raisonnement, et donc sa conclusion, dépendent des

choix expérimentaux de I'agent.

Ajoutons que dans un systeme complexe, les liens de causalité entre propriétés peuvent
étre tres dépendants du contexte écosystémique et ne peuvent étre d& mimri. Dans des
cas trés complexes, dont nous verrons un exemple dans la derniéere partie de cette these, les dy-
namiques engendrées par ces caractéristiques semblent dif cilement traduisibles, si cela n'est
pas tout simplement impossible, dans les représentations classiques : logiques mathématiques,
théorie des probabilités, systemes d'équations différentiebés,

En revanche, I'approche pragmatique de I'abduction et la méthode de résolution indirecte
d'un probleme inverse peuvent étre rapprochées. Tout d'abord, elles considerent la notion
de modéle causal en général. De plus, on peut leur associer un algorithme de résolution
commun. La notion de stratégie, ou en d'autre termes d'heuristique, est fondamentale dans
un cas comme dans l'autre. Ainsi, dans le chape 4, nous proposons une généralisation de
la dé nition de probléme inverse ainsi que des heuristiques basées sur la quanti cation de
certains des criteres utilisés pour caractériser une bonne abduction (cf. s.2.2.1).
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2.4 Résume du chapitre

Dans ce chapitre nous avons dé ni les notions de probleme inverse et d'abduction. Nous
avons ensuite étudié différents modeles d'abduction tout d'abord en Philosophie, puis en IA.
Nous nous sommes en n interrogé sur la pertinence d'établir des liens entre ces modeles et
les méthodes de résolution de problemes inverses, en particulier dans le cadre des systemes
complexes. Nous avons ainsi montré que si les méthodes logiques ou basées sur la notion
de recouvrement d'ensemble semblent dif cilement applicables a la résolution de problémes
inverses, l'approche pragmatique, issue de la Philosophie, peut étre une piste de recherche
intéressante.
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Deuxieme partie

Une architecture de systeme d'aide a la
décision base sur les notions de probleme
iInverse et de simulation orientée agent
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Architecture genéerale — Problématiques
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Dans ce chapitre, nous dé nissons une architecture hiérarchique de systeme d'aide a la
décision dans laquelle les connaissances de I'expert sont dé nies par des modéles, au sens ou
nous l'avons dé ni dans le chapit@ 1, implémentés sous la forme de simulateurs capables de
valider des simulations. Dans le cas de modeles a base d'agents, un systeme basé sur une telle
architecture peut se révéler dif cile a exploiter, I'exécution de nombreuses simulations étant
tres colteuse en temps de calcul. Ainsi, nous présenterons des méthodes d'observation de
SOA permettant d'optimiser le processus de validation de simulations et de paramétres.
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3.1 Introduction

L'architecture présentée ici ambitionne de servir de base générique pour la construction
de systemes d'aide a la décision dans des contextes variés et complexes. Nous nous intéressons
plus particulierement a des problemes pour lesquels :

— il n'existe pas de modele unique du systéme source,

— aucune information n'est disponible a priori sur la forme de I'espace de recherche,

— l'unicité ou l'existence de la solution n'est pas garantie.

Solution globale

|

Traitement des données

solution pour chaque modél%

Résolution de problémes

résultats parametres

Simulateur Simulateur Simulateur n

régles de décisio M

Données locales Données globales

Fig. 3.1 — Architecture générale du systeme d'aide a la décision.

Cette architecture, représentée dans la g3.1, est basée sur tromuches fonction-
nelles :

— une couche de simulation, pouvant intégrer un ou plusieurs simulateurs différents du
méme systeme cible,

— une couche dédiée a la résolution de probléme générant des simulations (par paramé-
trage des simulateurs) et analysant les résultats,

— une couche de manipulation des connaissances permettant par exemple de fusionner les
solutions obtenues a l'aide des différents simulateurs.
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Ce systeme est alimenté par des données de deux types :

— des données relatives au probleme considéré qoanées locales qui serviront a

construire des régles de décisions et a paramétrer les simulations,

— des données relatives au systéme étudiéd@années globaleyqui permettront de pa-

ramétrer et de valider les modéles.

Comme le laissait sous-entendre la premiére partie de cette these, nous nous focaliserons
sur des simulateurs orientés agent et la résolution de problemes inverses. L'aspect traitement
de connaissances ne sera que tres brievement a@rdéasi, le chapitreBl présente un mo-
dele de résolution de probléeme inverse original. Dans ce chapitre, nous nous concentrerons
sur les problémes soulevés par la mise en ceuvre de cette architecture dans ce contexte.

Le premier probleme est lié a la validation d'une simulation et d'un ensemble de simula-
tions basées sur des paramétres communs. Nous formalisons ce probléme et proposerons une
méthode de validation adaptée au champ d'application de cette thése.

Le second probleme est lié a I'ef cacité du calcul des résultats de simulations, prélude
nécessaire a sa validation ; cela peut étre, et cela est souvent vrai dans le cas des SOA, parti-
culierement colteux en temps. Or, la résolution de problémes, notamment inverse, repose
sur |I'exécution et I'analyse de tres nombreuses simulations. Nous avons ainsi travaillé sur des
méthodes d'observation de SOA non intrusiveise, pour lesquelles il n'a pas été nécessaire
de modi er la plate-forme de simulation utilisée, permettant de minimiser le temps de calcul.

3.2 Validation de simulations

L'un des raisons pour lesquelles on réalise une simulation est sa validation. Souvent, on
cherche a déterminer si la valeur d'une propriété obseryede la simulation reste dans un
domaine de validité. Ainsi, on évalue la condition suivante :

obg(A )(t) 2 val(t), (3.1)

ou obg est la fonction d'observation de et val, représente le domaine de validité geen
fonction du temps. On peut distinguer deux cas limites :
— on n'‘évalue cette condition qu'a un horizon de temps donreég, a la n de la simula-
tion,
— on évalue cette condition durant toute la simulation (on s'intéresse a la dynamique de
la simulation).
Le second cas est plus riche en information mais nécessite d'observer la simulation en ligne.
Ainsi, du point de vue de sa validation, une simulation est caractérisée par un ensemble
discret et ni de tuples :

P =fhp,obg .val, .t,i,

...fhp,,obspi ,valpi ,tpii,...,hpm,ob%m,valpm,tpmig, 3.2

oupourO i m,p représente l'identi antde la propriétépb $, sa fonction d'observation,
vaIpi la fonction permettant de dé nir son domaine de validité ef, I'ensemble des instants
auxquels elle doit étre observeée.

30 es travaux relatifs a cette couche fonctionnelle sont réalisés dans le cadre d'une thése menée parallélement
a celle-ci.
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3.2.1 Mesure de la validité d'une simulation

De nombreuses mesures de la validité d'une simulation peuvent étre dé nies. Pour des
raisons liées a l'application de notre travail, nous considérons ici une mesure particulierement
stricte. Soitvalg la fonction permettant de déterminer la validité d'une simulation :

valg:P I'f 0,1g (3.3

Sivalg retourne 1, la simulation est considerée comme valide, invalide sinon.Vaig est
dé nie par des régles de décision ¢sinditionalorsdécisiohgénériques :

1 si8hpi,ob%i,valpi,tpii 2P ,8t2 tpi,obgi(t) 2 valpi(t)

valg(P )= 0 sinon.

(3.4)

En d'autres termes, une simulation est valide si aucune des regles permettant de dé nir sa
validité n'est violée.

3.2.2 Mesure de la validité d'un ensemble de parametres

Dans le cas d'un modéle déterministe, la dé nition précédente se suft a elle-méme pour
déterminer la validité d'un ensemble de parametres. Dans le cas d'un modele stochastique,
un ensemble de simulationS devra étre exécuté avec le méme ensemble de paramétres pour
en déterminer la validité. Soival, la fonction permettant de déterminer la validité d'un
ensemble de parametres :

val,: S!' [0,1], (3.5

val, est calculé en utilisant la moyenne arithmétique des mesures de validité des difféerentes
simulations : P
osval(P)

valy(S) = S

(3.6)

3.3 Observation de simulations orientées agent

3.3.1 Problématique générale

Les avancées a la fois théoriques et pratiques dans le domaine de la SOA ont permis la
modélisation de systémes toujours plus complexes, formés de composants en interaction
toujours plus nombreux. L'exécution et I'analyse des systemes arti ciels résultants posent de
nombreux probléemes d'ingénierie. Ainsi, un probléme classique lié aux SOA et plus généra-
lement aux SMA est leur observation. Ces systemes étant composés de nombreuses entités
indépendantes, il est souvent nécessaire d'agréger leurs états pour fournir a l'utilisateur un
ou plusieurs indicateurs de I'état du systeme dans sa globalité. On trouve dans la littérature
relative au probléme de l'observation en temps réel (ou monitoring) d'agents deux familles de
méthodes :

— l'observation basée sur les rapports d'agents (report-based monitoring) suppose que

chaque agent du systéme envoie un message contenant les valeurs des propriétés a ob-
server a un agent superviseur qui agrégera ces données (Wilkiesal, |2003),
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3.3. Observation de simulations orientées agent

— l'observation indirecte consiste a écouter les conversations des agents (ou plus générale-
ment toute conséquence facilement observable de I'activité des agents) pour inférer les
valeurs des propriétés a observer (Kamirddzal, |2002).

Kaminka et al.(2002) soulignent que, dans le cadre des SMA, I'observation indirecte est inté-
ressante comparativement a l'obervation directe pour au moins deux raisons :

1. il n'est pas nécessaire de modi er les agents pour la mettre en ceuvre,
2. son impact sur le temps de calcul est faible.

En revanche, il n'est pas toujours possible de mettre en ceuvre une telle méthode. En effet,
rien ne garantit qu'une propriété du systéme puisse étre observée indirectement. Notons
cependant que l'observation des interactions, et en particulier des conversations entre agents
d'une simulation, présente un intérét intrinseque, notamment pour comprendre, débugger
ou encore valider une SOA (Botiat al, 2006). Des outils basés sur ce principe ont ainsi été
développés (Ralambondrairst all, 2007).

Les objectifs de l'observation d'agents dans les SMA (au sens général) et les SOA peuvent
étre, si l'on se réfere a la littérature, trés différents. Cela est d0 aux caractéristiques des agents
(notamment leur capacité a élaborer collectivement des plans), du médium de communica-
tion (e.g, l'accessibilité), du systeme (physiquement distribué ou non) et des observations
elles-mémes. Ainsi, dans le cas des SOA qui nous occupe ici, il est possible de distinguer cer-
tains de ces buts, liés aux différentes étapes de développement du modele (Shannon, 1998).
Une simulation sera ainsi observée a n de fournir a l'utilisateur, ou a un systéeme automatisé
d'analyse de simulations, des informations sur I'état du systéme pour :

— Véri er le simulateur,

— valider le modele,

— valider une simulation ou certains parametres de la simulation.

Par ailleurs, les méthodes d'observation sont elles aussi différentes. Les méthodes d'obser-
vation de SMA citées plus haut, ont été essentiellement concues pour des systéemes composes
d'agents fonctionnellement autonomes (aucun systéme externe a I'agent ne peut accéder a sa
structure ou aux valeurs de ses propriétés). Dans le cas des SOA, il ne semble pas aberrant que
des agents extérieurs a la simulation puissent accéder aux valeurs des propriétés des agents de
la simulation. En d'autres termes, si les agents de la simulation sont fonctionnellement auto-
nomes entre eux, rien n'impose qu'ils ne le soient des systemes d'observation et d'exécution
de la simulation. Ainsi, les plates-formes de SOA fournissent généralement des outils d'ob-
servation fondés sur la notion de sondage (probing),i.e, d'accés direct aux propriétés a
observer : un agent observateur ayant pour réle le calcul d'un observable sonde I'ensemble
des agents du systeme pour déterminer les agents devant étre observés et agréger les états de
Ceux-Ci.

L'utilisation de ces outils a bien évidemment un colt sur le temps de calcul de la simula-
tion. Leur impact dépend de la complexité de l'algorithme d'agrégation, de la fréquence des
observations et, selon la nature de l'observation, du nombre d'agents, de la complexité des
organisations et des interactions ou encore de la taille de I'environnement. Il n'existe pas, a
notre connaissance, de travail existant relatif a ce prob@ne

3l es publications relatives a I'observation de SOAg, Payetet al, (2005), traitent de la représentation des
informations, non de leur calcul.
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Dans cette section, basée sur Morvahal, (2009¢), nous introduisons deux méthodes
d'observation directe de SOA et analysons de maniere comparative leurs performances sur un
cas d'étude simple. La premiere méthode, basée sur le concept d'auto-observation, consiste
a intégrer des fonctions d'observation locale dans le cycle de vie des agents de la simulation.
La seconde, largement utilisée dans les sciences humainde (narketing, la sociologie ou
encore la démographie), est basée sur la théorie des sondages. Toutes deux sont non-intrusives,
dans le sens ou la plate-forme n'a pas été modi ée pour les mettre en ceuvre. Nous nous
focalisons sur les simulations composées d'un trés grand nombre d'agentppur lesquelles
le temps de calcul nécessaire a lI'observation de la simulation devient grand par rapport a celui
de la simulation elle-méme.

3.3.2 Description du cas d'étude

Nous considérons des SOA particulierement simples, inspiréeStipidMode(Railsback
et al, 2005), a n de mettre en ceuvre les méthodes décrites dans les sections suivantes. Ces
SOA sont caractérisées par :

— un environnement toroidaE a 2 dimensions composé d®0 100cellules carrées (avec

le voisinage de Moof8),

— un ensembléd d'agents (on notgAj = N se déplacant aléatoirement dans cet envi-

ronnement durant100 pas de temps,

— l'observation a chaque pas de simulation du nombre d'agehfgésents dans une zone

de lI'environnementZ E , dé nie arbitrairement pour chaque simulation.

L'ef cacité des différentes méthodes d'observation sera analysée en fonctidd éé de
E(Z), 'espérance mathématique du nombre d'agents présents danklous considérerons
ici que

surface d&

E(Z)=N (3.7)

surface dé&
Ces simulations ont été implémentées sur la plate-forme MadKit/TurtleKit (Ferber et
Gutknecht,|1998; Michelet al, 2005). Chaque simulation est répétée 10 fois. Cependant, la
dispersion des temps de calcul s'est révélée trés faible. A titre d'exemple, Ia@re 3.2 compare
les temps CPU nécessaires au calcul de telles simulations, B6Zy = N =2, en fonction de
N, lorsqu'on les observe a l'aide de l'outil fourni dans la plate-forme (la méthode d'observa-
tion sur laquelle est basée cet outil, fondée sur I'observation de I'ensemble des agents, sera
appelée meéthode naive par la suite) et lorsque I'on ne les observe pas.
Dans les sections suivantes, nous proposons des idées pour réduire I'impact des méthodes
d'observation directe sur le temps de calcul des simulations.

3.3.3 Filtrage des informations

Dans le cas d'étude considéré, comme dans de nombreux cas, il n'est pas nécessaire de
sonder tous les agents pour calculer la valeur de la propriété observée. Formellement, on

%2Dans le voisinage de Moore, chaque cellule possgdeisines : elle méme ainsi que I8gellules les plus
proches.

44



3.3. Observation de simulations orientées agent
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Fig. 3.2 — Temps CPU moyen utilisé pour le calcul de différentes simulations avec et sans
observation pourE(Z) = N=2

considere une fonction d'observation
obs: 2 11, (3.8)

oul représente l'ensemble des valeurs pouvant étre observées. On s'intéresse au sous-ensemble
d'agents minimalA © A dé ni par un ensemble de contrainte®(g, dans I'exemple pré-

cédent on considére une contrainte unique relative a la position de I'agent dans I'environne-
ment) permettant de calcules b scorrectement. En d'autres termes, on cherche a déterminer

A °tel que

ob$S(A 9= obgA )et
@ ©A % obfA %9=o0bgA ),
ou ob fest une fonction d'observation simpli ée , i.e, pouvant étre calculée plus rapide-
ment queob scar spéci que A ©°:

8A % AOA  obdA 9= obgA 9
maisob (A %6 obgA %.

Ainsi, dans notre exemple, la fonction d'observatiomb A ) Itre les agents deA an
de ne compter que ceux situés dans alors queob XA 9 ne fait que compter les agents de
AL

A n de pouvoir utiliser ob$, il est nécessaire de considérer une fonction de ltrage ca-
pable d'identi er le sous-ensembke °(dans notre exemple ce sous-ensemble ne contient bien
évidemment que les agents situés dZns.

filtre:2* 1 22 j8A CA 0O A |
sifiltre(A 9= A QalorsA @A ©

(3.9)

(3.10)

(3.11)
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Lobjectif est de dé nir et d'implémenter une telle fonction, tel que le temps nécessaire
au calcul de l'observation soit réduit. Le présent travail repose sur des implémentations
existantes d'outils d'observation. Nous nous intéresserons donc a la complexité empirique
moyenne, i.e, le temps CPU moyen observé pour I'exécution de simulations implémen-
tant les différentes méthodes d'observation. Cette complexité, nd@edépend du nombre
d'agentsjAj , et de I'espérance du cardinal du sous-ensenmtbléde A calculé parfiltre
(i.e, dans notre exemple dN et deE(Z)). On cherche donc a déterminer des méthodes de
Itrage telles que :

C (ob(filtre(A ))) < C (obgA)). (3.12)

3.3.3.1 Auto-observation des agents

Lidée derriere cette méthode est d'implémenter la fonction de Itrage dans les agents de
la simulation eux-mémes. Lutilisation d'un modéle organisationnel permet alors d'identi er
I'ensemble des agents devant étre observes. Ainsi, un groupe est dé ni cdfenmszmble des
agents contenant les informations nécessaires et suf santes au calcul d'unegmapaeties
termes, un groupe dé nit pour une observation particuliére, 'ensemble minimal des agents
nécessaire a son calcul. Les agents s'auto-observent pour déterminer s'ils doivent rejoindre,
quitter ou rester dans un groupe.

Un ensemble de regles (caractérisdriitre) spéci é par le modélisateur/observateur,
déterminant si un agent doit étre observé pour calculer la valeur d'une propriété particuliere,
est évalué a chaque pas de simulation. Ainsi, dans notre cas d'étude, on considére le groupe
G, contenant I'ensemble des agents présents daret on associe a chaque agent I'ensemble
de regles suivant :

— sil'agent se trouve darg et que I'agent n‘appartient pas@, alors le rejoindre,

— si l'agent ne se trouve pas danset que I'agent appartient &, alors le quitter.

Le systéme d'observationop §) ne sondera que les agents appartenant au grabpea -

gure représente la différence entre les temps de calcul de simulations observées a l'aide des
méthodes basée sur l'auto-observation des agents et naive en fonction du nombre d'agents
dans la simulationN et du taux moyen d'agents observ&{Z)=N. La ligne en pointillée
représente la ligne de niveau i0g, lorsqu'il n'y a pas de différence entre les deux méthodes
d'observation. Ainsi, la zone située en dessous de cette ligne correspond aux cas ou la mé-
thode basée sur l'auto-observation des agents est la plus ef cace. A l'inverse, la zone située au
dessus de cette ligne correspond aux cas ou la méthode naive est la plus ef cace.

3.3.3.2 Echantillonnage de la population

En réécrivant I'équatior) 3.9 de la maniére suivante :

obgA %' obgA )et (3.13)
@ ©A %obgA %' obgA), '
l.e, en autorisant des observations approximatives, il devient possible de ltrer la population
d'agents a observer sur des criteres statistiques. On ne considere donc plus de fonction d'ob-
servation spéci que, les agents retournés par la fonction de Itrage n'étant pas nécessairement
les agents a observer.
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Fig. 3.3 — Différence entre les temps CPU moyens (s) de simulations observées a l'aide des
méthodes basée sur l'auto-observation des agents et naive

La théorie des sonda@sfournit un cadre formel permettant de déterminer la taille de
I'échantillon a observer. Considérons le cas de I'exemple précédent et natolessnombre

d'agents dans I'échantillon d'agents observés. Un estimateuZ deoté 2, peut ainsi étre
construit a partir de cet échantillonkE.g, I'estimateur de Horvitz-Thompson est dé ni par

2= Ezn, (3.14)
n

ou Z, représente le nombre d'agents de I'échantillon présents dand.a qualité de cet esti-
mateur, pour un échantillon donné, dépend de la variantede 2. Ici,

n & &
V@Z)=(1 —) =' =siN>> n. (3.15)
N° n n
S peut étre estimé par :
E(Z), E(Z)
g1 —) —. 3.16
( N ) N (3.16)

La précision absolue d2 est estimée par la demi-longueur de l'intervalle de con ance a
95%: . Sion suppose que la loi d&(Z) est une loi normale alors :
q ——
L2 V(). (3.17)

3es résultats de cette théorie exposés ici ne seront pas démontrés, le lecteur intéressé peut se référer a Dussaix
et Grosbras|(1996) pour une présentation exhaustive.
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Chapitre 3. Architecture générale — Problématiques

La taille de I'échantillon est déterminée a partir de I'erreur absolue maxindl®lérée
pour l'observation. On cherche donc a minimisar sous la contrainte  d. Ainsi :

1

> .
a4 1
4% N

n=

(3.18)

La gure montre le nombre d'agents a observer pour une erreur absolue tolérée de
0.08et pour E(Z) = N=2. Limpact sur le temps de calcul est présenté dans la 3.5. La
sémantique est la méme que pour la g.3 : la zone située a droite de la ligne en pointillés
correspond aux cas ou la méthode basée sur I'échantillonnage de la population d'agents est
la plus ef cace. A l'inverse, la zone située a gauche de cette ligne correspond aux cas ou la
méthode naive est la plus ef cace.
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Fig. 3.4 — Taille de I'échantillon a observen, pour d = 0.08et E(Z) = N=2

3.3.3.3 Bilan

Pour conclure, la gur synthétise les résultats précédents en identi ant les conditions
dans lesquelles il est préférable, en termes de temps de calcul, d'utiliser une méthode d'obser-
vation particuliére. Bien évidemment, ces résultats sont propres au cas d'étude considéré ; ils
permettent cependant de mettre en évidence que le choix d'une méthode d'observation n'a
rien de trivial et que les performances de ces méthodes doivent étre analysées sur un ensemble
de simulations préalablement a I'exploitation du modele. De plus, il semble tres probable que
la forme générale de la gu@ﬁ soit, indépendamment de I'échelle, invariante quel que soit
le probleme considéré.

De maniere générale, lorsque la proportion d'agents a observer est faible ou lorsque le
nombre d'agents dans la simulation est important, la méthode naive n'est pas la plus ef cace
et il devient alors intéressant de mettre en ceuvre des méthodes plus évoluées comme celles
présentées ici.
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Fig. 3.5 — Différence entre les temps CPU moyens (s) de simulations observées a l'aide des
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Fig. 3.6 — Conditions dans lesquelles les méthodes d'observations sont les plus ef caces; A :
auto-observation, B : naive, C : échantillonnage
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3.4 Résume du chapitre

Dans ce chapitre nous avons présenté une architecture de systeme d'aide a la décision
fondé sur I'exécution de simulations puis dé ni des métriques pour calculer la validité d'une
simulation et d'un ensemble de parameétres utilisé pour exécuter des simulations. Ces mé-
triques sont particulierement strictes : pour étre valide, une simulation ne doit violer aucune
regle dé nie par lI'expert; de méme, pour étre totalement valide, une ensemble de parametres
doit permettre de valider plusieurs simulations. Lutilisation de ces métriques suppose de
pouvoir observer, parfois en temps réel, les simulations. Or, observer une SOA est une tache
colteuse en temps de calcul. Ainsi, nous avons proposé des méthodes d'observation permet-
tant, dans certains cas identi €s sur un probleme jouet, d'optimiser ce processus.
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Les travaux présentés dans ce chapitre ont été motivés par différents facteurs. Tout d'abord,
nous pensons que le probléme inverse tel qu'il a été décrit au cha@tre 2 n'est qu'une instance
d'un probleme plus général. Nous verrons que selon le contexte, il peut étre pertinent de s'in-
téresser a d'autres instances de ce probleme général. De plus, la dif culté majeure associée au
probléme inverse est la taille de I'espace de recherche. Le probleme des ressources nécessaires
a la simulation du modéle causal n'est pas considéré. En d'autres termes, le colt associé a la
validation d'une hypothése (c'est-a-dire d'un paramétrage du modele) est considéré comme
négligeable.

Les sectionf 4]1[a 4.3 sont basées sur Moregall.(2008a).
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Chapitre 4. Modélisation et résolution de problemes inverses basées sur des critéres d'abduction

4.1 Description du modele

4.1.1 Dé nitions

Soit un ensemble d'observations réalisables sur un systéme (ou dans la cas d'un sys-
teme simulé par un modélen, 'ensemble des données pouvant étre préditesparet un
ensemble d'hypotheses.€, un ensemble d'explications ou paramétrages possibles pour
pour (cf. équationl 3). Nous supposons qu'un espace métrfgud ) peut étre dé-
ni, en d'autres termes, qu'une métriquel peut étre utilisée pour calculer la distance entre
deux éléments de.

Une mesure de cohérence entre une hypothésale et un ensemble d'observations
est calculé a l'aide d'un modéle

m: ! 2, (4.1)
permettant d'associer une hypothése &, et d'une fonction
C: 2! [0,1. (4.2)

Cette mesure de cohérence est notge - et est calculée de la fagon suivante :

Cn, 7= c(m( ), ). (4.3)

Le calculdec,, - suppose l'utilisation de ressources. On associe donc au calcul d'une mesure
de cohérence par un modéha et une fonctionc un codt.

Une hypothese de est validée pour un modeélen et une fonctionc si et seulement
sig, - estconnue. Soit " I'ensemble des hypotheses valideeef v - : [0,]]
I'ensemble solution calculé pan etc:

Ch, v, 2= (G, 7 (4.4)

De méme, un espace metrique,, v »,d®) est dé ni. Une mesure de cohérence estimée,
notées, -, est associée a chaque hypothése non validéga chaque de V. Cette
mesure est estimée a partir @&, . - par interpolation. Lensemble solution estimé ainsi
construit est dé ni comme suit :

m . (&, ~) sinon

8 2

8 L=l Gt s 2 (4.5)

Pour ne pas alourdir la notation et lorsque cela ne préte pas a confusion, les espaces
métriques seront notés comme les ensembles correspondants. Durant le processus de raison-
nement, les hypothéses a valider sont choisies itérativement par une méthode de sélection

FO v, (4.6)

m, ,
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4.1. Description du modele

Une mesure peut étre dé nie pour déterminer la différence entreensembles solutions,
typiquement entre un ensemble solution et I'ensemble solution estimé correspondant :

2" R 4.7)

Il est nécessaire de connaitre I'ensemble résultat pour utiliser une telle mesure. Ainsi, elle
est utile pour évaluer une implémentation de la méthode de résolution, et en particulier
I'heuristique de choix d'hypotheéses, non une solution particuliere.

4.1.2 Objectifs de la résolution

Il est généralement admis que l'objectif d'un raisonnement abductif ou d'un probleme
inverse est la détermination de la meilleure explication possible a un ensemble d'observations.
Cependant, dans un contexte d'aide a la décision, cette dé nition devrait étre étendue.

Dé nition 3 (Probleme inverse étendu) Lobjectif du probleme inverse étendu est, étant donné
un modeélam, une fonction de validation et un ensemble d'observatiols  réalisées sur un
systéme source et un ensemble d'hypothéses de déterminer un ensemble solution estimé

¢, -telque
Cm > 2Cpn 2 (4.8)
soit minimisé sous la contrairte

? représente le sous-ensemble des hypothéses pertinentes pour évaluer la qualité de la
solution. Ainsi, I'objectif du probléme dépend de la maniére dont cet ensemble est dé ni. Il
semble naturel de le faire a lI'aide de contraintes. Dans le tau 4.1, quatre objectifs nous
semblant naturels sont identi és. Bien sr de nombreux autres objectifs pourraient étre dé -
nis. Ainsi, dans sa dé nition la plus générale, la résolution d'un probléme inverse peut étre
vue comme un processus d'identi cation (objecti.), a I'inverse la dé nition de I'objectifpr.
correspond a la dé nition classique du probléme (cf. dé nitidn 2). Des métriques peuvent étre
dé nies pour déterminer comment les différents objectifs ont été atteints et ainsi la qualité
de la solution. La tablea@.z présente, pour chaque objeatifine métrique de qualitéy,, ,
basée sur la déviation de la valeur quadratique moyerﬂe (RMSD) entre les ensembles
solution réel et estimé.

4.1.3 Algorithme de résolution

I_'algorithme@ calcule un ensemble solution estimém _», a l'aide d'un modelem et
d'une fonction de cohérence. Cet ensemble solution peut ainsi étre utilisé comme entrée
d'un algorithme de traitement de l'informatione.g, pour fusionner plusieurs ensembles so-
lutions.

Larrét de I'aIgorithmeDr dépend de I'évaluation d'une conditio@. Cette condition peut
porter sur le calcul de la solution ou sur la solution elle-méme. Dans l'implémentation pré-
sentée dans le chapi@ 7, la conditi)c()n suivante est utilisée :

C = cos{r)) maxCost 4.9
8r2c , v »

34En anglais : Root mean square deviation
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Chapitre 4. Modélisation et résolution de problemes inverses basées sur des critéres d'abduction

ou costreprésente le coltg.g, le temps de calcul) nécessaire pour sélectionner et valider une
hypothése emaxCosest le colt maximal alloué a I'algorithme pour retourner une solution.
Bien évidemment, l'algorithme se termine si toutes les hypothésede ont été validées.

En utilisant une condition du type

C=c¢, - , (4.10)

ou est un seuil de validite, I'algorithma 1 serait alors une forme du modéle hypothético-
déductif (Lipton,|2004, ch. 4).

Cet algorithme est tres simple et tres général. Ainsi, il ne fait pas référence a l'objectif
du probleme; cela dépend du choix de I'heuristique Dans la section suivante, des idées
permettant de construire une telle heuristique sont présentées. Nous nous concentrerons sur
les objectifsel, prs.etid. : pour l'objectif pr., des heuristiques utilisées pour les processus
d'optimisation (e.g, la recherche tabou ou le recuit-simulé€) peuvent étre utilisées (Pardalos,
2009). De plus, nous nous intéressons plus particulierement aux cas pour lesquels I'ensemble
d'hypotheses n'est pas forcément tres grand mais le colt de validation d'une hypothese est
important.

Objectif Dé nition Contrainte associée &’
; Déterminer les hypotheses 8 2 , 2 7siet
P les plus probables seulementcgj - = sugc)

8 2 , 2 7siet
seulementsc, -=0
Déterminer les mesures de cohérence 8 2 , 2 ?siet

el. Eliminer les hypothéses improbables

Prs. associées a toutes les hypothéses probables seulengnt si> 0)
id Déterminer les mesures de cohérence 2
' associées a toutes les hypotheses
Tab. 4.1 — Objectifs d'un probleme inverse
Objectif o Métrique de qualité

pr. 8 2 jc, -=maxC, ), v p S
el. 8 2 jg, =0, _ﬂ &, 2 Gy )
prs. 8 2 jg, ->0 fmo = iCr
id. 8 2 -

Tab. 4.2 — Métriques de qualité associées aux objectifs d'un probleme inverse
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4.2. Heuristiques

Algorithme 1 algorithme de résolution indirecte d'un probleme inverse

Entrée: Un ensemble d'observations
Entrée: Une condition d'arrétC
Entrée: Une heuristique

Sortie: Un ensemble solution estiméml e
1. Determiner

\%

Cm’ v, ? ,
Calculerdm, i
Tantque: (C_(= V)) Faire
(G
Calculerc,, -

v V[

Cm,",? C m’v’?[( ’Cm,,?)
Calculer®,, -

: Fin tant que

. Retourner G, -

B
= Q

[y
N

4.2 Heuristiques

4.2.1 Criteres de choix

De nombreux critéres pouvant aider un agent a choisir la meilleure hypothése a valider
ont été identi és dans la littérature. Parmi ces derniers, la simplicité semble avoir été le plus
utilisé par les informaticiens. La simplicité est généralement interprétée comme la simplicité
logique. Pourtant, il parait évident que pour un étre humain la simplicité est un peu plus
compliquée |(Aliseda-Llera, 1998; Paul, 1993). Ici, nous considérons gqu'une hypothéesst
simple, s'il existe une méthode directe permettant d'associex . Plus formellement,

Dé nition 4 (Critére de simplicité) Une hypothéseest simple s'il existe un modele rétrodictif
m ltel quem ()= . De plus, si estborné, peut étre considérée comme simple=si
inf() ou =sug) .

Le critere de simplicité est utilisé pour prétraiter le probléme. Ainsi, toutes les hypotheses
reconnues comme simples seront validées prioritairement. D'autres criteres comme le colt
ou l'utilité ont par ailleurs été cités et peuvent étre utilisés (Peirce, 1931, 1958; McGrew, 2003).
Le critere decoltpeut étre dé ni informellement comme suit : I'hypothése choisie devrait
étre, ceteris paribyselle qui minimise le colt de validation. Ce critére peut étre utilisé s'il est
possible d'estimer (empiriguement ou sur des bases théoriques) la fonction de colt du modele

prédictif m, cosf,: ! R. Cette fonction est dé nie formellement ci-dessous.
Dé nition 5 (Critere de colt) Soitu,: ! [0, 1] une fonction d'utilité pour le critere de co(t.
Pour tout de
cos
u( )=1 ¢ (4.12)
max(cosf,)
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Chapitre 4. Modélisation et résolution de problemes inverses basées sur des critéres d'abduction

Le critere dutilité peut étre interprété de différentes facons. Ici, nous le dé nissons in-
formellement comme suit : I'hypothese choisie devrageteris paribugelle qui maximise la
connaissance de l'agent. Cela signi e que I'hypothese choisie devrait étre celle qui, une fois
validée, maximise la qualité de la solution, relativement a une mesure de qualité. Bien évi-
demment, dans le cadre d'un probleme réel, une telle hypothése et les conséquences de sa
validation sur la qualité de la solution ne peuvent étre déterminées avec certitude. Cepen-
dant, les metriques de ou deC,, . - peuvent étre utilisées pour déterminer des fonctions
d'utilité pour ce critére.

A n de construire de telles fonctions, la notion de consécutivité est dé nie.

Dé nition 6 (Consécutivité) Soit(E,d) un espace métrique. Deux €lémerese, deE sont
conseécutifs dafs, d) si et seulement si il n‘existe pas d'éléemappartenant & tel que

d(e,g) < d(g,g)etd(e,e) < d(g, ). (4.12)
La notion de distance maximale entre deux éléments consécutifs est alors dé nie.

Dé nition 7 (Distance maximale entre deux éléments consécutifs) Soit(E, d) un espace mé-
trique etd,,,((E, d)) la distance maximale entre deux éléments conséc(fsljle

Soitg ete deux €léments consécutif di, . ((E, d)) = d(e, &) si et seulement si il n'existe
pas d'éléments consécagilste de(E,d) tels quel(g,g) > d(g,e).

Ainsi, au moins deux fonctions d'utilité du critere d'utilité peuvent étre dé nies en utili-
sant les métriques de (dé nition @ etdeC,  (dé nition @ Ces fonctions d'utilité sont
notées respectivement et uuC :

Dé nition 8 (Critére d'utilité dé ni par ) Soitu ! [0,1] une fonction d'utilité¢ du
critere d'utilité. Pour tout appartenant a
8
<0 si 2V
= d ) .
u,( )=, ( Vl) sinon (4.13)

max

ou I'hypothése, 6 estlaplus proche dedans V[f g i.e., il n'existe pas d'’hypothes&
dans V[f gtellequel ( , ,)<d (, .

Dé nition 9 (Critere d'utilit¢ dé nipar  C, ) Soit uE : ! [0,1] une fonction d'uti-
lité du critere d'utilité. Pour tout = ( ,¢, -)deC, (g, - n'étant pas nécessairement
connue), 8
0 si 2V
()= _dr (4.14)
u . m sinon
max m, °, ~

ou I'nypothése, 8 associéeraest la plus proche dedans v [f g(cf. dé nition@).

Pourtout de ,si appartienta ¥, u ( )= uff( ) = 0. C'est une propriété souhai-
table car il est inutile de valider plusieurs fois une hypothese avec le méme modele prédictif.
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4.3. Résultats expérimentaux

4.2.2 Deé nition des heuristiques

Un opérateur d'agrégation est utilisé pour déterminer des fonctions d'utilité globales
et u®, basées respectivement sur et uuC . Artitre d'exemple, la somme pondérée est utilisée
ici.

Dé nition 10 (Heuristiques de choix d'hypothéses) Soitu : ! [0,1] une fonction repré-
sentant |'utilité de valider une hypothéese deour tout de
u(C)= ul)+ u() (4.15)
avec + =1
Soitu® : 1 [0,1] une fonction représentant |'utilité de valider une hypothése Rigur

toutr =( ,g, -)deC,

U ()= ¢ ul )+ ¢ us(), (4.16)
avec .+ =1
Deux heuristiques et . peuvent ainsi étre dé nies :

Dé nition 11 Soit , . :C ! v deux fonctions retournant une hypothése a valider.

m, ,

Pourtoutr =( ,c, ») appartenanté&m‘ 2 (C\,m’ ~»)=r sietseulementsiil n'existe
pas un résultat®= ( ©, cr?]’ ) appartenant B, -telqueu ( 9> u ( )et nappar
tienne pasaV.

Pourtoutr =( ,c, -) appartenantﬁ\,m’ S C(ém’ ~»)=r sietseulementsiil n'existe
pas un résultat®= ( © cr?], ) appartenant a8, -telqueu( > u®( )et nappar-
tienne pasa’.

L'ef cacité de ces heuristiques est évaluée sur un probleme réel. Ce probleme est décrit
dans le chapitr@?. Les résultats sont présentés dans la section suivante. Notons qu'il est pos-
sible d'envisager des heuristiqueshybrides , i.e, basées sur une agrégation des différentes
métriques. Cependant, les résultats expérimentaux obtenus n'étant pas satisfaisants (leurs per-
formances sont toujours inférieures a celles des heuristiquest . pour les différents ob-

jectifs dé nis dans le tablegu 4.1), elles ne sont pas présentées.

4.3 Reésultats expérimentaux

Pour évaluer la pertinence de ces heuristiques pour un objectif donné, des ensembles
solutions réalistes ,i.e, ayant la méme forme générale les ensembles solutions issus de
I'application présentée dans la partie suivante (g4.2), ont été générésjayec400. La
fonction de colt du modéle prédictim a été approximée de la maniére suivante : pour tout

; appartenant a

i
)= 1 —) 4.17
cosf( )= i 7 (4.17)
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ou le codt de validation de I'nypothese .

Nous posons = 1. Ainsi, le colt de validation de I'ensemble des hypotheses dest
approximativement de200. Le colt maximal alloué au calcul de la solution a été xé arbitrai-
rement a20. 1000 ensembles solution ont été générés pour déterminer les valeurs optimales
de and . Les résultats montrent que quel que soit l'objectif, * - ' 0.001 Une
caractéristique intéressante de ce résultat est que la qualité de la solution est trées mauvaise si
le critére de codt n'est pas utilisée, si = = 0), et optimale pour des valeurs de et

c tres petites. Cependant, les résultats présentés dans la re 4.1, laissent a penser que cette
valeur dépend du colt maximal alloué au calcul de la solution. Cela est cohérent avec l'idée
intuitive suivante :plus le temps dont on dispose pour réaliser une tache est important, moins le
critére colt (temps) est important

0.025

valeurde ——

0.02

0.015

0.01

Valeur optimale de

0.005

0 I I I I I I
1 2 3 4 5 6 7 8

Codt maximal alloué a la résolution

Fig. 4.1 — Valeur optimale de en fonction du colt maximal alloué pour calculer le résultat.

Les gure 5 montrent les performances deet ., respectivement pour les
objectifsid., el. et prs, comparativement a des méthodes de choix aléatoire et d'échantillon-
nage de I'espace de recherche.

Pour les objectifed. et prs, . permet d'obtenir une solution quasi-optimale alors que
les autres méthodes sont, a partir d'un certain co(t, globalement inef caces. Lanalyse des
résultats obtenus pour I'objectiél. doit étre nuancée. En effet, si donne de bons résultats
au début de la recherche. prend largement l'avantage sur la n et permet d'obtenir ici
encore une solution quasi-optimale. Par ailleurs, comme le note Lipton (2004) et bien que
cela puisse paraitre surprenant, le choix aléatoire n'est pas une si mauvaise méthode lorsqu'on
ne dispose d'aucune information préalable sur la solution. En revanche, I'échantillonnage de
I'espace recherche ne permet pas, du moins pour des colts maximums autorisés faibles, de
fournir de solutions de bonne qualité.. a ainsi été implémentée dans le systeme d'aide a la
décision.
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Fig. 4.2 — Exemples d'ensembles solutions générés pour évaluer les heuristiques
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Fig. 4.3 — Analyse de la performance des heuristiques pour l'objedtif
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Fig. 4.4 — Analyse de la performance des heuristiques pour l'objesdtif
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Fig. 4.5 — Analyse de la performance des heuristiques pour I'objqutsf
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4.4 Résumé du chapitre

Dans ce chapitre nous avons dé ni différents objectifs de résolution de problemes in-
verses :

— determiner la meilleure solution (dé nition classique du probléme inverse),

— deéterminer I'ensemble des solutions plausibles, pour lesquelles la mesure de cohé-

rence associée est non nulle,

— éliminer les solutions impossibles,

— déterminer la mesure de cohérence associée a chaque hypothése (solution possible du

probleme).
Nous avons de plus associé une métrique a chacun de ces objectifs a n d'évaluer la qualité
du processus de résolution. Bien sdr, la dé nition de ces métriques est subjective et de nom-
breuses autres métriques pourraient étre dé nies.

Un algorithme de résolution ainsi que des heuristiques, inspirés par lI'approche empirique
de I'abduction, ont été dé nis. Les trois derniers objectifs du probleme inverse sont tout par-
ticuliérement considérés. Des résultats expérimentaux ont en n été présentés. IllIs montrent
gue les différentes heuristiques proposées permettent de fournir ef cacement des solutions de
qualité.
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Troisieme partie

Application a I'entomologie médico-légale
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Introduction a I'entomologie
medico-légale
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Pour estimer la date d'un déces, les médecins leégistes et experts ont recours a différentes
techniques. Lorsque l'intervalle post-mortem (IPM) est inférieur a soixante-douze heures, il
est possible d'utiliser des méthodes issues de la médecine |égale : analyse de la température
rectale, observation des lividités etc. Si en revanche, I'|PM est supérieur a 72 heures, la seule
technique utilisable en pratique procéde de I'analyse des insectes retrouvés sur le corps. Cette
branche de I'entomologie, appelée entomologie médico-légale, s'est considérablement déve-
loppée ces dernieres années. Dans ce chapitre, nous introduisons les bases théoriques de cette
science et détaillons la méthodologie de détermination d'un IPM.
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Chapitre 5. Introduction a I'entomologie médico-légale

5.1 Principes géneraux

5.1.1 Objectifs des expertises entomologiques

Dans le cadre d'une enquéte liée a un déces, il est essentiel d'obtenir un maximum d'infor-
mations sur les conditions de la mort. De nombreuses méthodes ont vu le jour a n d'exploiter
au mieux les indices présents. Lune d'elles, I'entomologie médico-légale, exploite les indices
entomologiquesi(e, les insectes ou restes d'insectes retrouves sur ou a proximité du corps)
an d'estimer la date de déces de la victﬁeCette technigue souléve un intérét croissant
dans les polices scienti ques du monde entier. En effet, parmi I'ensemble des méthodes de
datation de la mort, I'entomologie médico-légale est la seule utilisable en pratique lorsque
I'intervalle post-mortem (IPM) est supérieur a soixante-douze heures.

Lors de la découverte d'un cadavre, les enquéteurs se rendant sur place prélevent des
échantillons représentatifs de I'entomofaune retrouvée sur ou a proximité de la victime. Ces
échantillons, mis sous scellés, seront conservés a température contrdlée. Sur réquisition, ils
seront transmis a un laboratoire ou les entomologistes procéderont a la mise en élevage des
spécimens et a leur identi cation (détermination de I'espéce a laquelle ils appartiennent) a n
d'estimer le plus précisément leur age.

Les méthodes modernes de datation en entomologie médico-légale reposent sur des mo-
deles du développement des dipteres nécrophages. Nous verrons dans les sections suivantes
comment sont construits ces modéles et comment ils sont utilisés dans le cadre d'enquétes
criminelles.

5.1.2 Colonisation d'un cadavre par les diptéres nécrophages

Un cadavre est une source importante de nutriments pour les organismes nécrophages,
i.e, se nourrissant de tissus en décomposition ou nécrophiles, se nourrissant des orga-
nismes présents sur le cadavre. Parmi ceux-ci, les insectes et en particulier les dipteres vont
étre les premieres especes a coloniser un corps pour y pondre des oeufs. Certaines especes
peuvent détecter un cadavre a de trés grandes distances. Ainsi, quelques minutes seulement
peuvent séparer le déces du début de la colonisation.

Cependant, toutes les espéces ne sont pas attirées par le méme stade de décomposition. De
nombreuses espéces de dipteres vont ainsi se succéder sur le cadavre, suivies par certaines es-
peces coléoptéres, d'hyménopteres et de Iépidopteres (Meégnin, 1894). Ainsi, certains auteurs
ont parlé d'escouade pour désigner I'ensemble des espéces intéressées par une phase donnée
de décomposition (cf. tabledu 5.1). Il est important de noter que les processus de décompo-
sition d'un corps et de sa colonisation par I'entomofaune sont tres variables, dépendent de
nombreux parametres eécosystémiques pour certains assez mal conttasiégradation d'un
cadavre s'avere étre un processus continu complexe bien plus qu'une suite d'étapes bien dé-
nies. La décomposition étant fortement liée aux caractéristiques du milieu et du corps, la
succession des insectes est donc trés variafiidarabidze, 2008, p. 31).

35'entomologie médico-légale peut également étre utilisée a d'autres ns comme par exemple la détection de
stupé ants ingérés avant le déces (Introegal, [2001) ou la présence de substances répulsives sur le ¢corps (Cha-
rabidzeet all,|2005,/2009). Cependant, la datation de la mort reste I'objectif principal d'une expertise entomolo-

gique.
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5.1. Principes généraux

Escouade Faune Etat du corps Age du corps
Calliphora vicina(Dipt., Calliphoridae)
C. vomitoria(Dipt., Calliphoridae)
1 Lucilia spp(Dipt., Calliphoridae)
Musca domesti¢Ript., Muscidae)
M. autumnaligDipt., Muscidae)
Muscina stabularfBipt., Muscidae) < 3 mois
Sarcophaga sfpipt., Sarcophagidae)
2 [peut apparaitre dans la 1ére vague] Forte odeur
Cynomia spi§Dipt., Calliphoridae)
3 DermestegCol., Dermestidae)
Angloss@.ep., Pyralidae)
Piophila cas€Dipt., Piophilidae)
Madiza glabrgDipt., Piophilidae)
Fannia(Dipt., Fanniidae)
DrosophilidagDipt.)
4 Sepsida@®ipt.) Fermentation caséique 3 -6 mois
SphaeroceridéPipt.)
Eristalis(Dipt., Syrphidae)
Teichomyza fus¢B®ipt., Ephydridae)
Corynetes, Necrob{g€ol., Cleridae)

Frais

Fermentation des graisses

Tab. 5.1 — Les quatre premiéres escouades du modele de succession selon Smith. Le modéle
entier comporte huit escouades (Smith, 1986).

Les larves de dipteres pondues sur le corps vont s'y développer selon le cycle présenté
dans la gur. On parle de stade pour désigner ces différentes phases de développement.
Les ceufs, une fois éclos, vont passer par trois stades larvaires (L1, L2, L3) durant lesquels ils
vont se nourrir des tissus en décomposition. Ensuite, les larves vont quitter le corps pour
s'empuper et se transformer en nymphe. A la n du processus de métamorphose, I'imago,
i.e, l'insecte adulte, émergera de la pupe.

1 NEN TS
LR Larves
" /< J
mue n )
} LD
L2

ymphale
% —
i) ) P (_/

Fig. 5.1 — Cycle de développement holométabole des dipteres Calliphoridae.
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5.2 Modélisation du développement des diptéres nécrophages

5.2.1 Latempérature, parametre fondamental

La vitesse de développement des dipteres dépend principalement, comme pour de nom-
breuses autres espéces, animales ou végétales, de la température (G@ahne974) :

da—th 5.1
= 1T ) 51)

Ou a représente le taux de développement accumulé (ou age physiologique) de l'insecte
(%* représente donc sa vitesse de développema@nt)) la température en fonction du tempfs
et f un modéle de développement. De nombreux modéles de développement, plus ou moins
ables et faciles a utiliser en pratique, ont vu le jour. Certains d'entre eux seront décrits
dans la section suivante. Le lecteur intéressé peut se référer a Wagak(1984) pour une
présentation exhaustive des modeles de développement utilisés en entomologie.

Il faut souligner que la précision de ces modéles est relative au contexte de leur utilisation.
Ainsi, il a été démontré que certains modeéles pouvaient étre plus précis que d'autres dans cer-
tains cas et inversement (Higley et Haskell, 2000). Cependant, il n'est pas toujours possible
d'identi er les conditions dans lesquelles il était préférable d'utiliser un modéle donné. De
plus, des données relatives au développement des différentes especes de dipteres nécrophages,
parfois fort différente, ont été publiées en grand nombre depuis plusieurs décennies (Grass-
berger et Reiter, 2001; Greenberg, 1991; Kamal, 1958; Marchenko, 2001).

Il est possible de difféerencier deux types de modéles de développement : les modeles dits
mathématiques et les modeéles dits physiologiques (Wagrteal, |1984). Les premiers sont
de simples expressions mathématiques de la relation entre vitesse de développement et tem-
pérature et sont calibrés par régression. Les paramétres de ces modeles ne correspondent a
aucune réalité biologique. Dans les modeles physiologiques, tous les parameétres sont relatifs
a des constantes physiologiquesg, la température d'activation d'une enzyme, de l'espéce
considérée. En dépit de leur intérét explicatif, ces modéles ne sont pas utilisés en entomologie
médico-légale, les parametres étant souvent inconnus et dif ciles a déterminer avec précision.
Dans la section suivante nous ne présenterons donc que deux modatehématiques.

Il est de plus possible de déterminer un modéle de développement spéci que pour chaque
stade, basé sur le temps nécessaire a l'insecte pour atteindre un stade donné. Ainsi, on consi-
dérera n fonctionsf, (T (t)), f,(T (t)), ... , f,(T (t)), correspondant aux stades de dévelop-
pement propres a I'espece considéree (Grassberger et Reiter, 2001). Cela est particulierement
intéressant si I'on souhaite décrire la succession des différents stades. Lure 5.2 présente un
diagramme isomorphe, donnant le temps moyen qu'un individu va passer dans chaque stade
en fonction de la température, pour I'espetecilia sericata

36| semble ainsi que la vitesse de développement soit, pour une méme espéce, dépendante de la latitude (Ri-
chards| 2007).
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Fig. 5.2 — Diagramme isomorphe deucilia sericataissu de Grassberger et Reijtar (2001)

5.2.2 Quelgues modeles de développement
5.2.2.1 Le modéle des degrés jours (heures) accumulés

Les modeles des degrés jours accumulés (ADD) et des degrés heures accumulés (ADH)
considérent que I'augmentation du taux de développement est linéaire en fonction de la tem-

perature dans un intervalle de températurgg,;,, T,,,.] €t nul si la température est égale a
Tmin :
T(t)+ SIT2[Tin, T

1,
max.
SIT =T, (5.2)

fren=
Tin €t Tax représentent les températures minimales et maximales de développement.

T..ax €St généralement proche de la température |étale (Higley et Haskell, 2000), peut
étre déduite de et . En effet,

Thin= —. (5.3

Ce modele n'est utilisable que lorsque la température est, durant I'ensemble du dévelop-
pement, comprise entrél .. et T_... En dépit de cela, il a été utilisé pour modéliser le
développement de nombreux organismes vivants animaux ou veégeétaux, outre les dipteres,
comme le coton, le mais ou encore certains pucerons (Allen, 1976). Il présente des intéréts
pratiques évidents et est donc trés utilisé par les experts entomologistes. De plus, en dépit de
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sa simplicité, il peut se révéler plus précis que des modeles plus complexes, notamment quand
la température de I'environnement n'est pas connue précisément (Higley et Haskell, 2000).

A n d'estimer le temps de développement rapidement, les entomologistes associent a
chaque espéce de diptere une valeur dADD. Cette unité représente le produit d'une durée
(en jours) par une température (el€). Par exemple, si une espéxepossede200 comme
valeur d/ADD et que sa température minimale de développement EsC, cela signi e qu'a
20 C, une larve d'une telle espece aura besoin2@gours pour terminer son cycle de dé-
veloppement. En effet (20 10) 20= 200. De méme al5 C, elle aura besoin de 40 jours
pour terminer son cycle de développement{20 15) 40 = 200. On associe également a
chaque espéce une valeur d'ADH que l'on utilise lorsqUiét) est donnée avec suf samment
de précision.

5.2.2.2 Le modéle de Stinner

En dépit de leurs qualités les modéles des ADD et ADH peuvent se réveler imprécis
lorsque la température ressentie par l'insecte est prochd gg ou T ... Des modeles dits
curvilinéaires ont été développés pour pallier cela. Le modele décrit par Stienet, (1974)
établit la relation entre vitesse de développement et température de la fagon suivante :

8 C

SiT < Topt

1+ datkeTO
C

<
F(T ()= (5.4)

sinon.

1+ etk (2T(M)

ou ¢, k; etk, sont des parametres du modele identi €s par régressioii gf représente

la température optimale de développement. Ce modeéle présente un compromis intéressant
entre facilité d'utilisation et précision.

5.2.3 Variabilité de la vitesse de développement au sein d'une popula-
tion
Tous les individus d'une méme espece ne se développent pas a la méme vitesse. Deux

méthodes ont été développées pour modéliser cette variabilité et sont décrites dans les sections
suivantes.

5.2.3.1 Les Time Distributed Delays

La méthode des Time Distributed Delays (TDD) décrite par|Severiniet al, (2003),
consiste a discrétiser le taux de développement accumulé. Ce dernier est ainsi dé ni comme
un ensemble dé états,

a=fa,a,...,.a40 (5.5)

Un ensemble deH équations, représentant les ux de sortie d'un état sont déterminés an
d'estimer a chaque instartt, le nombre d'individus dans I'état nalN(t), qui est une gran-
deur observable dans le systéme soutdeest ainsi le parametre déterminant la dispersion
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des vitesses de développement au sein d'une population. Ces équations sont dé nies de la
maniére suivante :

dF(t)
d

Pourh=1,2,..H, = A, (F, () F. (1), (5.6)

ou A, est un parametre d'échelle,

1
1 G

Un modeéle de ce type est, dans le cas général, trés dif cile a calibrer, les ux intermédiaires,
F,3 4 1, NE pouvant étre observes. Il s'agit en effet de parametres du modele ne correspon-
dant a aucune réalité biologique. Severgti al. (2003) proposent une méthode de calibrage
utilisant un modéle de développement linéaire (ADD). Cependant ce modele n'est utilisable

gue dans l'intervalld T . ., T

min? max]'

5.2.3.2 La méthode de Régniéere

La méthode développée par Régniere (1984) consiste a ajouter a l'expression de la vitesse
de développement un coef cient de variabilitéar, dépendant de la vitesse de développement
de l'individu dans la population par rapport a la vitesse de développement médiemgele
guantileq, et de la température :

da
rTi var(q,T(t)) f(T(t)). (5.7)
Régniére propose une forme originale dar(q,T) :
ky(T) 1
|n(q—)
05 M 1
var(p,T)=1 , (5.8)
ko(T)

ou k,(T) etk,(T) sont obtenus par régression. Notons quer (g, T) est la fonction inverse
de la fonction de répartition de la vitesse de développement des individus par rapport a la
vitesse de développement médiane, la fonction quantile de la distribution.

L'expression mathématique de ce modele, adaptée au cas traité, n'est pas idéale pour une
utilisation en entomologie médico-légale. En effet, il n'existe pas de relation mathématique
entre médiane et moyenne. Nous avons réutilisé la méthode de Régniére a n de déterminer
un modéle de variabilité de I'espeteicilia sericatdasé sur la distribution de Weibull a trois
parametres (Weibull, 1951\ ar(q, T) s'exprime alors sous la forme :

var(q,T)=( In@@ q)=M k(T)+ w, (5.9)

ou k,(T), k,(T) et w sont des parametres du modeéle, ici obtenus par régression a partir de
données original&§

%7Ces données ont été fournies par M. Gosselin de I'Institut National de Criminalistique et de Criminologie
(Belgique).
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Il semble de plus que pour un méme individgy varie en fonction de la température. En
d'autres termes, un individu est optimal a une température donnée. Les modéles de ce
type sont donc dif cilement utilisables a températures variables pour les individus les plus
rapides et les moins rapides de la population (Charabidze, 2008).

5.3 Calcul d'un intervalle post-mortem a l'aide de modeles
de développement

5.3.1 Approche formelle

Il est tres simpledans un environnement controlde prédire le temps nécessaire au déve-
loppement d'un insecte et a l'inverse de dater l'instantauquel il a été pondu a partir de son
taux de développement accumudéa l'instantt, :

Z,
a(t)=  f(T(t)dt (5.10)

En pratique, cette équation est discrétisée et résolue numériguement :

X
a(t,) = f(T(t)) t, (5.11)

t

ou t représente la durée séparant deux mesures de tempéragLgeun jour ou une
heure pour les stations météorologiques de Météo France).

Il est ainsi possible de déduire, a partir dg un IPM minimum et d'estimer la date de
la mort. La précision et la qualité de cette estimation sont tres variables car dépendant de
nombreux parametres (comportement de ponte, échantillonnage, effet de masse, etc.).

5.3.2 Problématique principale : I'estimation de la température

Dans un écosysteme complexe, comme un corps humain dans un milieu naturel, il de-
vient treés dif cile d'estimer la température ressentie par les insectes, et ce pour trois raisons
majeures qui sont détaillées dans les sections suivantes : I'existence de micro-climats, l'inertie
thermique du cadavre et 'augmentation de température due aux masses de larves. De ce fait,
I'estimation d'un intervalle post-mortem peut étre parfois inexacte.

5.3.2.1 Lexistence de micro-climats

Les criminels tuent rarement leur victime au pied d'une station météorologique. Ainsi, la
température de la scene de crime peut différer notablement de la température relevée par la
station météorologique la plus proche. Il est possible de relever les températures sur le lieu
de découverte du corps et de les corréler avec les températures relevées par la station météo-
rologique. Selon Gosseliat al.(2006), méme lorsque la corrélation n'est pas tres bonne, cela
permet de préciser I'estimation de I'lPM. Cette méthode demeure cependant controversée.
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5.3.2.2 Llinertie thermique du corps

L'inertie thermique d'un cadavre peut étre importante notamment dans les heures qui
suivent le déces. La gu@.S représente la forme générale que suit la décroissance de la tem-
pérature corporelle ; a température variable, les températures du corps et de I'environnement
different tout au long de la décomposition. De plus, les températures en différents points du
corps varient selon la nature des tissus et les conditions dans lesquelles le cadavre est placé. Ce
facteur semble donc dif cile a prendre en compte dans le cadre d'une expertise entomologique
classique (Charabidze, 2008).
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Fig. 5.3 — Forme générale du refroidissement d'un cadavre a température constant)(20
1 : plateau thermique initial / 2 : décroissance linéaire / 3 : phas@xponentielle

5.3.2.3 L'effet des masses de larves

Les larves de diptéres ont un comportement grégaire conduisant a la formation de larges
masses. De nombreux auteurs ont noté que la température au sein de ces masses pouvait
différer notablement de la température de I'environnement (Campobassal, 2001;| Deo-
nier, 1940; Gruneret al, |2007; Hewadikaram et Goff, 1991; Jogt al, 2002,/ 2006] Richards
et Goff, 1997). Greenberg (1991) reléve ainsi des augmentations pouvant aller jus§uCa
Ainsi, I'in uence de ce phénomene, appelé dans la littératureeffet des masses de larves
("maggot mass effegtsur le développement des diptéres semble importante (Higley et Has-
kell, 2000;| Marchenko| 2001; Goodbrod et Gdff, 1990; Ireland et Turner, 2006; Kaneshrajah
et Turner, 2004; Saunders et Bee, 1995).

Pourtant, peu d'auteurs se sont attachés a comprendre et a modéliser ce comportement
grégaire et ses conséquences sur le développement des larves. Un projet de recherche nanceé
par le département de la justice américain propose un modéle mathématique de l'effet des
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masses de larves (Sloseteal, 2005). Il s'agit d'une analyse quantitative globale et non d'une
approche comportementale. Le résultat principal est I'expression d'une relation entre le vo-
lume d'une masse de larves et la température maximale relevée en soh sein (Slone et Gruner,
2007). Cette étude fait suite a un premier travail de modélisation dont I'objet était de prendre
en compte de nombreux parameétres eécosystémiques (Byrd et Allen, 2000).

Dans le chapitr¢:|6, nous proposons un modele orienté agent du comportement des larves
de dipteres permettant d'estimer l'effet des masses de larves.

5.4 Résumé du chapitre

Nous avons présenté dans ce chapitre le fondement de I'entomologie médico-légale : la
modélisation du développement des dipteres nécrophages. Nous avons ensuite vu comment
utiliser ces modeles pour estimer la date d'un déces. En n, nous avons présenté les sources
d'imprécision liées a cette technique.
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Modéelisation et simulation orientees
agent du développement des Dipteres
nécrophages
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Nous avons identi é dans le chapitre précédent plusieurs sources d'imprécision relevant
d'une simpli cation du systeme modélisé, dans le calcul d'un IPM par la méthode entomo-
logique. Dans ce chapitre, nous introduisons un modeéle a base d'agents, dont l'objectif est
de prendre en compte deux de ces sources d'imprécisions : l'inertie thermique du corps et le
comportement thermique des larves de diptéres. Ce chapitre est organisé selon la méthodo-
logie de conception de simulations orientées agent présentée dans la n 1.3.2. Le systeme
sera ainsi décrit successivement selon les points de vue du thématicien, du modélisateur et de
I'informaticien. En n, des résultats de simulations seront présenteés.
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6.1 Introduction

6.1.1 Description du systeme étudié

Le systeme étudié est un milieu nutritif (cadavre humain ou environnement utilisé en la-
boratoir@ se transformant au cours du temps, situé dans un écosystéme pouvant étre ouvert
et dont la température peut étre variable, dans lequel des larves de dipteres interagissent et se
développent.

Nous considérons trois types d'acteurs : les diptéres femelles gravides (c'est—a-dire portant
des ceufs), les larves de diptéres et I'environnement, espace actif d'interactions. Les deux pre-
miers types d'acteurs appartiennent a une espéce donnée et ont ainsi leurs caractéristiques
propres. Nous considérons que lI'ensemble des interactions entre acteurs, et en particulier
entre les larves de diptéres, sont médiatisées par I'environnement. En d'autres termes, nous
supposons qu'il n'y a pas d'interaction directes entre acteurs mais entre ceux-ci et lI'environ-
nement, dont |'état est le résultat de leurs actions.

6.1.1.1 L'environnement

L'environnement constitue le milieu dans lequel les larves de dipteres vont se développer
et interagir. Il s'agit d'un milieu actif, dont les caractéristiques évoluent au cours du temps.
Nous considérons deux types de transformation : la perte de masse due a l'activité des insectes
et les changements de température. Ainsi, la transformation de I'environnement résultant de
I'activité microbienne sera négligée dans le modéle et ce pour deux raisons : le manque de
données quantitatives et la faible in uence de ce paran@tre

Notons que dans le cadre du corps humain, les différents types de tissus dont il est com-
posé ainsi que sa topologie vont induire un schéma de colonisation particulier. En effet, les
ceufs sont principalement pondus aux alentours des ori ces naturels et des plaies et se nour-
rissent prioritairement des tissus mous (cerveau, viscéeres).

De plus, tout corps est soumis aux lois de la thermodynamique. Ainsi, la température de
I'environnement dépend, outre l'activité des larves, de la température et du type du milieu
dans lequel il est situé.

6.1.1.2 Les dipteres femelles gravides

Nous supposerons que les interactions entre dipteres adultes et I'environnement se li-
mitent a la ponte :i.e, a l'introduction de larves dans le systeme. Cet acteur est modélisé
d'un point de vue populationnel, la dynamique de ponte de I'ensemble des individus pouvant
étre simulée sans considérer les individus eux-mémes. Nous distinguerons de plus les dyna-
migues de populations et de ponte. La dynamique d'une population dépend essentiellement
de paramétres climatiques, variables selon les espéces.

Nous considérons que la dynamique de ponte dépend essentiellement de la température
de I'écosysteme, de I'état de décomposition du milieu et du cycle nycthé@ral

38| s'agit de milieux nutritifs homogénes composés de gellose et de sang.
Dans le cadre de la décomposition d'un cadavre dans un environnement ou8@%,de la perte de masse
est liée a l'activité des insectes nécrophages (Payne, 1965).
40Le cycle nycthéméral désigne la variation de paramétres climatiques ayant une in uence sur le comporte-
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6.1.1.3 Les larves de dipteres

Les larves de dipteres sont pondues dans I'environnement et s'en nourrissent. Le dévelop-
pement des larves est rythmé par une succession de stades, mobiles ou non (cf. @Ieau 6.1).

Stade Déplacement Interactions avec I'environnement
ceuf non aucune
L1
L2 oui déplacement, consommation, augmentation de la température
L3
prépupe déplacement rectiligne
pupe non aucune

Tab. 6.1 — Succession des stades durant le développement des larves de diptéres.

Le comportement des larves durant certains stades actifs (L1, L2, L3) est caractérisé par un
grégarisme induisant une auto-régulation de la température au sein d'agrégats suf samment
importants (Anderson et VanLaerhoven, 1986; Deonier, 1940; Turner et Howard, 1992). Bien
gu'apparemment simple, la structuration de ces masses est en réalité relativement complexe.
Ainsi, le comportement d'une larve et sa place dans l'agrégat dépendent a la fois de I'envi-
ronnement et du niveau de remplissagede son jabtﬁ. Ainsi, sur la gure , représen-
tant une masse de diptéres, on observeine répartition spatiale des individus impliquant
I'expression de comportements distinctgCharabidze, 2008, p. 144). |l est ainsi possible de
distinguer, sur ce critere comportemental, trois groupes :

— les larves qui se nourrissent, agrégées verticalement, en contact direct avec le milieu

nutritif (Hobson, 1931),

— les larves dont le jabot est vide ou presque vide, cherchant & se nouerjra rejoindre

le groupe des larves qui se nourrissent,

— les larves dont le jabot est plein, se déplacant a proximité de la masse (Hafez, 1948).
Sur la base d'observations réalisées en laboratoire et en milieu non contrdlé, desiadat
associées aux deux derniers groupes. Dans le premier cas, hous supposons que les larves qui
se nourrissent émettent un signal attrabour les larves a la recherche de nourriture ; ainsi
ces derniéres suivent le gradient de ce signal d'agrégation. Dans le second cas, hous supposons
gue les larves en phase de digestion recherchent un environnement dans lequel la température
soit optimal pour se développer : elles suivent donc un gradient de température. De plus, la
perception des stimuli (température et signal d'agrégation) n'est pas parfaite (Hafez, 1948).
En n, nous associons au premier groupe un comportement alimentaire : manger jusqu'a
saturation du jabot.

ment des individus comme la luminosité ou la température et liée a I'alternance jour/nuit.

41| e jabot est une structure digestive visible par transparence lorsqu'elle est pleine.

“Une taxie est un comportement orientant le déplacement d'un individu vers la source de stimulations (Fer-
ber,| 1995).

#3Bien que la nature exacte de ce signal n‘ait pas été identi ée, il semble qu'il soit chimique (Liu et O'Flaherty,
2006;| Maddoxet al, 12006).
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Fig. 6.1 — Différents groupes de larves identi és dans un agrégat (Charabidze|, 2008, p. 145)

Les comportements décrits plus hauts sont observables lorsque les larves sont placées en
conditions viables. Dans le cas général, la dé nition de la viabilité est tres complexe. Dans le
type d'environnement que nous considérons, nous supposerons que cette condition dépend
uniquement de la température : en effet, lorsque celle-ci devient trop élevée, on observe une
fuite désordonnée et la reformation d'un ou plusieurs agrégats dans des zones viables. Nous
associons a ce comportement de fuite un déplacement aléatoire. C'est, selon nous, le passage
de I'un a l'autre comportement qui permet la régulation de la température au sein des masses,
comme le suggere la gu@.z Ce comportement semble associé a l'activité des individus.
Ainsi, on n'observe pas, ou peu, d'augmentation de température dans la masse lorsque les
larves ne sont pas en présence de nourriture ( g 6.3) ou lorsque la nourriture est disposée
de telle sorte que les individus peuvent y accéder tout en restant agréged,une maniere
générale lorsque l'activité des larves est faible.

Les comportements des larves durant les autres stades sont beaucoup plus simples. Durant
les stades inactifs, ceuf et pupe, les larves ne font que se développer. Dans le cas du stade
prépupe, la larve recherche un emplacement abrité pour s'empuper. Ainsi, lorsque les larves
se développent sur un cadavre, elles sortent du corps durant ce stade. Nous assimilons ce
comportement a un déplacement rectiligne vers I'un des bords de I'environnement.

6.1.2 Objectifs de la modélisation

Objectifs généraux Nous avons vu dans le chapitre précédent que la température était un
parameétre fondamental pour prédire le temps nécessaire au développement d'un diptere et
inversement pour dater sa ponte. L'objectif principal de ce travail est d'estimer plus précisé-
ment la température ressentie par les insectes se développant sur un cadavre, en simulant le
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Fig. 6.2 — Oscillations de la température relevée au sein d'une masse de 200g de larves de
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comportement thermique du corps et le comportement grégaire des larves de dipteres, an
de réaliser de meilleures prédictions du temps de développement des diptéres. Par ailleurs,
ce modele peut étre utilisé comme laboratoire virtuel a n d'analyser le comportements
collectif des insectes dans des cas complexes.

Modélisation de I'environnement Plusieurs types d'environnements peuvent étre simu-

lés : le corps humain et différents environnements de laboratoire. L'objectif général de la si-
mulation de ces environnements est la reproduction de leur dynamique thermique. Nous dis-
tinguons deux objectifs secondaires pour chacun des environnements simulés. Dans le cadre
du corps humain, il s'agit de reproduire la topologie du corps humain avec suf samment
de précision, de sorte que le schéma général de colonisation soit respecté. Parallelement,
le modele doit étre le plus simple possible pour étre simulé ef cacement. Dans le cadre de
I'environnement de laboratoire, il doit &tre possible d'inclure des objets (sources de chaleur,
discontinuités, etc.) avec lesquels les agents pourront interagir.

Modélisation des larves de dipteres L'objectif majeur de la modélisation du comportement
individuel et des interactions des larves de diptéres est la reproduction de patterns stables
(aussi bien gualitatifs que quantitatifs) liés a l'auto-régulation de la température au sein d'une
masse de larves. Dans un second temps, ce modéele comportemental est couplé a des modeles
de développement a n de simuler le développement de populations hétérogénes de dipteres
dans un environnement complexe. Il s'agit de plus de tester I'in uence des différents couplages
possibles, en utilisant notamment différents modéles de développement, sur les prédictions
de temps de développement.

6.1.3 Choix du méta-modele

Plusieurs facteurs ont motivé le choix du méta-modele agent :

La complexité du systeme étudié Le systéme étudié peut étre quali é de complexe en
raison du grand nombre d'acteurs interagissant simultanément, de la richesse de leurs inter-
actions, de lI'importance de la topologie de I'environnement sur le comportement du systeme
et de I'existence de boucles de rétroaction.

La complexité des comportements collectifs Les interactions des larves de diptéres per-
mettent au niveau du groupe, I'émergence d'agrégations, favorisant une auto-régulation de
la température ef cace dif cile a quanti er car dépendant de nombreux parametres quantita-
tifs (nombre d'individus, température extérieure, caractéristiqgues thermiques de I'environne-
ment) et qualitatifs (topologie de I'environnement, comportement des individus).

L'hétérogénéité des modeles existants Les modéles existants (développement, population,
etc.) sont trés différents de part leur forme et les échelles de temps (de la minute a la semaine)
ou d'observation (individu, population ou espéece) considérées.
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L'échec de l'approche macroscopique Lapproche macroscopique développée par Slone
et al, (2005) semble avoir donnée des résultats décevants et dif cilement exploitables dans
le cadre d'une expertise entomologique.

6.2 Description du modele conceptuel

6.2.1 Lenvironnement
6.2.1.1 Caractéristiques générales

Nous considérons ici un environnement bidimentionnel, représentant unetranche
de corps humain, ou plus généralement tout type de milieu nutritif, dans lequel les agents
vont interagir. Lenvironnement est découpé en cellules carrées. Deux échelles de discrétisa-
tion sont dé nies. Dans la premiere, des cellules de quatre centimetres de coté sont utilisées.
C'est a cette échelle que le comportement thermique du corps est modélisé. La deuxiéme
echelle utilise des cellules de deux centimetres de coté. C'est a cette échelle que les interac-
tions entre agents sont modélisées. A chaque cellule, on associe un ensemble de variables
gue les agents pourront, selon les effecteurs dont ils disposent, manipuler. Chaque variable
d'environnement posséde trois paramétres : sa valeur, un coef cient de diffusion et un coef-
cient d'évaporation. Le coef cient de diffusion représente la proportion de la valeur de la
variable d'environnement qui sera répartie équitablement entre les voisins de la cellule au pas
d'exécution suivant. Le coef cient d'évaporation représente la proportion de la valeur de la
variable d'environnement (apres diffusion) qui sera perdue par la cellule au pas d'exécution
suivant. Le tablea@Z récapitule les différentes variables d'environnement ainsi que leurs
caractéristiques. Les valeurs initiales des variables dépendent de la simulation.

Nom Coef cient de diffusion Coef cient d'évaporation
TempératureT ( C) 0 0
Masse (kg) 0 0
Signal d'agrégatiomy 1 0.6

Tab. 6.2 — Variables d'environnement dé nies dans le modeéle

Le comportement de la variable température est déterminé par un modeéle spéci que,
basé sur la notion d'automate cellulaire. Le réseau d'automates cellulaires sera dé ni selon
deux axes : structurel et fonctionn@. Les regles structurelles correspondent a l'aspect to-
pologique de l'automate : structure spatiale, nombre de dimensions, arrangement des cellules
et mode de détermination du voisinage. Les régles fonctionnelles concernent I'aspect dyna-
mique du réseau : nombre d'états et régles de transition.

6.2.1.2 Regles Structurelles

Tout d'abord, nous distinguons les cellules appartenant a I'environnement extérieur et
les cellules du corps proprement dites (cf. gure |6.4). De plus, pour les cellules du corps,

#|_es sections suivantes sont basées sur (Veregtrag [2008)
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nous différencions les classes de cellules, selon le type de tissu qu'elles représentent (muscle,
cerveau, organe, ou peau), chacune ayant ses caractéristiques prnoiesg@argeur chaleur
massiguet conductivitd. Une cellule de typeenvironnemenfpeut appartenir a la classe des
uides ou dessolidesSi une cellule est de la classide, elle possédera les caractéristiques
suivantes viscosité dynamiqudensiténombre de Prandtt conductivité Si elle est de type

solide elle ne possedera quedanductivittcomme caractéristique. A chaque cellule, on asso-

cie une variable : la température.

Fig. 6.4 — Classes des cellules de I'automate

L'ensemble des caractéristiques est connu et nous nous basons sur différents travaux exis-
tants (tablea@fs). Le réseau d'automates est structuré en prenant en compte les proportions
(masse et taille) du corps humain issues de la littérature.

Propriété conductivittk chaleur massique densité

Tissus Unité W.m -.C* Jkg L. C ! kg.m 3
Peau 0.47 3680 1085
Muscle 0.51 3800 1085
Cerveau 0.49 3850 1080
Organe 0.46 3346 933

Tab. 6.3 — Propriétés thermiques des tissus (Werner et Buse, 1988) : condudtivitéaleur
massique, densité
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6.2.1.3 Regles Fonctionnelles

Les regles de transition correspondent aux régles dé nissant, pour I'ensemble des cellules,
le passage d'un pas de tempsu pas de temps suivaqt+ 1. L'automate étant composé de
deux classes principales de cellules, ces régles ou méthodes sont redé nies en fonction de la
classe. Ainsi pour évoluerl)a chaque unité de temps, une cellule du corps de l'automate
devra parcourir I'ensemble de ses voisili®) pour chaque voisin, appliquer la loi thermique
correspondante en fonction du typeuide ou solidede ce dernier (équatio@.l). En 1§3)
pour obtenir sa nouvelle température au pas de temps suivant, elle fera la moyenne des tem-
pératures obtenues de I'échange avec ses huit voisins. La taille des cellules de I'automate étant
considérée comme minime par rapport a I'ensemble du réseau, nous pouvons considérer les
échanges indépendants les uns des autres. La simple moyenne suft donc a obtenir la tempé-
rature instantanée issue de I'échange avec ses voisines. En ce qui concerne les cellules de I'en-
vironnement, celles-ci évoluent selon I'environnement considéré. Lors d'une simulation sous
température xe, aucune réegle de transition n'est dé nie pour ces cellules. Sous températures
variables, a chaque pas de temps, une cellule de I'environnement réinitialise sa température
par rapport a celle de I'environnement.

Les transferts thermiques peuvent s'effectuer selon les trois modes suivants (Incropera
et al, 2006) :

— Convection : transfert de chaleur dans un uide ou d'un uide a un solide.

— Conduction : transfert de chaleur de proche en proche dans les solides.

— Radiation : transfert de chaleur dans le vide.
Dans ce modele, nous négligeons le mode de transfert radiatif et ainsi seules les lois de convec-
tion et de conduction sont implémentées. Les cellules du corps humain étant solides, les
échanges thermiques se feront :

— Par convection avec les cellules de I'environnement de tygdes (si le corps est re-

trouve & I'air libre ou dans I'eau par exemple).
— Par conduction avec les cellules du typerpsou les cellules de typenvironnement
solide(si le corps est retrouvé enterré par exemple).

L'équation caractéristique de I'échange thermique entre un carpsun environnemente

est dé nie comme suit :

Te(p+ D= T(p)+(T(p) Tep) € P, (6.1)

ou T, etT, représentent respectivement les temperatur€ gu corps et de I'environnement.
La valeur differe en fonction des caractéristiques du corps et de I'environnement ( uide(s)
ou solide(s)). Pour un échange par convection

=h S, (6.2)

ou h est le coef cient d'échange thermiqgu@v m 2 C 1) etS la surfacgm?) de contact
entre le corps et I'environnement.
Dans le cas d'un échange par conduction

(6.3)

1
K )
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ou K représente le coef cient de conductivitv m * C 1) du corps.
Le lecteur intéressé peut se référer a Mall et Eisenmenger (2005a,b) s'il souhaite d'avantage
d'informations concernant les calculs des différentes valeurs citées.

6.2.2 Populations et comportements de ponte des especes

Les modéles de population et de ponte pour une espéce donnée sont encapsulés dans un
agent particulier dénommé.ayer Cet agent détermine a chaque pas de simulation, si des
agents, représentant des larves de l'espéce considérée, doivent étre introduits dans I'environ-
nement et ou. Le modele de population utilisé ici est basé sur le travail de Gouéstoal.

(2005). Les données sont basées sur des expériences de piégeage réalisées a I'Institut de Mé-
decine Légale de Lille (Charabidze, 2008). Concretement, ce modele considere la variation

de population sur une semaine en fonction de deux paramétres climatiques dépendant de
I'espéce. L'équation générale permettant de dé nir la populatiBropat + 1 a partir de la
population at (t est exprimé en semaines) est dé nie comme suit :

Poft+ 1)=a+ by, Poft)+ b, W,+ b, W,, (6.4)

ou W, etW, représentent les valeurs des parametres climatiques conside@gd)gt, et b,
représentent des parametres obtenus par régression.

Le modéele précédent permet de déterminer la population des diptéres pour une espéece
donnée dans un écosysteme. Il est ensuite nécessaire de déterminer la population de femelles
gravidesP o p,. On considere queB0% d'une population piegée est composée de femelles et
gue parmi ces dernieres, un tiers sont gravides (Fisteal, 1998). Ainsi,

4
Pop(t)= T Popt). (6.5)

Selon Byrd et Allen|(2000), la probabilité qu'une femelle gravide ponde sur un corps a un
instant t dépend de l'attractivité du corps pour cette espéece, du cycle nycthémeéral et de la
température. Il considére de plus une fonction d'attractivité unique, ce qui n'est pas irréaliste
si I'on considere seulement des especes précocesafoit cette fonction. Il s'agit d'une
distribution normale centrée suR4h, avec un écart type d62.8h :

at(t) = glt 24)2:(252.282)’ (6.6)
out est exprimé en heures ét= 0 représente l'instant de la mort.
Les auteurs dé nissent de plus une fonction d'ovipositiony(t), modélisant les préfé-
rences de pontes en fonction du cycle nychtéméral. Lexpression originale de cette fonction

considére que le pic de ponte a lieu a midi. Or, ce n'est pas le cas pour toutes les especes. Nous
généralisons donc la fonction sous la forme :

ov(t)= 0.8 sin(— (t+6 ov,)), 6.7
(t) (12 ( o)) (6.7)
ou t est exprimé en heures etv, représente le pic d'oviposition.
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Ainsi, la probabilité P qu'un insecte ponde durant I'heuré est donnée par la fonction :

at(t) ov(t) siov(t)>0etT(t)>T

P(t)= 0 sinon,

ponte (68)

oU T onie FEprésente la température minimale d'activité pour I'espece consideré€ ¢a
température de I'environnement. Chaque individu ne pond qu'une seule fois, et dépose en
moyenne 223 12 ceufs |(Wall| 1993). Deux zones d'oviposition équiprobables, correspon-
dant aux zones proches des ori ces naturels, sont dé nies : la face et le haut du bassin.

6.2.3 Larves de diptéres

La modélisation du comportement et du développement des dipteres nécrophages im-
plique le couplage de nombreux modéles qui seront détaillés dans cette section. L'agent en-
capsulant I'ensemble de ces modéles est agpmiéa. Nous étudierons tout d'abord les mo-
deles liés a I'évolution des différentes caractéristiques de I'agent dans le temps (stade, vitesse
de déplacement, etc.). Dans un second temps, nous détaillerons le modéele comportemental,
permettant aux agents d'interagir a travers I'environnerr@ntA chaque pas de temps, ces
différents modéles sont exécutés séquentiellement : interaction puis évolution.

6.2.3.1 Modéles d'évolution

Les agents évoluent au cours du temps. Nous nous intéressons essentiellement aux pro-
priétés suivantes : taux de développement accumulé pour chacun des stades, stade, vitesse
de déplacement, longueur, élévation de température sur une période de temps donnée liée a
I'activité métabolique. De plus, la mortalité des individus sera considérée d'un point de vue
populationnel.

Stade et développement Le stade de l'individu est déterminé par un ensemble de modeles

de développement dé nis pour chacun des stades. Nous proposons a l'utilisateur les modeles
de Stinner et des degrés heures accumulés. Cependant, de nouveaux modeles peuvent étre
dé nis trés facilement. De plus, le modeéle de variabilité de développement présenté dans la
sectior 5.2.3.p a été implémenté. L'algorithrhg 2 explicite le calcul des taux de développement
accumulé et du stade, (p) représente le taux de développement accumulé par I'agent au pas
de simulationp pour le stadd . T (p) représente la moyenne des températures ressenties par
I'agent durantp gle quantile associé a l'agestar le modele de variabilité utilisé etle stade
courant de l'agent.

Vitesse de déplacement Le modele permettant de déterminer la vitesse de déplacement
d'une larve est issu de Charabide¢al.(2008a). Ce modéle dé nit la vitessé (cm min 1)
d'un individu comme une fonction de la température ressenfie( C) et de sa longueut
(mm) :

V(T,I)=5.45 logyl)+ 066 T 12.8. (6.9

4SCette section est basée sur Morvanall (2008h)
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Algorithme 2 Algorithme de développement de I'agent larve

1: Soit un ensemble de modeles de développenfent,, ..., f..
2: Pour i = sto n Faire

3 a(p+1) a(p)+var@T(p) fi(T(P)

4 Sia(p+1) 1Alors
5: s s+1

6: Finsi

7: Fin pour

Longueur La longueur de l'agent| (mm), est calculé a partir des taux de développement
accumulés pour le stade L8,, a p (le pas de temps actuel) et du pas de temps auquel la larve
a eclosp,. On considere, a titre simpli catif, que I'augmentation de taille est linéaire (Chara-
bidze,[2008) :

2(P) (o)
|(83(p),83(p0)):(|max Imin) m-'- lmin1 (6.10)
avecl;, etl_ ., représentant respectivement les longueurs minimale et maximale de l'agent
en mm.

Mortalité  La modélisation de la mortalité des individus est problématique. S'il est avéré
gue la température et la densité sont des facteurs in uant fortement sur la survie des indivi-
dus, leur impact reste dif cile a quanti er (Walkt al, [2001; Moeet al, [2002; Dent,[1997). La

gure b.5 montre ainsi les résultats expérimentaux de taux de survie en fonction de la densité
obtenus par différents auteurs pour différentes espéces. Ces résultats sont, en l'espece, dif -
cilement exploitables. C'est pourquoi nous reprenons l'approche globale de Byrd et Allen
(2000) qui postule que, pour une population importante, le taux de mortalité ne dépend que
du stade des individus. Cette approche statistique est intéressante car trés simple a mettre en
ceuvre et adaptée a notre problématique : en effet, nous ne cherchons pas a déterminer quels
individus en particulier vont survivre mais a estimer le nombre d'individus en vie. Il est ainsi
possible d'associer a chaque stade une probabilité horaire de déces (eau 6.4).

Stade Probabilité horaire

oceuf 0.015
L1 0.01
L2 0.005
L3 0.001

pupe

Tab. 6.4 — Probabilité de déces horaire d'une larve de diptére en fonction du stade (Byrd et
Allen; 2000)

Emission de chaleur Nous postulons que I'élévation de températuflg, ( C), résultant de
I'activité d'un individu sur un pas de temp®, est proportionnelle a son taux de développe-
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ment accumulé par l'individu pour atteindre le stade prépugg:

- a(p) sij>0
Te(p) = 0 sinon. (6.11)

ou j représente le niveau de remplissage du jabot de I'individu (cf. équdtion 6.13) et
parameétre a déterminer et dépendant du pas de temps choisi.

L. sericatgPrinkkila et Hanski,|1995) ——
L. illustris (PrinkKila et Hanski, 1995) - - -
L. silvarum (Prinkkila et Hanski, 1995) ----
0.8 P L. caesa(Prinkkila et Hanski, 1995) = 1
’ ~~ L. sericatdMoe et al, 2002) — -
o : C. pupatoria(Dos Reiset al, 1999
2 06 L - - C.macellarigDos Reiset al, 1999) |
a |/ Ry C.\\\/omltorl dreland et Turner|2006) —&—-
S T
' 7\ N
3 0.4 e (\'r\/ BN . 1
* X \ N
[ ‘ . ~ N
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Densité (Nombre individus/g de ressources)

Fig. 6.5 — Taux de survie de larves de dipteres en fonction de la densité d'individus

6.2.3.2 Modeéle comportemental

Le modéle comportemental des agents larves peut étre représenté comme un automate a

deux états ( gure 6.6).

Fig. 6.6 — Modele comportementab, : comportement normal,b, : comportement de pa-
nique

L'état b, représente le comportement d'un agent dans des conditions viables et kgtat
son comportement dans des conditions non viables. La transition entre ses deux états dépend
d'une conditionc, :

G =T >Thae (6.12)
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ou T représente la température ressentie par l'agent g}, la température maximale suppor-
tée par une larve.

Dans I'eétatb,, I'agent se déplace de maniere aléatoire dans 'environnement. Le compor-
tement normal est lui un peu plus compliqué et est dé ni comme un automate a trois états,
chaque état représentant I'un des comportements fondamentaux d'un agent ([gufe 6.7). Une
variablej est introduite pour représenter I'état du jabot de l'agerjt£ O si le jabot est vide,

j = 1s'il est rempli). De plus, nous dé nissons la vitesse de remplissage et de vidage du jabot
en fonction du tempst (min) comme une fonction de la températurg ( C), i.e,

0 SiT  Thin
1 SiT 25+ T,
T .

min

(6.13)
sinon,

ou T, estla température minimale a laquelle une larve est active.

Fig. 6.7 — Modele comportemental d'une larve en conditions normalbs, : alimentation,
b, , : optimisation de la tempeératurey, 5 : recherche de nourriture

L'état b, , représente le comportement alimentaire : I'agent est immobile et consomme les
ressources de la cellule de I'environnement sur laquelle il se trouve. Le modéle permettant de
déterminer la quantité de ressource consomméeg) est issu de Godowgt al.(1996) :

dr — m f,(T(1))
dt  0.39

ou m représente la masse d'un individu au stade prépupé,éa vitesse de développement
pour atteindre le stade prépupe. Un agent se nourrit sur une cellule si une conditjoest
vraie. c, est dé nie comme suit :

& =(n M) (< DA T < T d (0 Tie)_ (i = O)), (6.15)

, (6.14)
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ou n represente la quantité de ressources nutritives disponibles dans la cellyjeune quan-

tité minimale de nourriture pour laquelle la cellule est attractive, le nombre d'agents larve

sur la cellule etr,;,, un nombre minimal d'agents permettant de dé nir une agregation sur

une cellule. Cette condition peut étre interprétée de la fagon suivania agent se nourrit sur

une cellule si les conditions de viabilité sont respectées et si une agrégation est située sur la cell
ou si le jabot de I'agent est viDe. plus, les agents dans I'état, €mettent un signal attractify
caracterisé par un coef cient de diffusiog, et un coef cient d'évaporationg, (tablea).

L'état b, , est un comportement d'optimisation de la température : I'agent recherche la
cellule lui permettant d'optimiser sa vitesse de développement. L'algorithme sur lequel repose
ce comportement est un suivi de gradient. L'agent reste dans I'8{gfusqu'a ce que la valeur
de son jabot soit inférieure & une certaine valew, j <

L'agent passe alors dans I'eétat, représentant un comportement de recherche de nourri-
ture. Dans cet état, I'agent cherche a s'agréger a d'autres larves. De méme que darig bétat
I'algorithme sur lequel repose ce comportement est un suivi de gradient.

La perception de l'agent n'est pas optimale. Ainsi des seuils différentiels de perception
sont déterminés pour les variables d'environnement utilisées dans l'algorithme de suivi de
gradient.E.g, pour une variable d'environnement donnée, soit sa valeur et v son seuil
différentiel de perception. Cela signi e que I'agent ne sera pas capable de differenaér
v v. Les niveaux de perception pour la températufe et le signal d'agrégatiomy sont
appelés respectivementT et g.

6.3 Implémentation

6.3.1 Couplage Modéles/Agents

Le code associé aux agents a été totalement découplé du code des modeles que les agents
encapsulent. Un agent ne dispose donc que de primitives lui permettant d'exécuter différents
types de modéles (e.g., un modele de développement) mais ignore quels modeles en parti-
culier il encapsule (e.g., le modéle des ADH). Cette architecture permet ainsi de dé nir tres
facilement de nouveaux modeéles. Concretement, on associe a chaque agent un ensemble d'in-
terfaces JAVA représentant les méthodes associées aux modeles.

On considére deux types d'agentd.ayer représentant une population de dipteres gra-
vides etlLarva, représentant une larve de diptere.

6.3.2 Agents informatiques
6.3.2.1 L'agentLayer

L'agentLayercrée des agentsarva, leur associe un ensemble de modéles (comportement,
développement, etc.) propres a l'espece qu'il représente et en n les situe dans I'environne-
ment. Les pas de simulation auxquels les agérs/a sont pondus sont calculés hors
ligne (avant la simulation) a partir des données climatiques fournies et des modeles de popu-
lation et de ponte associés a chadusyer
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6.3.2.2 L'agentLarva

Une approche particulierement basique pour implémenter le modéle comportemental de
I'agent Larva aurait été d'associer a chaque pas de simulation un comportement atomique.
Cela pose pourtant plusieurs problemes. Tout d'abord, I'agent peut changer de comporte-
ment au cours d'un méme pas de simulation. Deuxiemement, les interactions entre les agents
et I'environnement dépendent, notamment, de leur taux de développement. Ainsi un agent
au stade L3 se déplace et se nourrit plus rapidement qu'un agent au stade L2. La notion de
comportement atomique n'aurait donc pas été la méme selon le taux de développement des
agents. La solution adoptée consiste a associer, pour chaque agent un nombre d'actions fon-
damentales,, que I'agent aura le droit d'exécuter durant un pas de simulatiopdépend de
la vitesse de déplacement de I'agent et est réévalué a chaque pas de simulation :

Les actions associées a chacun des comportements sont ainsi dé nis comme suit :

— comportements de deplacemerti,( b, ,, b, ;) : 'agent se déplace d'une cellule.

— comportement de nourrissage,( : I'agent consomme une quantité de ressource de

la cellule dans laquelle il se trouve égale a

LI OV (6.16)
0.39

avec
P (6.17)
na

ou preprésente la durée d'un pas de simulation.
La valeur de la variablg, représentant I'état du jabot est évaluée a la n de chaque action
fondamentale : 8

S 0 ifT  Thin
< .

. t if T 25+ T .

i= o T T, | min (6.18)
) sinon.

j estainsi décrémenté dans les états, ,, etb, ; et incrémente dans I'étab, . L'algorithme@
est exécuté par chaque agémtrva a chaque pas de simulation.

Algorithme 3 Algorithme exécuté a chaque pas de simulation par les ageatga

1: Sil'agent est dans un stade acéifors

2. Pouri= 1to n, Faire
Effectuer une action fondamentale
Mettre a jour la valeur dg

Fin pour

6: Fin si

7. Evoluer

a kw

Le principal probléme lié a cette approche est I'apparition d'artefacts de simulation lies a la
séquentialité des actions. Un processus de calibrage a été réalisé a n de déterminer une durée
de pas de simulation, signi cative pour l'utilisateur, et la plus grande possible, telle que l'on
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n'observe pas d'artefact de simulation. Concrétement, une analyse qualitative de différentes
simulations fut conduite par le thématicien, les facteurs observés étant la structuration et de
la dynamique des masses et de la consommation de I'environnement. Ainsi, pour I'ensemble
des résultats présentés par la suite, les simulations ont été réaliségsavemin.

6.4 Validation du modele et résultats de simulation

6.4.1 Validation des modéles de développement et de variabilité

Les données et les modeles de développement utilisés étant issus de la littérature, nous
avons avant tout cherché a valider le modéle de variabilité (cf. setion 5|2.3.2) et I'implémen-
tation des différents modeles. Les résultats obtenus montrent que le modéle reproduit avec
une grande précision la variabilité intraspéci que de la vitesse de développement observée
dans différentes conditions. Des exemples a températures différentes sont présentés dans la
gure pour l'espéce_ucilia sericata

1

prédictions (L5 C AR e S
donnéesl5C) T
prédictions 5 C) ------

0.8 | données3s5C) - ) |

o 06 | |
=
]
>

C 04t |

0.2 t+ |

0 : ‘ ‘ ‘ |
0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

Variation par rapport a la médiane

Fig. 6.8 — Variabilité intraspéci que de la vitesse de développement observée et prédite pour
I'espéce.ucilia sericataa15et 35 C

6.4.2 Validation du modele thermique du corps

Le principal probleme lié a la validation du modéle thermique est la dif culté a conduire
des expériences sur des cadavres, la législation étant tres stricte en France. Ainsi, dans un
premier temps, nous considérons que le modele de He@segﬂ, sous température xe, va-
lide. Nous avons ainsi confronté les prédictions de notre modeéle et de celui de Henssge. La

46|_e modele de Henssge, décrit dans de nombreuses publicatiogsiHenssge (1988, 1992, 2004), permet de
prédire I'évolution de la température d'un corps humain sous température xe. Il est généralement considéré par
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gure B.9donne les écarts maximaux observés entre les prédictions des deux modéles en fonc-
tion de la masse du corps, dans l'intervalle de validité du modéle de Henssge. Les écarts sont,
relativement a la précision attendue, tres faible et permettent de valider notre modéle sous
température xe.

0.5
04 r
0.3
0.2
0.1

O I I I I I
50 55 60 65 70 75 80

Masse du corps (kg)

différence maximale entre les prédictions de Henssge et des SAC-

Ecart (C)

Fig. 6.9 — Différence maximale entre les prédictions de Henssge et des SAC

La validation du modéle sous température variable est basée sur des expériences réalisées
sur un modéele porcin dans un environnement non controlé. De la dif culté a conduire de
telles expériences résulte un nombre de répliquats trés faible. Toutefois, les résultats obtenus
sont trés encourageants comme le montre la giire §.10.

35

E

température rectale prédite——

~ 30 temperature rectale observée - -
Q température extérieure-----
o 25
=]
g 20 |
<1
GE) 15 ****\*\
= 10 u *\k**‘**’*v«****/
5 I I I I I I

0 10 20 30 40 50 60 70
8 1.6 T T PTIT
212t erreur absolue des prédictions—— |
5 08 ¢ 1
L 04t .
Ll O I I I I I

0 10 20 30 40 50 60 70

Temps (h)

Fig. 6.10 — Evolution de la température rectale (observation et prédiction) d'un porc de 30 kg
sous températures variables et erreur absolue des prédictions

les médecins Iégistes comme le plus able des modeles permettant de déterminer un IPM a l'aide de la méthode
thermométrique (Vericeet al, |2007).
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6.4. Validation du modeéle et résultats de simulation

Outre son intérét prédictif évident, ce modele a permis de montrer que le plateau ther-
migque observeé dans les premieres heures apres la mort ( e 5.3) est tres certainement une
conséqguence des lois et conduction et convection, et n‘est donc pas lié a I'activité microbienne
post-mortem comme cela avait pu étre supposé (Vereranal, [2008). Par ailleurs, ce mo-
dele a été utilisé pour quanti er la qualité des estimations d'IPM réalisés a I'aide du modeéle de
Henssge sous température xe (Morvaet al, 2009a). Nous avons ainsi montré que lorsque
la température varie de maniére cyclique, I'utilisation du modéle de Henssge pouvait induire
des erreurs importantes ( gure 6.11).

45 température éirr)ulée (aqiomgte cellulaire)
température simulée (Henssg
temperature de I'environnement- - -
40 -
S .
o 35 IPM estimé (Henssge) .
3
g 30 température rectale mesurée
Q.
S
2 25 xR
20 s b Ny T
15
0

Fig. 6.11 — Différence entre I'lPM réel et calculé a l'aide du modele de Henssge lorsque la
température de I'environnement varie (amplitude XD, période 24 h)

6.4.3 Calibrage et validation du modele comportemental

Les modeéles décrits aux sectigns 6.2.3.2 et 6.2.3.1 comportent un certain nombre de para-
metres devant étre calibrés :

— le niveau de remplissage du jabot déclenchant le comportement de recherche de nour-
riture

I'émission de chaleur,

le nombre minimal d'agents déterminant une agrégatiop,,,

— la quantité minimale de ressources nutritives sur une cellul@téressante n;,,

la température maximale pour laquelle le comportement d'une larve est normal,,

les seuils différentiels de perception pour la température et le signal d'agrégation, res-
pectivement T et g.

Ce modéle a été calibré en deux temps. Tout d'abord, nous avons cherché a déterminer
pour chaque parametre I'ensemble des valeurs permettant de reproduire des comportements
d'agrégations de larves, notamment en présence de sources de chaleur, observés en labora-
toire. Une majorité des paramétres du modéle comportemental ont été calibrés ainsi. La se-
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conde validation est quantitative. Nous avons cherché a reproduire un phénoméne stable
associé a la régulation de la température sur le corps : I'élévation maximale de température
relevée dans l'agrégation durant I'ensemble du développement des larves en fonction de la
température extérieurd ,,, et du nombre de larves dans la mass¢Slone et Gruner, 2007,
Charabidze| 2008). Les données sont issues d'expériences réalisées a l'institut de me-

decine légale de Lille. Slone et Gruner (2007) considerent, d'apres des expériences realisées en
conditions naturelles, que la température maximale ne dépend, pour des masses suf samment
importantes, que du volume de la masse. Ce parametre reste dif cile a quanti er précisément

et n'a donc pas été utilisé.

6.4.3.1 Calibrage qualitatif

L'objectif de cette validation est de reproduire le comportement d'une agrégation obser-
véein vitro. On considere différents scénarios expérimentés dans un environnement de test
de80 80cm. Dans un premier temps, on considére un environnement homogéne. Lobjectif
est principalement de réduire I'ensemble des solutions possibles en identi ant lealeurs
limites des paramétres permettant de reproduire certains patterns simples (formation d'agré-
gat, déplacement dans I'environnement, etc.)

Dans un second temps, on considéere un environnement dans lequel des sources de chaleur
sont disposées a des emplacements donnés puis activées durant I'expérience. Les sources de
chaleur sont placées de sorte que les larves puissent atteindre les différentes sources de chaleur.
Voici un exemple d'expérience réalisée :

— une premiere source de chaleur produisant une température local@sde est ainsi

activée24 heures apres la ponte d'envira200 ceufs,

— une seconde source, produisant une température local82ig et située a envirorb0

cm de la premiere est activée 24 heures plus tard.

Ce dispositif permet d'observer en laboratoire la colonisation successive des sources peu
de temps aprés leur activation. Le tabI 6.5 récapitule les données relatives a l'implémenta-
tion des sources de chaleur dans les simulations.

Position Température (C) Activation (h)
Source 1l (28,8 25 24
Source 2 (32,69 32 48

Tab. 6.5 — Caractéristiques des sources de chaleur

Nous considérons trois observations que les simulations devraient reproduire :
— une agrégation initiale compacte,
— la colonisation de la source 1,
— la colonisation de la source 2.
A chacunes de observations, on associe une appréciation parmi :
— parfaitement reproduite,
— partiellement reproduite,
— non reproduite.
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Différents jeux de paramétres sont ainsi testes itérativement, l'objectif étant de reproduire
parfaitement I'ensemble des observations. Le processus de recherche est guidé par les notes as-
sociées aux observations des simulations précédentes. Certaines simulations sont par ailleurs
annotées par le thématicien lorsque celui-ci considére que des informations supplémentaires
devraient étre considérées.

A la suite de ce processus, nous avons pu identi er ou restreindre le domaine de validité
de certains parameétres. Les résultats sont synthétisés dans le tableau 6.6.

Parameéetre Valeurs Unité

0.87 -

F min [10,20 -
Nimin 910°% kg
T 0.02 C

g 9510° -
T.  [3049 C

Tab. 6.6 — Parametres du modele identi és par calibrage qualitatif

6.4.3.2 calibrage quantitatif

Dans un second temps, nous avons confronté un ensemble de simulations a des données
guantitatives caractérisant un phénomene considéré comme stable, I'élévation maximale de
température relevée dans l'agrégation en fonction de la température extérigyreet du
nombre de larves dans la magsa n de déterminer les valeurs optimales de T, etr .

Le principal probléme lié a cette validation fut I'analyse des données. En effet, la dif culté
a conduire des expériences de cette nature en conditions contrélées , n'a pas permis de réali-
ser un nombre de réplications suf sant pour s'assurer que les résultats agrégés convergeaient
bien vers la moyenne. De plus, il n'a pas été possible de réutiliser des données publiées, les
protocoles expérimentaux étant trop peu détaillés pour étre simulés. En résumé, les données
utilisées pour le calibrage sont caractérisées par une forte variabilité. Ainsi, l'utilisation seule
de métriques classiques comme I'erreur quadratique moyenne (MSE) ou I'erreur moyenne
(ME) ne semble pas suf sante pour déterminer les parametres optimaux (Casella et Berger,
2001). Ainsi, nous avons également considéré l'erreur systématique associée aux parametres
de la simulation, iciT,,, et r. Il s'agit de projeter sur les axes des différents parametres les
erreurs moyennes et de déterminer par régression une relation linéaire entre le parametre et
I'erreur moyenne. Les gure$ 6.32 ¢t 6.13 montrent |'erreur quadratique moyenne et |'erreur
moyenne en fonction de et T, mesurées a partir de la comparaison des résultats experi-
mentaux et des simulations. Le parameétrg, . a peu d'in uence sur les résultats : les courbes
représentant les niveaux;, = 20 et r_;,, = 10 sont, a de trés legeres différences pres, su-
perposées. Il est ainsi possible d'identi er une région optimale de I'espace de recherche mais
non un singleton. L'analyse de l'erreur systématique associée aux parametres de la simulation
permet en revanche d'identi er les parametres= 0.0003et T,,,, = 40 comme optimaux.

Ces résultats, présentés dans les glres|6.14 ef 6.15 permettent de montrer que le modéle
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sous-estime légérement |'élévation de température liée a I'activité des insectes pour des tem-
pératures élevées (30 C) et des petites population®(2000individus) ; en revanche elle est
légerement surestimée pour des températures faibles et moye@n@8 C) et des populations
importantes { 2000individus).

6.5 Reésume du chapitre

Dans ce chapitre nous avons présenté un modele a base d'agent du développement des
dipteres nécrophages dans un environnement complexe. Ce modéle permet, a la différence des
modeles utilisés classiquement en entomologie médico-légale, de simuler la température locale
a laquelle se développent les dipteres et ce grace a un modele thermique du corps humain basé
sur la notion d'automate cellulaire et un modéle a base d'agent du comportement des dipteres
nécrophages.

MSE

Fig. 6.12 — Erreur quadratique moyenne (MSE) en fonction detT
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Différence entre prédictions et observations

IME]|

Fig. 6.13 — Valeur absolue de I'erreur moyenne (I[ME|) en fonction deet T,
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Fig. 6.14 — Erreur systématique associ€€ g, pour = 0.0003etT, ,, = 40
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+ erreur systématique
ME

+

Différence entre prédictions et observations

- 10 | | | | |
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000

Fig. 6.15 — Erreur systématique associée pour = 0.0003etT ., = 40
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Dans ce chapitre, nous présentons l'implémentation de l'architecture du systeme d'aide
a la décision (SIAD) décrite dans le chapi 3 d'un point de vue technique et applicatif.
Cette implémentation repose sur un ensemble de composants logiciels indépendants publiés
sous licence libre. La gurl représente I'ensemble des composants utilisés et leurs inter-
actions. Nous détaillons par la suite les technologies utilisées pour le stockage des données,
la persistance, la construction des modeles et des régles de décision et I'implémentation de la
méthode de résolution de problémes inverses décrite dans le ch@itre 4. Limplémentation du
simulateur a été décrite dans la sect 6.3. Nous présentons en n des résultats d'expertises
entomologiques réalisées avec le systéme.
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Fusion de données

Résolution de problémes inverses

Plate-forme
SOA (TurtleKit)
Construction des
regles de décision
Construction des
modeles (Jama)

Interfaces graphiques (Swing/JFreeChart)

Plate-forme SMA (MadKit)

Persistance (JPA/Hibernate)

Stockage des données (HSQLDB)

Fig. 7.1 — Composants logiciels utilisés pour I'implémentation du SIAD ; le nom des compo-
sants tiers est donné entre paranthéses

7.1 Architecture du systeme d'aide a la décision

7.1.1 Stockage des données et construction des simulations

Les données nécessaires a l'exécution du logiciel et en particulier des simulations (don-
nées expérimentales, liées aux expertises, aux modeles, etc. ) sont stockées dans une base de
données relationnelle embarquée. Le systéme de gestion de base de données est I@QLDB
choisi pour sa rapidité et sa petite taille. Une couche de persistance basée sur l'implémen-
tation de JPA |(Biswas et Ort, 2006) par Hibern@permet de sauvegarder et de restaurer
facilement des données en base.

4Thttp://hsqldb.org
*“nttps://www.hibernate.org
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L'utilisateur a la possibilité de choisir indépendamment les modékes),(le modele de
développement) et les données expérimentales qui seront utilisées pour calculer les para-
metres des modeles utilisés dans les simulations. Plusieurs jeux de données issus de diffé-
rentes publications ou expériences peuvent étre utilisés simultanément. De méme différents
modeles peuvent étre choisis : des expertises seront réalisées avec chacun d'entre eux. Les
parametres des modeles sont calculés par une implémentation de l'algorithme de Levenberg-
Marquardt (Marquardt| 1963) basée sur Jaﬁaun package de calcul matriciel.

A n de déterminer la validité des simulations et des parametres (dans notre application,
nous considérons un parametre unique : I'heure du déces) de la simulation, il est nécessaire
de construire des regles de décision a partir des informations fournies par I'expert (cf. sec-
tion B.2). Ces régles de décision sont détaillées dans la sgctipn 7.2.

7.1.2 Reésolution de problemes inverses

La méthode de résolution de problemes inverses présentée dans le crﬁpitre 4 a été implé-
mentée de sorte que l'algorithme de résolution ainsi que les heuristiques associées puissent
étre dé nies indépendamment de la nature des hypotheses et du modele utilisé pour leur
validation. La gure présente les classes et interfaces JAVA utilisées pour représenter les
notions d'hypothéses, de distances entre hypotheses, d'espace de recherche et d'ensemble so-
lution. Ces interfaces doivent étre implémentées pour étre utilisées par I'algorithme de réso-
lution. Des classes abstraites, implémentant ces interfaces ont été développées a n de faciliter
le processus d'intégration de nouveaux types d'hypothese en dé nissant certaines méthodes
permettant d'ajouter, d'enlever des hypothéses ou encore de calculer la distance entre deux
hypothéses.

7.1.2.1 Implémentation objet de I'algorithme de résolution

L'algorithme de résolution a tout d'abord été implémenté dans une cla&bductiveln-
quiry. La aussi, les objets utilisés par les algorithmes (heuristique, modéle, condition d'arrét,
méthode d'interpolation) sont dé nis de maniere générique a l'aide d'interfaces ( 7.3).
Une méthode de cette classe permet de comparer les différentes heuristiques utilisées pour le
choix des hypotheses a valider selon l'objectif. Des rapports peuvent étre ainsi générés aux
formats ETEX et pdf, si les logiciels requis (gnuplot, pdftex, TikZ/Pgf) sont présents sur le
systéme, ou au format texte. C'est cette implémentation qui a été utilisée pour calculer les
résultats présentés dans le chapitfe 4.

7.1.2.2 Implémentation agent de l'algorithme de résolution

Bien qu'elle utilise les mémes interfaces que I'implémentation objet, cette implémentation
de l'algorithme, sur lequel repose le systeme d'aide a la décision, est quelque peu différente.
Lalgorithme est implémenté dans un agent MadKiEdqrenSeekExperjiss un simulateur
TurtleKit ( ForenSeekLaunchemplémentant la class®lode] est dé ni. L'algorithme a été
modi é de sorte que plusieurs simulations puissent-étre lancées simultanément. Cependant,
cela peut entrainer une dégradation de la qualité de la solution : il est en effet impossible

“nttp://math.nist.gov/javanumerics/jama
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Fig. 7.2 — Diagramme de classes représentant les notions d'hypothese et d'ensemble solution
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7.1. Architecture du systéme d'aide a la décision

Fig. 7.3— Diagramme de classes associé a lI'implémentation objet de I'algorithme de résolution
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de déterminer précisément la mesure de cohérence associée a une hypothese avant la n du
processus de validation. Rappelons que I'on appelle :

— I'ensemble des hypothéses,

— VY l'ensemble des hypotheses validées,

- G, . »lamesure de cohérence associ€e a une hypothese Y,

- C., v - l'ensemble des mesures de cohéregge -,

- &, -, lamesure de cohérence estimee associée a une hypothése

- é » I'ensemble des mesures de cohérence estimées.

L'agent ForenSeekExpertd&termine successivemekithypothéses qui seront validées si-
multanément par autant d'agentsorenSeekLaunchée choix optimal dek dépend notam-
ment de l'architecture matérielle de I'ordinateur sur lequel s'exécute le systeme. Au début de
la validation de chaque hypothesede , celle-ci est ajoutée &'. De plus, la mesure de cohé-
rence estimée de avant sa validations,, -, est ajoutée a I'ensemble soluti@,, . -. Du-

rant la validation de ,I'agentForenSeekLauncheletajour regulieremencC,, v -, en mo-

diant ¢, -. ForenSeekExpertiset quant a lui a jour, par interpolationﬁ\,m' _». Lorsque
un agentForenSeekLauncHermine la validation de , celui-ci affecte la valeur dé nitive de
Cn.  2aC, v -, puis envoie un messagerarenSeekLauncheour l'informer qu'il a ni de

valider et que celui-ci peut donc recalculé\r » et choisir une nouvelle hypothése.

On peut ainsi noter quelques différences notables avec I algorltlﬁl]ne 1:

— les hypothéses a valider sont ajoutées’aau début du processus de validation, et non
a la n pour que la méme hypothése ne puisse étre validée plusieurs fois par différents
ForenSeekLauncher” ne représente donc plus I'ensemble des hypothéses validées,
mais I'ensemble des hypotheses validées ou en cours de validation.

— le choix des nouvelles hypotheses a valider, qui n'est plus basé sur des mesures de cohé-
rences calculées mais sur des estimations raf nées itérativement par un gemSeek-
Launcher

— consecutivement, les mesures de cohérencesS gde. - peuvent étre des estimations;
l'ensemble solution est donc réellement calculé & la n du calcul des différentes mesures
de cohéence.

La gure résume les interactions entre les différents types d'agents et les ensembles

solutions et d’hypothéses manipulés durant la résolution du probléme.

Une interface réalisée avec JFreeChart permet d'observer en temps réel I'état d'avance-
ment de la résolution du probléme pour chacun des modeéles utilisés ( 7.5). Linterface
est totalement paramétrable (titres, échelle, couleurs, etc.) et les résultats sont exportables
sous la forme d'images.

7.2 Regles de décision

A n de déterminer la mesure de cohérence associée a une hypothése, des régles sont
construites a partir des informations fournies par I'utilisateur du systéeme. Rappelons que
pour étre valide, une simulation ne doit violer aucune réegle (équa 3.4). Dans le cadre de
I'application a I'entomologie médico-légale, nous considérons essentiellement deux regles, re-
latives au développement des larves de dipteres. D'autres regles sont également dé nies a n de
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7.2. Régles de décision

SolutionSetOberver

Présentation des résultats a l'utilisateur

Ensembles solutior€,, . et&

mise & jour det
parametrage mise a jour deC ,
ForenSeekExpertise ForenSeekLauncher
mise a jour de n de la validation

Ensemble d'hypotheses validéeg

Fig. 7.4 — Interactions entre les différents types d'agents et les ensembles manipulés durant la
résolution du probléeme
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Fig. 7.5 — Interface de visualisation de I'état d'avancement de la résolution d'un probleme

répondre éventuellement a d'autres questions : le corps a-t-il été inaccessible aprés le déces?
a-t-il été déplacé? Nous cherchons ainsi a confronter des données plus générales (présence
ou absence de certaines especes) aux simulations. Par ailleurs, différents types de regles sont
implémentées. Certaines regles sont évaluées a chaque pas de simulation (I'observation des
agents repose alors sur la méthode décrite a la se.3.3.1 . les agents s'auto-observent
pour déterminer s'il doivent étre observés), alors que d'autres sont évaluées a la n de la
simulation. Nous adoptons la convention suivante :
— les régles évaluées durant la simulation sont identi ées par des lettres majuseges (
R),
— les regles évaluées a la n de la simulation sont identi ées par des lettres majuscules
ornées d'un point €.g, R)
Les regles évaluées durant la simulation ne peuvent permettre d'établir la validité d'une simu-
lation. Elles sont en revanche utilisées pour établir la non validité de la simulation avant son
terme et optimiser ainsi le temps de calcul.

7.2.1 Taux de développement accumulé

La principale donnée utilisée par les entomologistes pour déterminer un IPM est, pour
chaque espéce, le taux de développement accumulé par l'individu le plus agé retrouvé sur
ou pres du corps (équatiol). Cette donnée est connue avec une certaine imprécision
liée aux conditions de conservation des échantillons et a la précision des mesures. Elle est
généralement donnée sous la forme d'un intervalle. Ainsi, on notafa [ a®. ,a° ] le taux

min’
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7.2. Régles de décision

de développement accumulé par le ou les individus les plus développés de |'es@@tpeut
donc dé nir, pour chaque espece retrouvée, la régle suivante, évaluée ala nde la simulation :

Re = > sipour l'agent Larvai le plus développé de a2 a°

a~  ? sinon, (7.1)

ou a représente le taux de développement accumulé de l'indiviidu

Il est souvent possible de déterminer si cette régle sera violée avant la n de la simula-
tion. Ainsi, si aucun agentarva de I'espece ne peut atteindrea®. =~ en supposant qu'il se
développe a sa température optima'f%?pt, alors cela veut dire que la simulation est fausse.

De plus, si le taux de développement accumulé d'un agent devient supériafir aalors la
simulation est fausse :

S ? sl existe un agentarvai deetel que g > a©  ou
< si pour tout agentLarva j dee,
> aj +( pn p) Vare(qj’Toept)) fe(Topt) < aﬁ]in

> sinon,

(7.2)

ou (p, p) représente le nombre de pas restant avant la n de la simulation@t® et f ©
représentent respectivement les modéles de variabilité de développement et de développement
associes al'espees,+(p, p) vare(q, ,Toept)) f (T, p0) représente le taux de développement
accumulé par un agentapres le dernier pas de temps si la température est optimale durant

le reste de la simulation.

7.2.2 Stade de développement

Parfois, il est impossible de déterminer avec suf samment de précision le taux de dévelop-
pement des individus prélevés pour les raisons suivantes :

— les conditions de conservation des prélevements sont inconnues,

— les prélévements ont été xés,

— des pupes vides ont été retrouvés (des individus ont donc émergé).

Il est alors nécessaire d'utiliser une autre information : le stafele I'individu le plus
agé de l'espece(si des individus ont émergé, on considére qu'ils sont au stade adulte). Les
regles de décision sont déterminés de la méme maniéere que pour le taux de développement
accumulé. On considére ainsi la regle suivante, évaluée a la n de la simulation pour chaque
espece :
> sipour l'agentLarvai le plus développé de s= s

e —
R= o sinon, (7:3)
ou s représente le stade de développement de l'individu
On considére de plus la regle suivante, évaluée a chaque pas de simulation :

8
S ? sl existe un agentarvai deetel que § > s°ou

Re = < si pour tout agentLarva j dee, (7.4)

s- > s@+(p, p) vari(q,T5)) F5(T,)) < & '
> sinon,
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ou s(a) représente le stade de développement associé au taux de développement acczumulé
Cette regle est donc violée si aucun agéatva de I'espéce ne peut atteindre le stads® en
se développant a température optimale.

7.2.3 Espeéeces retrouveées sur le corps

La présence ou I'absence de certaines espéces sur le corps peut étre un élément intéressant
pour valider une simulation bien que son utilisation soit controversée (Charabidze, 2008).
Nous avons dé nies deux regles liées a la présence d'especes sur le corps :

? sien' pas été retrouvée sur le corps Bt > 0

RC= : (7.5
e > sinon.
? siea été 5 =
re= ¢ siea éte retrouveée sur le corps B, = 0 (7.6)
e > sinon,

ou N, représente le nombre d'agentsirva de I'espece.

7.3 Reésultats

Il n'a malheureusement pas été possible de tester le systeme d'aide a la décision sur des
cas rée. Nous avons ainsi dé ni des cas de tests basés sur des données entomologiques et
climatiques ctives mais vraisemblables. Ainsi, s'il n'a pas encore été possible de démontrer
gue ce systeme calculait des estimations d'IPM plus ou aussi précises que les estimations
d'experts, nous avons établi qu'il donnait des résultats cohérents. Nous considérons ainsi
deux exemples dans lesquels sont mises en ceuvre les regles de décision portant sur le taux de
développement accumulé et le stade de développement des insectes retrouvés sur le corps.

7.3.1 Premier exemple

Considérons un premier exemple, présenté initialement dans Moreaml. (2008d). On
suppose qu'une victime est retrouvée 140 heures aprés sa disparition. L'analyse de I'entomo-
faune retrouvée sur le corps permet d'identi er des larves de I'espagslia sericatalont le
taux de développement accumulé est compris entre 0.3 et 0.4; les régles de décision portant
sur le taux de développement accumulé sont donc utilisées.

Les températures relevées par la station météorologique la plus proche sont présentées
dans la gur. Différents modéles de développement (ADD et Stinner) ont été construits
a partir de données issuesde Grassberger et Reiter (2001) (ces modéles sont apgiel@s
1 et Stinnerl )etde ces mémes données modi ées de maniére arbitraire par nos soinsan
de confronter les résultats obtenus a l'aide de différents modéles. L'ensemble des hypothéses
est discrétisé heure par heure (on considére donc 141 hypotheses). Les résultats sont présentés,

par type de modele, dans les gurps|[7.7 et]7.8.

%0e laboratoire d'entomologie médico-légale de I'Institut de recherche criminelle de la gendarmerie nationale
(IRCGN) nous a transmis des données liées a d'anciennes expertises. Cependant, la totalité des informations
nécessaires a leur utilisation n'a pas pu étre rassemblée jusqu'ici.
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Dans| Morvan et al. (2008d), nous avons utilisé le modele des croyances transférables
(MCT) (Smets et Kennes, 1994; Smets, 1998) pour fusionner les ensembles solutions esti-
més déterminés par les différents modéles. Sans entrer dans les détails, ce modele repose sur
une interprétation subjective de la théorie des fonctions de croyance (Dempster, 1968; Sha-
ter, 1976). Il permet de prendre en compte les imperfections des informations, aussi bien les
incertitudes que les imprécisions. Dans le cadre du MCT, deux niveaux sont distingués :

— le niveawcrédal ou sont représentées (partie statique) et manipulées (partie dynamique)

les informations disponibles,

— le niveauwpignistiqueou la décision est prise.

Le passage du niveau crédal au niveau pignistique permet de dé nir une distribution de pro-
babilités sur . La probabilité associée a chaque heure possible de la mort représente, dans
notre cas, la probabilité que la victime soit décédée a ce moment. La 7.9 représente
la distribution des probabilités pignistiques associée.al est ainsi possible d'identi er I'hy-
pothese ., comme étant I'heure la plus probable de la mort et de considérer l'intervalle de
conancef ., ..., g0

7.3.2 Second exemple

On suppose dans ce second exemple que des pupes vides de I'eapiieesericataont
été retrouvées a proximité d'un corps; les regles de décision portant sur le stade de dévelop-
pement sont donc utilisées. Lespace des hypotheses est ici plus grand que pour la premier
exemple (571 heures, soit 23 jours et 19 heures, entre la disparition et la découverte de la
victime). Les données de températures utilisées pour l'expertise sont présentées dans la -
gure[7.10. Les modéles de développement ADD et Stinner construits & partir de données
issues de Grassberger et Reiter (2001) sont utilisés. Les résultats sont présentés dans la -
gure. Les données utilisées étant tres imprécises, il est seulement possible de dé nir un
IPM minimal : 292 heures pour le modéle de Stinner et 232 heures pour ADD. Les différences
entre les résultats fournis par les deux modéles s'expliquent (comme pour le premier exemple)
par la variation importante des températures (89 C a 27.3C). En effet, le modele ADD
est moins performant a ces extremums.

7.4 Résumeé du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons présenté I'implémentation informatique de I'architecture
du systéme d'aide a la décision décrite dans la seconde partie de cette thése. Cette implé-
mentation est basée sur des logiciels libres dont la plate-forme SMA MadKit. Dans le cadre
de l'application a I'entomologie médico-légale, une expertise réalisée avec le systeme a été
présentée. Les résultats montrent que le systeme permet d'identi er un ensemble cohérent
d'hypothéses comme solutions possibles. Cependant, pour valider le systeme et l'utiliser en
conditions réelles, il sera nécessaire de disposer de données d'expertise pour laquelle la ve-
rité, i.e, I'heure de la mort, est connue. La collaboration avec le laboratoire d'entomologie
médico-légale de I'Institut de recherche criminelle de la gendarmerie nationale initiée en 2009
va ainsi dans ce sens.
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Température (C)
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Fig. 7.6 — Températures utilisées pour le premier exemple
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Fig. 7.7 — Résultats de I'expertise (premier exemple) pour les différents modéles ADD utilisés
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Fig. 7.8 — Résultats de l'expertise (premier exemple) pour les différents modéles de Stinner
utilisés
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Fig. 7.9 — Distribution des probabilités pignistiques sur I'ensemble des heures possibles du
déceés pour le premier exemple
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Fig. 7.10 — Températures utilisées pour le second exemple
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Fig. 7.11 — Résultats de I'expertise (second exemple) pour les deux modeles utilisés
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Conclusion et perspectives

Synthése des travaux

Nous avons développé dans cette thése un certain nombre d'idées a n de construire un
systéme d'aide a la décision basé sur des simulations orientées agent. L'entomologie médico-
leégale s'est révélé étre un champ d'application intéressant pour mettre en ceuvre ces idées
puisqu'il implique la modélisation d'un systéme complexe (un cadavre colonisé par plusieurs
centaines voire plusieurs milliers d'insectes en interaction) et la mise en ceuvre d'une méthode
de résolution de problémes inverses.

Chronologiquement, nous nous sommes tout d'abord intéressés a la problématique de
modeélisation. Débuté dans le cadre d'un stage de Master recherche (Morvan, 2006), ce travalil
se poursuit encore aujourd’hui. En effet, les différents modéles présentés aux entomologistes
ont soulevé dans leur communauté un certain nombre de questions encore ouvertes. Il a de
plus été nécessaire de réaliser des expériences a n de valider certaines hypattrses (a
structuration des masses de larves) et de disposer de données pour calibrer les modeéles (vitesse
de déplacement, augmentation de température dans la masse). Les échanges constants entre

thématiciens et modélisateurs ont ainsi été particulierement enrichissants et ont per-
mis aux uns et aux autres de s'initier a des techniques bien éloignées de leurs préoccupations
initiales (développement informatique pour les premiers, expérimentations sur des larves de
diptéres pour les seconds). Les résultats obtenus montrent que la prise en compte des compor-
tements individuels pour modéliser le systéme étudié était une piste de recherche intéressante
qui inspire aujourd'hui d'autres équipes (Richards, 2009).

Nous avons ensuite cherché a développer une méthode de raisonnement en tenant compte
des contraintes propres a I'application :

— existence de nombreux modéles,

— recherche d'un ensemble de solutions cohérentes avec les informations fournies par les

experts et non de la meilleure solution ,

— simulations trés gourmandes en temps de calcul.

Les recherches bibliographiques réalisées sur I'abduction (dans le domaine de l'intelligence
arti cielle) et la résolution de problemes inverses nous ont convaincu que les méthodes exis-
tantes étaient inadaptées a notre problématique. C'est ainsi que nous nous sommes intéressés
a l'approche pragmatique de I'abduction développée en épistémologie (Lipton,|2004). Nous
avons sur cette base développé une méthode de résolution de problemes inverses fondée sur
des criteres (codt, utilité, simplicité) permettant de guider le raisonnement abductif.

En n, partant du constat que la simulation de notre modele consommait énormément de
ressources (en particulier du temps CPU), nous avons cherché a optimiser ce processus :
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— en construisant des regles de décision permettant d'arréter les simulations avant leur
terme,

— en développant des méthodes d'observation de simulatiomstelligentes .
Ce dernier travail, encore embryonnaire, nous parait particulierement important. En effet,
les avancées a la fois théoriques (méta-modeéles) et pratiques (plates-formes de simulation)
dans le domaine de la simulation orientée agent permettent aujourd'hui la modélisation de
systemes toujours plus complexdsg, formés de composants en interaction toujours plus
nombreux. Cependant, I'exécution et I'analyse des systémes arti ciels résultants posent un
certain nombre de problemes d'ingénierie non résolus. Ce champ de recherche semble donc
prometteur.

Perspectives

Lun de nos objectifs aujourd’hui est d'étendre I'application de nos travaux a d'autres
domaines. Des collaborations ont ainsi été initiées avec différents laboratoires pour travailler
sur:

— la problématique de l'agrégation chez les espéeces pré-s@iales

— le contr6le distribué des systemes électriques embarqués dans les avions@ ligne
Ces deux champs d'application, trés différents, posent tout deux des problématiques de mo-
délisation et d'aide a la décision.

Le travail sur l'outil d'aide a la décision dédié a I'entomologie médico-légale est poursuivi
aujourd'hui dans le cadre d'une these consacrée a la fusion d'informations. Nous espérons
ainsi proposer a l'utilisateur un logiciel facilement utilisable, ne nécessitant pas de connais-
sance informatiques particuliere. Les sources de ce logiciel sont librement accﬁsihtes
tuellement en développement, une premiéere version devrait étre disponible n 2009. Nous
devrions trés prochainement pouvoir réaliser des expertises a partir de données réelles four-
nies par le laboratoire d'entomologie médico-légale de I'Institut de Recherches Criminelles
de la Gendarmerie Nationale (IRCGN) et confronter ainsi les estimations du systéme a celles
des experts d'une part et a la véritée(, I'heure réelle de la mort) d'autre part. Cependant,
un travail important de collecte de données devra étre réalisé a n de proposer a l'utilisateur
des modéles pour I'ensemble des especes pouvant coloniser u@orps

L'entomologie médico-légale étant un domaine en plein essor, de trés nombreux articles
sont publiés chaque année et pourraient permettre développer a la fois le modele et les régles

5111 s'agit d'une collaboration entre plusieurs équipes belges et francaises travaillant dans le domaine de I'ento-
mologie (le laboratoire d'entomologie médico-légale de I'Institut de Médecine Légale de Lille, I'unité d'écologie
sociale de I'Université Libre de Bruxelles, I'unité d'entomologie de la Faculté Universitaire des Sciences Agro-
nomiques de Gembloux, I'Université de Louvain, le laboratoire environnement et santé de la Faculté Libre des
Sciences et Technologies de Lille) et de l'informatique (Le LAGIS de I'Ecole Centrale de Lille, le pdle Ingénierie
et Sciences du vivant de I'école des Haute Etudes d'Ingénieur (HEI), et le LGI2A de I'Université d'Artois).

S2Cette collaboration a débutée cette année avec un laboratoire spécialisé dans le génie électrique : le L2EP
(Université des Sciences et Technologies de Lille, Arts et Métiers ParisTech, Ecole Centrale de Lille, Hautes
Etudes d'Ingénieur) dans le cadre d'un stage de Master recherche.

Shttp://sourceforge.net/projects/forenseek/

>Nous avons jusqu'ici travaillé sur deux espéces particuliérement représentées en Filargika sericatat
Protophormia terraenovae
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de décision. Citons par exemple le travail de Megyesal, (2005) qui propose d'utiliser le
modéele des degrés jours accumulés (se2.2.1) pour déterminer I'age d'un cadavre. Il est
ainsi possible de lier les températures de I'environnement et le stade de décomposition du
corps. Lintégration de cette méthode dans notre modéle pourrait permettre :

— de dé nir de maniere dynamique les fenétres de ponte des différentes espéces (celles-ci

étant liees au stade de décomposition),

— d'intégrer des observations sur I'état du cadavre dans les regles de décision.

D'un point de vue plus fondamental, différents problemes qui se sont posés durant cette
these nous conduit a travailler sur une méthode de modélisation multi-niveaex,permet-
tant d'associer dans un méme modele les connaissances issues des différents niveaux d'ob-
servation du systéme (micro-connaissances et macro-connaissances). L'approche proposée
dans Morvanet al, (2009b), fondée sur le paradigme agent, consiste a modéliser, du point
de vue des agents, la facon dont une organisation émerge a partir de leurs interactions et,
du point de vue du systéme, les contraintes imposées aux agents par l'organisation ainsi que
les propriétés émergentes. La dynamique des organisations est ainsi spéci ée a différents ni-
veaux d'observation. Il serait tres intéressant de formaliser la notion dstructure organi-
sationnelle dynamique qui sous tend ce travail et jusque la dé nie de maniere intuitive. La
problématique de 'adaptation est aussi essentielle. En effet, dans cette approche, les agents
représentant le niveau microscopique adaptent leurs comportements aux contraintes impo-
sées par les agents représentant le niveau macroscopique et réciproquement. Cette méthode
a été initialement développée pour répondre a un probleme de modélisation dans le domaine
de la biologie|(Morvaret al, 2008¢). Cependant nous l'avons appliquée a la problématique
du contréle des systemes complexes ; un exemple lié au routage de véhicules autoguidés est
présenté dans Morvaat al.(2009b).

D'une maniere générale, la problématique de l'aide a la décision pour les systémes com-
plexes est riche en perspectives et applications potentielles. Nous espérons que cette théma-
tique sera fructueuse pour les équipes avec lesquelles nous avons travaillé et plus généralement
pour la communauté scienti que.
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