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Résumé

Les modeles épidémiologiques, pour proposer
des mesures de maitrise efficaces, gagnent sans
cesse en niveau de détail, et ce a des échelles
d’observations multiples, de ’individu aux po-
litiques publiques. Cet élan est freiné par la di-
versité des paradigmes de modélisation, 1’ab-
sence de méthodologie logicielle pour ’implé-
mentation de codes toujours plus complexes,
et parfois ’existence d’hypotheses implicites.
Nous proposons d’utiliser une démarche de mo-
délisation multi-agents multi-niveaux pour inté-
grer les méthodes existantes au sein d’un cadre
générique, forcer une séparation des aspects dé-
claratifs et procéduraux mais aussi entre do-
maines d’expertise, et réduire la part de code
dévolue aux modélisateurs. Nous illustrons cette
démarche par une application sur la maitrise de
la fievre Q chez les bovins.

Mots-clés : Modélisation multi-niveaux,; simu-
lation multi-agents,; épidémiologie

Abstract

To recommend efficient control measures, epi-
demiological models incorporate ever-finer de-
tails, from individual diversity to public policies,
which involve several observation scales. Diffi-
culties in this approach arise from the variety of
modelling paradigms, an increased complexity
of simulation programs not yet couterbalanced
by software engineering methods, and some-
times the existence of implicit assumptions. We
propose to use a multi-level agent-based model-
ling approach to integrate existing methods wi-
thin a common interface, provide a separation
between procedural and declarative concerns
but also between expertise fields, and reduce the
amount of code left to the designers’ responsibi-
lity. We illustrate this approach through an ap-
plication to Q fever control in cattle.

Keywords: Multilevel modelling; Multi-agent-
based simulation ; Epidemiology

1 Introduction

Les travaux que nous présentons s’inscrivent
dans le cadre du projet MIMHES ! qui vise a
comprendre les mécanismes de propagation des
maladies infectieuses des animaux de produc-
tion afin de proposer et d’évaluer des straté-
gies de maitrise. Dans ce projet, plusieurs ma-
ladies enzootiques ont €té étudiées a plusieurs
échelles d’observation. Divers modeles ont été
développés pour chacun des pathogenes cibles,
a I’échelle intra-troupeau ou inter-troupeaux,
utilisant des modeles a compartiments ou cen-
trés invidivus, et ce dans des langages de pro-
grammation variés (Scilab, C++, Python, R).
Ils ont fait la preuve de leur pertinence pour
rendre compte des observations de terrain et
aidé a concevoir des recommandations en ma-
tiere de stratégies de maitrise de ces maladies.
Néanmoins, ils manquent de généricité d’un
point de vue d’ingénierie logicielle, de sorte que
I’exploration de nouvelles hypotheses ou scéna-
rios demande en général d’importants efforts de
recodage. Par ailleurs, le choix du paradigme
de modélisation (compartiments ou individus)
contraint fortement I’architecture du simulateur,
alors qu’il serait souvent profitable de pouvoir
remplacer des modeles a compartiments par des
modeles centrés individus ou vice-versa.

Cette situation est tout a fait représentative des
difficultés qui se présentent en modélisation
épidémiologique [24], et nous sert donc dans
cet article de cas concret pour tester des solu-
tions logicielles nouvelles. Nous pensons no-
tamment que les simulations multi-agents sont
un bon candidat pour fournir une interface ho-
mogene a plusieurs paradigmes de modélisa-
tion. Plus précisément, les concepts et tech-
niques développés dans le cadre des simulations
multi-agents multi-niveaux apparaissent parti-
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culierement pertinentes pour les modeles épidé-
miologiques en raison de la nature intrinseque-
ment multi-niveaux des processus infectieux,
des techniques d’élevage, et des échanges d’ani-
maux.

L article est organisé de la fagon suivante. Dans
la section 2, nous rappelons les paradigmes
principaux utilisés en modélisation €pidémio-
logique. Les principes de conception et le fra-
mework proposés en réponse aux probleémes ci-
dessus sont présentés dans la section 3, ou nous
insistons notamment sur la nécessité d’une sé-
paration forte des divers aspects des modeles.
Enfin (section 4), nous illustrons notre approche
par une application a la maitrise de la fievre Q
dans les troupeaux bovins laitiers.

2 Apercu des paradigmes de modé-
lisation en épidémiologie

2.1 Equations et compartiments

Depuis les travaux fondateurs de Kermack et
McKendrick [15], I’approche classique en mo-
délisation épidémiologique consiste a partition-
ner la population en plusieurs compartiments re-
présentant chacun le nombre d’invididus parta-
geant un méme état. Cette hypothese forte per-
met de ne s’intéresser qu’aux flux d’individus
passant d’'un compartiment a un autre. Un tel
modele est ordinairement représenté au moyen
d’un diagramme de flux, par exemple dans le
fameux modele « SIR » (figure 1) constitué de
trois €tats de santé : sensible (S), ou les indi-
vidus peuvent s’infecter suite a des contacts,
directs ou indirects, avec des individus infec-
tieux ; infectieux (1), ou les individus sont conta-
gieux ; rétabli (R), ou les individus ont perdu
leur contagiosité et ne peuvent plus étre réinfec-
tés. Les trois variables S, I, R correspondant au
nombre d’individus dans chaque compartiment
sont contrdlées par un systeme d’équations dif-
férentielles ordinaires reposant directement sur
les taux de transition entre compartiments. Elles
peuvent étre calculées soit de facon continue et
déterministe, soit de maniere discrete et stochas-
tique, apres avoir transformé les taux de transi-
tion en probabilités, et en appliquant alors un
tirage aléatoire selon une loi multinomiale.

Les modeles compartimentaux, en plus de four-
nir un éclairage analytique sur le systeme, sont
assez adaptables. Les taux d’entrée et de sortie
peuvent représenter des dynamiques démogra-
phiques. Les compartiments peuvent étre subdi-
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FIGURE 1 — Diagramme de flux pour le modele clas-
sique SIR. Les nceuds sont des compartiments donnant le
nombre d’individus dans chaque état de santé. Les arcs
sont étiquetés par les taux de transition.

visés en agrégats plus spécifiques, par exemple
pour assurer un découpage spatial ou pour
modéliser des classes d’age. Il est également
possible de faire coexister plusieurs especes,
comme c’est le cas pour les maladies a vecteurs.
De plus, la contamination indirecte par 1’envi-
ronnement peut €tre explicitement représentée
par un ou plusieurs compartiments dédiés [17].

Cependant, ce paradigme est moins adapté pour
rendre compte de la diversité rencontrée dans
les parametres biologiques (comme la sensi-
bilit¢ a I'infection), ou pour intégrer des as-
pects comportementaux, comme les mouve-
ments saisonniers ou les mesures de préven-
tion et de maitrise. Lorsque plusieurs probléma-
tiques se superposent aux états de santé (classes
d’ages, conduite de 1’élevage, décision de vac-
cination...), les seules possibilités laissées par
cette approche consistent soit a subdiviser en-
core et encore les compartiments (e.g. [17]), ce
qui finit par ressembler beaucoup a un modele
centré individus, soit a complexifier le forma-
lisme [23].

2.2 Les modeles centrés individus

En raison de ces limitations, un nombre crois-
sant de travaux font appel aux modeles cen-
trés individus (Individual-Based Models, IBM)
qui permettent une prise en compte explicite de
la diversité des états individuels (e.g. [9]), ou
méme aux modeles multi-agents (Agent-Based
Models, ABM), offrant dans son principe une
diversité des comportements individuels et des
interactions entre individus (e.g. [2, 26]). Les
IBM/ABM offrent 1’avantage d’une extensibi-
lité quasiment infinie, puisque I’introduction de
nouvelles hypotheses se traduit principalement
par I’ajout de nouvelles familles d’agents ou
de nouveaux comportements. La dynamique du
modele peut étre scrutée en détail, et les enti-
tés du domaine sont représentées de facon tres
directe par les entités computationnelles. Il est
également plus simple de représenter des pro-
cessus multifactoriels et de comprendre la na-
ture des mécanismes causaux a I’ceuvre dans les
systemes épidémiologiques [18].



En contrepartie, le colit computationnel est net-
tement plus élevé. Non seulement un IBM est
en général plus lent qu'un modele a compar-
timents, mais il faut également un plus grand
nombre de répétitions, car le niveau de dé-
tail se paie de parametres supplémentaires, qui
conduisent donc a une analyse de sensibilité
plus poussée. En outre, la facilité a changer des
hypotheses mene naturellement a la tentation de
multiplier le nombre de scénarios a évaluer afin
de comparer des mesures de maitrise ou des po-

litiques publiques.

D’autre part, tous ces travaux s’intéressent a des
cas pratiques et des pathogenes particuliers. Les
outils ainsi construits sont pour la plupart ad hoc
avec dans le meilleur des cas une modélisation
objet qui s’abstrait quelque peu du cadre appli-
catif [27]. Quelques-uns, a I’opposé, s’appuient
sur une plateforme de simulation multi-agents,
comme GAMA [2] ou NetLogo [26], ce qui
constitue un progres dans la mesure ol nombre
d’algorithmes (notamment en matiere d’ordon-
nancement des agents) ne sont plus a la charge
du modélisateur. Toutefois ces plateformes ne
sont en rien spécifiques a 1I’épidémiologie et ne
constituent donc pas en elles-mémes une solu-
tion systématique. Force est donc de constater
qu’il n’existe a notre connaissance aucune ten-
tative, entre ces deux extrémes, pour faire des
SMA un paradigme de modélisation épidémio-
logique a part entiere, doté d’une méthodologie
générale ainsi que d’algorithmes et d’architec-
tures réutilisables.

2.3 Vers les simulations multi-niveaux

De nouveaux problemes se posent lorsque I’on
passe a I’échelle régionale ou nationale : les dy-
namiques spatiales ne peuvent plus étre igno-
rées, et il devient nécessaire de coupler des
modeles développés pour des échelles diffé-
rentes [4].

Une approche classique pour manipuler des mo-
deles épidémiologiques a une échelle régionale
repose sur le concept écologique de métapopu-
lation [12]. Une métapopulation est un systeme
de populations locales interconnectées, vivant
dans des zones plus ou moins isolées, chacune
dotée de sa propre dynamique démographique,
voire infectieuse. Les contacts entre populations
locales reposent sur les relations de voisinage,
les mouvements, ou le transport de pathogenes
par des hotes ou par le vent. Cette méthode ré-
duit le colit computationnel qu’entrainerait la
stricte application d’une approche IBM, aux dé-

pens d’une modélisation plus grossiere de la
dynamique des sous-populations. Elle est tres
répandue en épidémiologie humaine, ou elle
permet de traiter des populations et des zones
a grande échelle sur la base de structures de
contact assez bien décrites (horaires de travail,
moyens de transport notamment). De plus, les
métapopulations permettent un traitement déter-
ministe comme stochastique. En revanche, com-
parées a des simulations ABM équivalentes, ces
modeles tendent a surestimer la propagation des
infections [1, 14].

D’un autre coté, le colit computationnel de
simulations multi-agents classiques a cette

échelle est considérablement élevé. A moins de
faire appel a la fois a des plateformes massi-
vement paralleles, des hypotheses épidémiolo-
giques tres simples, et un haut niveau d’optimi-
sation logicielle [22], manipuler des millions ou
milliards d’agents est un probleme dur, d’autant
que de nombreuses répétitions sont nécessaires
pour comparer des scénarios de fagon significa-
tive.

Comme on peut en juger d’apres cette diversité
des paradigmes de modélisation, il n’existe clai-
rement pas de solution ultime qui serait adaptée
a n’importe quelle situation. Au contraire, un
cadre de modélisation polyvalent doit étre ca-
pable de fournir des moyens, méthodologiques
aussi bien que logiciels, pour combiner toutes
ces méthodes de facon appropriée a chaque
contexte de mise en ceuvre.

3 Une méthode et un framework de
modélisation multi-niveaux

Nous partons de I’hypothese que les modeles
doivent étre d’emblée concus comme multi-
niveaux, plutdt que de construire par exemple
un modele intra-troupeau et tenter de 1’étendre
a I’échelle régionale, ou au contraire de cher-
cher a partir d’'un modele de métapopulation en
rajoutant a chaque troupeau des caractéristiques
plus fines. Ce parti-pris, loin d’étre utopique,
peut étre réalisé en s’appuyant sur une forte mo-
dularité en particulier en ce qui concerne 1) la
structure des modeles, pour laquelle une ap-
proche multi-agents multi-niveaux semble bien
adaptée, et 2) une décomposition explicite de
tous les processus a I’ceuvre dans le systeme
(dynamique infectieuse, gestion du troupeau,
échanges commerciaux...). Dans cette section,
nous présentons les principes de conception et
I’architecture logicielle que nous proposons en
réponse a ces problématiques.



3.1 Modularité structurelle : modélisation
multi-niveaux

En épidémiologie animale, la possibilité de réi-
fier des entités intermédiaires entre 1’animal
et la population (groupes d’age, troupeaux...),
ainsi que des zones spatiales correspondantes
(enclos, fermes, paturages...) constitue un point
clef pour évaluer les mécanismes fins de me-
sures de maitrise. Or, le nombre de travaux
de recherche sur les simulations multi-agents
multi-niveaux est en forte croissance depuis
quelques années. Ces méthodes consistent a
faire appel a des agents pour réifier des niveaux
d’organisation, d’observation ou d’échelle au
sein méme de la simulation en cours. Néan-
moins la plupart de ces contributions sont
congues pour des domaines d’applications spé-
cifiques et s’appuient sur des méthodes ad hoc.

Aussi, nous avons choisi de nous appuyer sur
un des rares méta-modeles multi-niveaux gé-
nériques existants (avec principalement [8, 10,
20]), a savoir PADAWAN [25], qui offre des
caractéristiques adaptées aux besoins en épi-
démiologie computationnelle. En particulier, ce
méta-modele impose une forte séparation entre
les aspects déclaratifs et procéduraux, a travers
notamment I’indépendance entre les comporte-
ments (spécifi€és comme regles d’interaction gé-
nériques) et les agents amenés a les réaliser. Les
agents et les environnements peuvent étre asso-
ciés via deux relations : la sifuation (qui permet
aux agents d’interagir au sein d’un ou plusieurs
environnements) et [’encapsulation (un agent
peut « contenir » un environnement pour héber-
ger d’autres agents). L’utilisation conjointe de
ces deux relations permet de définir la notion
d’hébergement (a héberge b si b est situé dans
un environnement encapsulé par a).

Ainsi, un SMA multi-niveaux est construit
comme combinaison d’une structure (I’archi-
tecture et I’organisation des agents et des en-
vironnements emboités) et d’une fonction (une
description explicite et intelligible des proces-
sus qui se déroulent dans le systeme). Comme
les agents peuvent représenter n’importe quelle
sorte d’entité, ils fournissent une interface ho-
mogene mais polymorphe pour intégrer de mul-
tiples paradigmes de modélisation.

3.2 Modularité fonctionnelle : gestion des
connaissances

Nous estimons par ailleurs que les connais-
sances du domaine introduites dans un modele

(parametres, hypotheses, processus, données...)
doivent étre segmentées en fonction de la diver-
sité des points de vue, des objectifs et des exper-
tises. Nous nous situons en cela dans le méme
esprit que les travaux de [6, 7] dans le cadre
de modeles a compartiments, qui distinguent
par exemple les problématiques liées au pro-
cessus infectieux, a la gestion des especes et
a la distribution spatiale. Nous souhaitons aller
plus loin dans cette voie en permettant 1’intro-
duction de mécanismes a priori quelconques,
y compris extérieurs a 1’épidémiologie stricto
sensu, comme la conduite des élevages, les as-
pects économiques de la prise de décision par
I’éleveur, le vétérinaire ou les pouvoirs publics,
les effets physiologiques des traitements, etc. La
premiere tache dans la conception d’un modele
consiste donc a identifier I’ensemble de ces do-
maines et de leurs processus.

Pour permettre a des experts épidémiologistes
d’étre pleinement acteurs de la modélisation,
il est en outre nécessaire que le cadre concep-
tuel qui leur est proposé soit aussi peu intru-
sif que possible par rapport aux outils utilisés
habituellement, de fagon a rendre plus précises
les méthodes existantes sans demander de gros
efforts d’adaptation. Nous proposons donc les
principes suivants :

1. Améliorer les formalismes existants pour
réduire leurs ambiguités, sans les rendre
abscons. Par exemple, le protocole ODD
proposé par [13] (principalement pour
I’écologie) est un premier pas vers 1’ex-
plicitation des connaissances des experts,
mais c’est avant tout un cadre textuel qui
reste ambigu [3]. Au contraire, 1’utilisation
de formalismes trés riches issus soit de la
physique multi-échelles, comme les Bond
Graphs [11], soit de la biologie molécu-
laire, comme SBGN [16], serait inapproprié
au regard des préoccupations épidémiolo-
giques car d’une complexité disproportion-
née.

2. Fournir des guides méthodologiques pour
apporter a des problemes typiques une ré-
ponse pertinente et standardisée, comme le
font les Design Patterns en Génie Logiciel.

3. Automatiser autant que possible les tdches
centrales du processus de simulation, de fa-
con a n’imposer aux utilisateurs finaux le
développement que de portions de code spé-
cifiques et de petite taille.

Afin de maintenir une proximité avec les for-
malismes existants, nous proposons de trans-
former le diagramme de flux utilisé dans les
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FIGURE 2 — Extension du diagramme de flux sous la
forme d’une machine a états.

modeles a compartiments en une véritable ma-
chine a états finis. Pour ce faire, nous considé-
rons que les nceuds et les arcs peuvent étre do-
tés d’informations complémentaires (fig. 2). Les
états peuvent recevoir des caractéristiques facul-
tatives : 1) une distribution des durées de séjour,
qui spécifie combien de temps un individu est
susceptible de rester dans 1’état courant, et qui
peut étre particulierement utile pour décrire des
effets démographiques; 2) des actions exécu-
tées a I’entrée, durant le séjour, ou a la sortie de
I’état, par exemple pour gérer 1’excrétion dans
les états infectieux. En plus de leur étiquette qui
représente soit un taux, soit une probabilité, soit
un nombre absolu d’individus, on peut ajouter
aux transitions : 1) des conditions de franchis-
sement, pour déterminer quels agents sont au-
torisés a migrer de 1’état source vers I’état de
destination, et 2) des actions exécutées par les
individus qui franchissent I’arc, i.e. apres avoir
quitté 1’état source et avant d’entrer dans 1’état
de destination.

Ces ajouts correspondent en fait a des infor-
mations « métier » qui, €étant absentes des
modeles spécifiés par un diagramme de flux
classique, sont d’ordinaire codées directement
lors de I’'implémentation. Déplacés vers I’amont
dans la phase conception, ces éléments contri-
buent a une vision plus précise du modele dans
son ensemble, et peuvent &tre inclus dans un
processus de génération de code. De plus, ce
diagramme de machine a états peut étre uti-
lisé indifféremment pour décrire ce qui se passe
dans un modele a compartiments (déterministe
ou stochastique) ou centré individus.

Toutes les informations concernant les proces-
sus d’un modele, les machines a état correspon-
dants avec leurs états, transitions, conditions,
actions, durées et les parametres de taux, pro-
babilités ou quantités sont spécifiées au moyen
d’un fichier de configuration au format YAML
(choisi pour sa grande lisibilité), qui est traité
pour générer 1’architecture de simulation mais

peut également servir a produire une documen-
tation technique, des figures, inclure des com-
mentaires sur les sources utilisées et les hypo-
theéses sous-jacentes, etc.

3.3 Architecture du framework EMulLSion

* *
EmulsionAgent L. Environment
content location
A space | |
[ \ X
AtomAgent GroupAgent
host
Zr A
[ \
EvolvingAtom Aggregation Compartment
A
[ \
SimpleView StructuredView (o
AdaptiveView GroupManager

MultiProcessManager

FIGURE 3 — Diagramme de classes de la hiérarchie des
agents multi-niveaux dans le framework EMuLSion. Le
comportement des agents de classes a fond orangé est
contrdlé par une machine a états.

Ces principes de conception ont été¢ implémen-
tés et expérimentés a travers un framework réa-
lisé en Python, appelé « EMuLSion? ». Dans
ce framework, un modele est composé de pro-
cessus (séquences d’actions sur les agents), cer-
tains d’entre eux étant dirigés par des machines
a états. Ils s’appuient sur un ensemble de para-
metres clairement décrits comme les taux, pro-
babilités, quantités, distributions, etc. donnés en
valeurs, en intervalles, ou exprimés en fonction
d’autres parametres. Ces informations sont ana-
lysées au moyen d’une bibliotheque de calcul
symbolique (Sympy) et la cohérence du modele
est vérifiée automatiquement.

Les classes des agents utilisés dans EMuL.Sion
sont présentées sur la figure 3. Tous les agents
multi-niveaux sont situés dans au moins un en-
vironnement. Ils se répartissent en deux grandes
catégories : les atomes et les groupes. La classe
AtomAgent représente des « individus » (e.g.
les animaux). Sa sous-classe EvolvingAtom
correspond aux individus dont le comportement
est régi par des machines a états. De leur coté,
les groupes d’agents peuvent encapsuler un en-
vironnement local ou d’autres agents peuvent se
situer. Les groupes sont composés eux-mémes
de deux familles : les compartiments et les

2. pour Epidemiological MUIti-Level SimulatlON framework



agrégats. La classe Compartment est utilisée
lorsque les individus sont suffisamment homo-
genes pour €tre décrits par une simple quantité.
Une Aggregation fournit au contraire une
vue sur des individus ou d’autres groupes, i.e.
une représentation ol les agents sont rassemblés
en fonction de variables identifiées au préalable
comme pertinentes selon un point de vue donné,
comme I’état de santé, le groupe d’age, etc.

Parmi ces agrégats, on distingue d’abord les
agents SimpleView qui hébergent des invidus
(atomes) et gerent I’ordonnancement de leurs
comportements. Une AdaptiveView détecte
en outre les individus dont les variables clefs ont
une valeur différente des autres, et demandent a
leur héte de les placer dans un groupe adéquat.
Ensuite, un agent StructuredView a pour
fonction d’associer des agents SimpleView
ou Compartment aux valeurs possibles de va-
riables clefs. Par exemple, dans un modele SIR,
la variable health_state peut prendre trois
valeurs (S, I, R), et se trouve donc associée a
trois agents Compartment ou a trois agents
SimpleView. Le GroupManager fait de
méme, mais dispose en outre d’une machine a
états pour déterminer quels individus doivent
changer de valeur pour ces variables clefs. En-
fin, un agent MultiProcessManager peut
gérer plusieurs processus dans une méme si-
mulation. Il s’appuie au minimum sur un agent
SimpleView pour superviser tous les indivi-
dus, et sur un agent (en fait, souvent plusieurs)
StructuredView ou GroupManager pour
gérer les différents processus du modele.

On notera incidemment que cette architecture
s’appuie délibérément sur les quatre Design
Patterns pour les SMA multi-niveaux définis
dans [19]. Le Compartment correspond a
une agrégation destructive d’agents micro en
un agent macro (pattern ZOOM). Les agents
SimpleView et StructuredView ne font
que représenter au niveau macro I’état des

agents micro qu’ils hébergent (pattern VUE). A
I’opposé, le GroupManager, en charge d’une
machine a états propre a une problématique, dé-
pouille les agents micro qu’il héberge de leur
autonomie comportementale au regard de ce
processus précis et se charge de les piloter (pat-
tern Marionnettiste). Le dernier pattern
(Cohabitation) correspond a une situation
ou un MultiProcessManager en héberge
d’autres, par exemple une métapopulation et ses
sous-populations : dans ce cas certain proces-
sus macroscopiques (échanges commerciaux)
peuvent agir comme un forgage sur les agents

Compartment

GroupManager

(a) Modele a compartiments

S:LmPleV1eW \\ EvolvingAtom

o &o
5 ®©°
% 00 Q

(b) Modele centré individus

FIGURE 4 — (a) Structure d’un modéle & comparti-
ments. Le GroupManager utilise une machine a états pour
déterminer les flux entre compartiments. (b) Structure
d’une simulation IBM. Les EvolvingAtoms possedent
leur propre machine a états et sont hébergés par un agent
SimpleView.

microscopiques, sans pour autant priver ces der-
niers de leur autonomie.

3.4 Modes d’utilisation

Cette architecture qui repose sur les capa-
cités de composition des agents permet en
pratique de représenter les paradigmes de
modélisation épidémiologique classiques. Les
modeéles a compartiments sont construits en
utilisant des agents Compartment héber-
gés par un GroupManager, lui-méme doté
d’une machine a états qui détermine les états
de santé et leurs transitions (fig. 4a). Les
agents Compartment peuvent adopter un
comportement déterministe ou stochastique a
la demande. Les modéles centrés individus
sont composés d’agents EvolvingAtom, cha-
cun doté d’une (ou plusieurs) machine(s) a
¢états, et hébergés par un agent SimpleView
qui ordonnance leur activité (fig. 4b). En-
fin, les métapopulations peuvent étre réali-
sées au moyen d’un agent St ructuredvView
ou MultiProcessManager contenant plu-
sieurs autres agents construits selon 1’une ou
I’autre des approches précédentes, avec en plus
des processus dédiés a la description des struc-
tures de contact.

Mais d’autres solutions peuvent é&tre élabo-
rées, en particulier en regroupant les indivi-
dus en fonction de leur état, pour chacun des
aspects modélisés. L’'intérét principal de tels
regroupements est de fournir un acces direct
a des individus jugés similaires selon un cer-
tain point de vue. En particulier, pour déter-
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FIGURE 5 — Structure du regroupement d’individus au
sein de vues adaptatives. Les atomes sont répartis en fonc-
tion de leurs états communs. Le GroupManager est doté
d’une machine a états pour piloter les changements des
atomes.

miner lesquels doivent changer d’état, il suf-
fit dans une approche stochastique d’un seul ti-
rage selon une loi multinomiale par groupe, au
lieu d’une épreuve de Bernoulli par individu,
d’ou une efficacité accrue. Pour réaliser ces
regroupements dynamiques, la premiere étape
consiste a construire un agent GroupManager
équipé d’une machine a états pour un aspect
du modele, tel que le processus infectieux qui
impacte la variable health_state (fig. 5).
Chaque valeur possible de health_stateest
associée a un agent AdaptiveView, conte-
nant des AtomAgents. Les atomes changent
d’état de santé selon la machine a états du
GroupManager, mais Si un processus exté-
rieur affecte leur variable health_state, par
exemple un traitement qui transforme des « I »
en « R », 'agent AdaptiveView en charge
de I’état « I » détecte ces modifications et de-
mande au GroupManager de déplacer ces
atomes modifiés a la bonne place (chez 1’agent
AdaptiveView en charge de I’état « R »).

L’agent MultiProcessManager se charge
de coordonner plusieurs structures analogues
(cf. section suivante, fig. 7). Il recoit la liste des
processus affectant les individus ou les groupes,
ainsi que les variables associées a chaque re-
groupement. Si un processus est lié a une ma-
chine a états, il fait automatiquement appel a
un GroupManager (structuré comme indi-
qué ci-dessus), sinon il fait de méme avec un
simple Structuredview. Chaque individu
est donc accessible a partir d’une structure glo-
bale (SimpleView) et de chacun des regrou-
pements.

Ce framework a été testé en détail sur plusieurs
variations de modeles théoriques du type SIR,
pour vérifier que tous les cas d’usages décrits ci-
dessus permettaient de reproduire des résultats
équivalents. Dans la section qui suit, nous mon-
trons une application a un cas réel, la fievre Q.

4 Application a la fievre Q chez les
bovins

Afin de donner une illustration concrete de notre
approche, nous allons montrer comment elle a
été appliquée a une des maladies étudiées dans
le projet MIHMES : 1a fievre Q, une zoonose qui
touche principalement les ruminants. Deux mo-
deles centrés individus ont été développés au-
paravant pour cette maladie dans le cadre des
bovins et servent de référence : I’un pour la pro-
pagation intra-troupeau [9] (en R), ’autre pour
la propagation inter-troupeaux [21] (en Python).

4.1 Le modele fievre Q

Notre implémentation du modele de la fievre Q
dans les troupeaux bovins laitiers s’appuie sur
les travaux antérieurs [9] avec 6 états de santé :
sensible (S), infectieux sans réponse immuni-
taire (I-), infectieux avec réponse immunitaire
(I+) voire excrétion bactérienne dans le lait
(I+m), et porteur avec (C+) ou sans (C—) anti-
corps. La contamination se fait par dépot de bac-
téries dans I’environnement. Par ailleurs, seules
les femelles adultes sont prises en compte. Elles
sont soumises a une conduite d’élevage (ou
« cycle de vie ») adaptée a la production lai-
tiere, au cours de laquelle les vaches sont in-
séminées, deviennent gestantes (état P), v€lent
(PC) ou avortent (A) selon leur état de santé,
et attendent la gestation suivante (BP). Le ve-
lage et ’avortement entrainent un haut niveau
d’excrétion bactérienne. Ces processus sont re-
présentés sur la figure 6.

La simulation s’effectue en temps discret. A
chaque pas de temps, les processus impliqués
au niveau du troupeau sont les suivants : 1) mise
a jour des bactéries présentes dans 1’environne-
ment (décroissance exponentielle); 2) réforme
des vaches (retrait du troupeau) en fonction
de leur parité (nombre de vélages antérieurs);
3) remplacement pour introduire de nouveaux
animaux dans le troupeau; 4) infection pilotée
par la machine a états affectant I’état de santé
(fig. 6a); 5) conduite de 1’élevage pilotée par
celle affectant le cycle de vie (fig. 6b); 6) mise
a jour du regroupement des animaux par parité.

4.2 TImplémentation, tests et validation

L’implémentation de ce modele pourrait suivre
une approche IBM classique, mais pour béné-
ficier du regroupement adaptatif des individus,
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FIGURE 6 — Machines a états pour le processus infec-
tieux et le cycle de vie des vaches adultes. Les actions a
I’entrée/au cours des états sont indiquées. Les valeurs des
arcs sont des probabilités.

I’architecture la plus appropriée consiste a dé-
finir d’une part une classse pour les individus
(QfeverCow, dérivée de At omAgent), et une
pour le troupeau (QfeverHerd, sous-classe de
MultiProcessManager).

Les processus impliqués dans la fievre Q
conduisent a regrouper les individus selon trois
criteres : la parité (pour la réforme), le cycle
de vie et I’état de santé (ces deux dernieres
variables étant contr6lées par une machine a
états). La quantité de bactéries excrétées par
les animaux infectieux est en outre plus élevée
dans les semaines qui suivent le vélage, aussi
est-il plus efficace d’utiliser une variable boo-
léenne supplémentaire (recent_calving)
pour contrdler le regroupement li€é au pro-
cessus infectieux. Cela pourrait multiplier les
agents AdaptiveView en raison de la com-
binatoire des valeurs possibles de ces variables,
mais en pratique le GroupManager n’en crée
que lorsque c’est nécessaire pour héberger des
atomes. L’architecture du SMA qui résulte de
ces contraintes est présentée sur la figure 7.

La figure 8 montre que ce modele implémenté
dans EMuLSion reproduit les résultats du mo-
dele de référence [9], c’est-a-dire une coinci-
dence des moyennes et des percentiles des prin-
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FIGURE 7 — Structure du modele intra-troupeau de la
fievre Q. Les individus sont rassemblés en fonction des
valeurs des variables clefs de chaque aspect du modele.
On accede aux individus (e.g. celui représenté en bleu,
dans I’état de santé 1T, le cycle de vie A et de parité 4)
soit par aspect, soit par I’agent SimpleView hébergeant
tous les atomes.
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FIGURE 8 — Evolution dans le temps de la prévalence
et de I’excrétion dans I’environnement, en moyenne et
percentiles sur 200 simulations, pour le modele de ré-
férence [9] et 'implémentation dans EMuLSion pour la
fievre Q.



cipales variables de sortie pertinentes d’un point
de vue épidémiologique (ici, I’excrétion dans
I’environnement et la prévalence, i.e. la pro-
portion d’animaux infectieux dans le troupeau),
calculées pour un nombre suffisamment impor-
tant de répétitions (ici 200).

En outre, la séparation entre les aspects procé-
duraux et déclaratifs, mais aussi entre les di-
vers processus du modele, a permis de facili-
ter grandement la formulation et la vérification
d’hypotheses alternatives, en particulier I’étude
des simplifications possibles du modele intra-
troupeau pour ne garder que les mécanismes es-
sentiels a I’explication causale de la propagation
de la maladie, avant de passer a la contamina-
tion inter-troupeaux. Ce travail exploratoire fera
I’objet d’une publication prochaine dans le do-
maine épidémiologique.

5 Conclusion et perspectives

Nous avons présenté une approche générique
pour la conception et I’implémentation de mo-
deles épidémiologiques, basée sur une structure
d’hébergement d’agents répartis dans plusieurs
niveaux d’organisation. Notre méthode offre
une fagcon homogene d’intégrer facilement des
paradigmes de modélisation classiques comme
les modeles a compartiments ou centrés indi-
vidus. Il s’appuie pour cela sur une séparation
forte entre les aspects procéduraux et déclaratifs
des modeles, ainsi qu’entre les divers proces-
sus et domaines d’expertise nécessaires. Ainsi,
les hypotheses sous-jacentes sont toutes explici-
tées sous une forme intelligible et révisable, et
peuvent étre traitées par un moteur de simula-
tion générique et d’une fiabilité accrue.

Ce framework a été d’ores et déja mis en
ceuvre pour refondre le modele intra-troupeau
de la fievre Q et tester quelles hypotheses
peuvent étre simplifiées, de facon a construire
un modele inter-troupeaux efficace et pertinent.
Les modeles de référence, difficilement modi-
fiables, comptent environ 1 000 lignes de code R
(intra-troupeau) et 2 500 de code Python (inter-
troupeaux). La version actuelle du framework
compte environ 3 200 lignes de code Python, ce
qui permet de réduire les développements spé-
cifiques a la fievre Q a seulement 250 lignes. Le
fichier YAML qui décrit les machines a états, les
processus et les parametres, est composé d’en-
viron 300 entrées clef-valeur (en incluant les
commentaires, descriptions et sources biblio-
graphiques pour chacun d’eux).

Les travaux en cours portent sur 1’inté-
gration de ce modele dans une simula-
tion multi-troupeaux, au moyen d’un agent
MultiProcessManager pour représenter la
métapopulation de troupeaux. La propagation
de la fievre Q entre troupeaux est causée par
la diffusion des bactéries sous forme d’aérosols
ainsi que par I’introduction d’animaux infectés
au cours des échanges commerciaux. Cela n’im-
pacte donc que deux processus du modele intra-
troupeau : la mise a jour des quantités de bacté-
ries dans I’environnement (transport par le vent
sur la base de données météorologiques), et le
remplacement des animaux (a partir des don-
nées de mouvements par ventes et achats). Le
volume de code a écrire est donc lui aussi tres
faible.

Les autres modeles développés au cours du pro-
jet MIHMES vont faire I’objet de travaux simi-
laires pour assurer leur durabilité et faciliter le
développement d’extensions, la révision d’hy-
potheses, et I’étude de nouveaux scénarios de
maitrise. Plus généralement, ce travail est un
premier pas vers 1’élaboration collective d’un
cadre commun de modélisation qui permette
une comparaison précise et factuelle des mo-
deles épidémiologiques. La possibilité de rendre
toutes les hypotheses explicites et de décrire fi-
nement tous les processus et interactions impli-
quées dans un systeme, ainsi que la confiance
dans un moteur de simulation a la fois générique
et flexible, sont une exigence cruciale pour la re-
productibilité scientifique. Dans ce but, EMul.-
Sion sera a terme distribué en open source. Par
ailleurs, la capacité a utiliser indifféremment et
de facon transparente I’un ou 1’autre des mul-
tiples paradigmes existants ouvre la voie a I’ex-
ploration de techniques visant a basculer auto-
matiquement de I’un a I’autre, comme suggéré
dans [5].

Dans une perspective plus large, nous pensons
aussi que la réduction des durées de conception,
d’implémentation et de validation de nouveaux
modeles contribue de fagon essentielle a une ré-
activité accrue pour répondre aux urgences €pi-
démiologiques (grippe humaine ou aviaire, ma-
ladies transmises par les moustiques), enjeu ma-
jeur face a la multiplication de situations in-
édites consécutives aux changements globaux
en cours et a venir.
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