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Introduction générale

L'épidémiologie est la science des problemds santé dans une population.
Initialement centrée sur I'étude des maladiésctieuses, et en particulier sur celle des
épidémies. L'épidémiologie est I'étude de latdbution des problemes de santé
(maladies, accidents, ...) et de leurs détemménaans les populations humaines, dont le
principal but est la prévention. Grace a uneilleuge connaissance des problemes de
santé, la finalité de I'épidémiologie est dowe favoriser une meilleure santé des
populations, la santé étant non pas seuletidrsence de maladie, mais « un état
complet de bien-étre physique, mental et $osiaselon la définition de I'Organisation
Mondiale de la Santé (OMS). Une des principalgsiestions qui se posent a
I'épidémiologiste concerne la recherche detetas de risque des maladies, c'est-a-dire
la recherche de facteurs qui expliquent une incdgrlus élevée (ou moins élevée) du
probleme de santé chez les sujets exposéschae les sujets non exposés. Plusieurs
études ont été élaborées pour détecter ces factursravers de modeles informatiques
(ODE, SMA, AC, Bio-PEPA....etc.).

La modélisation épidémiologique a contribué a lmprehension du comportement des
maladies infectieuses, de ses impacts possiblesde gprévisions futures au sujet de sa
propagation. Elle consiste en gros a construire mesliéles qui sont utilisés dans la
comparaison, la planification, la mise en ceuvrevaluation et I'optimisation de divers

programmes de prévention, de thérapie et de centrol

Certains domaines d’études tel que I'épidémiologjaj sont en général abordée
uniquement par le corps médical (épidémiologistestessitent de la part des développeurs,
la mise en ceuvre de raisonnement complexes. Onlégnande de se « mettre dans la peau »
des médecins et cela n'est pas sans leur poseoméraux problémes. Développer une
interface ou coupler des outils permettent a I'h@ndinteragir avec le modele en le
considérant comme une boite noire.

Ce mémoire est structuré comme suit :

Le premier chapitre est constitué de deux partiass la premiére, nous allons évoquer
les principes des modéles épidémiques particuli@némceux relatifs aux modeles
compartimentaux, dont les individus de la poputagont classés selon différents statuts des
maladies, susceptible, infectieux, ou immunitairbien d'autres classes selon la nature de la
maladie.

Nous essayerons ensuite dans la deuxieme partiepahérer ce que nous semble
pouvoir apporter les outils de modélisation infotion@e pour le domaine épidémiologique.
L’objectif de ce chapitre est de présenter un @takart sur les différentes méthodes pour la
formulation de modeles épidémiques telles quees<oltils mathématiques, les SMA et les
AC », au travers d’exemples utiles a leur analgsele relever les principales difficultés de
ces méthodes.

Cette large recherche bibliographique du premiapitle nous a permis d’élaborer le
chapitre deux, en s'intéressant en particulier namodele qui a été adapté aux systemes
biochimique, « Bio-PEPA ». Nous décrivons les gpates caractéristiques de I'extension de
Bio-PEPA [ciochGuerr], utilisé dans ce travail comon langage de modélisation.

Dans le chapitre trois, a travers un exemple comgue a été inspiré de [07]; une
tentative d’application des concepts de Bio-PEPAdet I'intégration d’'une interface
d’interaction sera présentée et fera I'objet deddscription et implémentation de notre
principal objectif dans ce mémoire.

Enfin dans la conclusion, nous reviendrons surntdiiét de la modélisation et
limportance de facilité I'interaction homme-macain
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Chapiti01 : Les outils de modélisation

Introduction :

L'épidémiologie est I'étude de I'état de santéptgmilations, de leurs variations et de
leurs causes. Une maladie est dite endémiqueespetkiste dans une population. Elle est dite
épidémique si elle apparait pendant une périodativement courte dans une population
(moins d'une année). L'épidémiologie s'occupe abissi des facteurs comme les agents
infectieux, le mode de transmission, la période lalence, la période infectieuse, la
susceptibilité, la vaccination et la résistance qdes facteurs sociaux, culturels,
démographiques, économiques et géographiques.

La modélisation épidémiologique a pour but esskdéecomprendre et contréler, dans
la mesure du possible, la propagation d'une malatietieuse transmissible. Elle consiste en
gros a construire un modele qui permet de rendngt® de la dynamique de la maladie en
guestion a I'échelle macroscopique, i.e. a I'éehédl la population, a partir de données et
d'hypothéses de nature microscopique sur la papnlate. a I'échelle de l'individu, ainsi que
sur l'agent pathogéne. La majorité des modélesapilies actuelles utilisent des équations
différentielles, des chaines de Markov, des autemegllulaires et des systémes multi-agents.

L'approche compartementale est trés souvent @ilisds la construction des modeles
epidémiologiques. Elle consiste a partitionner d@ylation en compartiments disjoints dont
la taille varie en fonction du temps. Chaque commm&nt regroupe les individus qui se
trouvent dans le méme état vis-a-vis de la malddes. différentes connaissances dont on
dispose en ce qui concerne la maladie sont enatilisées pour déterminer les taux de
transfert entre les différents compartiments. Lesormymes utilisés pour les modeéles
épidémiologiques sont basées sur les modéles tBdoent entre ces compartimens; SIS,
SEl, SIR, SIRS, SERRSEIRS

La premiere partie de ce chapitre est consacréésemter les modéles épidémiques, en
particulier les modeles compartimentaux, Nous exjns ensuite dans la partie deux les
méthodes de modélisation existantes dans la littéra outils mathématiques de la
modélisation épidémiologique « les équations difféielles et les chaines de Markov », nous
montrons également dans cette partie comment nsedéline épidémie a l'aide des
automates cellulaire et enfin nous donnons quelqu@scipes fondamentaux pour la
modélisation épidémiologique par les systemes ragkint.
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Chapiti01 : Les outils de modélisation

I.1. Les modéeles épidémiologiques :

Les modeles épidémiologiques des maladies infexggeusont caractérisés par la
transmission d'agents infectieux dans la populatleocueil qui est un processus fondamental
devant étre décrit. Quand un agent pathogéne dppkmas une communauté d'accueil, il
divise les individus dans la communauté en catéga@elon la densité parasitaire en eux et le
type d'infection [63].

Il peut y avoir des variations dans la structuredompartiment en fonction du type de la
maladie. Par exemple, la clags#ge personnes peuvent ne pas récupérer du toudetrniR
peut étre constitué d'individus, qui se rétablisseimmunité temporaire ou permanente, ce
qui en outre la subdivision des compartiments épidibgiques. L'utilisation de ces
notations fait apparaitre sept classes de modetesrgpartiments Sl, SIS, SEI, SIR, SIRS,
SEIRetSEIRY27].

I.1.1. Le modele Sl (Susceptible, Infecte)

Le modéle Sl est le modele le plus simple pour ¢tal@lisation d'un comportement des
maladies infectieuses. C'est pourquoi, il est aapgielé le modele simple. On divise la
population en compartiment susceptible S (t) et pamiment infecté | (t).Toutefois, les
données obtenues a partir des statistiques entpgtes ne correspondent pas toujours a ce
modele. Si on trace le graphe des données obsgteédspendance du nombre d’infectieux
sur le temps), on peut voir que le modele logigtigat conforme aux données observées par
rapport au début et la fin de I'épidémie, maisquessi bien entre les deux [36].

.

Figure 01: Le modéle Sl

I.1.2. Le modeéle SIS (Susceptible, Infectious, Susceptible)

Le modele SIS permet de modéliser I'évolution d'omdadie dans une population
guand on suppose l'existence d'uniguement deux -popglations : les individus
susceptibles (S) et les individus infectés (I).ibdividu susceptible (S) peut devenir infecté
via un contact infectieux uniguement avec un irdliviléja infecté (I). Ce modéle suppose de
plus, qu'un individu guéri ne développe pas destéisce ou d'immunité et donc redevient

susceptible.
S
S > | » S
Senll

Figure 02: Le modele SIS

1.1.3 Le modele SEI (Susceptible, Exposed, Infectious)

Les modéles SEI ont été étudiés de maniere intefigjv7, 20]. Un exemple typique du
modele épidémique SEI est la transmission du SAARSdre Acute Respiratory Syndrome)
[22] qui est I'un des graves problemes que les msmasont confrontés. Dans le langage
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Chapiti01 : Les outils de modélisation

épidémiologique, le modele SEI est défini commeé :sun individu susceptible en contact
avec une personne infectée passe d'abord par ase ple latence devenant exposé (individu
qui a attrapé la maladie, mais n'est pas contagievant de devenir infectieux.

.
Figure 03: Le modele SEI

| .1.4. Le modele SEIR (Susceptible, Exposed, Infectious, Recovered)

Dans une forme simple, ils sont définis comme deipremier groupe est constitué de
la fraction de la population héte qui est suscépt{s) a l'infection, puis vient la classe
d'exposé (E), la fraction de la population dont iedividus sont infectés par l'agent
pathogene, mais pas capable de transmettre limfieat d'autres au cours d'une période de
latence. La classe | ou individus infectés, quirdon lieu a davantage de personnes infectées
par l'interaction avec les individus susceptibEsfin, les personnes qui se rétablissent de
I'infection constituent la classe R.

L

Figure 04: Le modele SEIR

|.1.5. Le modele SIR (Susceptible, Infectious, Recovered)

Le modéle SIR est le modele qui décrit la propagatiune épidémie dans laquelle un
individu susceptible devient spontanément immuajz@s avoir été infecté par une maladie

contagieuse.
. ﬂ

Figure 05: Le modele SIR

| .1.6. Le modéle SIRS (Susceptible, Infectious, Recovered, Susceptible)

Un modeéele SIRS est comme un modéle SIR, mais l'ini@unduite par la maladie
n'est que temporaire et a la fin de cette périe@Brdmunité, l'individu devient susceptible a
l'infection a nouveau.
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Chapiti01 : Les outils de modélisation

Figure 06: Le modéle SIRS

|.1.7. Le modele SEIRS (Susceptible, Exposed, Infectious, Recovered, Stilde¢p

Ouune fraction de la population des susceptikBse trouve exposéd&) a l'infection,
dont une partie devient alors infec{@e Certains de la class$ese remettent de la maladie, et
feront partie de la clas$@avec une immunité temporaire. Lorsque l'immuaggperdue, ils
deviennent susceptibles aux attaques des ageritegpaes a nouveau, et entrent dans la

classes.
. n

Figure 07: Le modéle SEIRS

On a présenté quelques modeles épidémiologiquesagku courant. Ces modéles
épidémiologiques capables de représenter des isitsahaturelles et peuvent en principe
permettre de caractériser et quantifier les risgdiépidémies ainsi que d’optimiser les
moyens de les controler [49]. Sous certaines hysaeth ces systémes peuvent étre
partiellement solutionnés analytiguement, réduisaunibstantiellement les traitements
numériques et permettant une meilleure compréhemigstructures sous-jacentes.
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Chapiti01 : Les outils de modélisation

Une large recherche dans la littérature dans let ® question, nous a permis de
sélectionner une gamme de méthodes de modélisafionde mieux comprendre I'utilité de
représenter une maladie sous la forme d’'un modgtgartimental.

| .2 Les outils mathématiques :
| .2.1 Les équations différentielles :

| .2.1.1 Définition :

Une équation différentielle est une équation gtinitéune relation entre une fonction et
un ou plusieurs dérivés de cette fonction. Autrenti) une équation différentielle est une
éguation contenant des dérivés d'une ou plusieurables dépendantes, par rapport a une ou
plusieurs variables indépendantes.

De maniere générale, une équation différentielieies équation :

» dont I'inconnue est une fonction y dépendant d'uaxgable x (ou t),
* qui fait intervenir_yet certaines de ses deérivéesyy, etc., et éventuellement la
variable x (ou t).

Résoudre I'équation différentielle, c’est cherclkmutes les fonctions, définies sur un
intervalle, qui satisfont I'équation (on dit ausgggrer I'équation différentielle).

| .2.1.2 Les équations différentielles et les molds épidémique

L.Allen [38] s’est intéressé dans sont étude awdétes épidémiques SIS et SIR,
appligués a la rougeole ou les individus dans lpufaion sont classés en fonction de la
situation sanitaire, soit susceptible, infectiewejmmunitaire. La classification immunitaire
est aussi appelée retiré parce que les individupamntcipent plus a la propagation de la
maladie puisqu'ils sont retirés ou isolés a paltiprocessus d'infection.

Ces trois classifications sont désignées par lgablas S, |, et R, respectivement.

|.2.1.2.1 Le modéle épidémique SIS :

Tel qu’il a été défini dans le partie 1 du chapitreun modéle SIS est décrit par des
individus susceptible, lesquels aprés un contacissié avec une personne infectée,
deviennent infectés et contagieux, mais ne dévelappas une immunité a la maladie. Ainsi,
apres la guérison, les personnes infectées rewnéarla classe susceptible.

La figure 08 illustre la dynamique de I'épidémérdodele SIS.

Les fleches solides indiquent l'infection ou le&égson. Fleches en pointillé indiquent
les naissances ou les déces.
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Chapitre 01 : les outils de modélisatio
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Figure O€ : Le modéle épidémique SIS

Les équations différentiell décrivant la dynamiqud’une épidémie dans umodeéle
SIS ont la forme suivante:

Formule 01 :
4 = —ESI + (b +y)I
dt N
a = E“>’I—(b+]/)1
dt N

Ou B> 0 est le taux de contag> 0 est le taux de guérisonzlD est le taux de natalit
et N =S (t) + 1 (t) est la taille de la populatitmiale.Les conditions initiale de satisfaire S
(0)>0,1(0)>0, et S (0) + (0) = N. Le nombrede reproduction de be est le nombre
d'infections secondairesausées p un individu infecté dansine population totaleme
susceptible [10, 26Pour le modeél de la figure ci-dessus, le nomlate reproduction de be
est défini comme suit:

Formule 02 : B

Ro =%

La fraction 1 / (b +y) est la longueur déa période de contagios, ajusté pour les
déces.
SoitS (t) = N —1I(t), et v=(b+y) et le modéle réduit dessus po! I'équation
différentielle:
dal

: — (B — __PB
Formule 03 : w= B—IA -5

Qui est une équation de croissance logistiques'dhsuit que g > v, alors
asymptotiquement les populations infectées et gtibbes d’aller &

Formule 04 : lim; I(t) = @ et lim,_o, S(t) = %

Ainsi, la maladie reste endémic. Toutefois, sif < v, alors I'équilibre d'extinction
devient stable et la malads&tein.
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Chapitre 01 : les outils de modélisatio

| .2.1.2.2 Le modéle épidémique SlI:

Dans un modélé€pidémique SIR, les individus sont infectés, madssadéveloppnt
une immunité et entrd dan: la classe immunitaire R. Le modéle d’épidémie SIEté
appligué sur les maladies infantiles comme la etigcla rougeole et les oreillons. La figt
09 illustre la relation entre les trois clas:

PR

.,
s
t

Figure 09 : Le modele épidémique SIR

Les équations différentiell décrivant la dynamiqud'une épidémie dans un moc
SIR ont la forme suivante:

as _ _ By
dt N
: a_ _Ber_
Formule 05: — = NSI (b+y)I

dR
P (b +)/)I

Oup> 0,y> 0, b> 0, et I¢ taille de la population totale satisfait NS=(t) + I (t) + R (t).
Les conditions initialede satisfair S (0)>0,1(0)>0,R (03 0, et S (0) 4 (0) + R (0) = N.

En outre, on vus quém;_ I (t) = 0, puisque la populatioa un nombre fix, N, et R
croit proportionnellement & Il s'ensuit que le seul équilibre €&; 0; Rs), ou un certain
nombre de sujets sensiblestenisensibles, en fonction des conditiamisiales.

| .2.1.3 Les avantages et les inconvénients dequations differentielle:

La modélisation de systemes épidémicques par équations différentielles ¢
actuellement largement répandue. Elle comporte deartages essenti{64].

- lapproche est formalisée. En effet, une équatiorath@matique e
universellement compréhensible, des solutions &gaks peuvent étre trvées
et si ce n'est pas le cas, des simulations numgsigeuvent étre effectué

« un systéme d'équations différentielles permet deride I'évolution d’une
population de cellules ou de nombreux types dadgons entre plusieu
populations de celles.

Ce formalisme se heurte toutefois a plusieurs tgegsroblemes

« Les réseaux de taille réel- de l'ordre d'une centaine de réactio- sont
difficiles a modéliser par un jeu d’équations diffiétielles.
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Chapiti01 : Les outils de modélisation

« L’introduction de nouvelles populations et 'amétiton du modele nécessitent la
modification de la plupart des équations du modele.

« La modélisation par équation différentielle nédessn haut niveau d’abstraction.

« Les équations différentielles [50] ne tiennent pampte des facteurs spatiaux tels
que la variable de la densité de population eytechique de la population [52].

| .2.2 Les chaines de Markov :

La chaine de Markov est une méthode qui est dildur décrire la dynamique des
maladies au niveau individuel, ce qui peut étrenditepour faire des inférences sur les
populations. La facilité relative de tracabilité a# calculer les quantités d'intérét font la
modélisation de Markov attractif dans I'étude dedadgies des animaux sauvages, qui sont
souvent caractérisés par les états pathologiqaesgemple non infectés et infectés) qui sont
échantillonnées a des intervalles de temps discAdtss que la théorie et la pratique de
modélisation de la chaine de Markov a I'épidémielagest pas nouvelle (I'évéque, Fienberg
et Holland, 1971; Kay, 1986; McElhany, réels, ethRors 1995; Lestrat & Carrat 1999 [20].

| .2.2.1 Définition :

Une chaine de Markov est une suite de variablegatés (Xn, ne N) permettant de
modéliser I'évolution dynamique d’'un systeme al&ato Xn représente |'état du systeme a
linstant n. La propriété fondamentale des chautedMarkov, dite propriété de Markov, est
gue son évolution future ne dépend du passé quéaers de sa valeur actuelle. Autrement
dit, conditionnellement a Xn, (X0, . . . ,Xn) etr(Xk, k € N) sont indépendants. Les
applications des chaines de Markov sont tres namsbee(réseaux, génétique des populations,
mathématiques financiéres, gestion de stock, dlgoes stochastiques d’optimisation,
simulation, . . .) [20].

| .2.2.2 Principes fondamentales :

L'idée fondamentale de la modélisation de la aéhdinMarkov est que I'état actuel d'un
individu (par exemple susceptibles, infectés outs)are dépend que de I'état de I'individu au
pas de temps précédent, mesuré en intervallest plossible d'étendre I'approche pour inclure
des informations sur I'état de l'individu dans denbreux pas de temps précédents.

Une chaine de Markov est essentiellement une pildbalconditionnelle, ou la
probabilité que le processus a I'étude, noté Xnstdnt n + 1 est dans I'état j (j 7 X1) étant
donné qu'il est dans l'état i a I'étape n de terppicédent. Ceci est représenté
mathématiquement comme suit:

Formule 06 :

Py =PriX,, =jlXp=1

L'expression dans la formule 1, étique}é Bst la probabilité de passer de I'état i atl'éta
j en une seule étape de temps, appelée «probatalit@ansition» en une seule étape.

Il est possible de faire une hypothése simplificatque les probabilités de transition
sont stationnaires, ou indépendant de la périodees n de sorte que la probabilité de
transition de I'état i a j ne dépend pas du moneen{au cours de la période d'étude) la
transition se produit. Cette hypothése implique tgs variations saisonnieres dans les taux
de transitions de la maladie ne sont pas prisesesidération [20].
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Chapiti01 : Les outils de modélisation

| .2.2.3 Chaines de Markov appliquées au domaing@i@émiologique :

L.Allen dans son article [38], a décrit I'applicati des chaines markoviennes aux
maladies se rapportant a la faune (wildlife disgdes principaux modeéles ont été brievement
rapportés dans les sections ci-dessous.

| .2.2.3.1 Chaines de Markov a temps discr¢ss]:

Soit S (t), | (t) et R (), des variables aléatsirdiscretes correspondantes aux
d'individus susceptibles, infectés et immunisédesmps t, respectivement. Dans un modéle
epidémique de chaine de Markov a temps discreg ta {0, At, 2At,. . .}, et les variables
discretes aléatoiresS(t), I(t),R(t) € {0,1,2,...,N}

v' Le modeéle épidémique SIS :

Dans un modéle épidémique SIS, il n'ya qu'une sariable aléatoire indépendante, |
(t), parce queS (t) = N — I(t), ou N est la taille de la population totale constante. L
processus stochastiq@it)}7~, a une fonction de probabilité associée,

Formule 07 :
P;(t) = Prob{I(t) =i}

Pouri=0,1,2,..., Nett=0At, 2At, .. .,oU

Formule 08 :
N
Z P(t)=1
i=0

Les probabilités de transition pour le modéle épidge SIS est :

BO0 5y e
Formule 09 : P;(At) = (b + )/Z;iﬁ\i]f,_i) j=i-1
| 1—[ m +(b+y)i]At, j=i
o, jEi+1Lii-1

Oup> 0 est le taux de contagt; O est le taux de guérisonzl0 est le taux de natalite.
La probabilité d'une nouvelle infection— i + 1, est WAL La probabilité d'une mort
ou la guérisoni — i-1, est (b + y)iAt. Enfin, la probabilité d'absence de changemens dan

l'état i — i, est del — [% + (b +)i] At.

v' Le modéle épidémique SIR :
Le modéle épidémique SIR est un processus bi-veai@)] ya deux variables aléatoires

indépendantes, S (t) et | (). La variable aléatBi(t) = N —S(t) — I(t). Le processus
bivarié {S(t),I(t)};=, a une fonction de probabilité conjointe donnée: pa

Formule 10: Piiy(t) = Prob{S(¢t) = s,1(t) = i}

Les probabilités de transition peuvent étre dé$irdans la formulation déterministe
SIR. Premiérement, suppose que t peut étre crauffisamment petite. Un changement d'état
se produit pendant lintervalle de tendgs En particulier, il peut étre soit une nouvelle
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Chapiti01 : Les outils de modélisation

infection, une naissance, un déces ou une rejuéseprobabilités de transition sont désignées
comme suit:

Formule 11:
Bis .
WAt' (k,]) = (—1,1)
yilt, (k,j) =(0,—-1)
biAt, (k,j))=(1,-1)
rrined @D =9 v o e (k) = (1,0)
1-— %At — [yi + b(N — s)]At, (k, i) = (0,0)
\ 0, si autre.

L'étape temps At doit étre choisie suffisamment petite de sorte gbacune des
probabilités de transition se trouvent dans I'vaée [0, 1]. Parce que les états sont désormais
des paires ordonnées, la matrice de transitionpkst complexe que pour le modele
épidémique SIS et sa forme dépend de la fagonldsiiitats (s, i) sont commandés.

| .2.2.3.2 Chaines de Markov a temps contings]:

Les processus épidémiques de chaine de Markov @steontinu sont définis sur une
échelle de temps continueg [0,c0[ mais les états S (t), | (t), et R (t) sont desades
aléatoires discrétes, c'est-a-dire :

Formule 12 : S(),I1(t),R(t) € {0,1,2,...,N}
v' Le modeéle épidémique SIS :

Dans le modéle épidémique de chaine de Markov &deoontinu, le processus
stochastique dépend de la collection de varialdegares discretes {I (1)}, € [0, «) et leurs
fonctions de probabilité associées P(t) &tP..., R(t))", ou

Formule 13 : P;(t) = Prob{I(t) =i}
Le processus stochastique a la propriété de Makwante :

Formule 14 : Prob {I (tn + 1) | I (t0),I (t1),...,1 (tn)} = {ProbI (tn +
D1 (n)}

Les probabilités de transition sont définies ponrpetit intervalle de temps At. Mais
dans un modele de Markov a temps continu, les pilitgs de transition sont considérées
comme des probabilités de transition infinitésimalear ils sont valables pouAt
suffisamment petit. Par conséquent, le terme o(At) est inclus dans la
définition [ lim,_. (o (At) /At) = 0]. Les probabilités de transition infinitésimalesntso
définies comme suit:

WAHO(AO, j=i+1
Formule 15 : P;(At) = 4 (b + V)ﬁli(N_‘:‘) o (At) j=1i

1—[T+(b+}/)i]At+o(At), j=i

o (At), j#EiI+1,0i—1
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v' Le modeéle épidémique SIR :

Une dérivation semblable au modele épidémie dep®l8 étre appliquée au modele
épidémie de SIR. La différence, bien sir, est geieplocessus épidémique SIR est
bidimensionnelle, {(S (t), | ())}, ol (t) = N-S(t)-1 (t).

Pour le processus bidimensionnel, une fonction rdbgbilité conjointe est associée a
chaque paire de variables aléatoires

Formule 16 : (S (0,1 (1)), Py (£) = {Prob (S (),1(t)) = (s,i)}.

| .2.2.4 Scénario de la dynamique des maladiesrdales chaines de
Markov :

E.F.Zipkin et al [20] ont présenté dans leur étlelescénario de la dynamique des
maladies a trois états distincts (susceptible (@jatinfectés (état 1) et mort (état 2)), ce
dernier ne tient pas compte de l'histoire de latésdon individu naif a linfection est
considérée comme identigue a celui qui est guéril'idéection), cependant des états
supplémentaires peuvent étre ajoutés pour teniptmdes disparités entre les individus naifs
et guéris. Par exemple, un état immunitaire penat i@clus pour englober les personnes qui
sont guéri d'une infection et sont incapables detraoter la maladie dans le futur. Les
personnes susceptibles ne sont pas infectées paalidie et peuvent rester susceptibles,
s'infecter ou mourir dans un pas de temps donnéné&ee, les personnes infectées peuvent
guérir, rester infectés ou mourir. Grace a la ctdlede données qui observe l'état des
individus a des intervalles de temps régulierspeut estimer chacune des probabilités d'une
étape de transition d'état et les disposer daes<aratrice de probabilité de transition» [20],
notée P:

Formule 17 : Poo Po1 Poz
PlO P11 P12
0 0 1

Les lignes (indexés a i = 0-2) représentent |d@tat processus pour un individu donné
(0 = susceptible, 1 = infecté et 2 = morts) aténsn et les colonnes (indexé comme j = 0-2)
indiquent I'état du processus a I'étape suivanterdps n + 1.

Par exemplePy; est la probabilité de transition de I'état susitdpta I'état infectieux
en une seule étape du temps, généralement déesgrid¢erature de la maladie sous le nom
de la force d'infection en temps discret. Les élitmBy, et P, expriment la mortalité pour
les personnes non infectées et infectées, respawivt, tandis quBio est la probabilité de
guérison [Cohen]. La derniére rangée de la mamepeésente les probabilités de transition
pour une personne morte. Comme la mort est unadistrbant, la probabilité de devenir
susceptible ou infectés est égale a zéro. Lora détermination de l'unité de temps (a savoir
les heures, jours, semaines, etc.), il est impbdarconsidérer le cours du temps sous-jacente
de la maladie afin de s'assurer que les processtisadsition se produit sur une échelle de
temps biologiquement significatif. Par exemplecteirs du temps de la grippe aviaire [60]
peut étre de l'ordre de jours, alors que la maladigilitante chronique [59] peut étre de
l'ordre d'années.

Le pas de temps pour les probabilités de transéionne étape doit étre défini de sorte
gu'il est possible qu’une transition se produitaurs de chaque intervalle de temps. Si le pas
de temps est déraisonnable pour une maladie dolesémdicateurs calculés en utilisant des
modeles de chaine de Markov peut étre incorrecte dpemple, si le pas de temps est trop
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grand et de multiples transitions peuvent se predailors la durée prévue dans chaque Etat
peut étre surestime.

On peut examiner les probabilités de transitiemétape du processus de Markov en
augmentant la matrice a n-iéme puissarie,La probabilité qu'un processus initialement
dans l'étati sera dans l|'étatj aprés exactement pas de temps est tout simplement les
éléments de la matricB™, note Pj;.

| .2.2.5 Le processus de Markoye0]:

Il est maintenant facile d’utiliser les éIémenEé‘,} de la matrice de transitidd pour
calculer des métriques sur plusieurs maladies. Brement, on examine la probabilité qu'un
individu susceptible devient initialement infecéngant l'intervalle entre le pas de temp4
et m. Comme les pas de temps ont été définis de fappnopriée pour la maladie en
guestion, il n'est possible que pour une transitiense produire dans les pas de temps
séquentiels. On définit le pas de temps initial c@m et examiner les intervalles entne
n+l,n+2 ..,n+m

La probabilité qu'un individu susceptible est inéeapres une étape de temps est tout
simplementP; et la probabilité qu'il reste susceptible €%} . Ainsi, la probabilité qu'un
individu susceptible devient premiérement infecfgréa deux pas de temps est tout
simplement la probabilité qu'il reste susceptibteipexactement un pas de temps, puis |l
devient infecté lors de I'étape prochaine:

Formule 18 :

Pr{Xn+2 =1, Xn11 = 0|X, =0} = PyoPor

Apres ce chemin de la logique, la probabilité quiwividu susceptible soit infecté pour
la premiére fois entre I®-1 etm serait:

Formule 19 : 01 = Pr {Xpim = 1, Xpimor = 01X, = 0} = PPy,

Pour1 < m < oo, et est dénommeée formellement une sous-distribwtés probabilités

d’infection (comme la somme des probabilités d'ains un,f((,'f) ne désigne pas l'espace de

probabilité complete). Plus précisémefﬁ;’) est défini comme la probabilité qu'un individu
susceptible (a I'état 0) devient premiéremenedté (se déplace vers I'état 1) dans les étapes
de temps exactememnh pour toutes les valeurs possibles rde(c.-a-d la distribution des
probabilités d'infection pour toutes les valeursgioles dem). La méme logique suivante
pour le calcul de la probabilité qu'un individueonté guérit d'abord entre-1 et un pas de
tempsm:

Formule 20 : ) = Pr{ Xy = 0, Xpeme1 = 1, Xy = 1X, =1} =
m-—1
P11 P10

Et est également dénommé « la probabilité de smwiskbdition d'un individu infecté
transitant dans un état guérit dans un pas de tempsComme m devient gran@n — ),
la probabilité de l'infection initiale (ou la gugon) se rapproche de zéro, ce qui implique que
la probabilité totale de l'infection (ou la guén$dend vers une limite (une valeur comprise
entre 0% et 100%). Cela permet de calculer la gmtitgaglobale qu'un individu susceptible
sera infecté (ou une personne infectée va guéricoars de la période de I'étude et la vitesse
a laquelle le processus se produit.
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Dans le modele a trois états, la probabilité glelzpl’'une des transitions individuelles

de I'état &j (quand (m — o0)), a une solution sous la forme:
Pj;
Formule 21 : Pr{i - j} = —L
1_Pij

On peut maintenant utiliser les distributions debgabilité pour déterminer le temps
prévu a la premiere infection (c.-a-d la durée nmogede l'infection initiale pour un individu
susceptible, étant donné que l'individu deviergdtds) et le temps prévu de la guérison (c.-a-
d durée moyenne de l'infection). Définie come suit

mfi™
Formule 22 : E rl.(jl)] = %

| .2.2.6 Les avantages et les limites de chainesMarkov :
v' Les avantages :
Le modele de Markov a la capacité :

» d’étre utilisé comme un modéele flexible qui peuté&ppliqgué dans des
contextes différents en utilisant le modéle d'sailion et permettant la variation
géographique

» de mesurer I'aspect aléatoire du modele d'utitieadie n'importe quelle
population donnée.

v Les limites :
Malgré les avantages de l'approche de modéle deaViait ya quelques limitations :

* Les probabilités d’estimation peuvent parfois ng parrespondre
correctement aux différents parametres d’étudegigtsi’espace.

» Lorsque l'espace d'états devient grand, l'algoetidevient lent et des
probléemes numérigues peuvent se produire.

» Des difficultés peuvent également se produire syal de grandes
fluctuations dans la taille de la population totaleandis que le modele
d'observation pourrait facilement faire face a dasctuations par des
dénominateurs différents, les changements dadériansion de la chaine de
Markov sous-jacente serait plus difficile a tenir.

C’est pour cette raison que la communauté scigntfis’est tournée vers d’autres outils
de simulation, comme les automates cellulaires.

.3 Les automates cellulaires :

Les Automates Cellulaires (CA), proposés par VourNann et Ulam en 1948, ont été
largement utilisés pour simuler ['évolution spdeoiporelle de systeme complexe. La
recherche de Fu a indiqué que I'hétérogénéité aspapieut étre incorporée a un modele
epidémique d’AC [54]. Mikler et autres [42] ont pasé un paradigme cellulaire stochastique
global des automates, qui a incorporé des congésigeographiques, démographiques et
migratrices. Zhang et al. [62] ont étudié les intpague la su-urbanisation avait portés a la
transmission de maladies infectieuses par le matiaidomate cellulaire.
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[.3.1 Définition :

Les automates cellulaires (CA) se caractérisentquardiscrétisation de I'espace et du
temps [19]. Typiquement un automate cellulaire ©asen un diagramme ou chaque nceud
est un automate a états finis ou une cellule.r@phyque est généralement sous la forme d'un
réseau bidimensionnel dont les cellules évolueltnsane fonction de mise a jour globale
appliguée uniformément sur toutes les cellules. @emarguments, cette fonction de mise a
jour prend I'état actuel de la cellule et les éthts cellules dans son voisinage d'interaction
comme le montre la figure 10.

bY

Comme les automates cellulaires évoluent, la fonctle mise a jour permettra de
déterminer comment, des interactions (microscogiquelocales) s'influencent les unes sur
les autres pour le comportement global macroscepiun systeme complet.

L’'état de voisin

A 4

L'état Mettre a jour
actuel la fonction

L'état
suivant

Figure 10 : Les transitions d'état dépendent desatstdu voisinage.

[.3.2 Modéle des automates cellulaires pour la dwamique des
maladies :

Certains modeles ont utilisé des regles de miseiradéterministes [23], mais les regles
probabilistes semblent refléter la nature avec geuprécision [46, 41].

1.3.2.1 Définition de la cellule :

Une cellule représente une région de méme taildeo@ant une population spécifique.
Les différentes cellules auront des populationf@dbhtes, c.-a-d. 'utilisateur est en mesure de
définir la zone physique du paysage qui est mogelsar une seule cellule en ajustant divers
parametres de propagation de I'épidémie.

Pour un modele épidémique, il faut prendre soilifférencier les cellules a partir des
individus qui se trouvent a l'intérieur de ces wWel. Chaque cellule possede les attributs
suivants qui sont utilisés pour déterminer la défice de densité de population et de la
mobilité, généralement déterminée par des factegémgraphiques (spatiales) des
fonctionnalités telles qu’urbaines ou rurales, et thouvements limités d’'un lieu & un autre
[54].

* La capacité de charge,

* La population totale,

e Sous-population susceptible,
e Sous-population infectieuse,
* Sous-population guérit.
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[.3.2.2 Parametres réglables de propagation :

Ce qui suit est une liste composite de parameteeprdpagation de I'épidémie telle
gu'elle est utilisée par les modeles épidémiquéstaats [17, 18], en particulier ceux des
agents pathogenes qui peuvent survivre en dehorsoths d'hétes. Cette liste n'est pas
exhaustive, mais elle contient ce qui peut étresicitmé comme les facteurs les plus
importants qui représentent le comportement d'prcéénie.

» Rayon de voisinage.

» Probabilité de mouvement.

» Probabilité d'immigration.

» Taux de natalité.

» Taux de mortalité.

» La morbidité du virus.

» Probabilité d'infection vectorielle.
» probabilité d'infection de contact.
» Probabilité d'infection spontanée.
» Probabilité de récupération.

» Probabilité de ré-susceptibilité.

1.3.2.3 Algorithme de mise a jour de cellulg54]:

La fonction de mise a jour de cellule est utilig@air faire évoluer le nouvel état de
chaque cellule. Cette fonction prend comme argusnemis les parameétres décrits dans la
liste précédente avec les informations d'état &irpdes cellules dans le quartier de
I'interaction de la cellule en question.

L'algorithme de mise a jour de cellule est effecare deux phases: la phase de
mouvement et la phase d'infection. Il est impor@atnoter que les effets de la phase de
mouvement sont instantanés, donc, les populatiensetlules sont immédiatement mises a
jour afin de refléter des descentes d'accueil. dwrsde la phase d'infection, bien que mis en
ceuvre séquentiellement sur le réseau, chaellide évolue de maniére synchrone avec toutes
les autres.

* Phase de mouvement :

1. Sélectionnez une cellule aléatoire de I'automate.

2. Pour chacun des individus dans la cellule, chaisihasard une cellule
voisine et déplacer l'individu en cette cellule. @euvement dépend du parametre de
probabilité de mouvement décrit plus tét et de ddute de destination n'étant pas
pleine.

3. Répétez I'étape « 1 », jusqu'a ce que touteslrges dans 'automate
ont été comptabilisées.

» Maladies infectieuses et phase de récupération :

La commande des événements pendant la phase tikinfet de rétablissement est telle
gue des opérations semblables sont effectuées adiv&dnent ; toutes les opérations
affectant les individus sont traitées avant queinlfestions soient calculées.

Sélectionnez la premiere cellule.

Déduire les déces naturel de la population cefielai
Déduire les déces dus a la morbidité du virus.
Ajouter a la population toute les nouveau-nés.
Ajouter toute la population immigrante.

Calculer les infections d'intra-cellule (vectorisé)

oA LNE
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7. Calculer les infections d'inter-cellule (contact).

8. Calculer les infections spontanées.

9. Calculer les rétablissements d'individus.

10. Calculer les ré-susceptibles.

11. Répétez I'étape « 1 » pour la cellule suivanteylasge que toutes les cellules
soient prises en compte.

[.3.3 Les avantages et les limites des automatedlglaires :

Les automates cellulaires sont considérés commeppreche standard pour étudier les
systemes complexes. En effet, un automate celula@présente une grille de «cellules»
pouvant chacune prendre un état parmi un enseinilé.'‘fivantage d’automate cellulaire par
rapport aux autres approches tel que les modeld®matiques est d'ajouter une composante
spatiale de la simulation. Cependant, il y a deimités a l'utilisation des automates
cellulaires. En effet, la grille est généralematifiaielle (non liée au phénomene étudié). Cet
inconvénient a été contourné par la mise en cewseadtomates cellulaires en utilisant la
grille irréguliere [55]. La seconde limite est dae automates cellulaires ne peuvent pas gérer
les individus et leur mobilité dans I'environneme@ographique. Cela semble étre une
contrainte importante lorsque I'on considere lenpiménes sociaux dans lesquels la mobilité
des personnes doit étre simulée.

Les automates cellulaires (AC) ont un intérét eévidgour la modélisation
épidémiologique. La représentation du territoirélgjintroduisent correspond a un ensemble
de cellules de forme identique, en général, ayaacune des caractéristiques de milieu,
d’individu, de population ; des fonctions d’étatrpettent de caractériser I'évolution de
chaque cellule en fonction de son état et de cEses voisines ; les aléas sont introduits par
les interactions entre éléments.

Cependant, cette formalisation ne permet pas arsedeeprendre en compte des entités
décisionnelles qui influencent le comportement al@®mates cellulaires. C’est pourquoi les
systemes multi-agents (SMA) trouvent un réel engmré dans le domaine de la
modélisation épidémiologique. La conception d’'un ASMe fonde sur la formalisation
d’interactions locales entre des agents et avecl@uronnement [65].

.4 Les systémes multi-agent :

Un systéme multi-agents (SMA) est une intégratietacthéorie des systemes adaptatifs
complexes, lintelligence artificielle distribuéeles techniques de vie artificielle. Il a été un
moyen important dans l'analyse et la simulation sletémes complexes et a été largement
utilisé dans la simulation épidémique, économiguaditique, sociale, écologique, ...etc. [10-
26].

L'utilisation de l'approche systeme multi-agentsurpla modélisation du systéeme
épidémique est devenue populaire pour de nombrkascieeurs. Développer un modéle de
simulation a l'aide de ces approches consiste &limsedles entités par des agents.

1.4.1 Définition de systeme multi-agent :

Un systéme multi-agents est constitué de compodamistes) qui représentent les
caractéristiques du systéme. Les entités commumigies unes avec les autres et avec
I'environnement dans lequel elles vivent et sond@lisées et mises en ceuvre en utilisant des
agents [10, 47]. Les agents ont des comportememtssecaractéristiques et ils représentent
les différentes composantes qui forment le modéle.
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lls ont aussi un protocole de communication quidielke a comprendre les message
I'échange d'informations entre eux. Le modele estékultat des caractéristiques et
comportements des agents, de leur interactionest lavmilieu dans lequels vivent [26]. Les
caractéristiques et les comportements des agents wta systeme mu-agent peuvent étre
considéré selon deux aspects: interne et extel'aspect interne correspond &
caractéristiques et aux comportements internes agts tanis que l'aspect exter
comprend les comportements et les caractéristigiessagentdors de l'interaction ave
d'autres agentst I'environnement auquel ils appartienr[02].

D’apres [04],le systtme mulagent englobe 3 sowsystemes : un SMA poula
simulation des épidémies, un SMA pour la détect@ventuelles épidémies et un syste
d’aide a la décision exploitant des connaissanagdicales pour diagnostiquer des malas
et des épidémies. Chaque agent du systeme deidéte@pidémies posde ses propres
connaissances pour établir les diagnostiques atiaelavec les réles gu'ils jouent au seir
I'organisation et de I'environnement. La prise @eidion est ainsi répart

SMA réactif SMA cognitif SBC
simulation d’épidémies détection d*épidémies Epidémiologie
Réseau de
médecins DDASS DRASS Vs
2 2o | L MDD —
L] © (] < t{’““d\/ @e?\ —
O —_— e
@ [ _ / BC
< < i
. Aniéd
'S O & O Qf_/" ....... e, mémoire
-] ~o —~ )
o o ] @Dw_[T
' ]
o -] (] Y — .
S o © @_9 N .
I Rt —~. rég Systéeme d’aide
® L plAmed e a la détection
O O An :”?\ _\Aioc
o o ) 2l

Figure 11: L'architecture globale du systeme extraire [04]

[.4.2 Les SMAet les modele€pidémiques :

Le SMA réactif, apparenté aux systémes mis en calans les projets de vie artificie
[29], est composé de deux types d’agents aux commperts essentiellement réact
> Les agentscontaminateurg/Acon). Ce sont des agents d’infectio
porteurs des maladies admises dans le systemeeyvecte la contaminatior
notamment les maladies a déclaration obligat[05]. lls disparaissent lorsque
transmission a un ageindividu est effectuée.
> Les agent individu (Aind). lls peuvent étre soit sains, soit contamil
Dans ce dernier cas ils consultent leur méd
Un agentcontaminateulest introduit localement par un agent de simulatjohactive
les maladies (grippe, méningite, coqueluche, i@sér..). Il peut, en raison de sa proximi
infecter un agenindividu sain. Ce dernier devient porteur de la maladiecet [ véhicule
dans son environnement évolutif (déplaceme
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[.4.3 LesSMA de détection des épidémic [04]:

Ce SMA de détection ed’alerte, qui doit permettre une réaction rapide datorités
sanitaires, reprend l'organisation du systéme dé&égaublic. Il comprend 4 niveaux d’age
cognitifs ('individu est doté d’une représentatiymbolique du monde a partir de laquell
estcapable de formuler des raisonnements), dont les sont distincts

» Les agentsnéedecin{Améd, constitués en réseaux (notamment le réseaunah
de médecins sentinellesils représentent le premier niveau du systeme de sar
relation directe aec les malades. lls ont pour réle de recenser gemtémes, d
diagnostiquer des maladies et de recueillir lesrinations & communiquer aux age
DDASS.

» Les agentDASS(Aloc et Ains Direction Départementale d’Action Sanitaire
Sociale) ont des fations de consultation, de conseil, de controldeetommunicatiol
avec les médecins et les laboratoires. Leur misssble fournir une aide au diagno:
pour les médecins, une remontée d’'information astances supérieures et une mis
applicationdes directives nationales pour la lutte ou la pnéea de maladie

> Les agentDRASS(Areg, Direction Régionale d’Action Sanitaire et Socjadent
des agents centralisateurs (recueil d’informatioégionales). lls transmettent ¢
informations a 'agennVSou des décisions sanitaires aux ag&idS<. Ce niveau a
cependant un réle limité dans I'organisation, tasi bien souvent col-circuité.

» Les agentsnationaux dont l'agent InVS (Anat Institut de Veille Sanitaire
'organisme national de steillance de I'état de santé de la population) ctdiet des
informations pour assurer un roéle de controle/d@cisur le territoire national ou étak
des conclusions/rapports statistiques ou quabtatisur des phénomen
épidémiologiques.

I.4.4 Moddisation des interaction: [04]:

Infectieux

message | message 3

message 4

message 2

message J

Figure 12 : Schéma d’interaction du systéeme de détection d’'épiik

La figure cidessus présente les interactions principaleésipar le systéme
simulation d’épidémie correspondant au scénaricataminationd’un agent individu,
savoir le contact avec lI'agent infectieux, le diale avec I'agent médecin traitant du malz
puis I'échange d’informations entre 'agent médestitiagent de I'INVS

* message 1<message_consultati, Individu(X), Médecin(Y), exime(symptomes

* message 2<message_traitement, Médecin(Y), Individu(X), afé{(maladie, durée
traitement])>

* message 3<message_déclaration, Médecin(Y), INVS(Z), décltaadddie)>

* message 4 . <message_mesure_de_contrdle, INVS(2), Médeci
ordonne(mesures)>
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e message b<message mesureréventive, INVS(Z), Médecin(iiforme(mesures)

» contact : perception incidente (réactive) et platdtagoniste, du contact avec I'ag
Infectieux.

1.4.5 Spécification du modele SIEF[15]:

Le modele présentést de type SEIR. L'individu exposé est infecté sna peut pa
contaminer d’autres individus, contrairement adiundu infectieux qui lui est infecté ma
peut en contaminer d’autres

v

susceptible exposé

infectieux

Figure 13 : Phases de transition pour un agent

L’agent est dansin premier temps susceptible d’attraper le virusedtera a ce stac
tant qu’il ne sera pas en contact avec un indiindiectieux. Si tel est le cas, il devient exp
c’est-adire qu’'il sera infecté mais durant une certainggae, il ne pourra tramettre le
virus a un agent. Il devient ensuite infectieuxpetit donc transmettre le virus. L’ag
devient ensuite immunisé car au cours de la pédederopagation du virus, un agent ne |
étre infecté qu’une fois. Il peut également étrenimisé stte a la prise d’'un vaccin sur ce
méme période. Il en ressort qu'un agent qui n'astipalade et qui, de surcroit, est immu
ne sera jamais malade sur la période consic

Par définition, un malade déclaré est un patient ajiconsulté et pour leel le
diagnostic s’est révélé positif. Nous faisons I'afese qu'il reste chez lui pendant un cer
nombre de jours et que par la suite il est immu

Globalement, le modéle individu peut étre illusteéla fagcon suivan :
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Localisation
Collége/lycée/université I—Tai lle classe/amphi
Nombre enseignants

Localisation
Nombre de collégues
Emploi prioritaire

Va au, mode de trgnsport

@ti, mode de transport

Taille
Localisation

| Socio-démographie |

Sexe (M/F) |

Statut % maladie
Age (<3, 3-18,19-64,65 et +)

Oceupation (Collége/lycée/université, actif, inactif) Vacciné (oui/non)
Statut (susceptible, infectieux, exposé, guéri)
A risque ou non

Figure 14 : Caractéristiques d’'un agent

Chacun des individus (agents) appartient a un nedagt la taille et la localisati
sont connuesChaque agent se déplace d’un lieu géographigureadtre au moyen d’un ty)
de transport (privé ou commun). Les bases de (es permettent de connaitre la matrice
flux de transport entre ces différents lieux (da@s&NSEE). L’agent est caractérisé par
statut par rapport a la malad

v Vacciné ou non : cela nous permettra de juger demsmunité
v  Son statut (S, E, I, (R).
v’ Sujet a risque ou non (asthmatique, femme encejc

Desinformations sociodémographiqt sont également connuason sujet

v Son sexe.
v/ Son age.
v’ Sa catégorie socioprofessionne

Il est en effet important de connaitre la catégsocioprofessionnelle des ager
certains devant étre protégeés en cas de risquaisanC’est le cas notamment des persor
de santé (médecins, infirmieres...), des persomelsécurité (pompiers, policiers...), ai
gu'un certain nombre de sales travaillant dans des secteurs sensibles (cem
nucléaires...). Les agents qui jouent un réle danshaine décisionnelle doivent étre al
protégés prioritairement.

Au cours de la journée, un agent est amené a effeatn certain nombre
déplacements « alleetour » ou il sera soit seul soit en groupe poes daison:
professionnelles (college, lycée, université, lielextravail) ou privées. Le transport privé
postulé comme étant tout mode de transport ountage déplace seul, sans cct. Il n'y a
donc pas de contamination dans ce cas. Les différandes de déplacement sont pris
compte dans le modele de maniere a intégrer lesilplit®s de contamination dans |
transports en commun. Noter qu’un agent peut guesidre la décion de ne pas se dépla
au cours d’'une journée.

[.4.6 Lesavantages et le limites des SMA :

Liu et al. [37] et Denget a. [16] ont utilisé la méthode SMpour simule les systemes
éepidémiques.Toutefois, ce type de modele présente certainsnu@tents. Bien que
I'épidémie soit généralement reconnue comme sumvexefil du temps, il est évidemment
processus impliqguant l'espaf44, 06]. Mais la plupart des modélépidémiques SMA
existantssont principalement porté < les impacts des paramét@mfectior tels que le taux
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d'infection et le taux de guérison. Certaines regies Abordées le processus spatiale de
transmission épidémique. Par exemple, Gong eR%].d congu un prototype de systeme basé
sur la plate-forme d’environnement géographiqueuglle pour réaliser une simulation multi-
agent de transmission du SRAS dans une communatuélle. Cependant, la plupart de ces
modeles épidémique basée sur SMA ne prennent pgeute en compte l'influence des
relations sociales entre les agents.

|.5 Conclusion :

La modélisation épidémiologique est un outl intSant qui peut aider les
épidémiologistes a identifier et a évaluer des agipgs existantes et/ou nouvelles pour la
prophylaxie des maladies infectieuses et I'attéonades risques. L'intérét des modeles
épidémiologiques réside dans leur capacité a étaeie scénarios hypothétiques et a fournir
aux décideurs des éléments permettant d'anticieercbnséquences de l'incursion d'une
maladie et I'impact des stratégies d'intervention.

Les outils de modélisation sont trés répandus eméfigation biologique, et en
particulier en épidémiologie De nombreux modeleséaé définis afin de décrire I'évolution
d'une maladie dans une population, mais ces modélds loin d'étre exhaustive. L'une des
raisons principales de cette limitation réside darfait qu'on regarde les systémes issus de la
modélisation épidémiologique comme étant des syegadgnamiques polynomiaux généraux,
alors que ces systemes ont des progres remarquiless donc naturel de penser a utiliser
d’autres outils tels que l'algebre de processuso<FEPA ».
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Introduction :

Malgré I'interprétation des méthodes de modélisatians la dynamique des épidémies
comprenant principalement les équations différédatieles chaines de Markov, les automates
cellulaires, et systeme multi-agents, ils ne soat matisfaisants pour expliquer les
phénomenes épidémiologiques. Pour cette raiscexfesrts s’appuient habituellement sur un
nouvel outil de modélisation « les algebres deggssus », ainsi que sur la simulation pour
essayer de comprendre le comportement de ces gstém

Dans ce chapitre nous présentons un nouvel outihag#elisation « Bio-PEPA », qui a
eu ces derniéres années, un intérét considérabke l@gplication de la modélisation des
systemes épidémiques.

[I.1 Les algebres de processus :

[1.1.1 Définition :

L'algébre de processus est un formalisme algébrmuiereprésente une abstraction,
utile pour décrire les systemes qui peuvent étnsidérés comme des compositions de divers
composants individuels, chacun présente des coemerits spécifiques. Un systeme peut
étre considéré comme linteraction de plusieurs momements. Le comportement lui-méme
peut étre considéré comme les changements dynasnidaes le systeme tel que les
événements, les actions ou les évolutions. Dansalgebre de processus, un systeme peut
étre modélisé par des processus qui interagissentiis avec les autres par le biais d'un
ensemble de combinatoires. Ces interactions peynaahtiellement changer la structure ou
le comportement des processus sous-jacents. Leartangent du systéme dans son ensemble
est dérivé en utilisant un raisonnement formel .[35]

[1.1.2 sémantique opérationnelle :

La partie la plus importante d'une algébre de mwu® est I'ensemble des opérateurs
gu'elle utilise et de leur signification. lls défisent les interactions entre les processus et le
changement subséquent (ou pas) de la conduite slaénsy. Nous présentons les trois plus
importants types des opérateurs présents dangflaets algebres de processus [35]:

11.1.2.1 Composition paralléle :

Cet opérateur est généralement représentée comm€ Ravec P et Q étant des
processus individuels), il définit deux processlexécutant en paralléle, l'interaction et la
synchronisation avec l'autre en envoyant des messa@r le biais des canaux de
communication. Toutes les algébres de processusenaent I'opérateur de composition
paralléle.

11.1.2.2 Composition Alternative :

Cet opérateur prend deux procédés concurrents@Pceimme opérandes et le résultat
est un processus qui peut se comporter soit comroa B, suivant le processus qui va
compléter ses premieres actions.

11.1.2.3 Composition séquentielle :

Il s'agit d'un type d'opérateur bien connu desesuimodéles de calcul telles que la
programmation séquentielle. Il est généralemeragsudé dans d'autres types d'opérateurs, et
il détermine un processus qui est le résultat deolaposition des autres processus d'une
maniéere temporelle.

Page 23




(Qiime 02 : L'algébre des processus

En utilisant le raisonnement algébrique, plusieaisuls peuvent étre effectués sur les
processus qui composent un systeme concurrent.tiisant le méme raisonnement d'un
systeme plus complexe peut étre progressivemerstreinen combinant des éléments plus
simples en utilisant les opérateurs fournis pdgdlare de processus. Ceci est accompli par
une procédure de réduction qui est basé sur lesnasi fournis par l'algebre. Une algebre de
processus deéfinit généralement les processus camizo®lémentaires qui peuvent étre
combinés pour construire un systeme plus complexe.

[1.1.3 Notions d'équivalence :

D'autre part, un systéme complexe peut étre re@pac un systeme plus simple, en
utilisant des notions d'équivalence de l'algébrepdecessus. Les notions d'équivalence
différent entre les algebres de processus et emtte Nous présentons deux types généraux
d'équivalences entre les algebres de processus dianiére simplifiée, comme mentionné
dans [31]:

11.1.3.1 équivalence structurelle :

Deux composants dans un modéle sont dits équigatents une notion d'équivalence
structurelle, s’ils partagent la méme structuras@ue la structure est une quantité observable,
on peut considérer la structure actuelle et lactire observable.

En considérant la structure observable des como#aernes d'une structure ne peut
étre considérée lorsque l'on considere difféereptaposants ainsi, ce qui donne ces deux
composants équivalents selon leur structure obskrva

11.1.3.2 Des équivalences basées sur la bi-simuligi:

Ces types d'équivalences prennent en considérdéenaspects spécifiques du
comportement des composants. Si deux composantageat le méme comportement
observable dans des circonstances définies, des bnt considérées comme bi-similaires.
Encore une fois, on peut considérer le comportemieital du composant ou certains aspects
spécifiqgues de celui-ci. Les composants qui mohtienMméme comportement que sous ces
aspects peuvent étre considérés comme équivalents.

[1.1.4 L'utilité d'équivalences :

Par le raisonnement de l'algébre de processusyEemes complexes et les modéles
leurs correspondants, peuvent étre simplifiés es agpects speécifiques intéressants a
l'observation d’'un systeme. Ceci constitue un magfficace a la réduction de la complexité
des systemes modélisés par une algebre de procéssparticularité de cette méthode est
gue la simplification s’effectue par un raisonnemfnmel a l'inverse des autres approches
qui adoptent des techniques approximatives [61, 56]

[1.1.5 Applications :

Les algébres de processus ont d'abord été déveddippde traiter officiellement avec
des systemes concurrents (des systemes compopéscdssus qui s'exécutent en paralléle et
en interaction les uns avec les autres), ce quiresérme qui englobe une grande partie des
applications informatiques telles que les réseanfarinatiques et les systemes paralléles.
L’algébre de processus est venu en 1982 par Beristdop dans leur travail a savoir
l'algébre de processus communicants [32], maipikrses de construction, ou établies avant
gue des travaux de Milner [40] et Hoare [32], quéécde facon indépendante leur propre
formalismes pour faire face a la concurrence.

Les algébres de processus ont été principalemehsést dans le domaine de
l'informatique pour la vérification des systemespdetocoles réseaux [51], les systemes de
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sécurité critiques [42], les systemes logiciels]¢dHe services Web [49]. Récemment, les
algébres de processus ont été appliquées pourdalisation des systemes biologiques.

[1.1.6 Les algebres de processus dans les systémiedogique:

Avec le développement des systémes biologique conmumedomaine distinct
scientifiques, de nouvelles méthodes pour décesederniers sont de plus en plus en cours de
développement. La premiere étude qui utilise fass#ique d'une algebre de processus pour
modéliser et décrire qualitativement et quantigtient un réseau biochimique est I'ceuvre de
Priami, Regev, Shapiro et Silverman [14]. La raiponcipale de ce travail tel que décrit par
les auteurs est que les tentatives précédenteslgpanodélisation de réseaux biochimiques
n'‘ont pas pu intégrer pleinement la dynamiquesetiétails biochimiques du systéme dans son
ensemble.

Leur approche consistait a représenter le systane une variante stochastique de
l'algébre de processus connu sous le mecalcul, qui a été spécialement congu pour I'étude
du réseau sous-jacent biochimique d'une manieratitatave. Leur travail a abouti a un
modele qui décrit et intégré les composants eintesactions du réseau en un niveau éleve.
L'idée principale était que les molécules du systééactif peuvent étre représentées en tant
gue processus dansTiecalcul, tandis que les interactions chimiqueseelds réactifs ont éte
modeélisées comme des transmissions de canaux. @gaud'autres oeuvres liées a
I'application des algébres de processus pour l&hsation de réseaux biochimigues ont suivi
[40, 48, 58, 13, 03, 11].

Ces travaux ont élucidé plusieurs caractéristiqaoemaitables d'algébres de processus
qui constituent leur utilisation dans le spectrelalenodélisation des systemes biologiques
intéressantes :

11.1.6.1 La modélisation formelle :

Le modele d'un systéme biologique avec l'utilisatiune algébre de processus est bien
défini en vertu de ses sémantiques opérationnellesy a donc aucune ambiguité dans le
modéle.

[1.1.6.2 La compositionalité de composants :

La capacité de composer un systeme biologique aeph partir des composants le
constituant, en utilisant la sémantique opératibaret le raisonnement formel, sans perdre
les détails internes dans le processus.

[1.1.6.3 La simplification du modéle :

Les notions d'équivalence des algébres de procgssusent étre utilisées pour la
simplification efficace du modele, sous des hypstisespécifiques qui sont des choix du
modélisateur. La capacité a simplifier un modéiksant le raisonnement formel est un atout
majeur des algebres de processus.

[I.2 Le langage PEPA (Performance Evaluation of Proess Algebra):

La motivation pour l'algebre de processus basés dag techniques d'analyse
guantitative des systémes informatiques ont étgeptés en détail par [45, 30]. Quelques-uns
des avantages d'une telle approche sont les ssivant

» Le systeme est représenté comme un ensemble & agiis qui coopérent pour
obtenir le comportement du systeme. Ce paradigmepérateur est
particulierement apte pour la modélisation de n@ubrsystemes informatiques
modernes.
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= Le raisonnement de composition est une partie liatdg du langage de
modélisation.

= La définition formelle précise la tache de foumb@s outils pour la manipulation
du modele, la simplification et a I'analyse.

= L'algébre de processus a une importance croissmtiant que méthodologie
[39, 40] conception et ainsi cette approche offrpdssibilité d'intégrer I'analyse
des performances dans le processus de conceptgystiume.

Il était important lors de la conception du langaB&PA de conserver les
caractéristiques clés d'une algébre de processusavpit motivé la démarche: la
compositionnalité, la parcimonie, et I'existenagnd’ définition formelle. Cependant, il était
également nécessaire d'intégrer les fonctionsaptgur rendre le langage approprié pour
capturer les informations liees a la performance ku systéme. Cette information
supplémentaire peut étre ajoutée sous forme darnmota un modele existant ou de
conception.

[1.2.1 Terminologie de PEPA[66]:

Dans PEPA, un systeme est décrit comme une ini@made composants et de ces
composants exécutants des actions, individuellemern coopération, dans les activités. Les
composants correspondent a des sous-structureifialdas dans le systeme, ou des rdles
dans le comportement du systeme. lls représergsnirlités actives au sein d'un systeme; les
activités de capturer les actions de ces unités.eRample, une file d'attente peut étre
considérée comme étant composée d'une composarnie&t et un composant de service qui
interagissent pour former le comportement de éadiattente.

Un composant peut étre atomique ou peut étre lumenéomposé de composants. Ainsi,
la file d'attente dans I'exemple ci-dessus pew énsidéré comme un composant. Chaque
composant a un comportement qui est défini paadésités dans lesquelles il peut s'engager.
Actions de la file d'attente peut étre accepténduan client entre dans la file d'attente, le
service, ou de la perte, quand un client se détoanraison d'une mémoire tampon compléte.

Chaque activité a un type d'action. On supposechague action discréte a l'intérieur
d'un systéme est de type unique et il y a un enlgedémombrable « A », de tous les types
possibles. Les types d'action dans PEPA correspbaae actions du systeme modélisé. Il y
a des situations ou un systeme est la réalisat®medtaines actions (ou d'une séquence
d'actions) dont l'identité est inconnue ou peu pkirtance. Pour capturer ces situations, il y a
un type d'action distingué, qui peut étre consid@@®@me le type inconnu. Les activités de ce
type sont privées de I'élément dans lequel ilgsdyisent.

Chaque activité de PEPA a une durée associée fjunesvariable aléatoire avec une
distribution exponentielle. Comme une distributexponentielle est uniguement déterminée
par son parametre, la durée d'une activité peatréprésentée par un parametre nombre réel
unigue. Ce paramétre est considéré comme le tagkvité (ou tout simplement le taux), il
peut étre n'importe quel nombre réel positif, ousyenbole distinctifT, qui doit étre lu
comme « indéterminée».

L’exemple illustré ci-dessous, décrit un systemeyestion de file d’attente exprimé en
une structure de PEPA.

La M/M/1/N/N est une file d'attente dans laquebepkocessus d'arrivée est suspendu
lorsque le buffer est plein, est représentée cosuiie
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. ddef ) '
Arrivaly = (accept, A).Arrival,

Arrival; = (accept, A).Arrivalyy, + (serve, T). Arrival;_, l<i<N-1

el

Arrivaly = (serve, T ). Arrivaly_,

9 def ) 9
Server = (serve, j).Server

- et . "
Queuey = Arrivaly : b ).‘7(‘ rver
FErvE

Figurelt : exemple de file d’attente

Chaque activitég, est définie comme une pa(a, r), ol € A est le type d'action «
est le taux d'activité. Il s'ensuit qu'il existe emsemble d'activité:Act € A*R*, ou R* est
I'ensemble des nombres réels positifs avec le sia T.

Lorsqu'elle est activée, une activi(a, r) va retarder pour une période déterminée
sa distribution associée, notF, (t)(=1-€&").;

[1.2.2 La syntaxe et la sémantique de PEF [66]:

Les composantes et les activités sont les pringitida langage PEPA qui foun
également un petit ensemblecombinaisons.

Comme expliqgué dans la section précédente, le cdempent d'un composant
caractérise par ses activités. Cependant, ce ctement peut étre influencé
I'environnement dans lequel le composant est p

Les combinateurs du langage permettent aux expresst termes, d’étre construit a
de définir les interactions entre les composantieprenants des actiot

La syrtaxe des termes dans PEPA est définie commu
Formule 23 : P:=(ar).PIPTQ|P+Q|P/L|X|A

Préfixe: le Préfixe , r).P est le iécanisme fondamental par lequel les comporten
de composants sont construits. La composante).P exerce une actié r, qui a le type
d'actiona et une duge qui est une loi exponentielle de paramétiLe temps pris our
I'activité pour compléter serdT. Le composant se comporte ensuite comme compBs

Il'y a toujours une ressource implicite, une ress®usou-jacente de faciliter le
activités de la composante qui n'est pas expli@tgrmodélisé

Ainsi, letemps écoulé avant la fin d'activité représentdisation de la ressource pi
le composant permettant I'activi

Choix: le composan® + Q représente un systeme qui peut se comporter soineoP
ou Q. P + Q permet toutes les activités actuelé P et toutes les activités actuelles de
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Celui qui a permis a l'activité de s’accomplir, tdolairement appartenir a P ou a Q. Le
systeme ultérieurement se comportera comme P’ guré¥pectivement, ou P’ est le
composant qui résulte de I'achévement de P, etéee pour Q'.

Il s'agit d'une hypothése sous-jacente que P ebr® en compétition pour la méme
ressource implicite. Ainsi, le combinateur « cheixeprésente une concurrence entre les
composants.

Coopération: Le combinateur coopératiorP */Q est en fait une famille indexée de
combinateurs, un pour chaque ensemble L possiblaypes d'action. L'ensemble L,
'ensemble de coopération, définit les types dacBur lesquels les composantes P et Q
doivent se synchroniser ou coopérer, c'est a diré détermine l'interaction entre les
composants.

Toutes les activités de P et de Q qui n'appartiehipas a L resteront inchangées.
Ceux-ci sont appelés des activités individuellemsA un composant peut étre bloqué, en
attendant que l'autre composant soit prét a ppeticiCes activités représentent des situations
dans le systeme lorsque les composants doivenailtexvensemble pour accomplir une
action. En général les deux composants doiventtefée un certain travail, ce qui correspond
a leur propre représentation de I'action. Ainsi noavelle activité partagée est formée par la
coopératio® 'Q. Cette activité aura le méme type d’action que desix activités qui
contribuent et un taux reflétant le taux du plug es participants.

Si une activité a un taux non-spécifiée dans unpmsant, le composant est passive a
I'égard de ce type d'action. Cela signifie quen lojee la coopération de la composante puisse
étre nécessaire pour atteindre une activité dgpmdu composant ne contribue pas a I'ceuvre
en cause. Un exemple pourrait étre le role d'ualadans un systéme de passage de message:
la coopération de la chaine est essentielle sramsfert doit avoir lieu, mais le transfert ne
comporte aucun travail sur la partie du canal.

Contrairement au choix, il est supposé que P entQcbacun leur propre ressource
implicite.
On suppose que les activités avec les types dietitans I'ensemble L exigent la

participation simultanée des deux composants, lkesx dressources. Le type d'action
inconnu t, peut ne pas apparaitre dans n'importe quel j@oaleération.

Masquage : Le composant P\L se comporte comme®, sauf que tous les types
d’activités au sein de I'ensemlilesont cachés, ce qui signifie que leur type n'astqgonnu a
la fin. Au contraire, ils apparaissent comme leetypconnur et peut étre considéré comme
un retard interne par le composant.

La variable X: Si E est une expression du composant qui contient ariebleX, alors
E{P\X} désigne le composant formé lorsque chaque ocaem@eX dansk est remplacée par
la composant®. Plus généralement, un ensemble de variables ésg€xpeut étre remplacé
par un ensemble de composants indékéomme dang{X/P}.

Constant: A Zef P 1l existe un ensemble dénombrable de constantes.chnstantes

sont des composants dont la signification est dempas une équation tels quﬂeiefP, qui
donne la constant®, le comportement du composantRlest présentés dans la figure 16.
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Prefix
I::f.'(,)':]
(o, r) E
Cooperation
{ex,r) { ce,r)
N ! o nIN ) all
= (e, : ((‘l Q’ L l ! { aeyr) : ( @ (ll L l
;.‘- [)‘q ].' ] ].;_1 I)"q ].' ]‘. I)}ﬂ 1"’ R }‘- [)‘q f-"
ey T iy T , where R = ————_min(r,( E), r.(F))
— (e L) riE)r(F) Lot '
£ B 1,”“”“ b and r_( £) is the apparent rate of o in £
T oL R A
Choice
(ee,7) (ce,r)
E E’ F !
(a,r) (ex,r)
E4+F —EFE! E4+F —F"
Hiding
(a,r) (o)
E—=F E—=F
(ag L) — s —(a€l)
EfL — E'[L E/L — E'[L
Constant
E2NE
———Zn
A —= E

Figurel6 : Les sémantiques opérationnelles dRepe

Lorsque l'ensemble L est vid T a l'effet de composition paralléle, permettant

composants de procéder en méme temps aucune interaction entre € La notation plus
conciseP ||Q (le combinateur paralléle) pour représe P % Q, est utilisé.

1.3 Bio-PEPA:

Bio-PEPAest une algébre de processus tres récemment cbiguspécifique pour |
modélisation formelle et l'analyse de réseaux biojues, y compris les réseaux
régulation génétique, réseaux de transduction dnakiet des réseaux meétaboliques.
modele Bio-PEPApeut étre considéré comme un intermédiaire, foraella représentatic
de la composition du systeme biologique -jacente.

11.3.1 De PEPA aBio-PEPA :

L'intérét récent pour I'application des algebrespdacessus pour la modélisation
réseax biochimiques a donné lieu a plusieurs étudesamant l'application de PEPA de
la modélisation des réseaux biologiqu40, 39]. Deux approches difntes ont été utilisét
dans [40]:

* Reagenteentric :
Dans cette approche l'abstraction des connts du réseau biochimique se produit
niveau des especes. En effet, les processus clamigu réactifs représentent les acti
représentant des réactions entre les rée
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» Pathway-centric:
Cette approche est une abstraction plus poussggstkme au plus bas niveau. En effet,
les processus représentant des réactifs et ld@ra@tions a un niveau supérieur d'abstraction
sont prélevés au moyen d'actions.

Dans ces deux approches, les concentrations deirhales espéces est discrétisé en
niveaux de concentrations. Cependant, dans la eéeexapproche la discrétisation se produit
a une concentration a gros grain. Le résultat éstant de I'étude qui a examiné ces deux
points de vue était que les modeéles étaient égntslorsqu’on les examine sous la notion de
bi-simulation.

[1.3.2 La Syntaxe de Bio-PEPA35]:

La syntaxe du langage ressemble fort a son préswe$EPA et I'a enrichi avec
quelques fonctionnalités pour exprimer explicitemées coefficients stoechiométriques,
comme elle a été dépouillée de d'autres qui ne past pertinentes pour les réseaux
biochimiques. Il comprend également une grammaipplémentaire pour la définition des
taux fonctionnels.

11.3.2.1 Syntaxe de base :
Nous présentons la syntaxe avec quelques brevésagxms ci-dessous:

S::=(a,k)op S| S+SIC

Formule 24 :

P::=P" P|S(x)
where op=T|{|®|O|O

Les composants S et P sont les principaux constgwdu langage. Le composant S est
appelé séquentiel tandis que le composant P estéapp composant du modele.

e L'élémentC est une constante, dans Bio-PEPA est utilisé pétinir un nom,
comme une encapsulation d'un composant utile (Geement complexe) des especes.

 La premiere variante de la grammaire pour la capte des especes, a savoir
(a, k) op S est le processus élémentaire définie pour BioAP&Rest appelé le combinateur
préfixe. oua est la réaction, 08 y participe, ek est le coefficient stoechiométrique 8e
L’'opérateur «op », définit le role des especé&dans lequel la réaction & » définit un
réactif, «| » un produit, «p » un activateur, € » un inhibiteur et €9 » un modificateur
générique. Un modificateur générique est une espacest impliqué dans une réaction
biochimique, mais ne peuvent pas étre classésoiepient comme activateur ou inhibiteur.

* L'opérateur du choix « »ne doit pas étre confondu avec la somme arithmneétiq
Quand une espéece est définie comm&1 + S2 et les processusS1 et S2 procedent de
facon indépendante, le premier processus accodgikrmine le comportement de I'espece
S. En effet, I'opérateur de choix constitue la cosifian de remplacement qui, comme
mentionné précédemment, est un opérateur commurigmalgebres de processus.

e L'autre terme dans la grammaire ci-dessus conkentodéle des composaris
Cela peut étre soit une composante des especes, laveparametrex indiquant la
concentration des especes comme une valeur absdle, ou un terme de coopération. De
la concentratior, il est facile de calculer le nombre de niveauxésasur la taille du pas que

le modélisateur va choisir. Le terme de coopérakoast I'opérateur de composition parallele
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de Bio-PEPA et est définie pour le composant duateod. 'indicateur sous le symbole est un
sous-ensemble de lI'ensemble contenant toutes &esiors se produisant dans le réseau
biochimique. Les composants du modele comprenaethee de coopération, sont obligés de
se synchroniser avec le respect de ce sous-ense@drtene il deviendra évident ci-dessous
ou les regles d'inférence (axiomes) pour Bio-PERFa snontré, l'indicateur de dans le
terme de coopération définit les réactions dangulgfes les deux espéces qui forment le
terme de coopération participent.

[1.3.2.2 Taux fonctionnels :

Chaque action (réactiory; qui appartient au sous-ensemllle est liee a un taux
fonctionnel f,. La grammaire pour la spécification des taux famnels est définie dans
Bio-PEPA comme suit:

Formule 25 :

frate = fa(E' 6) = Sklfa(l_()

sk ::=int |float |\name|sk + sk|sk X sk | % | sk — sk|sks*| exp(sk) |log(sk)|

sin (sk)| cos(sk)

Ou les parametrdset C a la premiere variante ¢ie,;.sont les constantes de vitesse de
la réaction et les composants des espéces exprenéest que constantes, respectivement.
Dans la deuxieme variante, les composants des esspecsont pas présents car ils peuvent
étre déduits du contexte des lois de vitesse fomaélles. Les taux fonctionnels sont définis
de l'extérieur a la définition des composantes dadate du systeme Bio-PEPA et leur
évaluation se fait au point de I'analyse du modele.

[1.3.3 Définition d'un systeme de Bio-PEPA [35]:
Une bonne définition d'un systéme Bio-PEPA est6wuplet: (V, N, K, iz, Comp, P)

vV : I'ensemble de compartiments, chaque élément carteies informations
sur le nom du compartiment, le volume, et I'unaésilaquelle le volume est exprimé.

v N : lI'ensemble d'espéeces qui composent le réseadiiigcte. Chaque élément
contient des informations sur le nom des espéecasteheur maximale de la
concentration, la concentration maximale elle-méfaetaille, le compartiment dans
lequel se trouve l'espéce et 'unité de conceatrati

v K: I'ensemble des constantes de vitesse. Chaque rél@sieconstitué d'un
nom pour la constante de vitesse, une valeur ein{éellement) une unité pour la
valeur. Ces constantes de vitesse apparaisselat dgiinition des taux fonctionnels.

v  Fr: I'ensemble des définitions des taux fonctionnelswoe le montre la
grammaire pour les taux fonctionnels.

v/ Comp : définit les composants espéces indiquées par dmrmgaire de la
syntaxe Bio-PEPA.
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v P: définit les éléments du modéle contenant la deson du réseau
biochimique en termes de coopération des processuchronisés dans un ensemble de
réactions, tel que décrit dans la grammaire dgrigage Bio-PEPA.

Trés récemment, deux extensions importantes onapgpértées a Bio-PEPA afin de
compléter la définition initiale du langage Bio-PEP

* La participation active des composants dans ledioée, et leur inclusion dans
la structure de la syntaxe Bio-PEPA et dans legssgs de la dérivation des taux. Les
composants sont désormais modélisés par la nolisngénérique des endroits ou un
emplacement peut étre soit un compartiment ou ugr@brane. En outre, la taille des
compartiments peut étre (éventuellement) dépendirntemps.

Un systéme Bio-PEPA est maintenant étendu commé&-tuple < V, N, K, FR,
Comp, P, t >ouV exprime I'emplacement ¢test une variable non-négative a valeurs réelles
du temps exprimer. Pour plus de détails se rétéfeB].

e L'introduction d'événements dans Bio-PEPA. Les ém@nts peuvent étre
considérés comme des changements continus danstlEme qui peuvent étre le
résultat de l'ingérence extérieure, ou de l'état effets déclenchés (par exemple
l'introduction d'un réactif a un moment prédéted@ran cours d'une expérience).

Le systeme Bio-PEPA est maintenant étend@¢mple < V, N, K, FR, Comp, P,
Events, t > ou Events est un ensemble contenant des termes qui onfplepre syntaxe
décrivant les conditions de déclenchement, le tedtggparition, durée occurrence, etc.

11.3.4 Sémantique opérationnelle 35:

Bio-PEPA est décrit par une sémantique opératitengui est essentiellement,
constituée d’axiomes utiles pour la traduction dsystéme en Bio-PEPA ou encore
alternativement, pour la traduction en chaine dekbaa temps continu, ou étre utilisés pour
la vérification du modele. Ces axiomes sont résua@s la figure 17 :
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(e |5 ](Lx)])
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D<= !<Nifep=5,0<1=<N otherwise
Lo [ e . | O
. S0 — ST T) , Sa(l) ——¢ 55010
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Figurel7: Les sémantiques opérationnelles de Bi&PA

Les 3 premieresegles concernent la modification d'un niveau de l'espselen les
termes des préfixe€lémentaire: Lorsque S est un réactile niveau de concentration ¢
réduit d'un montant déterminé iartir du coefficient stoechiométrigue La contrainte di
niveau d'étre supérieur ou égal a k est nécesgmitg que la réaction se produ
(prefixRead. Lorsque S est un produit, alors son niveau amggnen conséquence et
contrainte est que le niveae devrait pas étre supérieur aprefixProc). Lorsque S est un
modificateur prefixMod, il n'ya pas de changement dans le niveau dpébes Certaine
contraintes relatives a la concentration du modliéar selon le type existent (par exempl
le modificateur est un activateur, son niveau de comnaton doit étre supérieur a

Les deuxaxiomes(choix1et choix 2 définissent la composition de remplacement
opérateurs de préfixe élémentaires qui constitleedéfinition de I'espéce. Etant (né que
chaque opérateur de préfixe est associé a unenatgisens de choix est que l'une des (
sera traitée.

L'axiome (constan} révele lI'usage du terme constant dans la syrBio-PEPA, afin
d’encapsuler une expression complexe d'un compesaice.
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Les troisaxiomes (coopl, coop2, coo)) définissent le comportement du terme
coopération dans le composant de modele. En caopdop?2, I'action da qui apparait dans
la parenthese n'appartient pas a l'ensemble L dehsynisation ainsi chaque ocessus
s’exécute a part. Si l'action appartient a L, atmgp3 s'applique et les composants coope
ensemble en utilisant cette acti

La regle coop3peutétre la plus importante sémantiquement, car elfaitidespece
comprenant une réaction sifigue. Tous les axiomes dessus sont appelrelations de
capacité car ils déterminent le comportement quantitaes dspéce:

Le dernieraxiome est appelé lrelation stochastiquequi est la régle " final " est |
pierre angulaire de la création du systéme de itramsetiqueté stochastique décrivant
systeme Bio-PEPA.

[1.3.5 Les outils Bio-PEPA :

Il existe deux principaux outil: pour travailler avec BI®EPA le Bio-PEPA
Workbench et le Bid?EPA Eclipse Plug-in. Bien que les dewoiert en cours de
développement, ilservent chact un role particulier.

Le Bio-PEPA Workbencl est un outil de prototype introduisant de nouve
caractéristiques du langage et des type<alyse.

La Bio-PEPAEclipse Plu-in est un environnement qui vise des utilisateurs aitauht
modéliser dans Bio-PEPA.

[1.3.5.1 Bio-PEPA Workbench

Le Bio-PEPAWorkbencl est un outil de modélisatiaiont la fonction principa est de
compiler les modeles BIBEP/£ dans d'autres formats pour l'analyilastrés sur la figur8.
Parmi ceux-cisont des outi bien connus tels que Matlab et Vérificateur de modé
probabiliste PRISM. Maide Bio-PEPA Workbenchpermet également aux utilisate de
travailler aved’intergiciel de simulatio StochKit [28] et le solveuSundial: ODE.

Ce sont deshibliotheques efficaces de C++pour la simulatio stochastique et
I'intégration numérique deysteme:@ base d'équations différentielles.

Matlaky

ODE= CVODES

FEPA

Bio-PEPA CTMCs |

FPRISM

ssa | Stochkit

Dizzy

Figurel8 : I'organisation d’outil d’analyse
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Le Bio-PEPA Workbench offre également la possibitifutiliser des algorithmes de
simulation stochastique tels que Gillespie (SSA)G#bson-Bruck, afin d’effectuer une
analyse du modele par simulation stochastique.

11.3.5.2 Bio-PEPA Eclipse Plug-in:

Le Bio-PEPA Eclipse Plug-in est un environnementnudélisation riche pour Bio-
PEPA, qui vise a fournir un appui solide pour é&ude comportement dynamique des
systemes. Le Bio-PEPA Eclipse Plug-in prend en gdhde processus expérimental en
permettant aux utilisateurs d'exécuter des enseminle simulations stochastiques
indépendants. Un deuxieme type d'analyse étudiajactoire moyenne directement en
produisant le modéle d'équation différentielle eirgégrant numériquement celles-ci. Etre en
mesure de comparer les résultats de simulatioassolutions ODE nous permet de constater
des erreurs dans les études de modélisation pubiidsologie computationnelle [39]. Cela
illustre la force d'un langage de modélisation detmiveau comme un calcul des processus.

Tout le calcul numérique et la gestion des résufpatrr le biais de la visualisation sous
forme de graphiques et de tableaux sont géerés'qail lui-méme. Le Bio-PEPA Eclipse
plug-in est construit sur le PEPA Eclipse Plug48]| ces deux outils sont a 100% Java, pour
une portabilité maximale.

1.4 Conclusion:

Dans ce chapitre nous avons présenté la partitildes algebres de processus dans la
modélisation informatique et en particulier, unéngipale variante de celle-ci : Bio-PEPA
pour la modélisation et I'analyse des modeles épmlégiques.

La description de la syntaxe de Bio-PEPA permetvidaaliser son importance par
rapport aux autres meéthodes de modélisation, dugiaelle regroupe les avantages de
chacune d’elles tout en facilitant au développeurisplémentation.

Toutes fois, quel qu’il soit I'outil de modélisatipl’interaction entre informaticien et
expert du domaine reste une lourde tache a surmiontede la réalisation du modele, et il est
important pour le bon suivi épidémiologique de e®uirner vers ce point qui jusqu’a présent
a été ignorer.
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Introduction :

Pour étudier I'épidémie, nous devons prendre ersidération: I'environneme
«espace», le temps, et difféerentes autres fonctiBhgpour ce faire nous devons choi
I'outil le plus adéquat. Pour celdans ce chapitre, nous appliquons Bi6P# a I'étude des
modeles a partir de [0®oncernant | propagation de la varicelle. Et nous présentons
interface d’interaction intégrée au modele-PEPA qui faciliterait a 'éxper d’'une part de
valider le modéle et d’autre part d’effectitoute modiication lui semblant adéquate s
faire appel a I'intervention du développ.

[11.1 Définition :

La varicelle est une maladie due au virus vari-zona, de la famille des her}-virus.
Trés contagieuse et répandue. C’est une maladjadndée au coltlevé. Elle peut revétir de
formes graves, essentiellement chez l'adulte ehnfiunodéprimé, et peut générer
complications congénitales et néonatales sévemkesurvient au cours de la grosse

[11.2 Méthodologie :

D’aprés [07, les valeursdes parameétres décrivant I'histoire de la malatieefétant
I'efficacité du vaccin sont celles utilisés par 0n et ¢ [07]. La figure 1¢ résume la
structure du modele. L'immunité acquise apres wareglle est considérée permanent«-a -
vis de h varicelle mais temporaire -a-vis du zona. L'immunité antiena est relancée par
contact avec un cas de varicelle. L'immunité acgaigres un zona est considérée défini
Les sujets vaccinés peuvent ne pas répondre actanasion, étre protés temporairement
par la vaccination (immunisés par la vaccinationsnsasceptibles de perdre cette protec
au fil du temps) ou étre partiellement protégésanéfiéiant de probabilités réduites d’'é
infectés et, en cas d’infection, de faire une fosévere et de transmettre cette infection).
sujets protégés temporairement deviennent immuia£de contact avec un cas de varic

Zona (ZR) |——— | Zona Susc (ZS) _—I

Immune (R)
Naissance Echic primaire
Susceptible (S) Na) Latent (E) || Contagieux ()
A
Protection Vaccin r“"/
temporaire(VP)

r,

Vac Susc (vS) |PMa)f vacLat (VE) |.[ VacCont (V)

|

Vac Immune (VR)

k Afa)

+*

Figure 1€ : Structure du modéle (tiré de [07])
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Les forces d'infection (probabilité pour un sujéceptif d’étre infecté par unité de
temps en fonction de I'adge) sont en fonction du Ii@e sujets contagieux par groupe d’age
et du taux de contacts effectifs entre les differgmoupes d'age. Les forces d'infection pré-
vaccinales pour la varicelle ont été estimées &rpdes données du réseau Sentinelles de
'lnserm UMR-S 707, de 1991 a 2004, selon la mévtmgle proposée par Farrington [10].
Les donnés issues de ce réseau, constitué uniguelmanédecins généralistes, ont été au
préalable corrigées pour prendre en compte lesuttatiens auprés des pédiatres a partir de
données de la société IMS-Health pour la périod#®12003. Cette société gere un panel de
médecins généralistes et de spécialistes qui eatifles motifs de consultation et les
prescriptions en fonction de I'age des patientlessbnt également été corrigées pour prendre
en compte les cas de varicelle ne donnant pasilige consultation auprés d’un médecin. I
a ete estimeé que 10 % des cas de moins de 14 éqsgeSceux agés entre 15 et 24 ans, 1 % de

ceux agés de 25 a 44 ans et 0,5 % de ceux agésates 4t plus ne donnaient pas lieu a une
consultation.

Pour notre étude qui suit, nous n’avons modéliglgypartie concernant la varicelle, la
partie du zona, sera en perspectives.

[11.4 Structure du modeéle :

Développé un modéle avec Bio-PEPA est la premiggeéde notre travail. Ce pendant
ce dernier n'est qu'une partielle reproduction @e figure 19, cette étape démontre
importance de [l'utilisation d’un tel outil.

La deuxieme partie est le développement d’'unefaterafin de simplifier I'interaction
home-machine d’'une part et I'interaction expertimiaticien d’autre part.

Ce travail est la fois une inspiration des traveaadisé par [09] dans la modélisation par
Bio-PEPA aussi que les travaux réalisé par [07kdamodélisation épidémiologique.

[11.4.1 Les parametres du modéele:

Les parameétres qui sont sélectionnés pour notaeé&tant illustrés dans les tableaux 1

et2:
Groupe d’age Taux d’infection
0-1 an 0.17241
2-3 ans 0.23569
4-10 ans 0.35328
11-15 ans 0.07219
16-23 ans 0.02794
24-44 ans 0.01813
>45 ans 0.01775

TableauOl : Force de la varicelle par groupe d'age
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Vaccin Scénario favorable au
vaccin

Taux annuel de perte de protection vaccinale: (W) 192

Pourcentage de sujets temporairement protégés par | 97%
vaccin:C (a) T

Pourcentage d’échec vaccinal primaire: C (a) P 1%

Pourcentage de sujets temporairement protégés par | 100%
vaccin devenant immuns suite a un contact aveariaelle:
Aki(a,t)

Ratio de contagiosité de la varicelle des sujets 20%
vaccinés par rapport aux sujets non vaccinés

Tableau02 : Les parametres d'efficacité des vaccins
[11.4.2 Le modéle Bio-PEPA :

Le nombre de personnes sont définis selon leuntstar les variables suivantes:
susceptible S (a, t), E latente (a, t), infect@,lt], a protéger contre la varicelle R (a, t),
temporairement protégés par la vaccination VP)(aet sont pas protégeés par la vaccination
et diminution de la sensibilité VS (a, t), infecgmes la vaccination mais non contagieux EV
(a, t), contagieux aprés la vaccination VI (attyB immunitaires apres la vaccination (a, t).

Les autres parameétres sont les suivants: B (ubede naissances par ana), le taux
de mortalité; c (a), la couverture vaccinale; Jala force de l'infection de la varicelle selon
l'age;o eta les taux de transition de latent a infectieuxagttagieux a protége.

Parmi les personnes vaccinées, les taux de padsageompartiment a l'autre sont les
suivants: c(a)T, la proportion de personnes quiahaent temporairement protégées par la
vaccination; c(a)P, la proportion d'échec primainez les sujets vaccinés; W, la perte de la
protection vaccinale Ab(a, t), les taux d'infection parmi les sensiblascinés;\k(a, t), le
taux de réactivation de la protection contre lacedlie.

Selon la syntaxe de Bio-PEPA nous définissons:
[11.4.3 Location

Tel qu'il est défini ci-dessus, ils sont représemér sept groupes d'age (Agel, Age2,
Age3, aged, Ageb, age6, age7). En realité les d@mdsont les environnements ou les
individus sont situés. Chaque environnement seoré@@ la nature des interactions entre les
individus, chaque type d'interaction fait référeaagn groupe d'age différent.

i location world : = 700000, = compartment ;
location Agel world : = gizeLeeds, = compartment ;
location Age?2 world = gizelLeeds, = compartment ;
location Age3 world : = gizeLeeds, = compartment ;
location Aged world = gizelLeeds, = compartment ;
location Age5 world : = gizeLeeds, = compartment ;
location Ageé6 world = gizelLeeds, = compartment ;
location Age7 world : = gizeLeeds, = compartment ;

Figure 20 : les locations par la syntaxe de Bio-PEP
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[11.4.4 Les taux fonctionnels :

Exposition=A. S. E; (ExpositionVaccin =M. VS . E); Décrit le contact entre S (VS) et
E (VE) par un paramétie (bA).

Infection= 0. E; (InfectionVaccin =o . VE); Décrit la transition du latent E (VE) a |
(V1) par un parametreg, aprés un retard d'incubation

Vaccination_1=c (a) T. S; décrit la vaccination de S, quirésissie.

Vaccination_2=c (a) P. S; décrit la vaccination de S, quilzoéée.

Immune= o . I; (ImmuneVaccin_1 = . VI; ImmuneVaccin_2 = X. VP. LVI);
décrit le I (VI, VP), qui devient immunisé par uarpmetrex (a, kA ).

LostVaccin= W. VP; décrit que les protégés par la vaccimapourraient perdre la
protection par un parametre W. Les valeurs despetras énuméreés ci-dessus sont extraites
de [07].

Les taus fonctionnels sont traduits par la synté@io-PEPA tels qu'ils sont illustrés
dans la figure 21 :

=] *vaccination.biopepa &2

kineticLawOQf Exposgition_7 : landa4 * SusceptibleCige7 * Exposé hgeT;

/f exposition des susceptibles vaccinés

kineticLawOf Exposition V1 :.blanda = Susceptible_Vacciné Agel=® Exposé_Vacciné Agel ;
.

.
kineticLawOf Exposition V7 : blanda * Susceptible Vacciné(fAge7 *Exposé VaccinéCRAge7;

f/infection des latents
kineticLawQf Infecticon_1 : delta * ExposéiLgel;
.
kineticLawOf Infection 7 : delta * Exposé& hgeT;
//infection des latents vaccinés
kineticLawOf Infection Vaccigl : delta * Exposé_Vacciné Bgel:

kineticLawQf Infection_ Vaccin7 : delta * Exposé_Vacciné BgeT:
//immunisation des infectés
kineticLawOf Immun 1 : alpha,* Infectélfagel;

kineticLaw(f IHmun_T : alpha * InfectéfRhgeT;
J/immunisation des vaccinés protégés
kineticLaw0Qf Immun Vaccinl : jklanda *Vacciné temp protégéfAgel * InfectéfAgel* Infecté Vaccinéfhgel:

kineticLawOf Immun Vaccin7 : klanda *Vacciné temp protégéfhge7 * InfectéfAgeT* Infecté VaccinéfRhgeT:

kineticLawOf Immun NVaccinl » alpha * Infecté_Vacciné Bgel:
.

kineticLaw0Qf Immun NVaccin7 : alpha * Infecté VaccineiAgeT7;

//waccination des susceptibles

kineticLawOf Vaccinationl 1 ! ot * SusceptiblefAgel;
.

kineticLawOf Vaccinationl 7 : ct * SusceptiblellgeT7:

J/perte de waccination des vaccinés

kineticLaw0Qf Vaccination3_1 : W * Vacciné temp protégéfhgel;

kineticLawOf Vaccination3 7 : W * Vacciné temp protégéfhgeT;
//echec de waccination des vaccinés
< T

Figure 21 : les taux fonctionnelles par la syntaxie Bio-PEPA
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l11.4.5 Les composants « especes » :

S =Y7_, [(Exposition,1} S@G + (Vaccination_1,1)] S@G +
(Vaccination_2,1)S@G |;

E=Y7_, [(Exposition,1}JE@G + (Infection,1)|E@G];
|=%7_, [(Infection, 1) I@G + ( Immune,)I@G + (ImmuneVaccin_2,1) (+) |@G;
R=Y7, [(Immune 1)}t R@G];

VP =Y7_, [(Vaccination_1,1)1 VP@G + (LostVaccin,1)| VP@G +
(ImmuneVaccin_2,1)VP@G];

VS =Y7_, [(Vaccination_2,)VS@G + ( LostVaccin,1) 1 VS@G +
(ExpositionVaccin,1) VS@G]; [(ExpositionVaccin, 1)t VE@G + ( InfectionVaccin,1)
VE@G];

VI = ¥7_, [(InfectionVaccin,1) 1 VI@G + (ImmuneVaccin_1,1) | VIQG +
(ImmuneVaccin_2,1) (+) VIQG

VR =Y7_, [(ImmuneVaccin_1,1 VR@G + (ImmuneVaccin_2,1)VR@G];
La figure 22 illustre la représentation des espéees Bio-PEPA.

Susceptible = (Exposition 1,1} << SuscepriblelAgel+(Exposition 2,1) << 3usceptible’Aged+(Exposition 3,1) << Susceprible’iged:(Exposition 4,
Exposé = (Exposition 1,1) »» ExposéiAgel+(Exposition 2,1) »» Exposélhgel+ (Exposition 3,1) »» ExposéiAged+(Exposition 4,1) »» ExposéiAged+ (D
Infecté = (Infection 1,1) »» InfectéfBgel+(Infection 2,1) »» InfectéiAged+(Infection 3,1) »» InfectéfAged+(Infection 4,1) »> InfectéfAged +
Guerit = (Immun 1,1) »» GueritfAgel+ (Immun 2,1) »» GueritiAge2+(Immun 3,1) »» Guerit(Age3+(Immun ¢,1) »» Guerit(Aged ;

Sasceptible_\’acciné = (Vaccination? 1,1) &> S'Jsceptible_\’acciné Agels(Vaccinationd 2,1) »» S'Jsceptible_\’acciné Age2+ (Vaccinationd 3,1) »» &
Exposé Vacciné = (Exposition V1,1) »» Exposé Vacciné(Agel+(Exposition V2,1) »vExposé VaccinéiAge2+(Exposition V3,1) »»Exposé VaccinéiAged+(l
Infecté Vacciné = (Infection Vaccinl,1) »» Infecté VaccinéfAgel+(Infection Vaccin2 1) »» Infecté Vacciné?Age2+(Infection Vaccind,l) »» Infe
Guerit_\’acciné = (Inmun Vaceinl,l) > G'Jerit_\?acciné Agel+(Immun Vaceind, 1) »» G'Jerit_\’accin.é Age2+(Inmun Vaceind,l) »» Guerit_\’acciné AgeS‘E

Vacciné temp protégé = (Vaccinationl 1, 1) »» Vacciné temp protégéAgel+(Vaccinationl 2, 1) »» Vacciné temp protégéfAged+ (Vaccinationl 3, 1

Figure 22 : Les espéces par la syntaxe de Bio-PEPA
[11.4.6 Le modéle « composant »:
Tel qu'il a été défini dans le chapitre ll, la q:rmatlon (la synchronisation) entre
espéces est représentée par le sym e

C=1

e (i) R(r) «~  VP(vp) = =3

ss) 55 E(e)
VE(ve) VI(vi) = VR(vr)

VS(vs)
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L’équivalent de cette représentation en Bio-PERAIéBNI par la figure 23 :

SugcepribleiAoel [100) <*» Susceptible‘hged [100) <*y Susceptinle‘Aged [100] ¢*» Susceptible Bged [100] < Exposéilgel [1] <*» Biposéilgel

v

Wrtable Inget Bl

Figure 23 : Le modele par la syntaxe de Bio-PEPA

[11.5 Validation du modele:

Cette partie, qui consiste en la deuxiéme étapeotte travail, donne une vue globale
sur notre travail, et permet de visualiser le mamys avons tenté de présenter les parties
essentielles a la fois a 'exemple d’étude ainsa d@ sémantique de Bio-Pepa on commence
par la figure 24, qui présente I'accueil pour ledexg@n pour lui donner la possibilité d’accéder
au menu de I'application (File, Exécution, Help).

] At e |55 it |

Fils T Execifion I-hm

Arecher Apourt et Wtoaiifier

la vVaricelle

Figure 24 : La page d’accueil

La figure 25 détaille les différentes taches aatfer par I'expert qui seront directement
traduites en code Bio-PEPA.
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m.wl i & _-.-- . . e | Ll
Exoudion_Huy ——
Adfficher b model } Ly Aol R |
e Fae [EiEian ot |
= 1 [ Accueil [ESETEST=—x=")
| o) wmes
ll | | Mfichor | | Al Sodtifior
l |

E

Figure25: Le menu des différentes taches

Le médecin a le choix, en cliquant sur « Modifielans le menu « Exécution », soit
modifier les taux d’infection par la varicelle emtégrant les scénarios favorables a I'étude,
soit modifier la taille des échantillons.

|_i| Menu modifier E@lﬁ
Entrer Votre choix :
- Elﬁ}rar les valeurs d_e;t?aﬂi ) Modifier Ia taille des échantillon

OK Annuler

Figure 26 : Mise a jour des taux et déghantillons
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Par exemple, le click sur modifier les valeurs s, nous permet de basculer vers la
figure 27. Quand le médecin accéde a cette feribtteit sélectionner une ligne puis modifier
les différentes informations, afin de mettre a goles différents taux.

-
4| Madifier taux

(=) (5] ]|

Sélectionnes |a ligne a modifier ;

Commeniaire
Jau

| Valeur
3.0

Nam

1auz

|E!

_-'rl b [0 1

ga Ll Madifier

Apouter la nowselie vabimera du tau :

|
gxposition | |
Fapostion ] |
gxpostion |
vatcinabion
scher de v
:lnr_s thign de
Imrmuehis al
perts rJe.-a
xposiion alidar Al

irmrmwnisaty | y : 1=

Modfier

Figure 27 :modification des taux
La figure 28, illustre la reproduction de cette micdtion dans le code de Bio-Pepa.

ct = 0.97; ct = 0.97;

cp = 0.01; cp = 0.01;

delta = 0.07142; delta = 0.07142;

alpha = 0.14285; alpha = 0.14285;

W= 0.021; W= 0.021;

blanda = 0.2; blanda = 0.2;

klanda = 1.0: klanda = 1.0;

zizeleeds = 100000; sizeLeeds = 100000;
> taux = 0.6 ;

Figure 28 : le code Bio-PEPA Avant et aprés I'ajbdu taux

Le médecin peut aussi ajouter : une espese ouatioa,aen cliquant sur « Ajouter »

dans le menu « Exécution ».
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|é| Menu Ajouter

Y IE =

Y '.li_.j:nuter une E'spése-

|

Entrer Votre choix :

OK

) Ajouter une Action.

Annuler

Figure29 : Mise a jour des espéces et des actions

L’interaction entre espéces peut étre définie selemx types : par contact directe tel
gue la transmission de la maladie, ou sans cotghque le passage d'un latent a un infecté

apres une période d’incubation.

.
|| Ajouter

== 3= ]

Informations :

Mom espéce :

MNom de I'action :

‘etat

vaccination

Type de transition

Action

Quel est le type de transition entre les espéces :

Avec Cantact

| -

Informatio Sans Cantact

Nom du Taux :

Valeur du Taux :

Commentaire :

‘Optionnel’

Réinitialiser

taux

|EI.6

|taux pour vaccination

Valider

Quitter

Figure30 : Type de transition entre les espéeces

Il est a préciser que I'option de modifier les egseavec contact est constituée de deux
types d'interaction : celles qui sont considéréemme activatrice, donc leur niveau de

concentration reste inchangé, et celles qui senfioencées par I'exécution de I'action, donc
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leur niveau de concentration sera modifié. LesréguB0 et 31, illustrent le premier type ou le
médecin pourra sélectionner les espéces parti@pant

[£| Choix des especes E@g

Veuillez choisir les espéces en intéraction avec ce nouvel état :

ESpECces Choix
Exposé (o] -
Exposé_“accing [ ]
F [
Guerit L
Guerit_Yaccing [ ]
Infecté [ ] =
Infecté Waccing [ ]
Susceptible L]
Susceptible_“acciné []
“accing_termp_protégé []
amina [ —
etat [ ] =l

Valider

Figure 31 : choix des especes en interaction.
Puis, il doit choisir 'espece influencée par celbeivelle espéce.

|£:| Choix des especes @IEIQ

Veuillez choisir les espéces influencée par I'action

espéces Choix
Exposé_“accing
F
Guerit_“accing
Infecté
Infecté_“acciné
Susceptible
Susceptible_Vaccing
Waccing_temp_protégé
amina
etat
zef

N .28

Valider

Figure 32 : choix d’espéce influencé.

La figure 32, permet de spécifier quel est le tyfme modification (accroissement,
décroissement, reste inchangé) qui sera applidjeégece participante.

Page 45




Chapitre 03 : comgtion et implémentation

|i| Choix des especes E@'ﬁ

Veuillez choisir les espéces en intéraction avec ce nouvel état ;

BSpECES Chioix
Exposé Augrenter
Gerit démminuer
Exposé_Vaccing -
Augmenter
démminuer
Activateur
Hinibiteur

Figure 33 : choix d'opérateur

Les figures 34, 35, 36, décrivent I'impact dediaj d’espéces sur les différentes parties
du code Bio-Pepa ( KineticLaw, composant espe@sposant modeéle)

kineticlawCf Vaccinationd 1 : cp
kineticlawlf Vaccinationd 2 : cp
kineticlLaw(f Vaccinationd 3 : cp

SusceptiblelfAgel;
SusceptiblelfAge2;
Susceptiblel Age3;

* x x =

kineticlLawlf VaccinationZ2 4 : cp Susceptiblel Aged;
'/ les etats

Susceptible = (Exposition 1,1} << Susceptiblelihgel+ (Exposi

Exposé = (Exposition 1,1) »»> Exposéfhgel+(Exposition 2,1)

Infecté = (Infection 1,1) »> InfectélfAgel+(Infection 2,1)

Figure 34 : le code Bio-PEPA avant I'ajout de kinet.aw
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kineticLawOf Vaccination2 1 : cp * SusceptiblefAgel;
kineticlawOf Vaccination2 2 : cp * SusceptiblelfAgel;
kineticlawOf Vaccination2 3 : cp * SusceptiblefAge3;
kineticLawOf Vaccination2 4 : cp * SusceptiblefAged;

kineticlaw0Of vaccination 1 : taux * etat(igel * Exposéihgel * GueritiAgel ;
kineticlaw0Of vaccination 2 :@ taux * etat(hgel * Exposéihge? * GueritihgeZ ;
kineticlaw0Of vaccination 3 :@ taux * etat(hge3 * Exposéihged * Gueritihge3 ;
kineticLaw0Of vaccination 4 :@: taux * etat(hged * Exposé lhged * Gueritihged ;

'/ les etats
Suzceptible = (Exposition 1,1) << Susceptibleligel+(Expozition 2,1) << Suscep
Exposé = (Exposition 1,1) >> Exposéfhgel+(Exposition 2,1) >»> Exposéfhge2+(Exp

Figure 35 : le code Bio-PEPA apres I'ajout de kinettaw

Susceptible_vacciné = (Vaccination2 1,1} >> Susceptihle_vacciné Lgdg
Exposé Vacciné = (Exposition V1,1) »»> Exposé Vaccinéfhgel+ (Expositd
Infecté Vacciné = (Infectiom Vaccinl,l) »> Infecté VaccinelRgel+ (In
Gaerit_vacciné = (Immun Vaccinl,l) >=> Guerit_Vacciné Agel+ (Immun V3

Vacciné temp protégé = (Vaccinationl 1, 1) >»> Vacciné temp proteégeé

Susceptibleiffgel [100] <*» Susceptible:hAge?Z [100] <*> Susceptiblel Sl

4 | 1]

Figure 37 : le code Bio-PEPA avant I'ajout de nouae état

JJSLE}_..LFJ.LJ.':_\'d.LLJ..U: - I.'\'C'.LLJ..J.C'.L,J.U.J.K_J., 1) DJSLE}_..LJ.LJ.E_\'C‘.LLJ..J.E HUE LT
Exposé Vacciné = (Exposition V1,1) »> Exposé VaccinéfAgel+ (Exposition
Infecté Vacciné = (Infection Vaccinl,l) »> Infecte VaccinelAgel+(Infe
Gaerit_?acciné = (Immun Vaccinl,l1l) > Gaerit_vacciné Lgel+ (Immun Vacc
Vacciné temp protégé = (Vaccinationl 1, 1) >> Vacciné temp protégéllg
etat = (vaccination 1,1) >> etatiAgel + (vaccination 2,1) >> etatilge

Susceptiblefgel [100] <*» Susceptible:Age’? [100] «<*> SusceptiblelAge

1| 1]

Figure 36 : le code Bio-PEPA apres 'ajout de nolaue état
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Sinon si le type de transaction est sans conaabédecin suit les méme étapes illustrer
dans les figure 30, 31, 32 sauf gu'il doit choisile seul espéce en interaction.

[11.6 Conclusion :

Le travail effectué au cours de cette meadélbn nous a permis de ressortir les
points forts de Bio-PEPA par rapport aux autred.ole modéle ainsi réalisé, prouve que les
résultats obtenus sont conformes a ceux préseatd¢87qj.

Toutes fois, dans le cas de l'apparition d’'un ndwxgnement, I'expert dois revenir
vers le développeur, qui est considérée comme agie tfastidieuse pour les deux. La raison
pour laquelle, nous avons introduit une interfame,|’expert maintenant lui sera facile de
reproduire par exemple le schéma du zona sanstlaipation du développeur.
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Conclusion générale

La modélisation épidémiologique a pour but esskdéecomprendre et contréler, dans
la mesure du possible, la propagation d'une malatketieuse transmissible. Elle consiste en
gros a construire un modele qui permet de rendmgpt® de la dynamique de la maladie en
guestion a I'échelle macroscopique et microscopique

Les modeles compartimentaux étudiés dans la prenpartie du premier chapitre,
permettent de modéliser une grande variété detisiisadifférentesCes modeles différent les
uns des autres en termes de dynamique en l'abderiaemaladie et en termes d'hypothéses
concernant'infection. La deuxieme partie, quand a elle, tétaonsacrée a la définition des
méthodes de modélisation des épidémies comprenancigalement les équations
différentielles, les chaines de Markov, les aut@sagllulaires et les systemes multi-agents.

Nous avons présenté a travers du deuxiéme chapitee nouvelle approche permettant
la création des modéles épidémiques comme un wltiiste et évolutif de modélisation
destiné a l'étude de systemes épidémiologique:PBBA. Ce dernier a prouvé son apport
dans ce contexte: il offre un niveau élevé d'ab8tra et nous permet de représenter
facilement les caractéristiques des systemes éptiEgigues, tels que la dynamique
complexe, les lois, les structures spatiales abssrat les changements apportés au systeme
en raison de certaines conditions de déclenchen@ad.fonctionnalités sont représentées
dans Bio-PEPA en utilisant les taux fonctionnads,lbcations et les événements,

Le dernier chapitre a été le récapitulatif de notmoire, ou nous avons proposé un
modele a compartiments SEIR afin de démontrer,usigr étude de cas réel « varicelle »,
l'efficacité et I'exactitude de la représentatiemtbdéeles a compartiments en Bio-PEPA, et de
décrire la propagation de la varicelle ainsi queietocole de sa vaccination. Nous avons
entamé ensuite la conception et la réalisatiomaltee logiciel d'interaction intégrée au
modele Bio-PEPA qui faciliterait a L'expert d’'upart, la validation du modeéle ainsi que
d’effectuer toute modification lui semblant adéguatans faire appel a lintervention du
développeur.

Les travaux futurs porteront sur I'étude dautrexdéles épidémiologiques en bio-
PEPA et I'élaboration d'un module plus général pélant le passage d'un langage narratif
centré sur l'utilisateur & Bio-PEPA. Une interfardre la biologie des systemes de notation
graphique (SBGN) et Bio-PEPA est actuellement amrsale développement par Laurence
Loewe au CSB (Centre for Systems Biology) a EdimmpouNous espérons que ces
développements ainsi que notre travail réalisévient encourager les utilisateurs dans les
sciences de la vie a adopter les outils de Bio-Peaails seront en mesure d'obtenir les
avantages d'utiliser un langage de modélisationhalé niveau sans avoir a manipuler
directement sa sémantique.
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