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Résumé

La pandémie du Covid-19, qui a émergé en novembre 2019, a causé d'importantes
pertes humaines, économiques et sociales a 1’échelle mondiale. Le développement d'outils
fiables pour la simulation de cette pandémie permettra de mieux comprendre et de prévoir
sa propagation, et ainsi de mieux lutter contre ce fléau. De ce fait, de nombreux modeles
ont été proposeés pour étudier la propagation du Covid-19 dans la littérature.

L’objectif de ce mémoire est la réalisation d’un simulateur d’épidémie de Covid-19
basé sur un modeéle existant. Le modéle que nous avons choisi est un automate cellulaire
probabiliste, optimisé a 1’aide d’un algorithme génétique qui exploite des données réelles
de la propagation de 1’épidémie pour estimer les paramétres du modele.

En se basant sur un prototype fourni par I’encadreur, nous allons enrichir le simulateur
par un ensemble de fonctionnalités qui permettront a 1’utilisateur de paramétrer les
simulations, de visualiser les résultats de la simulation a 1’aide de graphiques, et de

sauvegarder les rapports des simulations.



Abstract

The Covid-19 pandemic, which emerged in November 2019, has caused significant
human, economic and social losses globally. The development of reliable tools for the
simulation of this pandemic will make it possible to better understand and predict its
spread, and thus to better fight against this scourge. To this end, various models have been
proposed to study the spread of Covid-19 in the literature.

The objective of this thesis is the realization of a Covid-19 epidemic simulator based
on an existing model. The model we have chosen is a probabilistic cellular automaton,
optimized using a genetic algorithm that uses real data from the spread of the epidemic to
estimate the parameters of the model.

Based on a prototype provided by the supervisor, we will enrich the simulator with a
set of functionalities that will allow the user to configure the simulations, visualize the

results of the simulation using graphs, and save the reports of the simulations.
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Introduction générale

Introduction genéral

L’épidémie du COVID-19 qui a été identifié en Décembre 2019 a Wuhan, en Chine, et
s'est propagée rapidement a travers le monde, a provoqué d’énormes pertes humaines,
économiques, et sociales, et a impacté la vie de milliard de personnes a travers le monde.
En I'absence de vaccins efficace et de traitements de cette maladie, il est indispensable de
mettre en ceuvre des mesures sanitaires efficaces pour limiter sa propagation. Ainsi,
immédiatement aprés la détection de 1’épidémie, divers pays ont commencé a mettre en
place des stratégies pour controler 1’épidémie. Les mesures ainsi prises comprennent la
distanciation sociale, la fermeture de lieux de culte, les restrictions sur les activités
commerciales, les restrictions sur les voyages, I’annulation d’événements sportifs,
culturels, etc, ainsi que la mise en quarantaine a I'hopital ou a domicile des personnes
infectées et suspects. Cependant, ces mesures contribuent directement a d'énormes pertes
¢conomiques, et impact lourdement la vie de milliard personnes, d’autant plus qu’on ne
connait pas avec précision ’efficacité de ces mesures. D’ou I’importance d’avoir des

modeles fiables pour prévoir et tester les stratégies de lutte contre ce fléau.

La modélisation de la propagation des épidémies est devenue un domaine de recherche
important dans la situation actuelle de pandémie. De nombreux modéles mathématiques et
informatiques ont été élaborés pour comprendre et prédire la propagation des épidémies.
Le premier modéle proposé en 1927 par Kermack et McKendrick [31], est une approche
mathématique basée sur des équations différentielles, ultérieurement, un éventail de
diverses extensions de ce modéle a été proposé. Cependant, ces modéles mathématiques
sont basés sur des hypotheses irréalistes, entre autres, ’homogénéité des individus et de
leurs interactions, en plus, cette approche mathématique modélise le systéme au niveau
macroscopiques, autrement dit, I’objectif est de prédire I’évolution du nombre d’individus
dans chaque compartiment, sans se soucier de 1’effet des interactions locales sur 1’état
global du systéeme. Dans ce contexte, des approches alternatives ont été proposées pour
surmonter les limites des approches mathématiques classiques. Les modéles alternatifs qui

attirent le plus des intentions sont ceux basés sur le concept de 1’Automate Cellulaire

1
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(AC). Les automates cellulaires introduits par Von Neumann (1966), sont des
représentations de systémes complexes par une grille de cellules qui peuvent prendre
differents états. Les cellules changent d'état en fonction de regles de transition et des états
des cellules voisines. Les cellules mettent a jour leurs états dans des étapes discrétes de
maniére synchrone. Les AC ont de nombreuses caractéristiques qui les rendent attrayantes
dans la modélisation des phénomeénes de diffusion, y compris la propagation épidémique,
en fait, les AC permettent d’atténuer les hypothéses irréalistes des modéeles basés sur les
équations différentielles, et permettent aussi d’observer comment les interactions
microscopiques peuvent influencer le comportement macroscopique du systéme.

L’objectif de notre travail est la réalisation d’un simulateur de propagation de
I’épidémie du Covid-19, en partant d’un prototype du simulateur offert par I’encadreur.
Le simulateur a réaliser est basé sur un modéle d’automate cellulaire probabiliste, qui
dispose de nombreux parameétres optimisés a ’aide d’un algorithme génétique. Le
simulateur a développer disposera d’une interface graphique qui permettra a 1’utilisateur
de paramétrer les simulations, de visualiser 1’évolution de ’automate cellulaire, et de
représenter graphiquement les résultats de la simulation. Le simulateur permettra aussi de
sauvegarder les résultats dans une base de données.

Le présent mémoire est organisé en trois chapitres dont nous donnons une breve
description dans les lignes suivantes :

Dans le premier chapitre nous allons présenter des concepts de bases de modeéles et de
modélisation, et nous allons mettre ’accent sur les automates cellulaires et nous
expliquons leurs applications pour la simulation de 1’épidémie du Covid-19.

Dans le deuxiéme chapitre nous allons d’abord présenter quelques généralités relatives
aux ¢épidémies, particuliecrement les mécanismes de propagation d’une maladie
contagieuse, ensuite, nous allons passer en revue les modeéles proposés dans la littérature
pour étudier ce fléau.

Dans le chapitre trois nous allons présenter une description du modéle que nous avons
choisi pour notre application, puis, nous allons détailler I’implémentation de notre
simulateur.

Finalement, le mémoire se termine par une conclusion genérale.
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Chapitre 1 Modélisation et simulation

1.1 Introduction

Depuis les années 1970, il s’est développé 'idée de concevoir et implémenter des
modéles informatiques qui représentent des phénomenes du monde reel, dans le but
d’utiliser la puissance de I’ordinateur pour décrire ces phénomenes et les étudier. Cette
discipline est connue sous le nom de la simulation. Dans ce chapitre nous allons présenter
des concepts de bases concernant la simulation informatique, et nous allons mettre
I’accent sur les automates cellulaires et nous expliquons leurs applications pour la

simulation de 1’épidémie de COVID-19.

1.2 Modélisation de la simulation informatique

1.2.1 Définition des systemes

Un systéme est défini comme une agrégation ou un assemblage d'objets joints dans une

interaction ou interdépendance réguliére en vue d'atteindre un objectif [1] .

[ Systeme de contr6le de production ]

Service Département Département Département

des achats de fabrication de montage des expéditions

Figure 1.1: Exemple d’un systéme de production

Dans le systeme ci-dessus (Figure 1.1), il existe certains objets distincts, dont chacun
possede des propriétés intéressantes. Il existe également certaines interactions qui se

produisent dans le systeme qui provoquent des changements dans le systéme.

1.2.1.1 Composants d'un systeme
= Entité
Une entité est un objet d'intérét dans un systeme.
Ex : Dans le systeme d'usine, les départements, les commandes, les piéces et les produits

sont les entités [1].
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. Attribut
Un attribut désigne la propriété d'une entité [1].
Ex : Les quantités pour chaque commande, type de piece ou hombre de machines dans un
département sont des attributs du systeme d'usine.
. Activité
Tout processus provoquant des changements dans un systeme est appelé activité[1]
Ex : Processus de fabrication du département.

= Etat du systéme
L'état d'un systeme est défini comme I'ensemble des variables nécessaires pour décrire un
systeme a tout moment, par rapport & l'objectif de I'étude. En d'autres termes, I'état du
systeme signifie une description de toutes les entités, attributs et activités tels qu'ils
existent a un moment donné [1].
. Evénement
Un événement est défini comme une occurrence instantanée qui peut changer I'état du
systeme [1].
1.2.2 Modele et modélisation

1.2.2.1 Le modele

Un modele est une image simplifiée de la réalité qui nous sert a comprendre le
fonctionnement d’un systéme en fonction d’une question [2].

Les modeles peuvent étre classés sous différents types. Ils peuvent étre selon leur
vocation, descriptive ou explicative. Aussi, ils peuvent étre classés a des modeles basés
sur les mesures ou sur les entités [2]:

» Les modéles descriptifs

Les modeles descriptifs ont pour vocation de saisir un invariant observé d’un systéme,
par exemple la trajectoire d’une planete ou I’évolution d’une population. Il n’est alors pas
nécessaire de savoir pourquoi il y a cette trajectoire ou cette évolution mais seulement
comment.

Les modeéles explicatifs

Les modéles explicatifs ont pour vocation de rendre compte d’un mécanisme ou
processus génératif dont le résultat peut étre entre autres, une trajectoire ou une évolution
déterminée si tant est que les conditions initiales et les valeurs des parametres du modéle

produisent effectivement un tel invariant.
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Les modeles basés sur les mesures

L’état s’exprime comme un ensemble de variables représentant des grandeurs
mesurables du systtme que 1’on modélise (position, nombre d’individus dans une
population).
Les modeles basés sur les entités

L’état s’exprime comme un ensemble structuré, éventuellement variable, d’objets dont
non seulement les états mais aussi les relations et le nombre peuvent changer au cours du

temps.

1.2.2.2 La modélisation

La modélisation c’est 1’activité qui consiste a construire des modeles, c’est 'une des
deux principales composantes de la démarche scientifique avec 1I’expérimentation. En fait
les chercheurs passent la majeure partie de leurs temps a construire, comparer et tester les
modeles.

Lors de la modélisation d'un systeme complexe, il existe un compromis entre le degré

d'abstraction d'un modele et son utilité [3].

1.2.3 La simulation

1.2.3.1 Définition

Une définition du dictionnaire de la simulation est "la technique consistant a imiter le
comportement d'une situation au moyen d'une situation ou d'un appareil analogue pour
obtenir des informations plus facilement ou pour former (ou divertir) le personnel™. « Une
situation » dans la définition correspond a un systéme source, et un appareil est un
simulateur. Comme expliqué dans la définition, il existe deux types d'objectifs de
simulation : I'un est d'obtenir des informations et l'autre est de former ou de divertir le
personnel. La premiere est souvent appelée simulation analytique et la seconde simulation

d'environnement virtuel [4].

Figure 1.2 : Exemples de simulation d'environnement virtuel.
4
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L'objectif principal d'une simulation analytique est I'analyse quantitative du systeme
source sur la base de données « exactes ». Ainsi, la simulation doit étre exécutée le plus
rapidement possible et étre capable de reproduire avec précision la séquence d'événements
du systeme source. Une simulation analytique est souvent appelée simulation
d'horodatage. Une simulation d'environnement virtuel est exécutée en temps réel mis a
I'échelle lors de la création d'environnements virtuels, et elle est souvent appelée
simulation de délai. La Figure 1.2 montre des scénes d'une simulation de jeu de guerre et

d'un jeu informatique.

1.2.3.2 Pourquoi simuler ?

La modélisation et la simulation sont au cceur de notre réflexion. Lorsque la situation
est trop complexe pour étre analysée par la seule simulation mentale, nous utilisons un
ordinateur pour simuler la situation. Considérons les situations suivantes [4] :

1. Trouver des réegles de répartition optimales dans une fabrique moderne de semi-
conducteurs de 300 mm.

2. Evaluer des conceptions alternatives pour les hopitaux, les bureaux de poste, les
centres d'appels, etc.

3. Concevoir le systeme de manutention d'un écran a cristaux liquides (TFT-LCD)
a couche mince de 3 milliards de dollars Fab.

4. Planification d'un réseau sans fil pour une entreprise de télécommunications.

5. Evaluation des systémes d'armes de haute technologie pour une acquisition
basee sur la simulation.

6. Concevoir ou moderniser le systeme de circulation urbaine d'une grande ville.

7. Evaluer les politiques anti-pollution pour contréler les pollutions des systémes
fluviaux.

8. Evaluer les risques dans les échéanciers des projets et les dérivés financiers.

Pour les situations réelles ci-dessus, la simulation peut étre le seul moyen de résoudre
les problémes. En pratique, la simulation peut étre nécessaire car il n'est pas possible
d'expérimenter avec le systeme réel ; le budget ne permet pas d'acquérir un prototype
codteux ; un vrai test est risque.

La simulation d'un systéme a évenements discrets est appelée simulation a événements
discrets et celle d'un systéme continu une simulation continue. Une classe de schémas de

calcul qui reposent sur un échantillonnage aléatoire répété pour calculer leurs résultats est
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appelée simulation de Monte Carlo. Parmi les situations ci-dessus, les situations 1 a 6
concernent une simulation d'événements discrets. La situation 7 concerne une simulation
continue et la situation 8 une simulation Monte Carlo [4].
1.2.4 Types de modeles de simulation

Il existe différents types de modéles de simulation en fonction des types de systémes.
La simulation a événements discrets et la simulation continue sont largement effectuées
sur des ordinateurs, aussi, la simulation de Monte Carlo est un type populaire de

simulation informatique.

1.2.4.1 Lasimulation continue

La simulation continue est une évaluation numérique d'un modele informatique d'un
systeme dynamique physique qui suit en permanence les réponses du systéeme au fil du
temps selon un ensemble d'équations impliquant généralement des équations
différentielles. Soit Q(t) et X(t) les vecteurs d'état du systeme et de trajectoire d'entrée,
respectivement. Ensuite, une simulation linéaire continue est une évaluation numérique de
la fonction de transition d'état linéaire dQ(t)/dt = AQ(t) + BX(t), ou A et B sont des

matrices de coefficients [4].

1.2.4.2 Lasimulation a événements discrets

La simulation a événements discrets est une évaluation informatique d'un modéle de
systeme dynamique a événements discrets ou le fonctionnement du systeme est représenté
sous la forme d'une séquence chronologique d'événements. Dans la modélisation basée
sur les états, la dynamique du systéme est décrite par une fonction de transition d'état
interne (8;,: : @ — Q) et une fonction de transition d'état externe (8q,: : Q@ X X — Q),
ou Q est un ensemble d'états du systéeme et X est un ensemble d'événements d'entrée.
Ainsi, la simulation a événements discrets peut étre considérée comme une évaluation

informatique des fonctions de transition internes et externes (Figure 1.3) [4] .

) Machine (m)
& ;f.d— TN Buffer(q) T
p utside ' G = .
i World :r enerate[t, m Process [t,]
\C“\_)\_/L—/

Figure 1.3: Un modele de systéme a serveur unique.
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1.2.4.3 Lasimulation Monte Carlo

Un autre type de simulation informatique populaire est la simulation Monte Carlo, qui
n'est pas une simulation de systeme dynamique. Il s'agit d'une classe d'algorithmes de
calcul qui reposent sur un échantillonnage aléatoire répété pour calculer I'intégration
numérique de fonctions issues de l'ingénierie et de la science qui sont impossibles a
évaluer avec des méthodes analytiques directes. Ces dernieres années, la simulation
Monte Carlo a également été utilisée comme technique pour comprendre I'impact du
risque et de l'incertitude dans les modéles financiers, de gestion de projet et autres
modeles de prévision (Figure 1.4) [4].

&

b-J

(]

Figure 1.4: Un cercle de rayon unitaire pour calculer la valeur de 7TVia une simulation Monte Carlo.

1.2.5 Expeérimentation et optimisation de simulation

Les regles qui régissent le comportement du systeme sont appelées lois, tandis que les
regles sous notre contrdle sont appelées politiques. Lorsque nous expérimentons pour
déterminer les effets de la modification des parameétres des lois, nous effectuons une
analyse de sensibilité. Lorsque nous expérimentons des changements dans les facteurs de
contréle des politiques, nous faisons de I'optimisation [5]. L'optimisation et I'analyse de
sensibilité peuvent étre effectuées dans une étude de simulation. Une étude de simulation
doit étre réalisée avec :
e Des objectifs clairs de I'étude ainsi qu'un ensemble de mesures de performance ;

e Des variables de sortie qui peuvent étre mappées dans les mesures de performance ;
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e Poignées bien définies avec lesquelles les exécutions de simulation doivent étre

controlées.

Démarrer

1. Commencer avec un ensemble de valeurs initiales

2. Faire une simulation avec les valeurs

A 4

3. Calculer les mesures de performance a partir des variables de sortie

4. Evaluer les mesures de performance

!

Oui

Non
\ 4

5. Obtenir un ensemble révisé de valeurs Arréter

Figure 1.5 :Cadre expérimental pour I'optimisation de la simulation.

Un cadre expérimental est une spécification des conditions dans lesquelles le
simulateur est expérimenté [6], et il concerne I'optimisation de la simulation. Comme le
montre la Figure 1.5, un cadre expérimental pour I'optimisation de la simulation se compose
de cing étapes : (1) Des valeurs initiales sont générées ; (2) une simulation est effectuée
pour calculer les valeurs des variables de sortie ; (3) les mesures de performance sont
calculées a partir des variables de sortie ; (4) les mesures de performance sont évaluées
pour voir si les résultats sont acceptables; (5) si les résultats ne sont pas acceptables,
retournez a I'étape 2 avec un ensemble révisé de valeurs de poignee. Les étapes 3, 4 et 5

sont souvent appelées transducteur, accepteur et générateur, respectivement [4].



Chapitre 1 Modélisation et simulation

1.3 Etapes d'une étude de simulation

Une étude de simulation, i.e., la construction d’un simulateur et son utilisation
pour réaliser des études passe par des étapes qu’on peut résumer comme suit [1] :
1.3.1 Formulation de probleme
Chaque étude commence par un énoncé du probléeme, fourni par les décideurs.
L'analyste s'assure qu'il est clairement compris. S'il est développé par des analystes, les
décideurs politiques devraient le comprendre et I'accepter [1].
1.3.2 Fixation des objectifs et plan global du projet
Les objectifs indiquent les questions auxquelles la simulation doit répondre. A ce
stade, il convient de déterminer si la simulation est la méthodologie appropriée. En
supposant que cela soit approprié, le plan global du projet devrait inclure [1]
e Un énoncé des systemes alternatifs
e Une méthode d'évaluation de I'efficacité de ces alternatives
e Plans pour I'étude en termes de nombre de personnes impliquées
e Codt de I'étude
e Le nombre de jours requis pour accomplir chaque phase du travail avec les
résultats escomptés.
1.3.3 Conceptualisation du modele
La construction d'un modéle de systeme reléve probablement autant de I'art que de la
science. L'art de la modélisation est renforcé par une capacité [1]
e Faire abstraction des caractéristiques essentielles d'un probleme
e Sélectionner et modifier les hypothéses de base qui caractérisent le systeme
e Enrichir et élaborer le modele jusqu'a ce gu'une approximation utile en résulte
Ainsi, il est préférable de commencer avec un modele simple et de progresser vers une
plus grande complexité. La conceptualisation du modéle améliore la qualité du modéle
résultant et augmente la confiance de I'utilisateur du modele dans I'application du modeéle.
1.3.4 Collecte de données
Il existe une interaction constante entre la construction du modeéle et la collecte des
données d'entrée nécessaires. Fait dans les premiers stades. Des données objectives

doivent étre collectées [1].
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1.3.5 Traduction de modele
Les systemes du monde réel donnent lieu a des modeles qui nécessitent beaucoup de
stockage et de calcul d'informations. Il peut étre programmé a l'aide de langages de
simulation ou d'un logiciel de simulation spécialisé. Les langages de simulation sont
puissants et flexibles. Le temps de développement des modeles de logiciels de simulation
peut étre réduit [1].
1.3.6 Veérifié
Il s'agit du programme informatique et de la vérification des performances. Si les
parametres d'entrée et la structure logique et correctement représentés, la vérification est
terminée [1].
1.3.7 Validé
Il s’agit de déterminer si le modele est une représentation précise du systéme réel.
Obtenu gréace a I'étalonnage du modeéle, un processus itératif de comparaison du modele
au comportement réel du systeme et aux écarts entre les deux [1].
1.3.8 Conception expérimentale
Les alternatives a simuler doivent étre déterminées. Les alternatives a simuler peuvent
étre fonction des exécutions. Pour chaque conception de systeme, des décisions doivent
étre prises concernant [1]
e Durée de la période d'initialisation
e Durée des simulations
e Nombre de réplications a effectuer & chaque exécution
1.3.9 Cycles de production et analyse
IIs sont utilisés pour estimer les mesures de performance pour les conceptions de
systéeme qui sont simulées [1].
1.3.10 Plus de courses
Sur la base de I'analyse des exécutions terminées. L'analyste détermine si des analyses
supplémentaires sont nécessaires et quelle conception ces expériences supplémentaires
doivent suivre [1].
1.3.11 Documentation et rapports
Deux types de documentation.

e Documentation du programme

10
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e Documentation du processus
v" Documentation du programme
Peut étre utilisé a nouveau par les mémes analystes ou par des analystes différents pour
comprendre le fonctionnement du programme. La modification ultérieure sera plus facile.
Les utilisateurs de modéles peuvent modifier les paramétres d'entrée pour de meilleures
performances [1].
v" Documentation du processus
Donne I'historique d'un projet de simulation. Le résultat de toutes les analyses doit étre
présenté de maniéere claire et concise dans un rapport final. Cela permet d'examiner la
formulation finale et les alternatives, les résultats des expériences et la solution
recommandée au probleme. Le rapport final fournit un véhicule de certification [1].
1.3.12 Implémentation
Le succes dépend des étapes précédentes. Si I'utilisateur du modele a été completement
impliqué et comprend la nature du modéle et ses résultats, la probabilité d'une mise en

ceuvre vigoureuse est renforcée [1].
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Formulation du probleme

Définition des objectifs et
du plan générale du projet
l
\ V

—>

Conception du modéle Collecter les données

| |

Réaliser le modéle

Verifier

Non Non

Valider

Oui

Définir les expérimentations

Exécuter des simulations

Analysé les résultats

Objectif
atteints

Documentation et rapport

Figure 1.6: Les différentes étapes de simulations.
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1.4 Les automates cellulaires
1.4.1 Définition

Un automate cellulaire est un objet mathématique, étudié aussi en informatique
théorique, évoluant par étapes selon des régles tres simples et imitant d'une certaine
maniére les capacités autoreproductrices des étres vivants. 1l est constitué d'une grille dont
les cases sont appelées « cellules », pouvant prendre plusieurs états, le plus souvent deux,
« mort » ou « vivant ». L'application la plus simple est le Jeu de la vie, proposé en 1970

par le mathématicien britannique John Horton Conway(Figure 1.7) [7].

\ o I
|
I
global state ! global state

attime =n at time = n+1

X cell lbe'”é; holding next states
analyze until all are computed

Figure 1.7: Cycle de simulation d'automate cellulaire.

1.4.2 Lacellule

L'unité comportementale de base dans notre modéle est une cellule.

L’¢lément de base d’un automate cellulaire est la cellule. Une cellule est définie par ses
coordonnées. Exemple : dans un réseau bidimensionnel, une cellule est définie par deux

entiers (i), i est le numéro de la ligne et j est le numéro de colonne [37].

1.4.3 Le Grille

Les cellules sont disposées sur un réseau régulier de dimension d [37].
Un automate cellulaire consiste en une grille réguliere de « cellules » contenant

chacune un « état » choisi parmi un ensemble fini et qui peut évoluer au cours du temps.

13


https://www.futura-sciences.com/tech/definitions/robotique-automate-848/
https://www.futura-sciences.com/sciences/definitions/mathematiques-application-13200/

Chapitre 1 Modélisation et simulation

1.4.4 Les voisinages
Le voisinage des interactions est une collection de cellules voisines que la fonction de
mise a jour interroge pour obtenir des informations d'état. La taille et la forme des

quartiers varient d'une application a I'autre (Figure 1.8) [8].

state of neighbours

|

current update next
state function state

Figure 1.8: Les transitions d'état dépendent des états voisins.

von Neumann Moore
r=1 r=2 r=1 r=2
|
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Figure 1.9 : Les voisinages les plus couramment utilisés

Les voisinages les plus connus sont ceux de von Neumann, Moore et Margolus'. On
peut également utiliser d'autres types de voisinages mais leur application a des modéles du
monde réel semble restreinte. Comme la Figure 1.9 le démontre, les voisinages ne sont pas
restreints a un rayon de 1.

1.4.5 La Fonction de transition :

La regle d’évolution permet de déterminer 1’état d’une cellule au pas du temps t+1 en
fonction de I’état des cellules de son voisinage a I’instant t (Figure 1.10)

A titre d’exemple, nous présentons dans la suite 1’automate cellulaire : Jeu de la vie
(game of life). C’est un automate cellulaire proposé par John Horton Conway en 1970 [9].
Les éléments du Jeu de la vie peuvent étre exposés comme suit :

1. Une cellule peut prendre deux états :

» 0 (morte ou inactive), et

14
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» 1 (vivante ou active).

1. Le jeu de la vie évolue sur un réseau carré bidimensionnel. (d=2)

2. Le jeu de la vie utilise le voisinage de Moore.

3. Les régles d’évolution du jeu de la vie sont :
e Une cellule inactive entourée de 3 cellules actives devient active ;
e Une cellule active entourée de 2 ou 3 cellules actives reste active ;

e Dans tous les autres cas, la cellule devient ou reste inactive.

A Iinstant t A I’instant t+1
Figure 1.10 : Exemple sur I’application des regles de jeu de la vie.

Formellement, un automate cellulaire est défini comme un 4-uplet (d,Q,V,§) ou :

ed cst la dimension de ’automate, son réseau est alors Z¢, ’espace discret de
dimension d.

e 0 un ensemble fini, est son alphabet, i.e., I’ensemble des états que les cellules
peuvent prendre.

eV cZ% un sous-ensemble fini de Z<%, le voisinage de l'automate
V= (VW Vyon V) = (V; € Z%;1 <j<a)

e §: Q% — Qestsaregle de transitioneta = |V]|.

On appelle alors configuration I’attribution d’un état a chaque cellule du réseau : une
configuration est une fonction de Z¢ dans Q.

» Exemples : automate cellulaire simple Il s’agit d’un automate cellulaire A =
(Z2%°%,Q,V,8)o0u:

*Q = {01}

o IV : Les voisins d’une cellule i sont les cellules :i, i — 1 et i + 1 pour simplifier ce

voisinage peut étre décrit par le triplet V. = (—1,0,1)

15
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e § est une transition qui est définie par le tableau suivant :

Voisinage (91, g2, g3) 111 110 101 100 011 010 001 000

1 (91, 92, 93) 0 0 0 1 1 1 1 0
Valeur suivante de la
cellule centrale

Cela signifie que si par exemple, & un temps t donné, une cellule est a 1’état «1»son
voisinage de gauche a 1’état «1» et sa voisin de droite a 1’état «0», au temps t+1 elle sera a
1’état «O».

1.4.6 Les propriétes fondamentales des automates cellulaires

De tels systemes sont appelés automates cellulaires a la condition que ceux-ci
rencontrent les trois propriétés fondamentales suivantes [10] :
= Le parallélisme

L’ensemble des constituantes de 1'automate évoluent simultanément

Un systeme est dit parallele si ses constituants évoluent simultanément et de maniére
indépendante, toutes les cellules constituant lI'univers de l'automate sont mises a jour de
maniere simultanée et synchrone.
= Lalocalité

Le nouvel état d'une cellule ne dépend que de son état actuel et de I'état du voisinage
immédiat.
= L'homogeénéité

Les lois sont universelles, c'est-a-dire communes a lI'ensemble de I'espace de I'automate
cellulaire.

Toutes les cellules de l'automate utilisent les mémes regles de transition pour
déterminer leur état suivant.

1.4.7 Modélisation de systemes a I'aide d*automates cellulaires

De nombreux modeles sont basés sur les automates cellulaires. 1l serait trop long de les
décrire tous en détail mais voici une liste, non exhaustive, de phénomeénes ayant été
modélisés par des automates cellulaires [10] :

e L épidémie de COVID-19.
e Feux de foréts.
e Trafic automobile dans un réseau de rues.

e Etalement urbain.
16
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e Dissolution de cristaux, fonte de glace.

e Croissance des arbres, des feuilles, des fleurs, des plantes, des mollusques, descoraux,
des cristaux (flocons de neige).

e Turbulence dans les fluides, dynamique des fluides, dynamique des gaz (i.e., modeles
Lettice-gaz).

e Ladiffusion (thermique, électrique, chimique, etc).

1.5 Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présenté des concepts de bases liés a la modélisation et la
simulation informatique, et nous avons mis 1’accent sur les automates cellulaires comme
formalisme de modélisation utilisé pour modéliser différents systemes et phénomenes.

Ce chapitre nous permis d’acquérir des connaissances primordiales pour se focaliser
sur la modélisation et la simulation de propagation des épidémies dans le deuxiéme

chapitre.
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Chapitre 2. Vue d’ensemble de la

Modeélisation Epidémique
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2.1 Introduction

La modélisation joue un rdle tres important dans le domaine de la recherche
scientifiqgue. Pour comprendre le mécanisme d’un modéle épidémiologique, il est
nécessaire de faire la découverte des principaux travaux dans le domaine. L’historique de
certaines grandes épidémies ou pandémies ayant touchées le monde peut nous renseigner
davantage sur leurs caractéristiques et sur le choix des données nécessaires a la
modélisation. La mise en équations du phénomene épidémique passe obligatoirement par
la connaissance des modeles de base déterministes tres connus pour aboutir enfin aux
modeles stochastiques.

Etudier, comprendre, analyser la propagation 1’épidémie du COVID-19 est une tache
difficile, mais indispensable pour prédire sa propagation, et agir pour le freiner voire
I’empécher. Ces études permettent aussi de prévoir les conséquences pour la population
d'actions que la vaccination, la mise en quarantaine ou la distribution de tests de
dépistage.

Dans ce chapitre nous allons d’abord présenter quelques généralités relatives aux
épidémies, particuliérement les mécanismes de propagation d’une maladie contagieuse,
ensuite, nous allons passer en revue les modeles proposés dans la littérature pour étudier

ce fléau.

2.2 Généralités sur les épidémies

2.2.1 Terminologie
Nous définissons ici quelques termes qui seront fréeguemment utilisés au cours de ce
chapitre.
» Maladie infectieuse : maladie provoquée par la transmission d’un agent pathogeéne:
virus, bactérie, parasite, mycose, prion, etc.
= Epidémie : augmentation rapide de I’incidence d’une pathologie. Bien que souvent
utilisé dans un contexte de maladies infectieuses, ce terme peut étre utilisé pour
des phénomeénes biologiques généraux (obésité, fracture de la hanche chez les
personnes agées, suicide, etc.)
= Pandémie : épidémie causée par une maladie infectieuse émergente qui prend des
proportions continentales voire planétaires.

= Endémie : présence habituelle et stable d’une maladie dans une population.
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2.2.2 Historique de certaines grandes épidémies

Depuis des dizaines d’années, les problémes d’infection sont de plus en plus présents
dans notre quotidien. Les épidémies tres fréquentes entrainent une augmentation de la
mortalité en milieux trés peuplés et pauvres ce qui peut étre parfois catastrophique[12].

On peut citer comme exemple la peste noire (Figure 2.1), qui au moyen age, a fait des
ravages. Au cours du 14éme siecle, la méme peste noire fit son apparition et
engendra de nombreuses pertes humaines a tel point que des villes importantes furent
dévastees[12].

Peste Noire Dec. 1350,
14éme siécle
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Dec. 1350

Figure 2.1. Progression de la peste noire en Europe au 14éme siécle.

Puis, nous avons les épidémies et les pandémies telles que le syndrome de
I’'immunodéficience acquise (SIDA), le syndrome respiratoire aigu sévere (SRAS) (Figure
2.2) le cancer du poumon, la vache folle, le paludisme, la grippe aviaire souche H5N1, la
pandémie intestinale (gastro-entérite), la grippe saisonniére que nous observons chaque
année, la grippe A/H1N1, etc. [12].
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Figure 2.2. Récente pandémie de SRAS a travers le monde

Et plus récemment, la situation actuelle de pandémie (coronavirus (COVID-19))
(Figure 2.3) qui provoque un trouble respiratoire aigu dans les voies respiratoires humaines
(qui peut étre fatal) s'est propagé a de nombreux pays du monde entier et a déja été
déclaré comme une pandémie par I'Organisation mondiale de la santé.
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Figure 2.3. Récente pandémie de COVID-19 a travers le monde
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Toutes ces épidémies voire pandémies autant dévastatrices les unes que les autres ont
onduit a de nombreuses recherches dans le but de comprendre le phénoméne, réduire la

mortalité ou éradiquer la maladie.
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Figure 2.4. Cartographie des pays affectés par la pandémie A(HLN1) en 2009

TS A% OF O Gecwnies 00T

Areas reperting of H5N1T avisn intluen=a in poultry and wild birds sinee 20053 o hidcfpainen
R B S e
3 e -—y

g =<

ca

L T ———
Areas e pormng oTouence Ity In vad Teds

- . Y
Ao Heslth The boaidaimn ain wwwes o wwhan B dosansinn wed (ot t-\l iy ey wnvunie 1 o Moy cpbbe ) Wiehicorw 33 Surce: Warkd "ﬁ'-.'m-'m-ﬂ Haaim (G
L Towdtty, tor sy, iy oea o2 0k adhakor. Wl naAlonad gnem e
T OMWRINEG Be So TIN5 0 I Scube § 06 Joundyes l»on-au-mu SRR AP e SO0 bnes K5 W izh Fep Pecducsin P odfie ‘uu.m--x‘
D i 1wl s R, et e 0 amdiin. W = i O oo o

o
P L S e L )

Figure 2.5. Carte illustrant la pandémie de la grippe A/H5N1 en 2003
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2.2.3 Mécanismes de diffusion d’une épidémie

La diffusion ou la propagation de 1’épidémie est définie comme étant la croissance du
nombre d’individus infectés en considérant les aspects temporel et spatial. 1l faut noter
qu’une épidémie a tendance a se propager d’autant plus rapidement que chaque
individu est amené a rencontrer un certain nombre d’individus au cours d’une journée
que ce soit sur le lieu du travail, dans les établissements scolaires ou lors de sorties
diverses telles que les voyages, le cinéma, les concerts, les centres commerciaux, les
transports en commun[12].

La transmission de la grippe d’un individu a un autre s’effectue surtout par les aérosols
a grosses particules émis lors des éternuements ou la toux. Cette transmission sous-
entend une proximité des individus mais les particules posées sur une surface restent
vivantes durant un a deux jours et constituent une source de diffusion.

Les réseaux de contacts sont probablement différents selon la culture, la taille de
communauté et I’appartenance a un milieu rural ou urbain. Les transports modernes
ont tendance a aggraver les risques de contracter une épidémie.

On distingue trois types de diffusion de 1’épidémie [12] :

e Ladiffusion par contagion : ¢’est la transmission directe inter-individus c’est-a-dire
de I’agent pathogene d’un individu contaminé a un individu susceptible. L’ individu
est donc le seul réservoir et le seul transmetteur du virus.

e La diffusion hiérarchique ascendante (propagation s’effectuant d’une petite
ville a une grande ville) ou inversement c’est-a-dire de maniére descendante : la
contamination s’effectue de maniére ordonnée. Par exemple, d’'un centre
métropolitain a un village distant, elle est engendrée par I’utilisation des
transports routiers, aériens, ferroviaires, maritimes.

e Lacombinaison de la diffusion par contagion et la diffusion hiérarchique.

Ainsi, la notion de proximité est un facteur trés important car le risque qu’un individu
soit contaminé est d’autant plus élevé qu’il est en interaction avec un individu infectieux.

En fonction de la structure de voisinage choisie, le nombre de voisins peut étre
de quatre(4) selon la méthode de Von Neumann ou de huit(8) d’aprés Moore. En plus des
travaux qui visent I’analyse de la diffusion de I’épidémie, la modélisation dans le domaine

de I’épidémiologie est en plein essor
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2.3 Modeles de diffusion d’une épidémie

Un modele n’est pas la réalité et n’est pas supposé reproduire toute la réalité. Il doit
reproduire au mieux les caractéristiques du phénomeéne étudié en fonction des objectifs
fixés pour le cadre de I’étude. La modélisation est devenue de nos jours un outil
incontournable pour évaluer un probléme de santé public que ce soit dans le cas d’une
maladie contagieuse ou non contagieuse. La modélisation épidémiologique doit permettre
de comprendre des phénomenes sociaux en se basant sur la régularité de certains
phénomenes collectifs malgré la diversité et la complexité individuelle.

Dans le domaine de 1’épidémiologie, on distingue en particulier, deux grands types de
modélisation [12] :

Les modeéles déterministes : ce sont les conditions initiales qui déterminent de facon
univoque le futur du systéeme ; ces modéles étudient souvent les phénomeénes a
I’échelle « macroscopique ». En épidémiologie on modélise 1I’évolution de 1’état
des populations.

Les modeéles stochastiques : lls sont probabilistes et étudient davantage les
phénomenes a 1’échelle « microscopique », ceux qui concernent 1’individu en
épidémiologie.

Pour chacun de ces deux types de modeles, on a recours a des modeles simples,
généraux ou récurrents, mais tres peu d’entre eux autorisent une résolution analytique. En
épidémiologie, il s’agit d’expliquer, de prévoir la dynamique des maladies transmissibles
et d’adopter en conséquence des mesures sanitaires ou économiques. Par exemple, les
modeles peuvent indiquer s’il est plus urgent de concentrer les efforts sur la vaccination
ou sur I’isolement des infectés ou sur les deux.

2.3.1 Modeles a compartiments (déterministes)

Les modeles compartimentaux sont des modeles déterministes ou la population est
divisée en un nombre de catégories selon différentes caractéristiques (age, sexe, caractére
génétique particulier) et selon 1’état par rapport a la maladie (susceptible a se faire
infecter, infecté non-contagieux, infecté contagieux, immunise, décédé, etc.). Le
changement d’état des individus, i.e. le changement du nombre d’individus dans chacune
de ces boites, est gouverné par un ensemble d’équations différentielles [14].

Parmi les avantages de ces modéles, on note la simplicité de leur conception en plus

du fait qu’ils se prétent souvent tres bien & un traitement analytique fort revélateur
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de leur comportement. Ils présentent cependant des défaillances majeures lorsque 1’on
compare leur dynamique a celle de la situation biologique a modéliser, particuliérement
en ce qui a trait aux délais [12].

Ces modeles supposent que l'effectif N de la population est constant, ainsi on ne prend
pas en compte les naissances, ni les déces. Bien que des modeles plus compliqués
puissent rendre compte de ces facteurs, cette hypothese est plut6t raisonnable si on
modélise, par exemple, la propagation d'une épidémie au sein d'une population qui ne
recoit pas de nouvel individu pendant le temps de I'étude de I'épidémie. Ces modeles
supposent aussi que la population étudiée est brassée de fagcon homogéne : tout
individu non contaminé court le méme risque d'étre exposé a la maladie qu'un

individu déja contaminé[12] .

2.3.1.1 Le modele SI (Susceptibles, Infectives)

Le SI (Susceptibles, Infectives) est le premier modéle dynamique simple, il a été
développé par W. H. Hamer en 1906. 1l suppose au départ qu'il n'y a ni déces ni guérison,
et I'individu infecté reste et demeure contagieux jusqu’a la fin de sa vie [13].

Ce modéle comprend donc deux compartiment : (i) les individus susceptibles d'étre
infectés (S), (ii) les individus infectés (1).

Dans le domaine d'épidémiologie, nous pouvons schématiser le modéle d'épidémie par
des boites ou des compartiments qui représentent les différents statuts dans lesquels
peuvent se trouver les individus d'une population pendant la maladie, les changements
d'états (statuts) possibles étant indiqués par des fleches [13]. En effet, le schéma du

modele Sl est illustré par la (Figure 2.6) :

S ——1

Figure 2.6. Schéma de transmission du modele Sl

La transmission de I’infection se fait a travers un contact direct entre des susceptibles S
avec un ou des infectes | avec un facteur a de proportionnalité (aussi appelé taux
d’infection ou taux de transmission) [13].

Le nombre de nouveaux cas atteints par I’infection pendant I’intervalle de temps

dt sera égal a aSI. Cela conduit a deux équations différentielles :
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ds
—=
dl
7 =1'®) =aI®.5)

S'(t) = —a.I(t).S(t)

Avec N est la population totale, N = S(t) + I(t).
2.3.1.2 Le modele SIS
Dans le modele SIS, la population considérée est divisée en deux compartiments [15]:
S : les individus susceptibles d’étre infectés
I: les individus infectes
On introduit ci-dessous des parameétres utilises en épidémiologie :
b > 0: Le taux de naissance.
y > 0: Le taux de guérison.
B > 0: Le taux de contact.
Dans ce modéle :
e Un individu susceptible devient infecté et infectieux apres un contact positif
avec un individu infectieux mais ne développe pas d’immunité a la maladie : il
redevient susceptible a taux v.
e Les naissances se font & taux b et les nouveau-nés ne sont pas infectés.
e Les morts se font a taux b aussi, ce qui permet de supposer que la population
reste constante.

Le graphe suivant résume de maniére concise le modele SIS (Figure 2.7) :

guérisons

naissances

Figure 2.7. Schéma de transmission du modéle SIS
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2.3.1.3 Le modéle de base SIR

Dans de nombreuses épidémies, les individus infectés périssent ou développent une
immunité contre la maladie, qui peut étre temporaire ou permanente, de ce fait, le
modele « S.ILR. » (Susceptible, Infected, Removed) proposé par Kermack &
McKendrick en 1927 [31], prend en compte ce type d’épidémie trés fréquent. Le
modele SIR a été pour expliquer a posteriori 1’évolution de 1’épidémie de peste a
Bombay en 1905-1906 leur méthode est toujours considérée comme valide, elle est
largement utilisée dans des travaux de recherches d'actualité.

Les compartiments de la modéle SIR

Les maladies infectieuses sont les maladies qui peuvent étre transmises d une personne
a une autre ou d’une population a une autre. Elles sont causées par des agents Infectieux
[11], exemples : Coronavirus SARS-Cov-2 (COVID-19), Rhinovirus (Rhume), le VIH
(SIDA), etc. Nous pouvons étudier la propagation de ces agents en devisant la population
en trois compartiment (sous-population) [11] [16]:

e Compartiment S: représente les individus « Susceptibles » ou « Sains », ceux
qui n’ont jamais eu la maladie, et peuvent la contracter.

e Compartiment I: les individus « Infectés » les malades, ce sont aussi les
contagieux (c’est-a-dire qui contribuent a la transmission du pathogene).

e Compartiment R: les individus « Retirés » (« Removed » en anglais) ceux qui
ont déja eu la maladie et sont désormais immunisés contre cette maladie . On
inclut dans ce groupe les personnes décédées (puisqu’elles ne peuvent plus
contracter la maladie).

La propagation d’un agent infectieux au sein d’une population est un phénoméne
dynamique : les effectifs d’individus Sains et Infectés évoluent dans le temps, en fonction
des contacts au cours desquels cet agent (le virus) passe d’un individu infect¢ a un
individu sain non immunisé [11].

A ces trois états différents, nous pouvons associer trois équations d’évolutions propres
telles que [17]:

(ds
dt
dl
Frin I'(t) = a.1(t).S(t) — B.1(t)
dR
\ dt

S'(t) = —a.1(t).S(t)

A

R'(t) = —B.1(t)
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Un organigramme est présenté a la Figure 2.8. 1l repose sur les hypothéses suivantes :

S

R

Figure 2.8. Schéma de transmission du modele SIR

2.3.1.4 Les Extensions du modéle SIR
Le modele SIR est la base de la plupart des modeles étudiant le phénomene de la

diffusion de la grippe. Il est aujourd’hui réguliérement utilisé comme par exemple dans le

cas de la grippe A en 2009. De plus, ce modéle a subi des changements par ’ajout des

extensions au modeéle standard. Ces extensions de modele ont tous les mémes principes de

base énoncés précédemment mais comprennent des degrés de complexité variés [13],

parmi eux :

e Prise en compte de la démographie (taux de natalité et taux de déces) ce modele

permet entre autres d’étudier les épidémies « récurrentes » ou le groupe des

susceptibles est reconstitué grace aux nouvelles naissances.

e Prise en compte de la démographie et distinction morts/guéris, simulation par

I’ENS Cachan Bretagne.

Le modéle SIRS :le modéle SIR avec immunisation temporaire : les individus de la
classe R réintegrent apres un délai la classe des susceptibles (Figure 2.9) [13].

o

»

S
¥

5

e

Figure 2.9. Schéma de transmission du modéle SIRS

Le modele SEIR/ SEIRS : le modele SIR avec introduction d'une nouvelle classe Exposé
et donc d'un nouveau compartiment qui modélisent la population des individus infecté qui
n’ont pas encore des symptomes [13]. Le modéle a deux variantes (Figure 2.10) :

SEIR: Immunité permanente.

SEIRS : Immunité temporaire.



Chapitre 2 Vue d’ensemble de la modélisation épidémique

Figure 2.10. Schéma de transmission du modéle SEIR/SEIRS

Le modele MSIR : le modéle SIR avec immunité passive un individu est né avec une
immunité passive transférée naturellement de la mere (Figure 2.11) [13].

M| SP 118 R

Figure 2.11. Schéma de transmission du modéle MSIR

Le modele MSEIR/MSEIRS: le modeéle SIR avec immunité passive et période de latente
avec le facteur d'immunité passive, on ajoute la période de latence (Figure 2.12) [13] :

MSEIR: immunité permanente.

MSEIRS: immunité temporaire.

M SE 1 Fs{ R

Figure 2.12. Schéma de transmission du modéle MSEIR/MSEIRS

2.3.2 Les modeles agents
Les modeles agents, aussi appelés individus-centrés, permettent de décrire précisément

chacun des individus de la population virtuelle, contrairement aux modéles
comportementaux. A tout moment les individus sont distincts et différentiables les uns des
autres. Un modele agent est généralement composé de trois éléments principaux [18] :

= un ensemble d’agents, ou individus, autonomes qui possedent chacun un

ensemble de caractéristiques les définissant ;
= un ensemble de régles de comportement définissant les interactions possibles

entre les agents.
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= [’environnement dans lequel évoluent les agents et avec lequel ils peuvent
également interagir.

L’un des intéréts de la mod¢lisation agent est de pouvoir représenter toute la diversité
de la population a étudier et d’observer la dynamique globale qui émerge des
comportements individuels.

La modélisation agent est de plus en plus utilisée en épidémiologie [19, 20,21]
puisqu’elle permet d’étudier les phénomenes émergeant a 1’échelle d’une population en
partant d’événements individuels, ce qui correspond parfaitement au domaine d’étude de
I’épidémiologie.

Ainsi les modeles agents permettent d’inclure des aspects qui sont inaccessibles a
d’autres types de méthodes, tels que la dimension spatiale des phénoménes de santé ou
I’interdépendance de certains processus qui peut étre induite par les régles de
comportement observées par les individus. Ce type de modele est trés utile pour simuler
ou étudier des relations causales et prendre en compte des phénoménes complexes
d’interactions dynamiques et parfois non linéaires [18].

2.3.3 Modeles d'automates cellulaires

Traditionnellement, la majorité des modeles mathématiques existants pour simuler les
épidémies sont basés sur des équations différentielles ordinaires. Ces modeles présentent
de sérieux inconvénients en ce qu'ils négligent les caractéristiques locales du processus de
propagation et qu'ils n'integrent pas la susceptibilité variable des individus. Plus
précisément, ils ne parviennent pas a simuler de maniére appropriée (1) les processus de
contact individuel, (2) les effets du comportement individuel, (3) les aspects spatiaux de la
propagation de I'épidémie et (4) les effets des schémas de mixage des individus.

Les automates cellulaires (AC en abrégé) peuvent surmonter ces inconvénients et ont
été utilisés par plusieurs recherches comme une méthode alternative efficace pour simuler
la propagation des épidémies.

Les chercheurs ont utilisé des automates cellulaires (AC) pour explorer les mécanismes
d'infection et de transmission épidémiques chez les animaux, les plantes et les humains.
En raison de leur capacité a fournir des modéles de réseau intuitifs, les automates
cellulaires sont utilisés pour identifier le regroupement local et les caractéristiques
sociales (par exemple, la spatialité, I'nétérogénéité et l'interactivité) considérées comme
essentielles pour étudier la dynamique de transmission. Comme le montre la Figure 2.13,

I'espace social dans les automates cellulaires peut étre représenté comme un réseau
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bidimensionnel. Chaque point d'intersection dans un réseau représente un individu

hétérogéne et les liens représentent leurs interactions [11].

Ainsi, de nombreux modeles ont été proposés pour modéliser la propagation des

¢épidémies a base d’automates cellulaires [22-31]. Les modeles proposes sont différents

sur plusieurs points, particulierement, les états des cellules et les regles de propagation de

I’épidémie. Cependant, ces modéles partagent des points communs, que nous pouvons

résumer comme suit :

1. Représentation de la population par une grille de cellules, ou chaque cellule représente

3.

un ou plusieurs individus (Figure 2.13).

Chaque cellule peut prendre un ensemble états, qui dépendent du modele appliqué.

Les modeéles les plus utilisés sont :

SIR. Les cellules peuvent prendre les états : Susceptible, Infecté, Retiré, et
Vide.

SEIR. Les cellules peuvent prendre les états : Susceptible, Exposé, Infecté,
Retiré, et Vide.

SEIQR. Les cellules peuvent prendre les états : Susceptible, Exposé, Infecté,

mise en Quarantaine, Retiré, et Vide.

Toute cellule posséde un voisinage et des regles de transition. Les régles de transition

permettent de calculer le prochain état de la cellule a partir de son état courant et de

I'état courant de toutes les cellules de son voisinage. Bien que ces regles soient

différentes d’'un modele a un autre dans le cas d’une transition de I’état susceptible a

I’état exposé ou infecté, elles sont plus au moins similaires dans les autres cas, et

peuvent étre résumées comme suit :

(1) Une cellule vide reste vide.

(2) Une cellule Retirée reste Retirée.

(3) Une cellule Infectée devient Retirée dans les modéles SIR et SEIR, ou mise
en Quarantaine dans les modeles SEIQR.

(4) Une cellule en Quarantaine devient Retirée (modele SEIQR).

(5) Une cellule Exposé devient infectés dans les modeles SEIR et SEIQR.

(6) Une cellule susceptible de vient exposée (SEIR et SEIQR) ou infectée (SIR)
avec une certaine probabilité dont le calcule dépend du modele appliqué et

des états des cellules voisines, sinon, elle reste a 1’état susceptible.
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L[] CIE]

ENEEEEEEEEEN
Figure 2.13. Capture d’une simulation d’une épidémie a I’aide d’un modele basé automate
cellulaire

Les automates cellulaires sont devenus un outil puissant pour modéliser la propagation
des maladies. Fuentes et al. (1999) [22] ont proposé I'un des premiers modéles de
propagation des épidémies.

Situngkir (2004) [23] apres enté l'utilisation de simulations d'automates cellulaires en
épidémiologie, en mettant I'accent sur I'analyse de la maladie de la grippe a via ire en
Indonésie.

Lichtenegger (2005) [24] a étudié la propagation des maladies épidémiques avec des
modéles d'automates cellulaires.

White (2007) [25] a également utilisé les AC pour modéliser les épidémies. L'objectif
principal était de comprendre I'évolution temporelle de la maladie dans le but de contrdler
la propagation des maladies épidémiques.

Mikler (2005) [26] s'est concentré sur la modélisation des maladies infectieuses a
l'aide d'automates cellulaires stochastique set a également utilisé le modéle SIR de base
pour I'étude des maladies infectieuses.

Dos Santos et al. (2001) [27] ont étudié la dynamique de l'infection par le VIH au
début du SIDA en utilisant I'approche AC. Le modeéle était basé sur trois caractéristiques :
la réponse immunitaire globale au pathogene, le taux de mutation du VIH, et la répartition

géographique de la maladie.
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Dascalus et Stafen et al. (2011) [28] ont présenté un simulateur a plusieurs niveaux en
utilisant des automates cellulaires hiérarchiques pour démontrer comment la propagation
des maladies infectieuses pouvait &tre modeélisée.

La pandémie du COVID-19, qui a émergé en novembre 2019, a causé d'importantes
pertes humaines, économiques et sociales, ainsi, de nombreux modeles basés automates
cellulaires ont été proposé pour étudier et comprendre la propagation de cette pandémie.

Mondal et al. (2020) [29] ont proposé un modeéle basé automate cellulaire pour étudier
I’immunité collective.

Schimit (2021) a présenté un modele pour tester 1’effet de 1’isolation sociale sur la
propagation de 1’épidémie [30].

Finalement, Ghosh [32], (2020) a proposé un automate cellulaire pour étudier la
pandémie du COVID-19, les paramétres du modele ont été optimisés a I’aide d’un

algorithme génétique adapté qui utilisent des données réelles.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons abordé des concepts liés aux épidémies et a leur
propagation. Puis, nous avons discuté la modélisation des épidémies, et les différents
modeles proposés dans la littérature pour étudier ce phénomene. Traditionnellement, les
épidémies sont étudiées a 1’aide de modeles mathématiques, basés sur des équations
différentielles. Cependant, ces modéles soufrent de nombreux inconvénient, entre autres,
ils ne prennent pas en considération les facteurs spatiaux tels que la densité de population
variable, et ils ont tendance a supposer que les populations sont métissées d’ une manicre
homogene. Les automates cellulaires c’est une approche alternative pour modéliser la
propagation de 1’épidémie, qui permet d’alléger les hypotheses irréalistes des modéles
classiques. L’approche basé¢ automate cellulaire permet de construire des modeles
microscopiques, les individus et leurs interactions sont modélisés, et a partir de leurs
interactions on peut observer le comportement macroscopique du systeme. Ainsi,
I’hétérogénéité des individus qui forment la population, ainsi que leurs répartitions
spéciales hétérogénes peuvent étre prise en compte, ce qui permet de construire des

modeles plus réalistes et plus fiables pour étudier la propagation des épidémies.
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Chapitre 3. Implémentation et

test du simulateur
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3.1 Introduction

De nombreux modeles basés automates cellulaires ont été proposé pour la simulation
de la propagation des épidémies en général, et de 1’épidémie du COVID-19 en particulier.
Nous avons opté pour I’implémentation du modé¢le proposé dans [32]. Ce choix est justifié
par les caractéristiques du modele, entre autres, son le modéle épidémiologique SEIQR,
qui prend en compte la mise en quarantaine des personnes infectés qui ne peuvent pas
transmettre I'infection a d'autres personnes, aussi, le modéle considére explicitement la
probabilité de transmission de 1’épidémie de personne a personne par voisinage. Ces
caractéristiques permettent de mieux comprendre la propagation du COVID-19, ainsi que
I’effet des mesures de la distanciation sociale. En outre, les paramétres du modéle choisi
optimisé a I’aide d’un algorithme génétique séquentiel a partir de données réelles, ce qui
lui donne le pouvoir d'estimer avec précision 1’évolution des épidémies.

Dans ce chapitre, nous allons d’abord présenter un modeéle de propagation du COVID-
19 basé automate cellulaire probabiliste, puis, nous allons décrire brievement
I’implémentation du modéle, finalement, nous allons réaliser des expérimentations pour

vérifier I’implémentation du mod¢le.

3.2 Description du modele

Nous avons opté pour I’'implémentation d’un mod¢le de propagation du Covid-19, basé
automate cellulaire probabiliste, réecemment proposé (2020) [32]. La démarche suivie pour
construire et optimiser le modéle est représenté dans la Figure 3.1. La méthodologie
commence par une propagation de l'infection selon le modele épidémiologique SEIQR
dans une population humaine aléatoire sur une grille bidimensionnelle, initialisée en
utilisant les données spécifiques d’un pays. Les paramétres du modeéle épidémiologique
sont continuellement optimisés a l'aide d’un algorithme génétique séquentiel afin de
correspondre aux données réelles de propagation des infections d’un pays spécifique.

Le modeéle proposé proposée est constitué de trois parties distinctes [32]:

(i). Le modeéle compartimental qui définit les compartiments et les transitions

possibles entre eux ;

(if).  Automates cellulaires probabilistes (ACP) pour modéliser la population et les
regles de la propagation ;

(iii).  Optimisation des paramétres associés a I'ACP en utilisant algorithme génétique
(AG) pour s'adapter aux données du monde réel.
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Figure 3.1: Méthodologie de construction du modéle

3.2.1 Modele épidémiologique

Le modéle épidémiologique, divisent la population en cinq états possibles par rapport a
la maladie : Susceptible (S), Exposé (E), Infecté (1), en Quarantaine (Q), et Retiré (R)
(Figure 3.2) :
Susceptible (S) : Au début, chaque personne est en bonne santé mais elle est vulnérable a
I'infection. Ces personnes sont désignées comme sous-population Sensible (S).
Exposé (E) : a un instante donné, certaines personnes de la population sont exposées a
Iinfection a partir d'une source connue ou inconnue. CeS personnes exposees ne
présentent aucun symptdme particulier de l'infection, mais elles peuvent transmettre
I'infection aux personnes susceptibles. Ces personnes asymptomatiques sont appelées
sous-population exposée (E).
Infectieux (1) : a un instante donné, certaines personnes présentent des symptdémes clairs
de l'infection et elles ont également le potentiel de propager l'infection parmi les
personnes susceptibles. Ces personnes symptomatiques sont considérées comme une sous-
population infectieuse ().
En Quarantaine (Q): En raison des installations sanitaires et du temps de test, les
personnes infectées sont detectées avec un certain délai moyen et mises en
quarantaine. Les personnes mises en quarantaine ne peuvent pas transmettre I'infection a
d'autres personnes, bien qu'elles restent elles-mémes au stade infectieux. Ces personnes

sont désignées comme sous-population en quarantaine (Q).
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Retiré (R) : Les personnes mises en quarantaine et les personnes infectées (mais non
détectées) finiraient par sortir du stade infectieux, et apres cela, elles ne contribuent plus a
la dynamique de propagation de 1’épidémie. Ces personnes sont désignées comme sous-
population supprimée (R) dans le modeéle. Cette sous-population supprimée contient deux
types de personnes : I'une qui s'est complétement remise de l'infection et qui n'infecte ni
ne sera infectée a l'avenir, et l'autre type de personnes qui sont décédées en raison de la
gravité de I'infection.

Un diagramme schématique relatif aux transitions, probabilités et délais correspondant a

la dynamique de I'infection est représenté dans Figure 3.3 .

Pse Dei Piq Par

Exposed Infected ‘ Quarantined Removed

pir
1 1 ] '
1 1 ) '
1 | ) I
i Incubation Period | Detection Delay . I
g b - |
ji—"—o—r— ] ! ‘
i i ‘ : Timeline
| I ] '
- *Infection Period- >
i i ' :
| 1 ' '
1 1 ) |
Removed Not
Exposure Symptoms : : :
from public infectious
to virus appear
contact anymore

Figure 3.2: Diagramme schématique de la dynamique de transmission de la maladie sous la forme d'un
modele SEIQR modifié. Les probabilités de transition pse, Pei, Pig, Pir € Pgr SONt Mentionnées. Les délais de
transition d'état associés sont indiqués sur I’axe du temps.

t=10 t=20 t=40 t=50
Figure 3.3:Evolution temporelle du réseau spatial au cours de la propagation de l'infection dans une
population. Les couleurs des sous-populations respectives (c.-a-d. sensibles, exposées, infectées, mises en

quarantaine et retirées) sont les mémes que celles illustrées en figure 3-1.
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3.2.2 Automate cellulaire probabiliste

Soit L un sous-ensemble fini de Z? a I’instant ¢, noté L = Z? qui définit un réseau
bidimensionnel régulier. Chaque point de ce réseau x € L peut acquérir un nombre fini
d'états A = {0,s,e,i,7,q}, ou les termes s, e , i, g et r désignent les états d'infection
possibles particuliers comme indiqué dans la section 3.2.1, et 0 désigne l'absence
d'occupant humain ou un espace vide. A I’instant t = 0, n{ points sont choisis au hasard
dans L et regoivent I'état a; ou i € A. La population initiale totale est définie comme
N = Yicao n?. A tout instant ¢, n¢ , i € A\0 désigne le nombre total de personnes dans
I'état respectif a;.

Pour les criteres de voisinage, le voisinage de Moore modifié (le d-voisinage) a été
utilisé, Ainsi, pour chaque cellule, on définit un sous-ensemble 2,; = L, centré autour de
la cellule, ou d est le rayon d'interaction avec les voisins Figure 3.4, ainsi, la cardinalité de
Qg est4d(d +1).

Les automates cellulaires probabilistes généraux (ACP) sont un processus stochastique
qui décrit une séquence d’applications A%: L — a,i € A, ou, tout état particulier AZ(x) de
x € L a un instant particulier t dépend des états précédents du d-voisinage de x, noté
x+ Q4 ={x+w:Vo €Oy} avec certaines probabilités. Plus précisément, dans la
propagation de l'infection COVID-19, AZ(x) sera décidé par A,_,(x + ), Vw € 4.
Les autres applications Af(x), a € A\ E, dépendent de la séquence d’états Af(x),

0 <k < t[32].

I

=y
Il
W N = O

,\
-~
Il

Q,
Il
-

CECICTE

Figure 3.4. Voisinage de Moore modifié (d-Voisinage)
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3.2.2.1 Probabilités transitoires

La probabilité de transition Patia]. dénote la probabilité de transition a l'instant t de I'état
a; a I’état a;, ou a;,a; € A. Sans aucune perte de géneralite, Patl.aj est noté Pfj et la
transition de I'état a; a a; est notée a;; dans le reste de la discussion pour une notation
plus simple. Dans les cas oU a; # aj, Pitj est appelé probabilité de transition d'état, et si
a; = a;, P; est appelé probabilité auto-transitionnelle. [32]

Si une transition d'état a;;, i/ # j, se produit a la cellule x a l'instant ¢ suivant la
probabilité de transition Pitj et que I'état de transition a;; a un délai de transitiont; ;, alors
. _{ Osit <ty + 71
TPy sit >ty + 1y

ou t,; est le moment ou la transition a,;, u # i s'est produite. Dans ce modéle de
diffusion de I'infection, seules les probabilités de transition d'état P, Pg;, P, Py €t P,
sont considérées comme non nulles a un certain moment, et pour toutes les autres
probabilités de transition, 7;; est défini sur l'infini, ot P;; et 7;; sont des parametres definis
par l'utilisateur. Cependant, pour la transition a,, t,,; €t 7;; sont mis a zéro, et pour x € L,
définissons PL = P;; = 1 — P et la probabilité d'auto-transition P& = (1 — P;)"-1(1 —
P,)¢-1 ou i,_; et e, — 1 sont le nombre de cellules dans les états i et e respectivement
dans le voisinage o4 de x a l'instant t — 1. Les probabilités P, et P; sont définies comme
des « probabilités d'infection » qui peuvent étre considérées comme les probabilités
gu'une personne susceptible soit exposée a l'infection lorsque cette personne rencontre une
personne exposée ou une personne infectée, respectivement.

Une cellule vide ne contribue pas a la propagation de l'infection, par conséquent, la
probabilité d'auto-transition P, = 1, Vt. Parmi la population totale retirée r, a I’instant t,
une fraction de la population pg 7 est considérée rétablie de I'infection a I’instant ¢ et
acquiert une immunité a long terme contre la maladie, et une fraction de population
(1- Pﬂ)rt est considérée décédé. La population supprimée r; n'est pas prise en compte
davantage dans la dynamique de I'infection et on considére que Prfr' =1,t' >t[32].
3.2.3 Optimisation des paramétres a I'aide d’un algorithme génétique

Bien que I'ACP ait le potentiel de modéliser la transition probabiliste d'états sur un
réseau spatial, le principal défi de son utilisation pour modéliser un scénario du monde

réel est de trouver les paramétres optimaux pour I'ACP. Etant donné que l'espace de
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recherche du modéle ACP proposé est trés grand, il est pratiqguement impossible de
rechercher manuellement le paramétrage optimal pour analyser les caractéristiques de
I'infection propagée a partir d'une donnée réelle. Ainsi, un algorithme génétique (AG) a
été appliqué pour optimiser les parameétres étant donné de séries temporelles de données
réelles.

Supposons un signal temporel discret y[n], 0 < n < (T — 1) associé a la
propagation de l'infection dans le monde réel. Le modéle ACP est noté G(0), ou 0 =
[61,6,...0,] désigne l'ensemble des parametres utilisés pour le modele ACP. Si
§[n],0 <n < (T — 1) est I'évolution temporelle de la variable souhaitée dans le modele
G(0®), alors l'objectif est de trouver un ensemble de parameétres optimal @* tel que
y[n] — y[n], vn. Pour appliquer un AG, chaque 6;,1 < i < h, est codé sous forme d’une
chaine de chiffres binaires b; [33,34] en supposant que 8; a une borne 16;| < {;,1 <i <
h . Cette chaine binaire est appelée gene, et les génes concaténés dans l'ordre d'apparition
des 0, respectifs dans © s'appellent le chromosome. Par exemple, si B est le chromosome
correspondant au jeu de parametres ©, G(B) est équivalent a G(©). Une collection de N,
nombre de chromosomes de parameétres estimés, souvent appelés pool génétique, est
évalué a chaque pas du temps (appelé génération). L'erreur de chaque chromosome est
évaluée en utilisant la distance norme ;. A la i"®™ génération, I'erreur du j**™ chromosome

B;; est calculée comme

T-1
eij =y —Yijll. = Z ly[n] = 9:j[n]|
n=0

ou y;; est la sortie estimée de G (B;;) sous la forme vectorielle et §;;[n] est la valeur de
9i; & Pinstant n. A chaque génération i, I’AG trouve min(e;;),V j, et essaie de faire
e;j = 0 quand i — co. Certains parametres sont des probabilités comprises entre 0 et 1, et
certains parameétres sont associés au temps (en jours) qui sont des entiers discrets, et
supérieurs ou égaux a zéro. Ainsi, les parametres sont initialisés de maniere aléatoire en
gardant intactes leurs restrictions de domaine. [32]

Concernant le croisement, deux chromosomes appelés parents, sont sélectionnés dans
le pool génétique en tenant compte de leur ‘fitness’. Parmi les deux parents sélectionnés,
un point de croisement est sélectionné a b;,1 < i < h, un croisement aura lieu dans ce

point et produit deux descendants. La fitness f;; de chague chromosome est l'inverse de
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son erreur e;;. A chaque génération, le nombre F des meilleurs chromosomes ayant les
fitness maximaux sont sélectionné dans le pool génétique de croisement. Suivant I'idée de
[35], le nombre pF de parents est conservé jusqu'a la génération suivante avec les
nouveaux chromosomes pour garantir que I'erreur dans la génération suivante est toujours
inférieure ou égale a la génération actuelle. En sélectionnant un nombre de pF
chromosomes des parents, N, — pF enfants sont produits par croisement pour maintenir
la taille du pool génétique constante. Une fois les descendants générés, dans I'espace des
parametres, les génes s sont sélectionnés au hasard et de petites perturbations sont
ajoutées individuellement pour imiter la mutation.

Comme l'ont montré plusieurs chercheurs [36], I'nomogénéité du pool génétique
augmente avec les générations, et comme les perturbations dues aux mutations sont
généralement faibles, la réduction de l'erreur devient un probleme aprés quelques
générations. Ainsi, pour restreindre I'homogeénéité du pool génétique, un petit nombre de
descendants u sont sélectionnés parmi le nombre total N, — pF de descendants genérés, et
remplacés par des chromosomes geénérés aléatoirement pour maintenir la diversité. Cette
étape est appelée « diversification » du pool génétique.

Les paramétres @ du modéle PCA G (®) sont les probabilités de transition
d'état pe; , Pig » Pir » Dgr» l€s probabilités d'infection p, et p;, les délais de transition
d'état t,; , Tiq, Tqr» Tir, 1€ rayon de voisinage d, et la probabilité de deces pg. Etant
donné I'optimisation simultanée de ces nombreux parametres est difficile et nécessite une
des ressources importantes, une variante de I’AG est proposée avec un mécanisme
d'évolution séquentielle ou au lieu d'optimiser les parameétres simultanément, les
paramétres sont optimisés de maniere séquentielle. Définissons un ensemble de
générations comme une ére.

Une premiére ére un petit nombre de génération, ’AG est appliqué pour avoir un
ensemble de paramétres initiaux. A partir de I'ére suivante, seulement deux paramétres
sont fixés et optimisés séquentiellement. La mutation et le croisement sont limités a ces
deux geénes respectifs, tandis que la sélection des parents se fait sur la base des
performances des chromosomes entiers. Cette optimisation séquentielle nouvellement
proposée des paramétres de I'ACP a laide de I'AG est définie comme
I'ACPGA. L'approche proposée peut optimiser un grand nombre de paramétres en

utilisant efficacement des ressources limitées.
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Notation Description
L Treillis spatial
A Ensemble d'états possibles sur le réseau
A/0Q Ensemble d'états épidémiologiques
n Nombre total de personnes a I'état a; a l'instant t
Q, d-voisinage de x € L
AL Mappage de L — a a l'instant t
Pl?j Probabilité au temps t que x € L passe de a; a a;
Ty Délai de transition pour que X passe de a; a a;
e, Nombre de personnes exposées et infectées dans le voisinage d de x a l'instant t
P,.P, Probabilités qu'une personne exposee ou infectée transmette l'infection & une personne
sensible lorsqu'elle se rencontre
() Un géne contenant tous les paramétres de la méthode PCA
B Représentation codée binaire de ®
G(0) Le modéle PCA avec le parametre ©
Y Série chronologique d'un état épidémiologique dans un pays
Y Estimation des séries chronologiques de I'état épidémiologique a partir de I'ACP
e Erreur d'estimation du jiéme géne dans la ieme génération
N, Nombre total de chromosomes dans le pool génétique

Tableau 3.1. Descriptions des parametres du modéle

3.3 Implémentation

3.3.1 Outils de développement

3.3.1.1 Langage java

Pour réaliser notre application nous avons utilisé le langage Java, ce choix est di aux

avantages qu’il offre, entre autres, sa simplicité et la richesse de sa bibliotheque, ce qui a

facilité le codage de 1’application, aussi, java est un langage portable, ce qui facilitera

d’éventuel adaptation de ’application a d’autres plates-formes. Aussi, java est un langage

orienté objet, ce qui a facilité le codage du modele de simulation, celui-ci est composé de

cellules qui possedent leurs propres états et leurs propres comportements. Ainsi, les

cellules de I’automate sont implémentées sous forme d’objets.
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3.3.1.2 NetBeans

Concernant I’environnement de développement, nous avons opté pour I’IDE Netbeans.
NetBeans est un environnement de déeveloppement intégré (IDE) pour Java, placé en open
source par Sun en juin 2000 sous licence CDDL (Common Développement and
Distribution License). Il comprend toutes les caractéristiques d'un IDE moderne, entre
autres, un editeur en couleur, et un éditeur graphique d'interfaces. Ces caractéristiques ont
permis de faciliter considérablement le codage et la conception de I’interface graphique de
I’application.

En plus de Java, NetBeans permet également de supporter différents autres langages,
comme Python, C, C++, XML et HTML. Il comprend toutes les caractéristiques d'un IDE
moderne (éditeur en couleur, projets multi langage, refactoring, éditeur graphique
d'interfaces et de pages web). NetBeans est disponible sous Windows, Linux, Solaris (sur
x86 et SPARC), Mac OS X et Open VMS.

3.3.1.3 La base de donnée WAMPSERVER

WampServer est une plate-forme de développement Web sous Windows pour des
applications Web dynamiques a 1’aide du serveur Apache2, du langage de scripts PHP et
d’une base de données MySQL. Il posséde également PHPMyAdmin pour gérer plus
facilement vos bases de données.

Ainsi, chaque développeur peut reproduire fidelement son serveur de production sur sa
machine locale.

3.3.1 Prototype de départ

Le prototype fourni par ’encadreur est une implémentation en langage java du modele
proposé dans [32]. Le prototype est doté d’une interface simple, dotée d’un panneau pour
visualiser I’évolution de 1’automate cellulaire, et deux boutons pour lancer et arréter la
simulation (Figure 3.5). Cependant, I’interface est assez basique, et ne permet de définir
les valeurs des parameétres qui doivent étre fixés directement dans le code. Aussi, a part la
visualisation de I’automate cellulaire, les résultats numériques des simulations ne sont pas

accessibles a 1‘utilisateur.
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Covid-19 Simulator - B

=

Figure 3.5. Interface du prototype

3.3.2 Implémentation des fonctionnalités

Nous enrichi le prototype par de nombreuses fonctionnalités qui permettent a
I’utilisateur de réaliser facilement des simulations et d’observer les résultats. L'application
est dotée d’une interface graphique composée de fenétres, permettant a 1 utilisateur
d’accéder aux différents services d’une fagon conviviale. Dans ce qui suit, nous passons

en revue les différentes fenétres de notre application :

3.3.2.1 Fenétre «Accueil»
La Fenétre d’accueil permet a ’utilisateur d’accéder a différentes fonctionnalités de

I’application en cliquant sur le bouton correspondant (Figure 3.6).

| 5| Covid Simulation
Pl

Figure 3.6. Fenétre «Accueil»
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3.3.2.2 Fenétre «Simulation du Covid-19»
Cette fenétre permet a ’expert de définir les paramétres de simulation (Figure 3.7),

puis, d’exécuter la simulation, au cours de 1’exécution de la simulation, 1’évolution de
I’automate cellulaire est visualisé en temps réel, avec une 1égende qui permet d’observer
les états des cellules qui formes I’automate du COVID-19.Aussi, un rapport de nombre de
cas par compartiment est affiché. Il est possible de visualiser les résultats a 1’aide d’un

graphique (histogramme), a la fin de la simulation, il est possible de sauvegarder le

rapport de simulation dans la base de données (Figure 3.8).

i | "
L) Covia simulation W ——

Implémentation et test du simulateur

Run
(> B ‘ ‘ @D sov ‘ &) Réinitialiser
Fractions initiales par compartiment Probabilitss de transition
pei: 0a
pEmpty: | 04 pSusceptible: 0599 | pExposed: | 0:001
pi: 0.09
pinfected: [0 pQuarentined: | 0 | pRemoved: | ©
pir 01
Délais de transition
par 01
o[ 7 e [ o [30%]  n [2o] Probabiltés dinfection
| pe: 0.2
Rapport
Legende
| e Il sosceotve eposed [l wrectes
|
| Quarentined Removed
| ‘ H Enregistrer le rapport ‘ ‘ 53] Histograme

Figure 3.7. Fenétre «Simulation du COVID-19» Avant le lancement de la simulation

,
. Covid simulation .- e
:

Fractions initiales par compartiment Probabilités de transition

pei 04
pEmply: | 04 pSusceptible: 0.599 |  pExposed: | 0.001
i 0.09
pinfected: | 0 pQuarentined: o pRemoved: 0
pir: 0.1
Délais de transition
par: 01
= = . [505] e [280] Probabilités dinfection
| pe: 0.2
| pic [_023
|
Rapport

Le Temps : 117
Nombre du Susceptible : 36.0%
Nombre du Exposed : 8.0%

Nombre du Infected 118.0%

Legende
B

Quarentined

B o

Removed
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Nombre du Qaurentined :26.0%
Nombre du Removed : 12.0%
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Figure 3.8. Fenétre «Simulation du COVID-19» au cours de la simulation
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3.3.2.3 Fenétres « Histogramme »
Cette fenétre affiche le graphique a colonnes des nombres d’individus par

compartiment (Figure 3.9).
B —————— e

Evolution du nombre de cas de covid19

S 0,0000000

Susceptible Exposed Infected Qaurentined Removed
Les cas de Covid19

a Retour

Figure 3.9. Fenétre «Histogramme»

3.3.2.4 Fenétre «Rapport»
Cette fenétre donne accés aux rapports de simulations sauvegardés (Figure 3.10).

~
N

E ' Liste Rapports

Days | Susceptible | Exposed | Infected | Qaurentined | Removed

laRetourJ | owrr | 0 pa

Figure 3.10. Fenétre «Rapport»
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3.3.1 Test du simulateur
Dans cette section, nous allons d’abord réaliser une expérimentation et observer
visuellement la propagation de 1’épidémie. La Figure 3.11 montre les résultats de
I’expérimentation. Nous pouvons observer la propagation progressive de 1’épidémie,

jusqu’a que la quasi-totalité des individu bascule dans 1’état Retiré.

t=10 | t=0

t=30 t=40 t=50

Figure 3.11. Résultat de I'expérimentation

Pour tester I’'impact de certains parametres du modele sur la propagation de 1’épidémie,
nous avons varié les valeurs de chaque parameétre testé, et fixer les le reste des parametres
dans leurs valeurs définies dans le Tableau 3.2, et nous avons observé le pic des infections
défini par :

__ max(n))
pic =—p

n} est le nombre des infectés a I’instant t, et N est le nombre total de la population

(Section 3.2.2).
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Paramétre \YJ
aleur

d (rayon d’interaction) 1

Probabilités d'infection

Pe 0.2

P; 0.2

Probabilités de transitions

Pei 0.4

Pig 0.09

Pir 0.1

Par 0.1

Délais de transition

Tei 7

Tig 4

Tar 26

Tir 30

Fractions initiales par
compartiment

pEmpty 0.6

pSusceptible 0.399

pExposed 0.001

pinfected 0

pQuarentined 0

pRomaved 0

Tableau 3.2. Parametre des expérimentations

Les résultats obtenus sont récapitulés dans le Tableau 3.3, et représenté graphiquement
dans la Figure 3.12 Nous observons que la probabilité d’infection des susceptibles par des
individus exposés (Pe) a un impact sur le pic des infections, plus Peest est grand plus le
pic est important. Par contre I’impact de Pi (probabilité d’infection par un individu
infecté) n’a pas un impact important, ceci est expliqué par la mise en quarantaine des
individus infectés. Piq(la probabilité de mise en quarantaine des personnes infectées) est
inversement proportionnelle avec le pic des infections est évidente, quand Pjq augment, le
pic des infections diminue. Finalement, le rayon d qui détermine le voisinage des cellules,
est directement proportionnelle avec le pic d’infections, plus d, plus il est probable d’avoir
des cellules infectées ou exposées dans le voisinage, ce qui explique I’impact sur le

nombre d’infections.
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Pe Pic P; pic Piq pic D pic
0,1 0,09 0,1 0,15 0,1 0,15 1 0,16
0,3 0,22 0,3 0,16 0,3 0,08 2 0,54
0,5 0,32 0,5 0,17 0,5 0,06 3 0,71
0,7 0,38 0,7 0,16 0,7 0,05 4 0,77
0,9 0,43 0,9 0,16 0,9 0,05 5 0,82

Tableau 3.3. Impacts de certains paramétres sur le pic des infections

0,50 0,18
v v 0,17
S 040 8 017
S S 016
2 030 30
IS £ 0,6
=} o ’
2 0,10 o 015
a . a2 0,14

0,00 0,14

01 03 05 07 09 01 03 05 07 09
Pe Pi

0,20 1,00
2 2
S 0,15 o 080
2 3 0,60
a = '
£ 010 E
E E 0,40
iER :>
o a !

0,00 0,00 .

01 03 05 07 09 1 2 3 4 5

piq d

Figure 3.12. Représentation graphique de pics d’infection en fonction des valeurs de

parametres

3.1 Conclusion
Dans ce chapitre nous avons présenté le modeéle choisi pour notre simulateur, puis,
nous avons enrichi le prototype de départ par de nombreuses fonctionnalités qui
permettent a un utilisateur de paramétrer et d’exécuter des simulations, de consulter et de
sauvegarder les résultats. Finalement, nous avons réalisé une série d’expérimentations

pour tester le simulateur.
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Conclusion générale

Au cours de notre projet de fin d’étude, nous avons congu et implémenté un simulateur
de I’¢épidémie de COVID-19 basée sur un modele d’automate cellulaire. Dans ce contexte,
nous avons cherché a développer une application performante, riche en fonctionnalités,
dotée d’une interface conviviale, et d’une visualisation animée des simulations de
I’épidémie, ou I’utilisateur peut facilement paramétrer les simulations et consulter les

résultats, ce qui lui permet de mieux analyser et appréhender les résultats des simulations.

Nous avons pu produire une application qui peut offrir a ce stade de nombreuses
fonctionnalités. L'application n'est pas encore a sa phase finale, mais I'essentiel a été fait,
et elle reste ouverte a toute évolution. La période passée au développement de notre
application, nous a ¢été d’un apport considérable. En effet, c’est une expérience qui nous a
permis d’enrichir nos connaissances dans de domaines trés variés, entre autres : La
modélisation et la simulation, les automates cellulaires, le langage Java et Le
WAMPSERVER.

Perspectives

Il est possible d’enrichir le simulateur par d’autres fonctionnalités, particulierement, la
représentation graphique des simulations par des graphiques, en fait, il est important de
représenter 1’évolution du nombre d’individus chaque compartiment en fonction du

temps, ceci, permettra de mieux appréhender les résultats des simulations.
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