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Introduction générale

Tout est complexe. Pourtant, nos capacités de perception et de décision nous permet-
tent-elles de (ré)agir correctement face à la complexité qui nous entoure et nous consti-
tue ? L'Histoire semble vouloir nous rappeler que des visions trop simpli�ées de la réalité,
peuvent avoir des e�ets néfastes sur nos raisonnements et actions destinés aux systèmes
qui nous englobent. Les illustrations sont nombreuses, p. ex. : crises des systèmes �nan-
ciers, sociaux, énergétiques. Certains de ces échecs sont le résultat d'un axe de pensées
guidant philosophes et scienti�ques de nos sociétés occidentales � lire p. ex. [158]. Le
Discours de la méthode [81] de René Descartes et ses quatre préceptes d'évidence, de ré-
duction, de causalité et d'exhaustivité forment l'une des plus célèbres représentations du
� paradigme de simpli�cation � imposant de disjoindre et de réduire [192].

Mais, les solutions à nos problèmes se trouvent-elles uniquement dans la décomposi-
tion et la réduction ? Face aux déceptions véhiculées par les méthodes cartésiennes, des
penseurs, de Blaise Pascal à Edgar Morin, ont ainsi proposé de nombreuses alternatives.
En France, la pensée complexe d'Edgar Morin [189] est d'ailleurs le symbole contemporain
de ces courants alternatifs. Elle fait intervenir un ensemble de notions comme le désordre,
l'ordre, l'organisation, l'interaction, la rétroaction, l'émergence, etc., essentiel à la carac-
térisation de tout système. Elle et ses théories associées � p. ex., théorie de l'information,
théorie des systèmes � participent ainsi à l'élaboration d'une vision di�érente du monde.

Les apports des alternatives complexes, ampli�és par les progrès techniques et techno-
logiques du siècle dernier, ont conduit à la démocratisation de l'informatique. Les ordina-
teurs et leur puissance de calcul, privilégiés dans nos tâches quotidiennes, restent cepen-
dant sous-employés pour appréhender les systèmes complexes. Les di�cultés inhérentes
à l'observation de ces systèmes, composés d'un grand nombre d'acteurs hétérogènes en
interaction, peuvent en e�et être limitées par des outils comme la simulation numérique.
Les simulations orientées agents (SOA) [263] et les simulations par automates cellulaires
(AC) [262] présentent des avantages certains pour reproduire les phénomènes complexes
et prendre en compte les connaissances issues de di�érents niveaux, du microscopique au
macroscopique [198].
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Par nature, les informations des systèmes complexes sont imparfaites � c.-à-d., im-
précises, incertaines, etc. Ainsi, pour expliquer ou anticiper les états de ces systèmes, un
formalisme de représentation et de manipulation des informations paraît nécessaire. Si
les simulations numériques permettent de modéliser un système complexe, elles doivent
être accompagnées d'un outil pour considérer les imperfections et prendre des décisions.
Parmi les théories de l'incertain, la théorie des fonctions de croyance [233] est particuliè-
rement bien adaptée aux systèmes complexes [68] et à la modélisation des di�érents types
d'imperfection.

Ces travaux s'appuient sur le socle formé par les simulations orientées agents, les
simulations par automates cellulaires et les fonctions de croyance. Les objectifs sont de
proposer des solutions aux problèmes complexes et de développer une architecture de
système d'aide à la décision (SAD) organisée autour de ces trois outils. Dans la mesure
où ce système fait appel à la théorie des fonctions de croyance � aussi appelée théorie de
l'évidence �, nous l'avons nommé SEAD, c.-à-d., système évidentiel d'aide à la décision.
Le SEAD tente de fournir des explications à une observation e�ectuée sur un système réel
complexe. Il utilise :

� les SOA et les AC pour simuler le système d'étude ;
� les fonctions de croyance pour représenter et manipuler les informations au sein et
autour des simulations.

Le c÷ur du SEAD se base sur un processus itératif dont le but est de faire correspondre
un modèle au système d'étude. Il s'agit en fait de valider et d'étalonner successivement
un modèle simulé [276]. L'étalonnage est le processus qui consiste à choisir un jeu de
paramètres à tester. Le processus de validation contrôle le niveau de conformité d'une si-
mulation � initialisée avec un jeu de paramètres préalablement choisi � par rapport à une
réalité connue. Mais alors que le coût algorithmique d'une simulation orientée agents peut
être important, il augmente signi�cativement lorsqu'un traitement � comme une étape de
validation � est e�ectué [199]. Ainsi, la validation de simulations orientées agents, consi-
dérée comme � une des tâches les plus di�ciles et importantes à laquelle un modélisateur
peut être confronté � [20, trad. p. 388], est l'une de ces tâches gourmandes en ressources
computationnelles � p. ex., temps de calcul � que cette thèse aborde. Elle montre l'intérêt
des fonctions de croyance pour cette opération délicate.

Tout d'abord présentée de manière théorique, l'architecture est ensuite validée par
une mise en pratique. Il s'agit de développer un système d'aide à la décision dédié aux
experts en entomologie médico-légale. Lorsqu'une personne décède et que les conditions
le permettent, son cadavre est colonisé par des insectes nécrophages. Trois jours après le
décès, les techniques médico-légales habituelles de datation de la mort � p. ex., mesure
de la température rectale � ne sont plus e�caces. L'entomologie médico-légale est alors le
seul procédé d'estimation de cet instant : à partir de la détermination des espèces et âges
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des insectes prélevés sur le cadavre. Basée sur des principes relativement simples, cette
technique est pourtant confrontée à un ensemble de phénomènes complexes, di�cilement
perceptibles des experts et ayant des impacts sur leurs décisions �nales [43]. Ces travaux
présentent donc un logiciel d'aide à la décision, baptisé ForenSeek, ayant recours aux SOA
et aux AC pour modéliser la dégradation d'un cadavre par les insectes nécrophages. Il
intègre un grand nombre de paramètres écosystémiques et, pour améliorer la �abilité et
réduire la subjectivité des expertises, teste une quantité importante de modèles biolo-
giques. La théorie des fonctions de croyance est au centre de ce système de fusion. Des
premiers résultats à partir de véritables expertises judiciaires sont présentés.

Ce manuscrit se décompose en trois parties. La partie I présente un état des connais-
sances et détaille les motivations à l'origine des choix e�ectués. Après une description des
pensées dominantes de l'Antiquité à nos jours � c.f., section 1.2 �, ayant conduit à la pensée
complexe � c.f., section 1.3 �, le chapitre 1 met en valeur les outils de modélisation et de
simulation adaptés à la complexité � c.f., section 1.4. Le chapitre 2 revient sur la théorie
des fonctions de croyance. L'ensemble des étapes relatives à un système de fusion d'infor-
mations imparfaites est ainsi avancé : de l'estimation des croyances � c.f., section 2.4 �
à la prise de décision � c.f., sous-section 2.3.4. Le système évidentiel d'aide à la décision
intervient dans la partie II. Le chapitre 3 détaille l'ensemble des sous-processus prenant
part à la décision globale. Chacun de ces processus répond à des questions intermédiaires
et exprime ses croyances dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance. Le processus
de validation est précisé pour des simulations orientées agents dans le chapitre 4. En�n,
l'application en entomologie médico-légale est présentée dans la partie III. La description
du contexte applicatif, des problèmes auxquels sont confrontés les experts et du logiciel
développé se trouve dans le dernier chapitre. Les décisions du logiciel sont confrontées à
des décisions d'experts issues d'expertises judiciaires � c.f., section 5.5.
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Première partie

Systèmes complexes et traitement des

informations imparfaites
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Introduction

La première partie de ce manuscrit propose une approche historique de la complexité.
Elle débute en retraçant l'évolution temporelle de la pensée dominante occidentale � c.f.,
section 1.2 du chapitre 1. Ce chapitre révèle les aspects historiques, depuis l'Antiquité, de
la pensée complexe. Celle-ci apparaît alors comme une conséquence nécessaire de l'évolu-
tion des pensées de nos sociétés � c.f., section 1.3. Les notions essentielles des systèmes dits
complexes sont avancées. Puis, dans la section 1.4, les systèmes multi-agents (SMA) et les
automates cellulaires (AC) � ainsi que les simulations orientées agents et les simulations
par automates cellulaires � sont présentés comme des outils puissants pour modéliser et
simuler la complexité.

Après avoir mis en avant les imperfections des informations véhiculées au sein des sys-
tèmes complexes, la théorie des fonctions de croyance est introduite. En e�et, elle apparaît
adaptée à la représentation et la manipulation des informations imparfaites � c.f., cha-
pitre 2. La présentation des principales opérations de la théorie intervient dans ce chapitre.

Les objectifs de cette partie sont de décrire les SMA, AC et fonctions de croyance,
avant de révéler leurs liens dans les parties suivantes. Ils constituent le socle du système
d'aide à la décision.
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Chapitre 1

Complexité : apparition, évolution,

dé�nition, modélisation et simulation
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1.4.5 Les automates cellulaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

1.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

1.1 Introduction

Au cours de l'Histoire, de l'Antiquité à nos jours, di�érents courants de pensée se
sont succédés, enchevêtrés, inspirés, ignorés, etc. Dans nos sociétés occidentales, la pensée
dominante, initialement exposée en 1637 dans le Discours de la méthode [81] de René
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1.2. Une ère de pensées pré-complexes

Descartes2, aussi connue sous le nom de pensée cartésienne ou encore de cartésianisme, a
gouverné scienti�ques et philosophes pendant plus de trois cents ans � comme une règle
de vie intellectuelle dogmatique et paisible �3. Déjà à l'époque de René Descartes, des
penseurs, comme Blaise Pascal [209], s'opposaient au discours cartésien4, mais ces der-
niers n'auront jamais le même retentissement. Pourtant, depuis la �n du XIXe siècle,
plusieurs travaux importants, ayant abouti5 aux célèbres écrits d'Edgar Morin [189], sug-
gèrent d'opposer à la pensée cartésienne, une (des) pensée(s) complexe(s).

Mais, bien avant Descartes et jusqu'à nos jours, d'autres pensées, concrétisées pour
certaines par des théories, se sont également distinguées. Ce premier chapitre de thèse
s'attache ainsi à mettre en évidence l'évolution de la pensée humaine occidentale au cours
du temps � section 1.2 � et à révéler son in�uence sur les théories systémique, construc-
tiviste et de la complexité � section 1.3. Arrivant progressivement à la présentation des
systèmes complexes, les paradigmes de modélisations couramment mis en avant dans la
littérature sont alors présentés ; plus spéci�quement, les systèmes multi-agents et les au-
tomates cellulaires, deux des trois socles de cette thèse, sont exposés � section 1.4. Le
chapitre se poursuit sur les nécessaires prérequis introduisant le troisième socle de ces
travaux, présenté dans le chapitre 2.

1.2 Une ère de pensées pré-complexes

1.2.1 Des pensées présocratiques

La littérature épistémologique contemporaine a pour habitude de remonter aux philo-
sophies hellénistes antiques pour détailler le cheminement de pensée vers l'approche com-
plexe, p. ex., [212], [158]. Les di�érents développements consistent souvent en la confron-
tation de deux visions antiques du monde à des pensées plus récentes, comme les pensées
cartésienne et complexe, érigées plusieurs siècles plus tard. En e�et, dans l'Antiquité, des
écoles de pensées, bien que majoritairement considérées comme holistes6, 7, ressortent les
deux pères fondateurs du logos : Parménide (V Ie siècle - V e siècle av. J.-C.)8 et Héra-

2Le Discours de la méthode est librement et facilement accessible sur Internet.
3Citation de Gaston Bachelard [18] reprise par Jean-Louis Le Moigne dans [158] : � On sent bien

d'ailleurs que ces règles n'ont plus, dans la culture moderne, aucune valeur dramatique. En fait, il n'y a
pas un lecteur sur cent pour lequel le Discours soit un événement intellectuel personnel. Qu'on dépouille
alors le Discours de son charme historique, qu'on oublie son ton si attachant d'abstraction innocente et
première, et il apparaîtra au niveau du bon sens, comme une règle de vie intellectuelle dogmatique et
paisible. �

4Dans la littérature, divers développements concernant l'opposition � autre que religieuse � entre
Blaise Pascal et René Descartes, ont été publiés ; p. ex., [35].

5Peut-on réellement parler d'aboutissement lorsqu'on parle de pensée complexe ? C.f., [158, p. 15-16 ] :
� [...] La logique même de La Méthode est d'être processus beaucoup plus que résultat : achevée, il faudra
la reprendre ! �

6C.-à-d., opposées au réductionnisme.
7Même si l'on peut faire ressortir une tendance globale au globalisme, de nombreuses démarcations,

bien sûr, existaient, p. ex., épicurisme, stoïcisme, scepticisme, etc.
8Parménide, d'origines pythagoriciennes, a eu pour principal disciple Zénon d'Élée, connu pour ses

fameux paradoxes sur les représentations continue/discrète du temps et de l'espace, p. ex., Achille et la
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1.2. Une ère de pensées pré-complexes

clite (V Ie siècle - V e siècle av. J.-C.).

Le premier, auteur de � l'Être est, le non-Être n'est pas �9, est l'un des principaux phi-
losophes, avec son disciple Zénon, de l'école d'Élée ou éléatique. Parménide considérait que
la conception exacte des choses ne pouvait être obtenue que par � l'abstraction de la multi-
plicité et de la mutabilité des choses sensibles � [297], ne prenant en compte que la raison et
omettant ainsi les sens. Le mode de raisonnement éléatique et plus spéci�quement parmé-
nidien, recherchant des invariants et privilégiant les idées pures et certaines, fut alors l'un
des précurseurs des philosophies platonicienne et cartésienne ; cette dernière ayant plus
tard in�uencé le positivisme scienti�que d'Auguste Comte [52]. En anticipant légèrement
la sous-section 1.2.4, notons que ce sont � ces paradigmes cartésiano-positivistes � [159]
qui auront alors, dans nos sociétés occidentales10, régné en maître pendant plus de trois
siècles.

En constraste avec la précèdente, une seconde pensée antique, la pensée héraclitéenne,
qui considérait � Polemos [i.e., le con�it] comme le père de toute chose � et qui concevait
� la pluralité dans l'un �, a mis en évidence l'importance de la contradiction et du mouve-
ment. C'est cette lignée de pensée11 qui mettra en avant l'importance et l'implication de
l'observateur dans l'analyse des systèmes, p. ex., considération nécessaire de l'imperfection
des sens, ainsi que, l'ampleur du désordre12 et de la désorganisation dans l'organisation.
Comme l'a rappelé Edgar Morin dans [189, tome 1, p. 146-147 ], en citant le philosophe
antique : � C'est Héraclite qui a exprimé avec le sens le plus intense de la complexité
le lien complémentaire/antagoniste entre ce qui est complet et ce qui ne l'est pas, ce qui
concorde et ce qui discorde, ce qui est en harmonie et ce qui est en désaccord. � La pensée
d'Héraclite sera, par la suite, une des sources du relativisme et du scepticisme13, et aura

tortue [224].
9Traduction du poème De la Nature de Parménide par Paul Tannery [259].
10Il est important de mettre l'accent sur ce point : seules les pensées occidentales auront ici été considé-

rées ; d'autres � voies �, pouvant être assimilées à une pensée complexe, p. ex., le taoïsme, ont � dominé �
des pensées orientales. Certains de leurs concepts, aussi présents dans la pensée complexe, p. ex., le
� macrocosme � et le � microscosme �, étaient déjà pris en compte dans ces sociétés, p. ex., [116] :
� La conformation des êtres humains reproduit l'architecture du monde, et avec toutes deux, s'accorde
la structure sociale. La société, l'homme, le monde sont l'objet d'un savoir global. Valable pour le ma-
crocosme et pour tous les microcosmes qui s'emboîtent en lui, ce savoir se constitue par le seul usage de
l'analogie. �

11Héraclite a eu deux principaux élèves : Protagoras (V e siècle av. J.-C.), dont la pensée essentielle est
� l'Homme est à la mesure de toute chose �, ne concevait la connaissance que par les sens. Protagoras
est un des initiateurs du relativisme. Selon [110] : � Protagoras est, sans aucun doute, un cas exemplaire
d'individu à la pensée complexe �. Le deuxième élève d'Héraclite est Cratyle (V e siècle av. J.-C.), dont
Platon aurait été un des élèves avant d'être in�uencé par Socrate.

12Notion formalisée bien plus tard, en 1948, par Claude Shannon avec sa théorie de l'information et
son entropie [235]. La théorie de l'information sera ensuite considérée comme l'une des bases de la pensée
complexe d'Edgar Morin.

13P. ex., Ænésidème (Ie siècle av. J.-C. - Ie siècle ap. J.-C.), considéré comme l'un des premiers grands
philosophes antiques sceptiques, s'inspira de la philosophie héraclitéenne [228] : � Ænésidème soutient,
d'après Héraclite, que la partie est la même chose que le tout et une chose di�érente. En e�et, l'être est
tout et partie à la fois : tout, si l'on considère le monde ; partie, si l'on considère la nature de tel ou tel
animal. La partie s'entend aussi de deux façons ; tantôt comme di�érent de la partie proprement dite,
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1.2. Une ère de pensées pré-complexes

des incidences sur les pensées de Nietzsche ou encore de Paul Valéry [212]. Ce dernier a
aussi eu des impacts sur les pensées contructivistes et la théorie générale du système14,
pouvant toutes deux être intégrées au paradigme général de la complexité.

1.2.2 La pensée platonicienne

Abordant la philosophie antique, il semble di�cile d'omettre Socrate et son célèbre
disciple Platon (V e et IV e siècles av. J.-C.). Ce dernier, bien que disciple de Cratyle �
lui-même disciple d'Héraclite, c.f., note de bas de page 11 � et donc sensibilisé à la pensée
héraclitéenne du mouvement et étant resté � �dèle à cette doctrine �15, fut ensuite plus
a�ecté par la pensée de Socrate.

Partant des doctrines antérieures16, Platon développa sa théorie des Idées. Dans celle-
ci, les Idées, immuables et sûres, sont indépendantes du monde réel et visible. Ainsi,
s'inspirant aussi de la pensée d'Héraclite, pour qui rien n'est permanent, Platon dut op-
poser deux mondes pour expliquer la connaissance : l'un, le monde des Idées, permettant
d'expliquer l'acte de la connaissances dans l'autre, le monde sensible. Selon cette dialec-
tique, l'Homme, s'il parvient à s'extraire du monde sensible et à s'a�ranchir de ses sens �
on retrouve ici des thèses parménidiennes �, accède à la connaissance et aux lois générales
du système � voir à ce sujet, p. ex., l'Allégorie de la Caverne [215]. Cette opposition ma-
tière/idées se retrouvera par la suite chez Descartes � c.f., le premier précepte du Discours
de la méthode où apparaît le principe du doute cartésien, sous-section 1.2.4 � puis dans
des théories � post-cartésiennes �, comme le positivisme17 au XIXe siècle ou le scientisme
au XXe siècle.

comme quand on dit que la partie est elle-même partie de la partie, par exemple le doigt, de la main ;
l'oreille, de la tête ; tantôt comme étant proprement la partie du tout. C'est en ce sens que l'on regarde
la partie comme composant le tout. �

14C.f., [158, p. 10 ] : � Vinci, Vico, Valéry : les trois V du Constructivisme �.
15C.f., la Métaphysique d'Aristote, Livre I. P. ex., une traduction des écrits d'Aristote a été faite

par [214, p. 31 ].
16C.f., [136, p. 35-36 ] : � De part et d'autre l'être réel avait été exclu de la nature, de la pensée

et du discours. Socrate ramena les hommes à l'étude d'eux-mêmes, il leur apprit à douter, et en leur
mettant entre les mains l'instrument nouveau de la dé�nition, il prépara une science plus sûre. Cette
science, Platon essaya de la créer. Il connaissait à fond les doctrines de son temps. Philolaüs l'avait mis
en commerce avec Pythagore, Cratyle, avec Heraclite, Euclide de Mégare lui avait transmis la pensée,
ra�née sans doute, mais �dèle encore du grand Parménide. Toutes ces inspirations s'unirent dans le
système de Platon. De ces a�uents divers se forma le �ot de sa doctrine ; mais la source principale fut la
méthode de Socrate. �

17Le positiviste s'attachera à retrouver � les lois e�ectives � de la Nature. C.f., [52, p. 63 ] : � Dans l'état
positif, l'esprit humain, reconnaissant l'impossibilité d'obtenir des notions absolues, renonce à chercher
l'origine et la destination de l'univers, et à connaître les causes intimes des phénomènes, pour s'attacher
uniquement à découvrir, par l'usage bien combiné du raisonnement et de l'observation, leurs lois e�ectives,
c'est-à-dire leurs relations invariables de succession et de similitude. L'explication des faits, réduite alors
à ses termes réels, n'est plus désormais que la liaison établie entre les divers phénomènes particuliers et
quelques faits généraux dont les progrès de la science tendent de plus en plus à diminuer le nombre. �
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1.2. Une ère de pensées pré-complexes

1.2.3 La pensée aristotélicienne

Bien qu'Aristote (IV e siècle av. J.-C.) fut in�uencé par Platon � en particulier en
intégrant son Académie � il s'opposa cependant à certaines de ses idées. Il refuta, en par-
ticulier, la théorie des Idées ; selon lui, � la séparation de l'idée est un travail contre la
nature �. Alain, [2], ira même jusqu'à dire que, selon Aristote, � on se fatigue d'être Plato-
nicien �. Ainsi, pour Aristote, seuls les individus existent et non les idées. Il se rapproche,
en ce sens, d'une pensée héraclitéenne � c.f., sous-section 1.2.1 � qui tend à � nous récon-
cilier à notre nature �. De plus, même s'il n'est pas correct de quali�er Aristote de penseur
complexe, il pourrait être considéré comme un des iniateurs de la pensée systémique avec
son illustre formule, � le tout est supérieur à la somme des parties � 18 ; formule rejettée
plus tard dans le réductionnisme cartésien.

Pourtant, malgré l'apparente vision systémique de la philosophie aristotélicienne19 et
quelques pensées anticipatrices reprises dans la théorie générale du système ou la théorie
constructiviste � p. ex., le doute20 à propos duquel Aristote disait qu'il � est le commence-
ment de la sagesse � [11] �, Aristote aura souvent été rapproché de Descartes. Ce dernier
sera même considéré comme son principal héritier [95]. En particulier, ayant consacré une
grande partie de sa vie à vouloir expliquer la Nature, Aristote a formulé trois axiomes
� fondements de notre logique formelle actuelle �, formant la logique disjonctive. Comme
l'a rapellé Jean-Louis Le Moigne, lors de [157], � il semble nécessaire de [la] rappeller
tant cette logique nous semble toujours intuitivement acceptable et évidente pour nos es-
prits occidentaux exclusivement formés, de manière cachée, aux pratiques de l'analyse �,
c.f, tab. 1.1.

Nom Interprétation Symbolique associée

Axiome d'identité Ce qui est, est. p ` p
Axiome de non-contradiction Rien ne peut à la fois être et ne pas être. ¬(p ∧ ¬p)
Axiome du tiers exclu Chaque chose doit être ou ne pas être. p ∨ ¬p

Tab. 1.1 � Les trois axiomes de la logique disjonctive d'Aristote.

18Cette formule re�ète une philosophie générale d'Aristote et se ressent dans plusieurs écrits du philo-
sophe, p. ex., [10, 12, 13]. P. ex., Denuit [78, chap. VIII ], écrit : � Ainsi Aristote écrit-il au livre II de la
Politique : �il est clair que rechercher une trop grande unité pour la cité n'est pas le meilleur : une famille
se su�t mieux à elle-même qu'un individu, et une cité mieux qu'une famille, mais sa volonté d'être une
cité apparaît vraiment dès que la masse associée arrive à se su�re à elle-même ; si donc une plus grande
autarcie est préférable, une unité moindre est préférable à une plus grande.� La préférence pour l'autarcie
exprime le souhait d'une cité une et identique à soi, de telle sorte que le Tout soit supérieur à la somme
des parties. �

19La vision systémique aristotélicienne peut être étayée par une étude de la Métaphysique [13], avec,
par exemple, les notions telles que Être/Forme/Matière � pouvant être rapprochées des notions de sys-
tème, sous-système etc. �, des notions telles que Acte/Puissance � pouvant être reliées à des notions
de transition, état d'un système etc. �, ou encore des notions de causes (matérielle, formelle, e�ciente
et �nale ; la cause �nale étant sans doute la plus importante dans la pensée d'Aristote) � pouvant être
associées aux concepts d'émergence etc..

20Le doute aristotélicien évoqué ici est � opposé � au doute cartésien évoqué dans la sous-section 1.2.2.
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Cette logique aristotélicienne, accompagnée de la syllogistique formelle21 axiomatisée
par le philosophe ainsi que les � principes de réduction et d'abstraction � cartésiens
constitueront ce qu'Edgar Morin appelle � le paradigme de simpli�cation �[192, p.18-
20 ]. Cependant, même si dans la littérature, la logique d'Aristote a subi de nombreuses
attaques pour le moins virulentes, comme le précise [55], � elle n'est pour autant pas
fausse, elle est seulement extrêmement limitée et pauvre en regard des développements
de la logique contemporaine. �

1.2.4 La pensée cartésienne

1.2.4.1 D'Aristote à Descartes

La transition, peut-être soudaine, de la pensée aristotélicienne à la pensée cartésienne
peut apparaître ici comme un raccourci simpliste. Environ vingt siècles séparent en e�et
les deux philosophes et il semble évident que la pensée ne s'est pas arrêtée à l'Antiquité
pour reprendre à la Renaissance22. Pourtant, si le Moyen-Âge (500-1500 ap. J.-C.) fut
majoritairement dominé par les pensées religieuses monothéistes, il est clair que, comme
le signale L. M. De Rijk [61], � au Moyen-Âge, tout comme dans d'autres périodes, la
notion de �philosophie� n'est pas isolée �. En Occident, les philosophes de cette époque
tentèrent de faire cohabiter les pensées antiques avec la doctrine chrétienne pour � récon-
cilier la foi et la raison � ; c'est ce qu'on appellera la scolastique. Ainsi, Platon et Aristote
eurent parfois des positions dominantes mais la pensée chrétienne enrichit aussi considé-
rablement la philosophie antique23. Emergeant de cette époque, � comme la performance
la plus impressionnante de la pensée philosophique et théologique du XIIIe siècle � [61,
p. 78 ], le théologien Saint Thomas d'Aquin (XIIIe siècle) est une �gure marquante de
la scolastique médiévale. Ce dernier s'inspira principalement de la pensée aristotélicienne,
accompagnée d'une vision qu'on pourrait quali�er d'holiste24.

S'opposant à la pensée aristotélicienne, � assistant à la décadence [...] et aux exa-
gérations � [82] de la scolastique et s'inspirant des pensées de Michel de Montaigne25

21Un syllogisme est un raisonnement logique constitué de deux prémisses (la majeure et la mineure),
de trois termes (majeur, mineur et moyen terme) et d'une conclusion. Voir les travaux de [55] pour une
introduction à la logique par la logique aristotélicienne.

22D'autres auteurs ont pourtant déjà volontairement fait abstraction de cette époque [221] : � Qu'on
le veuille ou non, le Moyen-Âge philosophique reste une parenthèse. C'est vraiment l'entre-deux, l'âge du
milieu, comme l'implique une dénomination qui n'est pas aussi injuste qu'on a bien voulu le croire. �

23C.f., [61, p. 71 ], pour l'in�uence de la théologie sur la scolastique : � L'incarnation et la resurrection,
tout comme la conscience du péché et la morale intériorisée de la Bible où, à côté de l'action, la disposition
et l'intention sont décisives, ont modi�é l'anthropologie, au moins implicitement [...] . � ; ou encore c.f., [1,
p. 74 ], pour les in�uences de Platon et d'Aristote : � Aussi dans la scolastique, en apparence, tout est
péripatéticien, et la méthode et le langage ; car on n'avait pas d'autres ouvrages philosophiques que ceux
d'Aristote. �

24C.f., [61, chap. 6, p. 142 ] : � La grandeur particulière de la supériorité technique [de Thomas d'Aquin]
réside dans la combinaison d'une force ré�exive intrépide, qui n'est entravée par aucun préjugé personnel,
et dans la capacité de reconnaître l'harmonie et l'ordre dans l'Univers [...] . �

25C.f., [38, p. 21 ] : � [...] Montaigne a libéré Descartes. [...] Descartes reproduit les phrases les plus
typiques des Essais dans le Discours sans avoir besoin d'indiquer l'origine de ses emprunts, comme on
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(1533-1592), René Descartes (1596-1650) voulut réconcilier les sciences et la religion, en
dissociant, bien sûr, cette dernière de la scolastique. Il entreprit, pour cela, un processus
de remise en cause de ses acquis et critiqua la logique scolastique, la jugeant � stérile, ne
servant à exposer ce que l'on sait déjà � et proposa d'y opposer une logique � féconde �,
capable de découvertes [83]. Le philosophe rejettera donc les thèses des péripatéticiens26

et des sceptiques � notamment Montaigne � pour faire entrer en scène une philosophie
basée sur les mathématiques. C'est ainsi qu'il proposera son Discours de la méthode, pour
bien conduire sa raison et chercher la vérité dans les sciences [81]27.

1.2.4.2 Le Discours de la méthode

Comme l'ont fait plusieurs auteurs contemporains traitant de la pensée complexe, p.
ex., [158], il est intéressant de faire apparaître dans ce manuscrit les quatre préceptes
de la méthode cartésienne ; ils serviront ensuite de support à l'introduction de la pensée
complexe, c.f., tab. 1.2. Ces quatre préceptes, d'évidence (1), réductionniste (2), causaliste
(3) et d'exhaustivité (4), qui font encore notre quotidien, étaient considérés par l'auteur
du Discours comme de � longues chaînes de raisons, toutes simples et faciles � à mettre
en ÷uvre pour résoudre les problèmes les plus di�ciles28. Pourtant, diverses critiques
peuvent leur être adressées.

A propos du précepte d'évidence, Jean-Louis Le Moigne [158] en dira que la con�ance
de nos sociétés envers lui est fondée sur � la peur collective de l'absurde et de l'incer-
titude �, le quali�ant de � concept douteux �... L'évidence existe quand le besoin s'en
fait sentir tandis qu'il semble évident que de nombreuses évidences peuvent être remises
en doute. Par ce précepte premier, Descartes souhaitait sortir du scepticisme ambiant29,
pour que le doute ne soit plus un obstacle et devienne une source de progrès. En fait, pour
les cartésiens, ce précepte palie le problème des doutes en général : celui de l'erreur des
sens � p. ex., la métaphore des mirages �, celui de la folie potentielle � c.-à-d., ne suis-je
pas fou au point de ne pas m'en rendre compte ? Si j'étais fou, pourrais-je le savoir ? � et
celui du rêve30.

citait la Bible ou l'Evangile [...] . �
26C.-à-d., ensemble des courants de pensée descendants de l'aristotélisme.
27Le Discours de la méthode fut édité et commenté de nombreuses fois après 1637. P. ex., voici des

premières lignes d'introduction rédigées par Paul Landormy en 1899 [84], intéressantes par rapport à
la position du Discours dans le temps : � Le Discours de la méthode pour bien conduire sa raison et
chercher la vérité dans les sciences fut achevé d'imprimer le 8 juin 1637, à Leyde, chez Jean Maire... A
vrai dire, les premiers lecteurs ne s'arrêtèrent pas beaucoup à ce Discours préliminaire et s'occupèrent
surtout des trois essais dont il était suivi : la Dioptrique, les Météores et la Géométrie... Depuis, l'intérêt
s'est déplacé. Aujourd'hui, les trois Essais n'ont qu'une valeur historique ; la science a depuis longtemps
dépassé les conceptions de Descartes ; le Discours de la méthode apparaît au contraire, de plus en plus,
à mesure que la pensée moderne prend conscience d'elle même, comme la dé�nition encore enveloppée,
mais très exacte dans son contenu implicite, du rôle véritable et des moyens réels de la philosophie. �

28N.B., il ne s'agit pas encore de problèmes complexes...
29Le scepticisme pourra aller jusqu'à remettre en cause l'existence toute entière.
30Pour corroborer les propos de Paul Landormy [84] de la note de bas de page n�27, il semble, malheu-

reusement, que les cartésiens se soient arrêtés au doute méthodique du Discours de la méthode. Di�érents
doutes existent dans la philosophie de Descartes : le doute empirique, c.-à-d., sceptique � c.-à-d., personne
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1. Le premier était de ne recevoir jamais aucune chose pour vraie que je ne la
connusse évidemment être telle, c'est-à-dire d'éviter soigneusement la précipita-
tion et la prévention, et de ne comprendre rien de plus en mes jugements que ce
qui se présenterait si clairement et si distinctement à mon esprit, que je n'eusse
aucune occasion de le mettre en doute ;

2. Le second, de diviser chacune des di�cultés que j'examinerais en autant de par-
celles qu'il se pourrait et qu'il serait requis pour les mieux résoudre ;

3. Le troisième, de conduire par ordre mes pensées, en commençant par les objets
les plus simples et les plus aisés à connaître, pour monter peu à peu comme par
degrés jusque à la connaissance des plus composés, et supposant même de l'ordre
entre ceux qui ne se précèdent point naturellement les uns des autres ;

4. Et le dernier, de faire partout des dénombrements si entiers et des revues si
générales, que je fusse assuré de ne rien omettre.

Tab. 1.2 � Les quatre préceptes du Discours de la méthode de René Descartes.

La deuxième règle, réductionniste, peut être considérée comme l'emblème de la mé-
thode cartésienne. C'est en e�et, sans aucun doute, la règle qui aura fait le plus parler
d'elle dans la littérature, p. ex. :

� Blaise Pascal (1623-1662), tenant � pour impossible de connaître les parties sans
connaître le tout non plus que de connaître le tout sans connaître particulièrement
les parties � [209] ;

� Leibniz31 (1646-1716), considérant que � la règle de Descartes est, de peu d'uti-
lité tant que l'art de diviser... reste inexpliqué. En divisant le problème en parties
inappropriées, on peut en accroître la di�culté � [38, p. 346 ] ;

� Paul Valéry (1871-1945), stigmatisant ce vice de � prendre la partie pour le tout � [266] ;
� Henri Atlan (né en 1931), disant que � le simple fait d'analyser un organisme à
partir de ses constituants entraîne une perte d'information sur cet organisme � [15] ;

� voir encore, P. A. Weiss, R. L. Acko�, E. Morin etc.

ne sait rien � et le doute hyperbolique, c.-à-d., généralisé � le métadoute de la métaphysique. Ainsi, tout
n'était pas qu'évidence chez René Descartes. P. ex., [37, p. 114 ] : � �Par exemple (écrit Descartes dans
la Troisième Méditation) je trouve dans mon esprit deux idées du soleil toutes diverses : l'une tire son
origine des sens... par laquelle il me paraît extrêmement petit ; l'autre est prise des raisons de l'astronomie,
c'est-à-dire de certaines notions nées avec moi, ou en�n est formée par moi-même de quelque sorte que
ce puisse être, par laquelle il me paraît plusieurs fois plus grand que toute la terre.� Pour que la seconde
idée soit retenue comme vraie, il faut bien que la première ait été mise en doute, et ce doute implique la
réalité d'un moi qui prend conscience de soi dans l'a�rmation de son existence : Cogito ergo sum. �

31Et pourtant, une des caractéristiques souvent prêtée à Leibniz est ultra-cartésianisme [38].
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Comme le précise d'ailleurs ce dernier, dans sa méthode [189, tome I, p. 124 ] : � il
ne s'agit pas de sous-estimer les éclatants succès remportés par la visée �réductionniste� :
la recherche de l'élément premier a fait découvrir la molécule, puis l'atome, puis la par-
ticule ; la recherche d'unités manipulables et d'e�ets véri�ables a permis de manipuler,
en fait, tous systèmes, par manipulation de ses éléments � ; mais, cette règle aura eu des
e�ets secondaires non-négligeables, tous interdépendants, allant de l'abstraction des in-
teractions32 à la fermeture, � naturellement sécurisante pour l'esprit � [158], des systèmes.

Le troisième précepte, causaliste, implique le précédent qui l'implique lui-même à son
tour : le réductionnisme n'existe pas sans le causalisme, et réciproquement. Car, après la
division d'un problème en de multiples éléments, la méthode de René Descartes consiste
en leur organisation minutieuse en supposant même de l'ordre lorsqu'il n'y en a pas. Cette
méthodologie causaliste, linéaire, a progressivement instauré, dans l'inconscient collectif
occidental, la recherche permanente de la cause d'un e�et observé33 ; méthologie parfaite-
ment bien illustrée par l'expression d'Honoré de Balzac, parue en 1829 dans sa physiologie
du mariage � lorsqu'il propose des solutions au problème de l'in�délité � : � sublatâ
causâ, tollitur e�ectus �, signi�ant � pas d'e�et sans cause � [60]. Pascal revennant sur ce
précepte cartésien, précisera, en totale opposition, que les choses sont pourtant à la fois
� causées et causantes � [209]. Progressivement, la relation cause-e�et se transformera en
une relation �ns/moyens au travers de laquelle il s'agira de s'interroger sur la �nalité de
l'objet à connaître34.

En�n, selon Jean-Louis Le Moigne, � l'exhaustivité [du dernier précepte] est aisée
à récuser �. Bien que pendant un temps, avec le développement de l'électronique et la
puissance croissante de l'informatique, il eut été possible de croire en une exhaustivité
parfaite, le réductionnisme in�ni atteint bien ses limites et il est acquis, même chez les
cartésiens, que le dénombrement complet est impossible35. Ainsi, plutôt que de vouloir
recenser l'ensemble des parties d'un tout, il semble parfois intéressant de se tourner direc-
tement vers l'étude du tout en considérant délibérément les imperfections des informations
noyées dans � l'ombre de ces agrégats �36.

32De très nombreux exemples peuvent être répertoriés ; un seul est ici retenu, régulièrement repris dans
les médias : la problématique de la présence de produits chimiques dans l'alimentation. Qu'elles soient
synergiques, antagonistes, inhibitrices ou potentialisatrices, les interactions entre ces produits sont très gé-
néralement négligées � volontairement ? � lors des contrôles pour leur introduction sur les marchés ; p. ex.,
les impacts des interactions des colorants alimentaires sur le comportement hyperactif des enfants [284].

33Les exemples là aussi sont abondants. Ex. récent réduisant la respiration d'un nouveau-né à la présence
d'un unique gène, susceptible d'être responsable du syndrome de mort subite du nourrisson lorsqu'il est
absent [41].

34Jean-Louis Le Moigne, lors de la conférence [160] dira à propos de ce passage du cause-e�et au
�ns/moyens que pour répondre à la question � Pourquoi ? �, il faut dépasser le � parce que � � qu'impose
le causalisme et le cartésianisme en général � et aller vers le � a�n de �.

35P. ex., plus personne n'est d'ailleurs surpris de l'utilisation, parfois abusive, des sondages, qui sont
pourtant un exemple parfait de négligence du précepte d'exhaustivité...

36Expression de J.-L. Le Moigne, basée sur des termes de Lofty Zadeh dans [295], termes peut-être
issus de Ludwig von Bertalan�y � � The organism is considered to be an aggregate of cells � � [278].
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1.2.4.3 L'émancipation cartésienne

Pour conclure, bien que la pensée cartésienne ait été notablement remise en question37,
et cela plus concrètement depuis près d'un siècle, des interprétations trop � scienti�ques �
des écrits de Descartes � c.-à-d., positiviste par les écrits d'Auguste Comte par exemple [52]
ou scientiste par la suite � ont été faites. Car, des nuances non pro-cartésiennes existent ;
Robert Vallée [268] précise en e�et qu'� on a souvent vu en Descartes, un esprit anti-
systémique en lui attribuant l'idée que l'étude d'un objet naturel doit se faire par décom-
position en parties. C'est oublier que Descartes parlait seulement de décomposer les di�-
cultés logiques �38. Certains encore, comme Agnès Lagache39 [152] relayée par Agnès de
Souza [63], prétextent qu'on a fait de Descartes le cartésien qu'il n'était pas, en réécrivant
l'histoire et en reconstruisant sa philosophie. L'opposition esprit/matière de Descartes �
respectivement substance pensante/substance étendue � aurait été mal interprétée. Cette
interprétation aurait basculé, dans le temps, vers un paradigme mécaniste exacerbé, ou-
bliant que René Descartes posait ce dualisme, non pas pour réduire l'une des substances
à l'autre, mais pour éclairer la jonction entre les deux et mettre en avant leurs interac-
tions, faisant alors émerger une troisième substance. Les interprétations successives de la
philosophie de Descartes, arrivée déformée, auraient alors éclipsé progressivement la sub-
stance pensante face à la substance étendue pour aboutir à � notre science matérialiste
moderne � [63, p. 60 ].

Quoi qu'il en soit, qu'elle ait subi des interprétations dégradantes ou non, la philoso-
phie cartésienne s'est propagée au travers des siècles dans nos sociétés occidentales. Ainsi,
la célèbre Logique de Port-Royal, des jansénistes Antoine Arnauld (1612-1694) et Pierre
Nicole (1625-1695) [14], ayant subi des in�uences cartésiennes certaines40, 41, eut par la
suite des incidences sur la pensée du comte de Saint-Simon.

Saint-Simon (1760-1825), noble dont la fortune �uctua au cours des ans, fut l'auteur,
en 1808, de l'introduction aux travaux scienti�ques du dix-neuvième siècle [226], une de
ses ÷uvres importantes. Ce texte fut majoritairement di�usé à des scienti�ques, et son
auteur y plaidait pour un retour aux fondamentaux cartésiens : � il faut entrer dans

37Cette remise en question a parfois pris des formes particulièrement agressives chez des auteurs, comme
Jean-Louis Le Moigne, p. ex., [159, 158].

38Robert Vallée poursuit à ce sujet en précisant que d'autres avant lui, comme � Warren S. McCulloch
voyaient en Descartes un �saint patron� de la cybernétique pour sa description, dans l'Homme (1664),
d'une sorte d'arc ré�exe impliquant la transmission des signaux de sensation et d'action qui permettent
le retrait du pied imprudemment approché du feu [...] �.

39Agnès Lagache, lors d'un séminaire de recherche en décembre 2000 [153] disait, commentant l'÷uvre
de Antonio Damasio, L'erreur de Descartes : la raison des émotions [56], que A. Damasio aurait pu étayer
son propos sans pour autant � démolir au passage ce pauvre Descartes �...

40Sans entrer plus en profondeur dans le détail, Antoine Arnauld entretenait une correspondance suivie
avec René Descartes [80]. C.f., [202, p. 359 ] : � Arnauld se dit �dèle à Descartes et cite des textes extraits
ou directement inspirés de l'÷uvre de Descartes. � ; mais encore, p. ex., [124, p. 26 ] : � la Logique de
Port-Royal devint le manuel de base de la logique formelle classique. �

41Lors de [157], Jean Louis Le Moigne précisa également que � la publication de ce cours [c.-à-d., la
Logique de Port-Royal], à l'origine destiné à bien former le Dauphin de France, permettra de développer
les quatre préceptes de Descartes dans nos cultures �.
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cette voie, et reprendre la direction de Descartes qui, le premier, a arraché le spectre du
monde des mains de l'imagination pour le placer dans celles de la raison, et qui le pre-
mier osa entreprendre l'explication du mécanisme de l'univers, en ayant soin toutefois de
ne pas se perdre, comme les disciples du grand homme, dans le labyrinthe de la méta-
physique � [132, p. 44-45 ]. Outre les caractères industriel et socialiste42 qui n'intéressent
guère dans le cadre de cette thèse, Saint-Simon eut à partir des années 1820 un élève de
renom, Auguste Comte (1798-1857), initiateur, par la suite, du positivisme.

Auguste Comte (1798-1857) était d'un naturel cartésien, � ordonné jusqu'à l'excès,
pensant volontiers par tableaux, divisions méthodiques, énumérations complètes �, [52, p.
10 ]. Il n'aura de cesse, durant sa vie de penseur, de construire une philosophie des sciences
et de rechercher une politique rationnelle, ayant la volonté permanente de restructurer la
société. Il proposa, dans son cours de philosophie [52], une classi�cation positiviste des
sciences. Cette classi�cation, toujours de rigueur de nos jours, contribua à la dichotomie
philosophie/science, avec de graves dérives conséquentes, privant � la science de toute
possibilité de se connaître, de se ré�échir, et même de se concevoir scienti�quement elle-
même. � [192, p. 18 ]. Ce réductionnisme � un aperçu schématique de la classi�cation
invoquée par A. Comte est visible sur la �gure 1.1 � entraînera plus tard le développe-
ment de spécialistes isolés, � ignares �43, incapables de concevoir la complexité du réel,
réduisant nécessairement le complexe au simple.

Le positivisme comtien du début duXIXe siècle s'est ensuite progressivement répandu
et transformé � aussi intensément dans la culture anglo-saxonne, c.f., note de bas de
page n�46 � en néo-positivisme et scientisme aux XXe et XXIe siècles. Ce scientisme
impérialiste, qui vise une lente structuration scienti�co-centrée de la société, considère la
science comme � la méthode universelle et miraculeuse [...], explicatrice de la totalité des
phénomènes � [79]. L'exemple de l'astrologue et du scienti�que, issu de [79, p. 8 ], illustre
parfaitement ce mode de pensée :

� Ainsi, qu'un astrologue a�rme que la vie extraterrestre existe, et nous écla-
tons de rire. Mais, qu'un scienti�que a�rme : �De récentes études scienti�ques
démontrent qu'il y a déjà eu de la vie sur Mars� et nous nous émerveillons de
cette découverte fantastique �.

A partir de la seconde moitié du XIXe siècle, ce mode de raisonnement scientiste exa-
géré44, fut soutenu par de nombreux philosophes et intellectuels, p. ex., John Stuart Mill,

42Rappellons que le comte de Saint-Simon a ouvert la voie au socialisme et in�uenca considérablement
Karl Marx (1818-1883). On retrouve d'ailleurs dans des écrits saint-simonistes des prémisses duManifeste
du parti communiste : � L'homme a jusqu'ici exploité l'homme � [227, sixième séance, p. 38 ].

43Terme fort, emprunté à Edgar Morin, [192, p. 20 ] : � Les problèmes humains sont livrés, non seulement
à cet obscurantisme scienti�que qui produit des spécialistes ignares, mais aussi à des doctrines obtuses
qui prétendent monopoliser la scienti�cité [...] à des idées clés d'autant plus pauvres qu'elles prétendent
ouvrir toutes les portes [...], comme si la vérité était enfermée dans un co�re-fort dont il su�rait de
posséder la clé, et l'essayisme invéri�é se partage le terrain avec le scientisme borné. �

44Et qui ne s'est d'ailleurs jamais caché derrière l'expression � scienti�quement prouvé � ?...
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Jules Ferry45, Hyppolyte Taine ou Ernest Renan. Plus tard, véhiculé par les idées du Cercle
de Vienne46 et son Manifeste sur la conception scienti�que du monde, publié en 1929, le
scientisme atteignit lentement nos sociétés, jusqu'à en a�ecter l'ensemble des rouages, p.
ex., de l'économie à l'enseignement47, en passant par la politique48 et la médecine49, etc.
En�n, plus récemment, l'ascension sociale � d'ingénieurs modernes, se réclamant de la
science � [161], grâce auxquels de nombreuses réalisations technologiques ont pu être réa-
lisées � réalisations dont dépendent maintenant considérablement ces mêmes sociétés �, a
terminé d'accroître le développement de ce scientisme moderne.

Activités humaines

Théorie Pratique

Sciences abstraites Sciences concrètes

Physique inorganique

Physique céleste

Physique terrestre

Physique organique

Physiologie

Physique sociale

...

Fig. 1.1 � Schématisation de la classi�cation positiviste d'Auguste Comte. Les mathéma-
tiques n'apparaissent pas dans cette classi�cation, celles-ci étant essentiellement un outil
des autres sciences. Figure issue de [52].

45C.f., � Jules Ferry, le positiviste, qui con�ait un jour à Jaurès : �mon but est d'organiser l'humanité
sans Dieu� [...] � ; [201, p. 67 ].

46Le Cercle de Vienne, mouvement fondé après la première guerre mondiale par le philosophe allemand
Moritz Schlick (1882-1936), fut disloqué en 1936 à la mort � l'assassinat � de son fondateur. Ce club
était vu comme un mouvement néo-positiviste, dit de positivisme logique ; dont le but était de réduire
philosophie, sciences humaines et sociales et autres sciences à la physique et aux mathématiques. Ce
� physicalisme radical �, au moment du rattachement de l'Autriche à l'Allemagne en 1938 et donc de
l'immigration de plusieurs membres du Cercle aux USA, in�uenca considérablement les épistémologues
et logiciens américains [277].

47Plusieurs travaux récents concernent d'ailleurs la prise en compte de la complexité dans les formations,
[157], et de la nécessaire introspection à e�ectuer pour améliorer l'enseignement du futur, p. ex., [191],
[193].

48Pour approfondir ce thème, de nombreux travaux, p. ex., [211], traitent des liens étroits entre col-
lectivisme et positivisme. La thèse de F. von Hayek, publié en 1944 dans la route de la servitude [281]
revient considérablement sur ces liens.

49D'autres exemples pourraient être cités ; en médecine, un article intéressant de Jean-François Mal-
herbe [168] concernant � la perversion scientiste de la médecine � et de ses impacts sur la perception,
l'analyse et le traitement de la douleur et de la sou�rance a été publié dernièrement : � Lorsqu'il cède au
scientisme, le médecin se mue en ingénieur biomédical et renonce à être un thérapeute. �
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1.2.5 Synthèse

Pour conclure, une représentation de l'évolution temporelle des pensées pré-complexes
� c.-à-d., litérallement, antérieures à la pensée complexe � occidentales dominantes a été
établie au cours de cette première section. Le lecteur ne doit pas s'enfermer dans une
interprétation trop cartésienne d'une telle lecture. En e�et, il est di�cile d'être exhaustif
lorsqu'il s'agit de lister les courants de pensée � même dominants � s'étant propagés au
cours des ans. De plus, les aspects causaliste et réductionniste exagérés de la chronologie
présentée devraient être considérés comme nécessaires à une telle introduction, volontai-
rement simpli�catrice50.

Il est cependant intéressant de noter que nombre de philosophes et intellectuels contem-
porains s'accordent à penser qu'il existe un �l conducteur liant Aristote au scientisme ;
c.f., la synthèse proposée par la �gure 1.2. Bien sûr, les pensées originelles ont sans doute
été dénaturées et seules des interprétations particulières ont persisté jusqu'à aujourd'hui.
Il n'en reste pas moins que nos sociétés ont toujours comporté un axe de pensées prédo-
minant. En parallèle de ce �l conducteur, diverses pensées et théories ont emmergé, plus
ou moins sporadiquement, proposant des visions di�érentes des pensées aristo-cartésiano-
positivo-scientistes. Ainsi, de Léonard de Vinci, en passant par :

� Blaise Pascal, dont l'opposition cartésienne a déjà été présentée,
� Giambattista Vico (1668-1744), auteur de la méthode des études de notre temps51,
� Paul Valéry (1871-1945), et son introduction à la méthode de Léonard de Vinci [267],
� Karl Ludwig von Bertalan�y (1901-1972), fondateur de la théorie générale du sys-
tème [278],

� Claude Shannon (1916-2001), père de la théorie de l'information [235],
� Heinz von Foerster (1911-2002), constructiviste et bâtisseur de la cybernétique [280],

et bien d'autres encore ; un paradigme général de la complexité, détaillé dans la section
suivante, s'est progressivement dressé et concrétisé par les écrits d'Edgar Morin.

50P. ex., ni les interactions des penseurs comme Léonard de Vinci, Blaise Pascal, etc. � c.f., �gure 1.2 �
sur les pensées de l'axe Descartes-Scientisme � en violet sur la �gure �, ni réciproquement, les in�uences,
nécessairement conséquentes, de cet axe de pensées sur ces autres pensées, dites alternatives, ne sont
abordées...

51Une traduction des écrits de G. Vico a été proposée par Alain Pons en 1981 : � �Descartes, inutile
et incertain�. Pascal l'avait déjà dit. Dangereux ajoute Vico. Au nom de sa �critique� et de sa �méthode
géométrique�, il discrédite en e�et toutes les autres formes de savoir. L'histoire, l'éloquence, la poésie, sont
rejétées, dès le début du discours de la méthode, parce qu'elles mettent en jeu la mémoire et l'imagination,
maîtresses d'erreur. � , [275, p. 15 ].

20



1.2. Une ère de pensées pré-complexes
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Fig. 1.2 � Evolution temporelle et in�uences � positives : ∼ ; négatives : 6= � des pensées pré-

complexes en Occident, de l'Antiquité à nos jours, jusqu'à la pensée complexe. Au centre et en

bleu : pensées dominantes. En périphérie, en pointillés : pensées alternatives émergentes.

21



1.3. Vers un paradigme général de la complexité...

1.3 Vers un paradigme général de la complexité...

1.3.1 Une nécessaire remise en question

Face à une pensée cartésienne, de plus en plus remise en question, des théories alter-
natives se sont lentement érigées. En 1714 déjà, Leibniz, dans son ÷uvre de Monadologie,
introduisait le concept de monade, dont une dé�nition, issue de [33, p. 48 ]52, est intéres-
sante à rappeler :

� Chaque être simple, dit Leibniz, chaque monade a une force : cette force est
le principe de ses changements, ou de ses états passagers.

D'un autre côté, le monde est tout d'une pièce, et en vertu de l'union qui est
entre toutes ses parties tant simples que composées, il n'y a point d'être, qui,
selon son point de vue, n'exprime, ne représente le rapport qu'il y a avec le
reste de l'univers et ne soit un miroir vivant de l'univers entier.

Quand une monade passe par di�érents états, elle ne fait donc que se représen-
ter di�éremment l'univers : ses états passagers ne sont que di�érentes repré-
sentations qui se succèdent en elle. Or, ces représentations, Leibniz les appelle
des perceptions ; et en conséquence il admet des perceptions dans chaque mo-
nade. Les monades qui n'ont pas conscience, ou qui ne prennent pas connais-
sance de leurs perceptions, sont ce qu'il nomme entéléchies ; celles qui en ont
conscience, sont ce qu'il appelle âmes. �

La monade, pouvant être perçue comme l'ancêtre du holon d'Arthur Koestler (1905-
1983) [147], lui-même cousin de l'agent53, est aussi, de par sa dé�nition, un précurseur de
la vision systémique apparue, concrétisée et formalisée, plus tard, par divers travaux et
théories.

La théorie de l'évolution [59] de Charles Darwin (1809-1882), est également un exemple
manifeste de vision systémique, faisant intervenir deux facteurs, habituellement inconce-
vables chez un cartésien : le hasard � c.-à-d., les mutations génétiques chez les individus �
et la nécessité � c.-à-d., les contraintes imposées par le milieu � [187]. Darwin mettait
alors en scène une théorie à deux niveaux � individu et espèce �, interagissant entre eux
et faisant émerger des individus mieux adaptés à l'environnement.

À partir du début du XXe siècle, la prolifération de nouvelles théories a relativement
pris de l'importance devant, justement, diverses nécessités54 et contraintes contextuelles,

52Extrait d'une critique de Condillac des Lettres inédites, c.f., [33, p. 9 ] pour plus de détails.
53Ce concept d'agent est étudié plus bas ; il est dorénavant important de noter que les types de monades,

entéléchies ou âmes, se retrouvent, de manière plus approfondie, dans la classi�cation comportementale
des agents, réactifs, cognitifs...

54Karl Popper (1902-1994) et ses travaux sur l'épistémologie évolutionniste, généralisa le modèle dar-
winien à d'autres activités humaines, dont, les pensées et théories scienti�ques [216].
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c.-à-d., di�érents types de crises ; géopolitique, économique, écologique, etc. L'exemple des
importantes avancées technologiques de la seconde guerre mondiale, en �ssion nucléaire,
et ayant abouti aux évènements d'Hiroshima et Nagasaki55, est d'ailleurs intéressant.
Plusieurs travaux, essentiels à la théorie générale de la complexité, ont ainsi pu voir le
jour ou être con�rmés, durant les guerres mondiale et/ou froide :

� Claude Shannon commença à élaborer sa théorie de l'information lors de ses travaux
en cryptographie militaire � qui donnèrent lieu en 1948 à l'article [235] décrivant
un système général de communication et introduisant la notion de bruit, notion
relativement opposée au précepte d'évidence de Descartes � ;

� la mise en place de boucles de pro/rétroaction � essentielles en cybernétique et par
la suite en automatique �, par Norbert Wiener (1894-1964), lors du développement
d'un système de défense anti-aérien (DCA), est une remise en cause du précepte de
causalité.

De très nombreux autres exemples pourraient être répertoriés. Constatant � la faillite
du discours cartésien � [158, chap. 1, p. 27 ]56, des théories � p. ex., structuraliste57, sys-
témique, constructiviste58 � se sont développées, de manière disjointe et éparse. Edgar
Morin les a regroupées, reliées, développées et intégrées au sein de sa pensée complexe,
synthétisée dans sa fameuse méthode [189].

Dans les sous-sections suivantes, cette méthode est présentée et oriente l'étude vers les
systèmes complexes et, plus loin, vers la modélisation et le raisonnement à partir de tels
systèmes.

1.3.2 Introduction : le nouveau discours de la méthode de J.-L.

Le Moigne

Même s'il peut apparaître contradictoire de discuter d'un discours de la méthode �
celui de René Descartes � pour en parallèle, en établir un nouveau, basé et à la fois, opposé
au précèdent, il semble intéressant de développer les quatre préceptes du nouveau discours

55Cet exemple n'est d'ailleurs pas insigni�ant : ce genre d'évènements, et les implications � parfois
regrettées � de certains scienti�ques � p. ex., les regrets d'Albert Einstein au sujet de son implication
dans le projet de la bombe atomique [39] �, auront ensuite contribué à la réintroduction progressive
d'une métaphysique, dans la communauté scienti�que, et participé à la remise en question de l'utilité des
sciences [133], questionnement mis de côté au cours de l'histoire cartésienne.

56Il semble inutile d'insister sur les multiples exemples, régulièrement énumérés dans des travaux de
recherche � de tous domaines �, média etc., détaillant les imperfections et dérives du système Terre.

57Le structuralisme cherche à mettre au centre de l'étude d'un objet, sa structure, la mettant en relation
avec l'évolution et la fonction de celui-ci : évolution ↔ structure ↔ fonction. Jean Piaget en est un des
plus grands représentants [213].

58Courant de pensée où la limite entre le sujet pensant et l'objet étudié n'existe pas, les connaissances
et méta-connaissances sont construites par le sujet et non l'inverse. � La position constructiviste [...]
consiste [...] à considérer la connaissance comme liée à une action qui modi�e l'objet et qui ne l'atteint
qu'à travers les transformations introduites par cette action [...] Il n'y a plus en droit de frontière entre
le sujet et l'objet � ; citation de J. Piaget issue de Logique et connaissance scienti�que (1967), reprise
dans [156, p. 17].
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de la méthode de Jean-Louis Le Moigne, en guise d'introduction à la pensée complexe,
c.f., tableau 1.3.

1. Le précepte de pertinence : convenir que tout objet que nous considérerons
se dé�nit par rapport aux intentions implicites ou explicites du modélisateur.
Ne jamais s'interdire de mettre en doute cette dé�nition si, nos intentions se
modi�ant, la perception que nous avions de cet objet se modi�e.

2. Le précepte du globalisme : considérer toujours l'objet à connaître par notre
intelligence comme une partie immergée et active au sein d'un plus grand tout.
Le percevoir d'abord globalement, dans sa relation fonctionnelle avec son envi-
ronnement sans se soucier outre mesure d'établir une image �dèle de sa structure
interne, dont l'existence et l'unicité ne seront jamais tenues pour acquises.

3. Le précepte téléologique : interpréter l'objet non pas en lui-même, mais
par son comportement, sans chercher à expliquer a priori ce comportement par
quelque loi impliquée dans une éventuelle structure. Comprendre en revanche ce
comportement et les ressources qu'il mobilise par rapport aux projets que, libre-
ment, le modélisateur attribue à l'objet. Tenir l'identi�cation de ces hypothétiques
projets pour un acte rationnel de l'intelligence et convenir que leur démonstration
sera bien rarement possible.

4. Le précepte de l'agrégativité : convenir que toute représentation est parti-
sane, non pas par oubli du modélisateur, mais délibérément. Chercher en consé-
quence quelques recettes susceptibles de guider la sélection d'agrégats tenus pour
pertinents et exclure l'illusoire objectivité d'un recensement exhaustif des éléments
à considérer.

Tab. 1.3 � Les quatre préceptes du nouveau discours de la méthode de Jean-Louis Le
Moigne, issus de [158, p. 43.]

Dans ce nouveau discours, J.-L. Le Moigne oppose au précepte d'évidence, un précepte
de pertinence ; au précepte réductionniste, un précepte globaliste ; au précepte causaliste,
un précepte téléologique ; et en�n au précepte d'exhaustivité, un précepte d'aggrégativité. A
l'inverse du discours de 1637, qui prétendait établir le raisonnement universel, le discours
de 1976, comme le précise son auteur, ne doit aucunement devenir � totalitaire � [158,
p. 45 ]. Et, comme le dira ultérieurement Edgar Morin � p. ex., [190]59 � à propos d'une
pensée complexe intégrant la pensée simpli�ante, le nouveau discours intègre l'ancien ; les
deux prennent autant d'importance ; l'un ne doit pas dominer l'autre, le nouveau ne doit
pas supplanter l'ancien.

59� En somme, la pensée complexe n'est pas le contraire la pensée simpli�ante, elle intègre celle-ci ;
comme dirait Hegel, elle opère l'union de la simplicité et de la complexité, et même, elle fait �nalement
apparaître sa propre simplicité. En e�et, le paradigme de complexité peut être énoncé aussi simplement
que celui de la simplicité alors que ce dernier impose de disjoindre et de réduire, le paradigme de complexité
enjoint de relier, tout en distinguant. �, [190, conclusion].
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1.3.3 Notions essentielles de la complexité

Prétendre détailler la pensée complexe en quelques lignes est une illusion ultime, par-
faitement bien mise en valeur par la phrase d'Edgar Morin, � la complexité est un mot
problème et non un mot solution �, [192, avant-propos, p.10 ] ; relire également à ce sujet
la note de bas de page n�5, p. 9. La complexité, qui, étymologiquement, vient du latin
cum plexus, signi�e ce qui est tissé ensemble. Littérallement déjà, cette dé�nition appro-
fondit60 donc le réductionnisme cartésien et, allant un peu plus loin, part du constat que
notre monde est fait d'actions, inactions, relations, attractions, répulsions, aléas, hasards,
perfections, imperfections, incertitudes, certitudes, dépendances, indépendances, etc.

Dans un premier temps, parmi toutes les notions caractérisant la pensée complexe,
quatre principales peuvent être mises en valeur : l'ordre, le désordre, les interactions �
actions réciproques modi�ant le comportement ou la nature des actants, [189, tome 1, p.
155] � et l'organisation. Elles forment ensemble, la boucle tétralogique :

désordre

interactions

organisation ordre

Fig. 1.3 � La boucle tétralogique d'Edgar Morin [189, tome 1, p. 79].

Cette boucle tétralogique est un principe fondateur de la conception complexe de notre
Univers � et de ce qui le compose � proposée par Edgar Morin. Tout objet61 physique, bio-
logique, sociologique, économique, etc., de cet Univers � p. ex., atome, organisme vivant,
société animale, entreprise, etc. � forme un système. Un système n'existe essentiellement
que par ces quatre éléments, qui, eux-mêmes, ne peuvent exister l'un sans l'autre :

� Pour qu'il y ait organisation, il faut qu'il y ait interactions : pour qu'il y ait
interactions, il faut qu'il y ait rencontres, pour qu'il y ait rencontres, il faut
qu'il y ait désordre (agitation, turbulence). � [189, tome 1, p. 51]

60Au fur et à mesure de la présentation, la pensée complexe ne sera plus opposée à la pensée simpli�ante,
partant du principe que cette dernière devait être une étape nécessaire entre le néant et le complexe.

61Le terme objet doit être considéré d'une manière générale et non-connotée, comme une chose concrète,
perceptible par les sens, pour introduire au paragraphe suivant la dé�nition de système.
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Alors que, jusqu'au début du XXe siècle, la dissociation était une évidence ; il est
maintenant devenu nécessaire de concevoir un objet, à la fois, comme un tout et comme
partie d'un tout organisé. Ainsi, tout objet peut donc être vu comme un système, dont
une dé�nition synthétique a été donnée par l'auteur : � un système est une unité globale
organisée d'interrelations entre éléments, actions, ou individus. � [189, tome 1, p. 102]62.

Dans tout système, les quatre termes � ordre, désordre, interactions et organisa-
tion � s'auto-entretiennent donc mutuellement. Pour que l'organisation � qui correspond à
� l'agencement de relations entre composants ou individus qui produit une unité complexe
ou système, dotée de qualités inconnues au niveau des composants ou individus � [189,
tome 1, p. 103] � persiste et évolue, il faut de l'ordre et son antagonisme, le désordre, ainsi
que des interactions � avec elle-même, ses composants et son environnement extérieur.
Ayant rappellé les dé�nitions de système et d'organisation, apparaît alors un deuxième
concept essentiel à la pensée complexe : le concept trinitaire.

interactions

interrelations

organisation système

Fig. 1.4 � Le concept trinitaire [189, tome 1, p. 103].

Comme pour la boucle tétralogique, le concept trinitaire met en scène des éléments liés
et interdépendants : le système n'existe pas sans organisation et réciproquement ; tous
deux dépendant des interrelations réciproques entre le tout et ses composants et entre
di�érents composants du tout. C'est l'organisation qui � transforme, produit, relie, main-
tient � [189, tome 1, p. 104] le système et ses composants.

A partir de ces deux idées générales, boucle tétralogique et concept trinitaire � et des
caractères précèdents, système, organisation, etc. �, de très nombreuses notions, autour
desquelles la pensée complexe est structurée, découlent logiquement :

62D'autres dé�nitions avant celle-ci � certaines dissociant d'ailleurs à tort les notions de système et
d'organisation � ont été proposées, p. ex. :
- pour Ludwid von Bertalan�y, en 1956, un système est un ensemble d'unités en interrelations mu-
tuelles [279] ;
- Joël de Rosnay, dans le macrocosme [62, p. 101 ], dé�nit le système comme un ensemble d'éléments en
interaction dynamique, organisés en fonction d'un but � notons qu'on retrouve dans cette dé�nition une
notion de �nalité.
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� le principe de rétroaction63 � feedback en anglais � ; la rétroaction représente l'ac-
tion de retour d'un e�et sur ses propres causes. L'exemple courant de rétroaction
concerne la régulation thermique d'un organisme soumis à une température exté-
rieure �uctuante. Lorsque la température de l'environnement baisse, la température
de l'organisme devrait également diminuer, pourtant un phénomène de rétroaction
vient s'opposer à la cause pour que l'e�et en soit modi�é. Une rétroaction peut
être directe, indirecte, instantannée, temporisée, positive, négative, en cascade, in-
térieure, extérieure, etc., [109, 189]. La combinaison de boucles de rétroaction di-
verses a généralement des e�ets pervers imprévisibles surtout lorsque celles-ci sont
considérées de manière simpli�ée et observées d'une manière purement cartésienne.

� Le principe d'émergence ; la notion d'émergence est couramment employée dans
divers domaines, p. ex., en économie [130], en éthologie [40], en systèmes de produc-
tion [264]. Pourtant, comme le rappelle G. Morvan dans [194, p. 5 ], � la dé�nition
même de la notion d'émergence pose un grand nombre de problématiques non ré-
solues. � Cependant, elle peut être dé�nie comme un processus à partir duquel un
système, composé d'acteurs en interactions, acquiert de nouvelles propriétés incon-
nues ou non-déductibles directement à partir des propriétés individuelles ou par une
simple somme de ces propriétés64.

� Le principe de (multi-)niveaux ; l'organisation est une propriété essentielle aux sys-
tèmes complexes leur permettant d'éviter chaos ou agrégat inerte. Cette organi-
sation est structurée et plusieurs niveaux, multi-dimensionnels, multi-temporels,
multi-spaciaux, multi-objectifs, multi-hiérarchiques, etc., s'in�uencent et échangent.
L'exemple de l'organisme vivant � constitué d'organes, eux-mêmes constitués de tis-
sus, eux-mêmes constitués de cellules, elles-mêmes constituées etc. � est illustratif de
l'organisation multi-niveaux d'un système complexe. Chacun des niveaux peut pos-
sèder un cycle de vie particulier, partager informations et ressources avec d'autres
niveaux et dépendre et in�uencer ces mêmes niveaux65. Cette organisation de l'or-
ganisation [189, tome 1, p. 129] est une notion particulièrement importante dans
la conception des sytèmes complexes, qui n'est généralement pas une chose aisée à
intégrer, en particulier lorsqu'on tente de modéliser de tels systèmes66.

� Le principe d'ouverture et de fermeture ; pour qu'un système persiste, il doit disposer
d'ordre et de désordre � internes ou externes � et pouvoir donc interagir avec eux.

63On parle également de boucle de rétroaction ou de causalité rétroactive [189, tome 1, p. 258], géné-
ralisant clairement la causalité linéaire. Ce principe se retrouve couramment en automatique lorsqu'on
parle de système asservi ou régulé.

64Une formalisation mathématique intéressante de l'émergence a été proposée dans [17] et rappelée
dans [194, p. 5 ].

65Les di�érentes notions, de rétroaction, d'émergence et de multi-niveaux sont évidemment liées. En
économie � où un exemple d'émergence était auparavant cité �, plusieurs travaux abordent la relation
multi-niveaux entre salariés et marchés �nanciers. Cette relation, souvent de subordination, a fait émerger
des solutions alternatives rétroagissant sur la dite relation, p. ex., les statuts d'épargnant-actionnaire [188].

66Des travaux récents en modélisation � multi-agents multi-niveaux � tentent de répondre aux problèmes
de l'organisation de l'organisation.
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Le système échange alors avec son environnement, énergie, matière, information,
sous diverses formes et intensités, pour se maintenir en état. Dans la littérature,
les systèmes ouverts sont souvent opposés aux systèmes fermés � c.-à-d., n'ayant
aucun échange avec leur environnement. Dans les faits, la complète fermeture n'est
qu'une simpli�cation théorique, généralement admise par les scienti�ques pour isoler
temporairement le système a�n d'en faciliter son analyse. En réalité, tout système est
à la fois fermé et ouvert : partiellement fermé pour conserver en partie de son ordre
et de sa complexité interne ; et partiellement ouvert pour échanger, communiquer,
incorporer le désordre extérieur, l'utiliser et le transformer en ordre pour évoluer.

1.3.4 Synthèse

La pensée complexe n'invente pas la complexité, ni la recherche pour traiter et analy-
ser des systèmes caractérisés de complexes pour l'occasion. Contrairement au paradigme de
simplicité, la pensée complexe accepte que, la réalité, l'Univers, soient par dé�nition com-
plexes. Elle fait prendre conscience, simplement, de l'omniprésence de cette complexité,
de l'obligation de la prendre en considération et de l'apprivoiser. Des notions et concepts
essentiels à la pensée complexe ont été abordés, d'autres, bien sûr, existent � comme la
catégorisation des systèmes, p. ex., système, sous-système, supra-système, éco-système,
méta-système [189, tome 1, p. 139] � et cette pensée n'est ni dé�nitive ni éternelle. Elle
ne se considère d'ailleurs pas unique et vise à intégrer l'ensemble des idées, théories et
courants de pensée passés et futurs en son sein.

Un paramètre primordial à appréhender67 lorsque le sujet d'étude est complexe, a
été mis en avant : le désordre. Ce terme générique regroupe ici autant de notions, évo-
quées dans le chapitre suivant, que l'incertitude, l'imprécision, l'imperfection, le hasard,
etc. Quand, avec la pensée simpli�ante, il su�sait de percer le niveau inférieur pour
comprendre un système, avec la pensée complexe, le désordre est accepté comme une ca-
ractéristique structurelle des systèmes � c.f., la boucle tétralogique. La modélisation du
désordre est alors une nécessité non parce que la connaissance ou les techniques semblent
faire défaut pour expliquer des phénomènes particuliers ou imprévisibles, mais bien parce
que le désordre est irréductible, comme une nécessité logique.

La section suivante, réintroduisant les systèmes complexes, aborde l'importance de la
modélisation et, plus particulièrement, de la modélisation multi-agents pour la compré-
hension des systèmes complexes.

67L'appréhension du désordre n'est pourtant pas une idée neuve. L'entropie du deuxième principe de
la thermodynamique mettait déjà en avant la complémentarité de l'ordre et du désordre, c.f., les travaux
de Rudolf Clausius en 1865 ou de Ludiwg Boltzmann en 1877 [135].
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1.4 Modélisation et simulation de systèmes complexes

Après avoir entraperçu la pensée et les systèmes complexes dans la section 1.3, viennent
alors naturellement les présentations de la modélisation et de la simulation ; deux principes
utiles à la compréhension, l'explication, l'analyse et l'anticipation de ces systèmes.

1.4.1 Modèle et modélisation

Paul Valéry disait que � nous ne raisonnons que sur des modèles � [266], ajoutant
également que � ce qui est simple est toujours faux, tout ce qui ne l'est pas est inutili-
sable � [265]. C'est là toute l'ambiguïté du modèle. Dans son sens le plus large, il est une
représentation simpli�ée d'un système de référence, existant pour répondre à des ques-
tions à propos de ce système. Jean-Louis Le Moigne, dans [155], dé�nit le modèle comme
� une production de l'esprit visant à représenter symboliquement un phénomène � et met
en valeur l'aspect subjectif du modèle relatif à la vision de son concepteur, à l'époque68,
et surtout à l'objectif du modèle. On modélise habituellement un système pour diverses
raisons : la description � p. ex., les cartes topographiques, modèle d'un territoire �, l'ex-
plication � p. ex., un modèle expliquant la tectonique des plaques � et la prédiction � p.
ex., les modèles de prévisions météorologiques �69.

Deux catégories de modèles sont souvent distinguées : les modèles physiques � p. ex.,
un modèle réduit � et modèles abstraits � p. ex., une équation mathématique. Ces derniers
sont au c÷ur de cette thèse qui se rapporte aux modèles développés pour être exécutés sur
ordinateur. Un modèle peut être exprimé sous un formalisme spéci�que : on parle ainsi de
méta-modèle, ou famille de modèles, ou encore de paradigme, pour désigner l'ensemble des
règles de sémantique et de syntaxe spéci�que à un groupe de modèles, p. ex., les modèles
multi-agents, ou le paradigme agent.

Quant à la modélisation, c'est un processus d'actions, récursif, dont la �nalité est la
construction d'un modèle. Daniel Durand [95, p. 64] détaille ce processus en quatre étapes
génériques : 1. dé�nition du projet ↔ 2. dé�nition du modèle ↔ 3. étude du modèle ↔
4. utilisation du modèle.

1.4.2 Simulation

Dans le langage courant, la simulation ne fait plus référence qu'à la simulation infor-
matique [263] et peut être considérée comme l'outil le plus puissant disponible pour la
représentation et la manipulation de systèmes complexes [236]. Une dé�nition précise et

68Considérer le terme époque au sens large, c.-à-d., comme un ensemble de tendances, in�uences, tech-
nologies, etc., relatives à une période historique. P. ex., la théorie du géocentrisme, prônée jusqu'au XV Ie

siècle et réfutée par Nicolas Copernic, fut lentement remplacée par l'héliocentrisme. A ce sujet, des dif-
férences existent dans la littérature entre théorie et modèle, le deuxième pouvant être vu comme une
instanciation du premier [112].

69Remarquons qu'un modèle peut être explicatif sans pour autant être prédictif [97].
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complète a été donnée dans [263, p. 9 ] :

Dé�nition 1. � La simulation est l'activité au cours de laquelle, selon un protocole et
avec un objectif précis, on utilise un simulateur pour faire évoluer les entrés d'un modèle
dynamique, l'exécuter et en recueillir les sorties. Tout modèle écrit en respectant le méta-
modèle associé au simulateur et comportant au moins un paramètre d'entrée peut se prêter
à ce processus de simulation. �

Cette dé�nition prend en considération plusieurs éléments fondamentaux qui seront
réutilisés dans la suite du manuscrit :

� le simulateur, c.-à-d., la plateforme informatique capable d'interprêter, exécuter et
utiliser des modèles ;

� les entrées, c.-à-d., l'ensemble des paramètres dont la valeur est dé�nie en amont de
l'éxecution du modèle ;

� les sorties, c.-à-d., les paramètres correspondant aux réponses du modèle exécuté ;
� l'aspect dynamique, à travers lequel deux types de modèles sont distingués : les
modèles déterministes � c.-à-d., aucun des paramètres ne dépend du hasard � et les
modèles stochastiques � c.-à-d., dont les paramètres d'entrée ont une part d'aléatoire.

Le principe de simulation présente de nombreux avantages face aux modèles analy-
tiques ou mathématiques [236] :

� l'intuitivité des modèles proposés, c.-à-d., accessibilité, compréhension et comparai-
son, souvent directe, au système réel70 ;

� la �exibilité, c.-à-d., sauf contraintes liées aux temps d'exécution, il est généralement
assez aisé de modi�er un paramètre et visualiser immédiatement le comportement
du nouveau modèle obtenu ;

� le contrôle du temps.

Pourtant, comme le précise R. E. Shannon [236], la simulation demeure encore un art
nécessitant à la fois compétences et astuces. Les résultats d'un modèle dépendent prin-
cipalement des qualités du modèle et du modélisateur ainsi que des données d'entrée et,
plus généralement, de la connaissance du système de référence. Une précision accrue sur
ces données pourra aboutir à des problèmes de complexité algorithmique � c.-à-d., temps
de calcul et utilisation des ressources mémoires excessifs �, problèmes majeurs de la si-
mulation. Inversement, une précision trop faible n'aboutira pas ou les résultats pourront
n'avoir aucun sens physique. De plus, de par leur conception, les modèles par simulation,
ne servent communément qu'à l'analyse de comportements et peu à la détermination
de solutions optimales71. Or, paradoxalement, certains paradigmes de modélisation per-
mettent l'obtention de comportements intéressants sans les expliquer formellement. Des

70Plus concrètement, la force intuitive des systèmes multi-agents est d'ailleurs détaillée dans la sous-
section 1.4.4.

71Sur ce point, les modèles à base d'agents, par exemple, peuvent être intégrés dans des architectures
automatisées globales, capables d'exploiter les résultats des simulations pour optimiser le paramètrage
des modèles.
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zones d'ombres � ou boîtes noires �, di�ciles à manipuler, font alors abstraction de cer-
tains phénomènes sous-jacents, potentiellement substentiels dans le cas d'une utilisation
ultérieure du modèle.

1.4.3 De la simulation aux systèmes multi-agents, bref historique

Jusqu'au début des années 1990, les systèmes d'information étaient majoritairement
centralisés et séquentiels. Les algorithmes, monolithiques, reposaient sur le principe du
moteur d'inférence � c.-à-d., avec une base de faits, une base de règles et un moteur d'in-
férence � et rares étaient les interactions avec le monde extérieur � p. ex., les sytèmes
experts DENDRAL [167] ou, plus tard, MYCIN. Cette individualisation immédiate de
l'Intelligence Arti�cielle (AI) posa, dès lors, des problèmes théoriques importants : com-
ment une intelligence pouvait-elle prétendre se créer et se développer en étant en totale
autosu�sance [103] ?

Lorsque les scienti�ques ont amorcé un approfondissement des systèmes complexes,
de nouvelles méthodologies de conception de l'informatique et de l'Intelligence Arti�cielle
ont alors fait leur apparition : l'Intelligence Arti�celle Distribuée (IAD), la vie arti�cielle
et le néo-connexionisme72 ; c.f., �g. 1.5. Ces méthodologies se sont ensuite améliorées avec
la démocratisation de standards informatiques [121], p. ex., protocole de communication
IP, XML73, paradigme de programmation orientée objet74, etc.

Se basant sur le constat évident que les problèmes complexes sont tous physiquement
distribués et hétérogènes ainsi que pour répondre à des besoins de modularités des sys-
tèmes d'information, des techniques de distribution de l'intelligence se sont développées.
Au départ, des travaux relatifs au partage d'informations entre di�érentes sources � ayant
chacune une vision locale d'un problème global �, mettaient en avant le principe du ta-
bleau noir 75 et, donc du contrôle distribué. Ensuite, sont apparues les applications multi-
capteurs et, avec elles, le principe de la distribution des données, p. ex., le DVMT de [165]
en 1983. Quatre ans plus tard, naissait le système MACE [111], � monstre sacré � [103,
p. 30] et ancêtre des systèmes multi-agents valorisant l'importance des interactions entre

72Ce courant néo-connexioniste ne sera pas abordé dans cette thèse, bien qu'il in�uença aussi les sys-
tèmes multi-agents. De nombreux travaux l'abordent largement, c.f., par exemple les réseaux de neurones
arti�ciels [34].

73XML, c.-à-d., eXtensible Markup Language, est un langage informatique générique, simple et �exible,
servant essentiellement à représenter, stocker et transférer des données entre di�érents systèmes hétéro-
gènes. Les informations concernant ce langage sont accessibles à l'adresse : http://www.w3.org/XML/.

74C.-à-d., concepts et méthodes de programmation consistant à dé�nir un système par rapport à ses
données plutôt qu'à ses fonctions. Le programme est structuré en terme de classes d'objets � p. ex., la
classe voiture et la classe moteur �, d'instances de classes ou objets � p. ex., les instances respectives
� Volkswagen Coccinelle � et � bi-cylindre à plat de 1,1 l. � � et de diverses relations � p. ex., une
� Volkswagen Coccinelle � propulsée par un � bi-cylindre à plat de 1,1 l. � Java, langage principal des
présents travaux, est un langage objet [119].

75Métaphore informatique de l'ardoise scolaire où des sources, tentant de résoudre un problème, rem-
plissent de manière opportuniste un tableau partagé. Chacune des sources peut alors modi�er, ajouter,
retirer des éléments du tableau, en fonction de son état et de l'état courant du tableau. De très nombreuses
variantes ont vu le jour après les premiers travaux de [98].
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acteurs d'un système � échanges de messages � et de l'organisation � c.f., dé�nition p. 26.

Cybernétique (1945) I.A. (1958)

Vie arti�cielle (1985)
adapation vs. intelligence

I.A.D. (1980)
collectif vs. individuel

Néo-connexionisme (1985)
numérique vs. symbolique

Fig. 1.5 � Apparition des trois domaines majeurs en intelligence arti�cielle. Chronologie
issue de [91].

En parallèle, un autre champ d'étude, habituellement nommé vie arti�cielle, était initié
en 1948 par les travaux de J. Von Neumann sur les automates cellulaires [203] � détaillés
dans la sous-section 1.4.5 �, poursuivis plus tard par les recherches de J. H. Conway en
1970 sur le jeu de la vie et C. Langton en 1984 sur la boucle autoréplicative [154]. Cette
branche de l'intelligence arti�cielle s'intéresse majoritairement à l'analyse de la dynamique
de phénomènes complexes, à l'évolution de populations par algorithmes génétiques et à
l'étude de phénomènes collectifs par l'étude des interactions d'acteurs réactifs76. Ce der-
nier thème � bien qu'ayant débuté dans les années 1970, p. ex., [69] � est encore d'actualité
et s'élargit à de nombreux domaines, p. ex., [238], [125]. Il est extrêmement enrichissant
pour la communauté des systèmes multi-agents, en mettant aussi en valeur l'opposition
des cognitivistes et des partisans du réactif [103, p. 32].

Au cours des ans, une communauté orientée agent, traitant des Systèmes Multi-Agents
(SMA) et faisant de la Simulation Orientée Agents (SOA), in�uencée par les multiples
thématiques ci-dessus, s'est donc formée, en prenant une importance relativement consi-
dérable dans la modélisation et la simulation de systèmes complexes. De très nombreux
domaines applicatifs ont ainsi pu montrer les avantages de ce paradigme : en physique [36],
en biologie [166], en logistique [225], en télécommunication [139], en énergétique [149], et
bien d'autres domaines encore.

1.4.4 Les systèmes multi-agents

A l'égal de La méthode d'Edgar Morin, considérée comme une référence pour les sys-
tèmes complexes, le livre de Jacques Ferber, Les systèmes multi-agents [103], est une

76C.-à-d., réagissant de manière opportune aux variations de l'environnement, p. ex., suivant sans
raisonnement un champ de potentiels. Cette dé�nition sera précisée dans la section 1.4.4.
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÷uvre importante de la littérature agent. Cette sous-section se base sur ce dernier écrit
ainsi que sur le récent ouvrage de J.-P. Treuil, A. Drogoul et J.-D. Zucker, Modélisation
et simulation à base d'agents [263].

1.4.4.1 Système

Depuis quelques paragraphes, une présentation des systèmes multi-agents a été amor-
cée, mais aucune dé�nition n'a pour autant été avancée ; en voici une concise, donnée dans
[263, p. 13-14] :

Dé�nition 2. � C'est un système composé d'entités multiples ou agents qui évoluent
dans un environnement, conçu comme une entité particulière, dans lequel ils sont locali-
sés. Ces agents sont dotés d'attributs, de comportements, et de capacités de perception et
de communication. L'ensemble des valeurs des attributs d'une entité à un instant donné
constitue l'état de cette entité, et la réunion de l'ensemble des états des entités forme l'état
microscopique ou � dit plus simplement � l'état du système. Les capacités de perception
des entités leur permettent de consulter un sous-ensemble de cet état microscopique, ha-
bituellement de façon localisée dans l'environnement. Les comportements sont des règles
contrôlant à chaque instant l'évolution de cet état, en intervenant sur les états des entités
qui les portent ou sur leur existence même (création et destruction), ainsi que sur les états
et existences des autres entités intervenant dans les éventuelles actions, communications
ou interactions décrites dans les comportements. �

1.4.4.2 Agent

Un agent peut être vu comme une entité autonome, soit concrète � p. ex., un robot �
soit virtuelle � p. ex., un processus informatique � :

� capable d'agir dans un (des) environnement(s),
� capable de communiquer, directement ou indirectement, avec d'autres agents,
� qui est mue par un ensemble de tendances (objectifs à atteindre, fonctions de sati-
faction à optimiser),

� qui possède des ressources propres,
� capable de percevoir partiellement son environnement et éventuellement de se le
représenter,

� possédant des compétences et o�rant des services,
� potentiellement capable de se reproduire.

Son comportement général est de satisfaire des besoins ou objectifs tout en étant sou-
mis à un ensemble de contraintes � p. ex., état de l'environnement, ressources disponibles,
perceptions, représentations, compétences. Il se décompose souvent en trois niveaux : per-
ception, décision, action.

Deux principaux types d'agent sont habituellement distingués dans la littérature : les
agents réactifs et les agents cognitifs77.

77J. Ferber en distingue en fait quatre, en fonction des objectifs et buts des agents. Seule la vision
réductrice, cognitif/réactif est retenue, c.f., [103, p. 20-21].
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On dit d'un agent qu'il est réactif lorsqu'il ne possède aucune représentation symbo-
lique de lui-même ou de son environnement. Le module de décision est très limité voir
absent et l'agent agit simplement en respectant un fonctionnement stimulus/action ou
action/réaction, sans être maître de ses actes. Ce comportement peut être quali�é de ri-
gide et ses perceptions et actions ne pourront le modi�er [90, p. 19]. Au sein de systèmes
purement réactifs, la communication s'e�ectue par propagation de signaux dans l'environ-
nement, on parle alors de stigmergie. Un tel signal � p. ex., une odeur, un son�, pouvant
aussi résulter d'un dépot d'une marque � p. ex., la phéromone � par un agent dans l'en-
vironnement, se di�use avec une intensité habituellement décroissante en fonction de la
distance et du temps.

Systèmes multi-agents réactifs riment avec auto-organisation et phénomènes émer-
gents, p. ex., l'exemple de l'auto-organisation d'une termitière à partir des comporte-
ments réactifs des termites [32]. En�n, il n'existe pas de plans ou de mémoires individuels
mais une certaine mémoire collective peut exister. La branche réactive des SMA s'inspire
beaucoup des comportements d'insectes sociaux � c.-à-d., fourmis, termites, abeilles, arai-
gnées, etc. � ou de recherches en sociologie. Elle présente des intérêts dans de nombreux
domaines, p. ex., en clustering [237], en gestion de production [144], etc.

A l'inverse, un agent cognitif est capable de se représenter l'environnement, d'avoir
conscience des objets et autres agents, et de plani�er ses actions. Alors que, dans un sys-
tème réactif, la coordination des agents fait essentiellement appel à des champs de forces
et de marquages de l'environnement � Alexis Drogoul parle d'une � conception biologique
de l'organisation � [90] �, la coordination cognitive fait plus référence aux principes de
partage d'informations, de négociation, d'arbitrage [102] � � conception sociologique de
l'organisation �.

La communication chez les agents cognitifs apparaît plus évoluée et ceux-ci peuvent
disposer de méthodes de communication directe, contrairement à la stigmergie, dite com-
munication indirecte78. Ces méthodes regroupent l'ensemble des moyens d'échange de
messages, dont : l'échange point-à-point � p. ex., une discusion orale entre deux inter-
locuteurs �, l'échange par di�usion � p. ex., un professeur à ses élèves � [103, p. 317].
De nombreux protocoles ont été élaborés pour formaliser la communication entre agents,
basés sur la théorie des actes du langage, comme KQML ou FIPA-ACL79.

Les di�érences comportementales ne sont pas strictes et, dans de nombreux systèmes,
la démarcation réactive/cognitive des agents est souvent di�cile à déterminer. Un agent
peut ainsi contextuellement être réactif et cognitif. Il peut, par exemple, disposer d'une
représentation de son environnement mais agir de manière réactive.

78Remarquons tout de même que les agents réactifs peuvent aussi communiquer directement.
79ACL pour Agent Communication Language. Les spéci�cations d'ACL sont disponibles à

l'adresse http://www.fipa.org/repository/aclspecs.html.
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1.4.4.3 Environnement

L'environnement est un élément important des systèmes multi-agents et pourtant,
plusieurs sens lui sont souvent associés, provoquant parfois la confusion. L'environnement
est un espace partagé pouvant jouer plusieurs rôles :

� celui de structure physique � J. Ferber parle d'espace métrique dans lequel sont
situés les entités, c.-à-d., agents, objets � structurant les interactions des entités
externes ;

� celui de structure de communication, c.-à-d., espace immatériel permettant l'échange
de messages ;

� celui de structure sociale, c.-à-d., maintenant les groupes, les sociétés.

Quelle que soit la structure visée par l'environnement, celui-ci e�ectue la médiation
entre les agents. Il encapsule les ressources � p. ex., matières premières, organiques � et
impose des contraintes � p. ex., la présence d'une mer contraint le voyageur à pied à
changer de moyen de transport. Une étude attentive sur l'environnement est disponible
dans [286].

1.4.4.4 Simulation à base d'agents, la plateforme MadKit/TurtleKit

L'ensemble des dé�nitions ci-dessus sont toutes relativement génériques et tout sys-
tème réel pourrait ainsi être interprété selon le paradigme multi-agents présenté. Ce ma-
nuscrit s'intéresse plus particulièrement aux simulations orientées agent. Les dé�nitions
s'appliquent donc pour un modèle où les agents seraient des programmes informatiques
autonomes exécutés sur une plateforme multi-agents � c.-à-d., infrastructure de logiciels
et librairies utilisée comme environnement de déploiement et d'exécution d'agents. De très
nombreuses plateformes agents sont disponibles : Jade [22], Jack [131], Retsina [258], etc.
Le choix de celle-ci est généralement di�cile à établir, chacune ayant divers avantages et
inconvénients et les critères pouvant varier selon les développeurs ou l'application [194,
p. 17]. Pour des raisons historiques et pratiques � p. ex., liées à la documentation et à
la portabilité80 �, dans le cadre de ces travaux, ce choix s'est orienté vers la plateforme
MadKit/TurtleKit.

MadKit [123, 122] est une plateforme multi-agents évolutive et modulaire, écrite
en Java et construite autour du métamodèle organisationnel AGR, pour Agent-Groupe-
Rôle [104]81 � c.f., �g. 1.6.

80Le terme portabilité en informatique, fait référence au fait de pouvoir transporter et exécuter plus
ou moins facilement une application sur di�érents systèmes d'exploitation, p. ex., Windows XP, Linux
Ubuntu...

81Consulter également le site Internet o�ciel pour plus d'informations : http://www.madkit.org.
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Ce métamodèle est basé sur l'association de trois notions centrales :
� l'agent, sur lequel quasiment aucune contrainte n'est posée, est vu comme une entité
autonome communiquante jouant des rôles dans di�érents groupes ;

� le groupe, notion primitive de regroupement d'agents ;
� le rôle, une représentation abstraite d'une fonction, d'un service ou d'une identi�-
cation d'un agent au sein d'un groupe particulier.

Agent

Groupe Rôle

est membre joue

dé�nit
n n

n

Fig. 1.6 � Métamodèle organisationnel AGR, issu de [104].

En plus d'être basée sur un métamodèle générique permettant de décrire les organisa-
tions [105], MadKit est fondée autour d'un micro-noyau prenant en charge un ensemble
de fonctions importantes : gestion des groupes et des rôles locaux, gestion des cycles de
vie des agents � p. ex., lancement, arrêt, identi�cation, ordonnancement � et passage des
messages locaux � p. ex., aiguillage, distribution. Cet ensemble de primitives, ainsi qu'un
ensemble d'outils pratiques pré-développés, p. ex., outils et interfaces d'observation des
agents, font de MadKit une plateforme attrayante pour la modélisation de systèmes com-
plexes.

Imaginée comme un plugin de la plateforme MadKit, TurtleKit [185] s'appuie éga-
lement sur le langage Logo82. Cette sur-plateforme permet l'exécution de simulations
composés d'agents situés, facilitée par les bases de Logo, la puissance de langage Java et
le c÷ur de MadKit. Elle se révèle intéressante pour des simulations où le comportement
des agents pourrait être modélisé sous forme d'automate à états �nis, c.f., un exemple
d'automate à états �nis, �g. 1.7.

Je mange Je dorsTant que j'ai faim

Je suis fatigué

Tant que je suis fatigué

J'ai faim

Fig. 1.7 � Exemple d'automate à états �nis.

82Le langage Logo, inventé en 1966, est un langage pédagogique dont l'objectif ambitieux était de
simpli�er la programmation pour faciliter l'apprentissage de l'algorithmie.
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Les agents de TurtleKit, appellés turtles83, sont ordonnancés par un agent appelé
Scheduler ; cet ordonnancement permet ainsi, théoriquement, l'exécution de simulations
composées de plusieurs milliers d'agents. En�n, la plateforme propose un environnement
spacio-temporel discrétisé et un ensemble d'interfaces permettant modélisation, simulation
et observation facilitées des automates cellulaires [184, p. 45], décrits dans la sous-section
suivante.

1.4.5 Les automates cellulaires

Les automates cellulaires, aussi appellés réseaux d'automates cellulaires, sont sans
doute la plus simple représentation mathématique, discrète, de systèmes complexes. Utili-
sés dans de nombreux domaines, comme en physique des �uides, dynamique des molé-
cules, ou écologie, les AC présentent des avantages conceptuels importants, dont surtout
leurs simplicités théorique et d'implémentation [134]. Une quantité abondante d'ouvrages,
travaux de recherche, p. ex., [96, 262], et sites Internet84, traitent de la puissance des
AC. La présente sous-section se limite à la formalisation des automates cellulaires bi-
dimensionnels, c.f., l'automate cellulaire modélisant l'évolution de la température d'un
corps, présenté dans [272] et cité dans [194, p. 91-93].

Un réseau d'automates cellulaires est assimilable à une grille de N × N cellules, avec
N, l'ensemble des entiers naturels. Chaque cellule n ∈ N × N évolue dans le temps
t ∈ [tinit, tfinal] et dispose :

1. d'un ensemble de j états E = {e1, e2, . . . , ej} et une fonction d'état :

Etatt : N× N→ E,

notée Etatt(n) et retournant l'état de n à l'instant t ;

2. d'une fonction de voisinage V oisin : N× N→ 2N×N dé�nie par :

V oisin(n) = {n+ δ1, n+ δ2, . . . , n+ δv}, ∀ n, δv ∈ N× N,

avec δv, correspondant à des coordonnées dans N× N ;

3. d'une fonction de perception d'état du voisinage à l'instant t :

Perceptiont : 2N×N → Ev,

donnée par :

Perceptiont(V oisin(n)) = {Etatt(n), Etatt(n+δ1), Etatt(n+δ2), . . . , Etatt(n+δv)} ;
4. d'une fonction d'évolution dé�nissant le changement d'état de la cellule de t à t+ 1.

Elle est dé�nie par Evolutiont+1
n : Ev → E, notée Evolutiont+1

n (Perceptiont(n)) et
calcule le prochain état de la cellule n.

83Nom donné aux agents faisant référence à la tortue du langage Logo.
84Par exemple, le site de Jean-Philippe Rennard, http://www.rennard.org, est une référence franco-

phone.
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Habituellement, les fonctions V oisin, Perception et Evolution sont identiques pour
chacun des automates du réseau et �xées pour la durée de la simulation. Les N × N
fonctions d'évolution sont exécutées en parallèle pour toutes les cellules à chaque pas de
temps t.

Pour illustrer cette brève présentation, le jeu de la vie de J. H. Conway [53] associe à
chaque cellule :

1. un ensemble composé de deux états : E = {allumée, éteinte}. Dans sa con�guration
initiale, certaines cellules sont allumées, d'autres éteintes ;

2. une fonction de voisinage V oisin(n) = {n, n+(0, 1), n+(0,−1), n+(1, 0), n+(−1, 0)}
sélectionnant les voisins au nord, au sud, à l'est et à l'ouest de la cellule courante ;

3. une fonction d'évolutionEvolutiont+1
n dé�nie, pour chaque cellule, par l'algorithme 1.

if Plus de trois cellules voisines allumées then
Je m'allume

end
if Deux cellules voisines allumées then

Je ne change pas d'état
end
if Moins de deux cellules voisines allumées then

Je m'éteins
end

Algorithme 1: Fonction d'évolution du jeu de la vie de J. H. Conway.

Il est important de noter que selon l'initialisation de la grille, c.-à-d., ∀ n,Etattinit(n),
le réseau n'évoluera pas de manière identique. La force d'un AC réside dans ses règles
d'évolution relativement simples faisant apparaître des structures potentiellement com-
plexes. A chaque pas de temps, il est possible d'obtenir une fonction de transition globale,
notée Transitiont+1 : EN×N → EN×N. Plusieurs classes d'automates cellulaires existent et
cette fonction de transition globale n'est donc pas toujours déterminable :

� classe I, vers un état �xe et homogène quelle que soit la con�guration initiale,
� classe II, vers un état stable périodique,
� classe III, comportement chaotique et succession d'états désordonnés,
� classe IV, dynamique complexe, longues transitions où de nombreuses structures
apparaissent et disparaissent.

Une présentation synthétique de ces di�érentes classes d'automate peut être trouvée
dans [129, p. 413-416].
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1.5 Conclusion

Dans ce premier chapitre d'introduction, traçant l'évolution d'un axe de pensées aristo-
cartésiano-positivo-scientistes, section 1.2, la pensée complexe s'est progressivement des-
sinée, section 1.3. Constatant l'universalité de la complexité, la présentation s'est ensuite
tournée vers deux paradigmes spéci�ques, SMA et AC � section 1.4 �, permettant la mo-
délisation et la simulation de systèmes complexes pour comprendre et décrire, en partie,
de tels systèmes.

Mais il s'avère que, lorsqu'une quelconque interaction est souhaitée � p. ex., cas d'un
système d'aide à la décision où un étalonnage de paramètres est nécessaire pour rétroagir
sur le système ou la simulation �, des paradigmes de représentation, de modélisation et de
manipulation des informations ou, du dit désordre de la sous-section 1.3.4, apparaissent
fondamentaux.

Une importante panoplie de théories permettent de prendre en compte des informa-
tions imparfaites, comme la théorie des fonctions de croyance, présentée dans le chapitre
suivant.
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2.1 Introduction

Avec la volonté de découverte, d'analyse et de prise en compte de la complexité, la
nécessité de traiter les informations, véhiculées par et issues des systèmes complexes, a
motivé l'utilisation, et donc le développement, de nouvelles théories de traitement des
informations imparfaites. Bien que des méthodes numériques modélisant l'imprécision et
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l'incertitude85 des informations soient nombreuses, la méthode probabiliste demeura sans
doute la plus populaire, jusqu'au début du XXe siècle86.

Pourtant, dans l'histoire, dès l'Antiquité, des termes comme nécessaire, possible, pro-
bable ainsi que des aspects subjectifs de l'opinion apparurent sporadiquement, jusqu'à
certaines formalisations populaires jusqu'au XV IIIe siècle, p. ex., les travaux de Leibniz
dans De Conditionibus en 1665 ou les travaux de Hooper dans A calculation of the cre-
dibility of human testimony en 1699. Mais, progressivement, aux XIXe siècle et débuts
du XXe siècle, les approches probabilistes fréquenciste et bayésienne devinrent domi-
nantes avec � l'essor des sciences physiques [conduisant] à négliger la modélisation du
raisonnement humain � [27, p. 270]. Toutefois, � avec la naissance de l'intelligence arti�-
cielle, [...], la modélisation du raisonnement humain regagna de l'intérêt et conduisit les
chercheurs à revenir à une conception plus subjectiviste des probabilités � [27, p. 271].
C'est ainsi que, des chercheurs, comme Keynes, de Finetti, Savage, etc., s'intéressèrent
aux probabilités subjectives. Certains remirent en cause la propriété d'additivité des pro-
babilités et d'autres, comme, Koopman, Good, et plus tard A. P. Dempster, travaillèrent
sur des notions de probabilités inférieure et supérieure, ancêtres de la théorie de l'évidence.

Cette théorie, aussi nommée théorie des fonctions de croyance, fondée sur les travaux
de A. P. Dempster en 1967 [66] et formalisée par G. Shafer en 1976 [233], ou de plus ré-
centes interprétations � p. ex., le Modèle de Croyances Transférables (MCT) de Philippe
Smets [254] �, est utilisée dans de nombreuses thématiques, comme en classi�cation, aide
au diagnostic, contrôle de systèmes, etc. Ce chapitre se concentre donc sur les outils de
représentation et de manipulation � p. ex., opérateurs de combinaison � des informations,
ainsi que sur les mécanismes de prise de décision, dans le cadre de la théorie des fonctions
de croyance.

Dans ce chapitre, commençant par préciser le sens de l'imperfection des informations et
rappelant la structure générale d'un système de fusion � c.f., section 2.2 � la présentation
s'oriente vers le dernier des trois socles de ces travaux, avec les SMA et les AC : la théorie
des fonctions de croyance, c.f., section 2.3. Le chapitre se termine sur les di�cultés
relatives à l'estimation des fonctions de masses de croyance, section 2.4.

85Ces notions sont détaillées dans la section suivante.
86Le paragraphe suivant s'inspire de l'article d'Isabelle Bloch, Incertitude, imprécision et additivité en

fusion de données : point de vue historique [27], présentant un aperçu historique de l'évolution de la
notion de probabilité.
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2.2 Fusion d'informations imparfaites

2.2.1 Informations imparfaites

Aucune information observée d'un système ne peut être considérée comme parfaite, il
est dit qu'elle est entachée d'incertitude ou d'imperfection. Habituellement, deux princi-
pales catégories d'imperfection se distinguent [106] :

� l'imperfection aléatoire également nommée imperfection stochastique, issue de la
variabilité naturelle du phénomène ;

� l'imperfection épistémique, fondée sur une connaissance incomplète d'un phénomène.

La première est aisément conceptualisée et modélisable par la théorie des probabilités.
En revanche, en ce qui concerne l'imperfection épistémique, de nombreux auteurs ont
déjà argumenté sur le recours nécessaire à d'autres théories pour l'élaboration de modèles
de représentation intégrant cette ignorance, p. ex., [175], [21]. Ces manques apparaissent
lorsque les données d'entrée sont limitées, p. ex., pour des raisons techniques, �nancières,
d'échelle, etc., et laissent apparaître des imprécisions, des con�its, etc.

L'imperfection épistémique peut être décomposée en plusieurs catégories et une infor-
mation pourra être entachée [247, 29] :

� d'incertitude : relatif à la vérité de l'information et caractérisant son degré de confor-
mité à la réalité.

Un exemple simpliste en médecine légale où un expert, Gil Grissom, ten-
tant de dater la mort de Pamela Rose, disant � il se pourrait que la victime
ait été assassinée le 01 janvier 2010 à 00h01 avec un chandelier � est une
information très précise, par contre, l'expression � il se pourrait � indique
que l'expert n'est pas certain de ses conclusions.

� d'imprécision : concernant le contenu de l'information, relatif à sa précision.

Un cas d'imprécision existerait si notre expert Gil Grissom disait : � il est
certain que la victime a été tuée entre le 12 juillet 2009 et le 29 février
2010 �. L'information � entre le 12 juillet 2009 et le 29 février 2010 � est
extrêmement imprécise.

� d'incomplétude : caractérisant l'absence d'information apportée par la source sur
certains aspects du problème.

Ainsi, que Gil Grissom soit incertain ou imprécis sur le moment du décès,
ses deux interventions précédentes seraient incomplètes pour répondre à
la question � Mais qui a tué Pamela Rose ? �.

� d'ambiguïté : exprimant la capacité d'une information de conduire à deux interpré-
tations.

Si l'expert nous indique que la personne était � portée disparue le 31 dé-
cembre 2009 à 23h45 �, l'information est ambigüe et il semble di�cile de
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déterminer si Pamela Rose était morte ou vivante quelques minutes après.

� de con�it : caractérisant deux ou plusieurs informations entraînant des interpréta-
tions contradictoires et incompatibles.

Ainsi si Gil Grissom a�rme �nalement que P. Rose est tout de même dé-
cédée � le 01 janvier 2010 à 00h01 avec un chandelier � mais que Damien
Charabidze, arrivant sur la scène de crime, atteste que � Pamela Rose est
encore en vie �, alors ces deux informations sont con�ictuelles.

Pour poursuivre l'illustration des notions d'imperfections stochastique ou épistémique,
de nombreux exemples de la littérature ont été présentés ayant pour �nalité la valorisation
de théories alternatives aux probabilités, p. ex., l'exemple de Philippe Smets remettant
en cause la contrainte d'additivité [241], ou celui de Glenn Shafer, critiquant le principe
du maximum d'entropie [233], repris par Didier Dubois [27, p. 277].

Dans ce premier exemple, ici simpli�é, P. Smets fait référence à la problématique
symptôme/pathologie. Soit l'hypothèse qu'un symptôme s est toujours présent quand un
patient a une pathologie A. Si ce symptôme s est observé, alors la probabilité pour que
le patient ait la pathologie A augmente. La contrainte d'additivité impose aussi que la
probabilité de ne pas avoir A diminue. Aucune raison ne justi�e pourtant cette idée, sur-
tout si s peut être observé dans d'autres pathologies. Le modèle probabiliste semble trop
simpliste pour un tel problème87. Cette problématique, associée aux di�cultés relatives
au théorème de Bayes � c.-à-d., nécessité de connaître l'ensemble des pathologies ou dis-
position de statistiques reliant les observations s à A � inciterait à s'orienter vers des
théories parallèles pour passer outre ces limites probabilistes.

L'exemple de D. Dubois vise, quant à lui, à démontrer la di�culté à modéliser l'ab-
sence de connaissances, en essayant de déterminer la probabilité qu'il y ait de la vie sur
la planète Sirius. Classiquement en probabilité, l'égalité suivante serait posée : p(vie) =
p(pas de vie) = 0.5. Mais, si le problème était posé autrement, en supposant qu'il puisse y
avoir trois possibilités : vie végétale, vie animale ou pas de vie, l'expression de l'ignorance
conduirait à considérer des probabilités égales à 1

3
pour chacune des hypothèses. Ainsi,

dans ce cas à trois hypothèses, p(vie) serait égale à 2
3
. De manière identique, on pourrait

donc obtenir autant de valeurs di�érentes que de manières de considérer le problème. Ce
genre de problématiques est récurrent en probabilité, en particulier, lorsque les décisions
doivent être prises à partir de données imparfaites. Un exemple similaire a été mis en avant
dans [21, p. 20]. En fait, la supposition d'une telle équiprobabilité � p. ex., p(vie végétale)
= p(vie animale) = p(pas de vie) = 1

3
� rajoute souvent une information inconnue dans

la problématique d'origine : le cadre probabiliste confond les deux imperfections, la varia-
bilité et l'ignorance. La question donc de la cohérence de la représentation se pose alors
et des théories, plus récentes, sembleraient pouvoir répondre à de telles problématiques,
avec l'utilisation de familles de probabilités.

87Comme le fait remarquer [27, p. 276], c.f., les paradoxes de Hempfel ou Goodman.
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Ainsi, diverses théories, comme la théorie des possibilités [94], la théorie des paires
de probabilités cumulées � p-box � [107] ou encore la théorie des fonctions de croyance,
pourraient être considérées. Un panorama et une vision globale du positionnement des
di�érentes théories de l'incertain, non détaillées dans ce manuscrit, a été proposé dans [21]
et [85].

2.2.2 Fusion d'informations et systèmes de fusion

Lorsqu'une question quant à un système donné est posée à des sources susceptibles d'y
répondre, le traitement des informations � et de leurs imperfections � apparaît possible
grâce à des procédés de représentation, de manipulation et de fusion d'informations. Isa-
belle Bloch [29] propose une dé�nition relativement générale de la fusion d'informations :

Dé�nition 3. La fusion d'informations consiste à combiner des informations hétérogènes
issues de plusieurs sources a�n d'améliorer la prise de décision.

Pour compléter cette dé�nition, l'auteur remarque qu'un système de fusion peut être
décomposé en quatre étapes principales :

1. lamodélisation : choix de la théorie/formalisme et des expressions des informations
à fusionner ;

2. l'estimation : spéci�cation et dé�nition du passage de l'information brute fournie
par les sources à l'information modélisée, traitée ;

3. lamanipulation : comprenant la combinaison � avec le choix de l'opérateur compa-
tible avec le formalisme retenu � et di�érents outils de manipulation, p. ex., permet-
tant de répondre à des questions subsidiaires ou d'intégrer des méta-informations ;

4. la décision : dernière étape de la fusion nécessaire pour prendre une décision et
répondre à la question initiale.

Dans plusieurs domaines et avec di�érentes théories, de très nombreux systèmes de
fusion, basés sur de telles architectures, plus ou moins améliorées, ont apporté des résul-
tats intéressants, p. ex., [16, 180, 298]. Une formalisation de classes de systèmes de fusion
a été proposée dans [150].

Les quatre points précédents sont tous essentiels à l'élaboration d'un système de fu-
sion. Chronologiquement, la question du choix de la théorie s'impose en premier lieu.
Comme rappelé dans [175, p. 21], de nombreux travaux ont été consacrés au comparatif
des théories de l'incertain et � il apparaît pourtant bien di�cile de conclure sur la supé-
riorité de l'une ou l'autre des théories �. Il pourrait même être a�rmé que toute théorie
est susceptible de répondre à toute problématique, l'intuitivité ou la simplicité de mise
en ÷uvre, relatives à l'application et au modélisateur, pouvant varier tout en fournissant
des résultats tout aussi identiques.

La théorie des fonctions de croyance, généralisant les théories des probabilités et des
possibilités � c.-à-d., permettant donc la prise en compte des di�érents types d'imperfec-
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tion � et o�rant un cadre formel et intuitif, a été choisie pour ces travaux. Ci-dessous,
cette théorie est présentée et les notions antérieurement citées seront réutilisées.

2.3 Théorie des fonctions de croyance et Modèle des

Croyances Transférables

2.3.1 Introduction

Déjà, dans la littérature des XV IIe et XV IIIe siècles, la notion de non-additivité
des degrés de croyance apparaissaient, c.f., [234, 27, 177]. Ce n'est que bien plus tard, à
partir de 1967, qu'Arthur P. Dempster, dans le cadre de ses travaux sur les probabilités
inférieure et supérieure et sur la généralisation de l'inférence bayésienne [66, 67], amorça
ce qui allait devenir la théorie des fonctions de croyance. En e�et, ces travaux, repris et
formulés, donnèrent naissance au célèbre livre A mathematical theory of evidence [233]
de Glenn Shafer. Ce dernier y montre alors l'intérêt des fonctions de croyance pour la
modélisation de connaissances incertaines. Démocratisée, la théorie � prenant aussi, à
partir des années 1980, les noms de théorie de Demspter-Shafer et de théorie des fonc-
tions de croyance � fut appliquée en intelligence arti�cielle puis mise en ÷uvre dans de
très nombreux domaines : optimisation, décision multi-critères, classi�cation, diagnostic,
biologie, aide à la décision, monitoring, fusion multi-capteurs, robotique, détection et suivi
de cibles, etc. Un large panorama, datant de 2002 mais restant pourtant une référence en
mettant en avant aussi l'in�uence de la théorie, a été envisagé dans [232, Annexes].

Plusieurs interprétations � p. ex., le modèle des Hints de J. Kohlas et P. A. Mon-
ney [148], le Modèle des Croyances Transférables (MCT) [254, 248]88 de P. Smets � ou
extensions de la théorie initiale � p. ex., la théorie du raisonnement plausible et paradoxale
de Dezert-Smarandache (DSmT) [87] � ont été proposées.

Le MCT89 constitue une interprétation subjective et non-probabiliste de la théorie des
fonctions de croyance. Axiomatisé et mathématiquement justi�é [246], ce modèle suppose
l'existence de plusieurs mondes possibles Ω dont seul l'un d'entre eux ωn correspond au
monde réel. Un agent, p. ex., un robot, un expert, un capteur, etc., nommé Ag, ignore le
monde courant mais demeure capable d'exprimer ses croyances sur celui-ci. Le degré de
cette croyance est exprimé par un nombre réel compris entre 0 et 1 et représenté par une
fonction de crédibilité belAg(ωn). Le MCT se base sur l'hypothèse que le raisonnement de
l'agent en charge de la décision peut être décomposé en deux niveaux :

� le niveau crédal où les informations sont représentées et manipulées ;
� le niveau pignistique où les croyances sont utilisées pour la prise de décision90.

88Une grande partie des travaux de Philippe Smets est toujours accessible sur sa page Internet et
représente une base bibliographique importante pour le MCT et la théorie des fonctions de croyance en
général : http://iridia.ulb.ac.be/~psmets/AABPapers.html.

89En anglais, l'acronyme employé est TBM pour Transferable Belief Model.
90Ces notations se réfèrent à des mots latins : credo pour je crois et pignus pour un pari.
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Sans prendre entièrement le parti du MCT, puisque la présentation sera régulièrement
élargie, celle-ci sera tout de même organisée en trois sous-section : la représentation des
croyances, la manipulation des croyances, la prise de décision.

2.3.2 Représentation des croyances

2.3.2.1 Fonction de masse et dé�nitions associées

Soit Ω, appelé cadre de discernement ou univers, l'ensemble �ni des N solutions pos-
sibles à une question Q posée :

Ω = {ω1, ω2, . . . , ωn, . . . , ωN}. (2.1)

A partir de ce cadre de discernement, l'ensemble des parties de Ω peut ainsi être dé�ni,
composé des 2N propositions A de Ω :

2Ω = {A|A ⊆ Ω}. (2.2)

Cet ensemble 2Ω contient toutes les hypothèses singletons de Ω, toutes les disjonctions
possibles de ces hypothèses et l'ensemble vide {∅}.

La connaissance détenue par un agent Ag quant à la réponse à la question Q, à
l'instant t, sachant un ensemble d'informations préalables, appelé corpus d'évidences et
noté EC, peut être quanti�ée par une fonction de masse91 dé�nie sur 2Ω, à valeur dans
[0, 1] et véri�ant la condition suivante :∑

A⊆Ω

mΩ
Ag,t{Q}[EC](A) = 1. (2.3)

La notation complète, issue de [177, p. 16], donnée dans l'équation 2.3 pourra être
simpli�ée en mΩ

Ag, mAg, mΩ ou simplement m si aucune ambiguïté ne vient perturber la
compréhension. Ainsi, la quantité m(A) représente la part de croyance en la proposition
� la solution à la question Q appartient à l'ensemble A � � et à aucun autre sous-ensemble
plus spéci�que de A.

A partir de ces premières équations, il est possible de lister une série de dé�nitions
essentielles dans la théorie des fonctions de croyance :

Dé�nition 4 (Eléments focaux). Tout sous-ensemble A ⊆ Ω tel que m(A) 6= 0 est
appelé élément focal de m. L'ensemble des K éléments focaux de m est noté F (m) =
{F1(m), F2(m), . . . , FK(m)} et l'union des éléments focaux de m est appelé noyau de m.

Dé�nition 5 (Fonction de masse catégorique). Une fonction de masse est dite caté-
gorique si |F (m)| = 1, avec |F (m)|, le cardinal de F (m), c.-à-d., si ∃ A ⊆ Ω tq. m(A) = 1
et ∀ B 6= A ⊆ Ω, m(B) = 0.

91En anglais, on parle de basic belief assignment ou bba pour désigner une fonction de masse.
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Dé�nition 6 (Fonction de masse normale). Une fonction de masse est normale si
m(∅) = 0. Dans le cas contraire, la fonction de masse est appelée sous-normale. Le passage
d'une masse sous-normale m à une masse normale ∗m peut être e�ectué par une opération
de normalisation :

∗m(A) = m(A)
1−m(∅) , ∀A ⊆ Ω, A 6= ∅,

∗m(∅) = 0.
(2.4)

La condition m(∅) = 0 était imposée dans le modèle initial de G. Shafer mais levée
dans le MCT de P. Smets. Dans le MCT, la notion de monde ouvert a été introduite
grâce à l'existance de la condition m(∅) 6= 0. Dans ce cas, l'ensemble vide peut être
interprété comme une hypothèse de rejet, suggérant que la réponse à la question peut ne pas
appartenir au cadre de discernement Ω. L'hypothèse du monde ouvert est opposée à celle
du monde fermé, du modèle de G. Shafer, où l'ensemble Ω est supposé être exhaustif. Nous
discuterons de la masse sur le vide lors de la présentation des opérateurs de combinaison.

Dé�nition 7 (Fonction de masse vide). L'unique élément focal d'une fonction de
masse vide est Ω. Un état de croyance où seul l'ensemble Ω est élément focal correspond
à l'ignorance totale, c.-à-d., la source est certaine que la solution à la question est dans
Ω mais est totalement imprécise et incapable de les distinguer.

Dé�nition 8 (Fonction de masse dogmatique). Une fonction de masse est dogma-
tique lorsque la proposition Ω n'est pas un élément focal, c.-à-d., m(Ω) = 0.

Dé�nition 9 (Fonction de masse simple). Il y existe au plus deux éléments focaux
dont Ω. La fonction de masse est donc non-dogmatique. Ainsi, ∀ ω ∈ [0, 1]92 :

m(A) = 1− ω, A ⊂ Ω,
m(Ω) = ω,
m(B) = 0, B 6= A ⊂ Ω.

(2.5)

Dans la littérature, une fonction de masse simple93 est habituellement notée Aω. La fonc-
tion de masse vide, avec cette notation, s'exprime par : A1, ∀A ⊂ Ω et la fonction de
masse catégorique, par : A0, ∀A 6= Ω.

Dé�nition 10 (Fonction de masse bayésienne). Une fonction de masse est dite
bayésienne si et seulement si tous ses éléments focaux sont des singletons de Ω, c.-à-
d., ∀A ∈ F (m), |A| = 1, où |A|, le cardinal de la proposition A. La fonction de masse m
peut alors être assimilée à une distribution de probabilité.

92Dans la suite de la présentation, le lecteur devra di�érencier la notation ω � c.-à-d., utilisée pour
désigner une hypothèse du cadre de discernement Ω, p. ex., ωn ∈ Ω � et la notation ω � c.-à-d., utilisée
pour représenter une fonction de poids, weight function en anglais, dé�nie dans la sous-section 2.3.3.
Ces deux notations, même si pouvant parfois prêter à confusion, sont courantes dans la littérature des
fonctions de croyance.

93En anglais, les expressions simple support functions (SSF) ou simple basic belief assignment (SBBA)
sont utilisées.
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Dé�nition 11 (Fonction de masse consonante). Une fonction de masse est conso-
nante si tous ses éléments focaux sont emboités, c'est-à-dire, s'il existe une permuta-
tion σ telle que les éléments focaux sont linérairement ordonnés par l'inclusion : Fσ(1) ⊂
Fσ(2), . . . , Fσ(K). Les fonctions consonantes ont des propriétés communes avec les distri-
butions de possibilités.

Dé�nition 12 (Complémentaire d'une fonction de masse). Le complémentaire m
d'une fonction de masse m est dé�ni par [92] : m(A) = m(A),∀ A ⊆ Ω, où A représente
le complémentaire de la proposition A.

2.3.2.2 Autres structures de croyance

Par l'application de la transformée de Möbius [145, 115], une fonction de masse m est
en correspondance biunivoque avec les fonctions suivantes :

(fonction de crédibilité) bel(A) =
∑

B:∅6=B⊆Am(B),

(fonction de plausibilité) pl(A) =
∑

B:B∩A 6=∅m(B),

(fonction de communalité) q(A) =
∑

B:B⊇Am(B),
(fonction d′implicabilité) b(A) =

∑
B:B⊆Am(B).

(2.6)

L'ensemble de ces fonctions représente la même information sous une forme di�érente.
La quantité bel(A) représente la part minimale de croyance, justi�ée et spéci�que, allouée
par une source à la proposition A : justi�ée car seuls les sous-ensembles de A sont pris en
considération et spéci�que parce que la masse du vide m(∅) n'y est pas incluse.

La valeur pl(A) représente la part maximale de croyance qui pourrait soutenir la pro-
position A si de nouvelles informations devenaient disponibles.

Pour ces deux fonctions bel et pl, issues d'une même fonction de croyance, et pour
deux propositions A,B ⊆ Ω, les relations suivantes peuvent être démontrées :

bel(A ∪B) ≥ bel(A) + bel(B)− bel(A ∩B), (2.7)

pl(A ∩B) ≤ pl(A) + pl(B)− pl(A ∪B), (2.8)

0 ≤ bel(A) ≤ pl(A) ≤ 1, (2.9)

bel(A) + pl(A) = bel(Ω) = pl(Ω) = 1. (2.10)

Les équations 2.7 et 2.8 correspondent aux propriétés respectivement sur-additive de
la crédibilité, et sous-additive de la plausibilité. La valeur pl(A) − bel(A) représente une
incertitude relativement à A.

Dans le cadre d'une fonction de masse bayésienne, les fonctions de plausibilité, de
crédibilité et de masse coïncident : ∀A ⊆ Ω,m(A) = bel(A) = pl(A).

48



2.3. Théorie des fonctions de croyance et Modèle des Croyances Transférables

Lorsqu'une fonction de masse est consonante, la mesure de crédibilité � resp. de plau-
sibilité � est une mesure de nécessité � resp. de possibilité. En�n, lorsqu'une fonction de
masse est consonante, ∀ A, B ⊆ Ω, l'égalité suivante est connue : pl(A∪B) = pl(A)∨pl(B),
avec ∨, l'opérateur maximum.

D'autres fonctions symétriques existent : pour la crédibilité, l'incrédulité � c.-à-d., la
crédibilité du contraire � ; et pour la plausibilité, le doute � c.-à-d., la quantité de masse
de croyance restante. La �gure 2.1, issue de [162], représente les relations existantes entre
ces di�érentes mesures.

crédibilité

bel(A)

incertitude

pl(A)− bel(A)

incrédudilité

bel(A) = 1− pl(A)

plausibilité

pl(A)

doute

pl(A) = 1− bel(A)

0 1

Fig. 2.1 � Représentation des relations entre les di�érentes mesures, issue de [162].

Les fonctions de communalité et d'implicabilité ont une interprétation symétrique :
b(A) représente la somme des masses allouées aux sous-ensembles de A et q(A) représente
la somme des masses allouées aux sur-ensembles de A. Ces fonctions jouent principale-
ment un rôle mathématique dans l'usage des fonctions de croyance [177] et peuvent avoir
un intérêt pour les combinaisons, comme résumé dans [218]. En application de la dé�ni-
tion 12, il est aisé de démontrer que b(A) = q(A), ∀A ⊆ Ω.

Un résumé des di�érentes transformations est disponible dans [249].
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2.3.3 Manipulation des connaissances

2.3.3.1 Combinaison de croyances

La combinaison de croyances consiste à élaborer, à l'aide d'un opérateur, une nou-
velle croyance à partir d'autres préalablement disponibles. C'est une opération qui a donc
pour buts de corriger, compléter ou renforcer les croyances initiales. Cette sous-section se
limitera aux quelques opérateurs de combinaison dont des justi�cations mathématiques,
développées dans [253, 74]94, auront été apportées. Un panorama d'autres opérateurs est,
par exemple, disponible dans [232].

Deux paramètres essentiels seront généralement pris en considération lors du choix de
l'opérateur de combinaison : la distinctivité et la �abilité des sources à combiner. Ainsi,
quatre cas seront ici analysés :

� les sources sont distinctes et �ables ;
� les sources sont distinctes et non �ables ;
� les sources sont non distinctes et �ables ;
� les sources sont non distinctes et non �ables.

Dans les prochains paragraphes, les notions � essentielles lors de la combinaison �, de
distinctivité, de �abilité et de con�it sont introduites.

Distinctivité des sources Le concept de distinctivité des sources95 demeure encore une
problématique d'ordre relativement � philosophique � [232, p. 15], même si de nombreuses
formalisations ont déjà été proposées, c.f., [243, 25, 86, 54]. Deux sources m1, m2, peuvent
être quali�ées de distinctes si elles ne sont pas � liées � [177, p. 27], c'est-à-dire si elles ne
partagent aucune connaissance : ∀EC1, EC2,m1[EC1],m2[EC2] : @ F tq. EC1 = F (EC2),
avec F , une transformation quelconque permettant le passage de EC1 à EC2

96.

La di�culté réside en fait dans la caractérisation des corpus d'évidences et de la
profondeur avec laquelle ils auront été considérés. La distinctivité des sources peut alors
être abordée de nombreuses manières. Par exemple, deux journalistes étrangers, couvrant
un même con�it, peuvent-ils être considérés comme :

� distincts, s'ils ont des origines et des cultures di�érentes ?
� non-distincts, puisqu'ils sont des êtres humains, biologiquement, physiologiquement,
etc., identiques ?

� distincts, s'ils n'ont pas fait la même école de journalisme et s'ils n'ont pas les mêmes
objectifs ?

� non-distincts, quand ils n'observent pas exactement les mêmes faits ?

94C.f., en particulier à ce sujet, les parties 3.2 à 3.4 de l'article de P. Smets [253].
95Les termes de dépendances statistique et cognitive � cette dernière dépendance étend la dépendance

statistique classique, [244] � sont également utilisés dans la littérature. Même s'il existe des di�érences
de signi�cation, elles sont englobées dans ce paragraphe.

96Un développement plus approfondi a été présenté dans [243].
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La (non-)distinctivité est en fait complexe à établir ; et, comme le précisait A.P. Demps-
ter dans [66], � le sens [même] de cette notion dans la réalité est di�cile à préciser �97.
Et, se référant au premier chapitre, il semblerait même illusoire de prétendre l'existence
d'une distinctivité dans notre monde. Mais, il n'en demeure pas moins que sa prise en
compte � pour une quelconque raison, p. ex., de simplicité �, en particulier, dans le choix
de l'opérateur de combinaison, pourrait avoir des conséquences importantes sur les résul-
tats et décisions ultimes, c.f., un exemple comparatif de résultats obtenus par l'utilisation
de di�érents opérateurs considérant ou non la distinctivité, [101].

Fiabilité des sources Aux imperfections des informations � présentées dans la sous-
section 2.2.1 � viennent s'adjoindre les imperfections des sources elles-mêmes. Comme
rappelé dans [173], deux types de �abilité peuvent être considérés : la �abilité d'une
source à donner une information sûre � c.-à-d., concept proche de l'incertitude des in-
formations � et la �abilité d'une source à donner une information � c.-à-d., proche de
l'incomplétude. Ces �abilités peuvent être vues comme des méta-informations relatives à
la qualité d'une source et être dépendantes du contexte dans lequel celle-ci s'exprime : p.
ex., un journaliste politique moins compétent en relatant des faits économiques.

Lorsque la �abilité est connue, estimée ou mesurée, des méthodes de prise en compte
classiques existent, p. ex., utilisation d'un facteur de pondération proportionnel à la �a-
bilité de la source, c.f., sous-partie 2.3.3.5. Lorsque l'imperfection des sources est avérée
mais non quanti�ée � souvent parce que non quanti�able �, l'utilisation d'opérateurs dits
disjonctifs peut être avantageuse. Pourtant, des contre-parties apparaissent lors de l'utili-
sation de la disjonction dans la combinaison : à l'extrême, la disjonction amène à choisir
l'ensemble des solutions possibles sans permettre une prise de décision adéquate. Une
présentation générale de la �abilité en fusion d'informations a été présentée par [223].

Degré de con�it, m(∅) La dé�nition 6, p. 47, évoquait déjà la notion de masse sur
le vide, c.-à-d., la masse de croyance allouée à l'ensemble vide : m(∅). Dans le MCT de
P. Smets, cette masse caractérise de manière générale le degré de con�it. Elle peut être
intrinsèque à la source en caractérisant le degré de con�it interne de celle-ci. Une inter-
prétation associée au concept de monde ouvert � c.f., m(∅) > 0 � tiendrait à supposer
que le cadre de discernement Ω n'est pas exhaustif et qu'une partie � ou la totalité �
des croyances de la source supporte une (des) hypothèse(s) extérieure(s) à Ω. Ainsi, dans
le cadre d'un exemple considérant un expert footballistique s'exprimant, sous la forme
d'une fonction de masse de croyance, sur le vainqueur potentiel de la coupe du monde
2010. Après le premier tour et les éliminations des équipes d'Italie et de France ; si Ω avait
été égal à {France, Italie} alors la réponse de l'expertm aurait été de la forme :m(∅) = 1.

Lorsqu'est abordée la combinaison d'informations, et en particulier lorsque deux sources
sont combinées conjonctivement, peut également apparaître une masse sur vide. Cette
masse peut avoir plusieurs origines, selon les opérateurs utilisés, en plus de la possible
non-exhaustivité [253] : les sources ne sont pas distinctes et/ou ne sont pas �ables, ou

97Cette phrase, traduite de l'anglais dans ce mémoire, a été rapportée par [74, c.f., introduction].
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bien elles ne répondent pas exactement à la même question � p. ex., en ne regardant
pas le bon objet pour répondre à la question. De plus, les propriétés mathématiques de
certains opérateurs, comme la non-idempotence98, peuvent aussi être à l'origine d'une
augmentation de la masse sur le vide. C'est en partant de ce constat, pour les opérateurs
non-idempotents, que Martin et al. [174] ont caractérisé un con�it issu de la combinaison
d'une fonction de masse avec elle-même, nommé auto-con�it, le di�érenciant du con�it
général. Un point important des paragraphes suivants concernera le traitement du con�it
proposé par les di�érents opérateurs de combinaison.

2.3.3.2 Combinaison de sources distinctes...

... et �ables Lorsque les sources à combiner sont distinctes et �ables, deux principaux
opérateurs peuvent être considérés99. Ainsi, deux sources indépendantes, Ag1 et Ag2,
fournissent chacune leurs croyances par rapport à une problématique Q commune, sous
forme de fonctions de masse de croyance : mAg1 et mAg2 . La croyance �nale peut résulter
d'une combinaison conjonctive des fonctions de masse. Dans cette catégorie, ressortent :

� la règle de combinaison conjonctive, également appelée règle de combinaison conjonc-
tive non-normalisée ou règle de combinaison conjonctive du MCT [242], donnée par
l'équation suivante :

mAg1 ∩©Ag2(C) =
∑

A∩B=C

mAg1(A).mAg2(B), ∀ C ⊆ Ω ; (2.11)

� la règle de combinaison conjonctive normalisée, aussi nommée règle de combinaison
conjonctive de Demspter [233, chap. 3, p. 60] :

mAg1⊕Ag2(C) =

{
mAg1 ∩©Ag2

(C)

1−mAg1 ∩©Ag2
(∅) ∀ C ⊆ Ω, C 6= ∅ ;

0 si C = ∅.
(2.12)

Dans l'équation 2.12, le facteur (1 − mAg1 ∩©Ag2(∅))−1 permet la normalisation et
consiste à répartir le con�it global de manière uniforme lors de la combinaison. Un tel
opérateur est intéressant dans le cas d'un monde fermé avéré et lorsque les deux sources ne
sont pas en con�it total, c.-à-d., mAg1 ∩©Ag2(∅) < 1. L'opérateur ⊕ admet un élément ab-
sorbant : la fonction de certitude totale ; c.-à-d.,mAg1⊕mAg2 = mAg2 simAg2({ωn}) = 1100.

98Rappel : une fonction f : E −→ E est idempotente si fof = f . Dans ce contexte, la propriété
d'idempotence d'un opérateur de combinaison est avérée lorsque la combinaison de deux fonctions de
masse m totalement identiques fournit une fonction de masse m exactement identique aux deux initiales.

99Pour des raisons de simplicité de présentation, ainsi que pour rester en accord avec les travaux
réalisés, cette sous-section n'abordera pas les travaux relatifs aux règles de combinaison répartissant le
con�it partiel initialement proposées dans le DSmT, p. ex., règle PCR5, règle PCR6 ; c.f., les travaux de
Arnaud Martin [173].
100C'est-à-dire, si la source mAg2 est totalement précise et certaine, en mettant toute sa masse de

croyance sur un unique singleton.
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La combinaison conjonctive non-normalisée, eq. 2.11, conserve le con�it � habituelle-
ment pour une utilisation ultérieure, c.f., sous-section 2.3.4 présentant la prise de déci-
sion. Cette opération est identique au produit des fonctions de communalité qAg1 et qAg2 :
qAg1 ∩©Ag2(A) = qAg1(A).qAg2(A), ∀ A ⊆ Ω.

Ces deux règles conjonctives, réduisant l'incertitude et l'imprécision, jouent un rôle
central dans la théorie des fonctions de croyance [74]. Elles présentent des propriétés inté-
ressantes, comme l'associativité et la commutativité. Elles possèdent un élément neutre, la
fonction de masse vide, aussi appelée fonction d'ignorance totale ; c.-à-d., mAg1

∩©mAg2 =
mAg1 si mAg2(Ω) = 1101.

... et non �ables Dans le cas de sources distinctes mais dont une au moins n'est
pas �ables, un troisième opérateur est approprié : l'opérateur de combinaison disjonctive,
initialement présenté dans [92] et discuté dans [244] :

mAg1 ∪©Ag2(C) =
∑

A∪B=C

mAg1(A).mAg2(B), ∀ C ⊆ Ω. (2.13)

A même titre que les communalités pour la conjonction, les fonctions d'implicabilité
présentent un avantage intéressant dans le calcul de la disjonction, puisque : bAg1 ∪©Ag2(A) =
bAg1(A).bAg2(A), ∀ A ⊆ Ω. La règle ∪© possède les mêmes propriétés mathématiques que
l'opérateur ∩© et dispose également d'un élément neutre : la fonction de con�it total,
c.-à-d., mAg1

∪©mAg2 = mAg1 si mAg2(∅) = 1.

Comme rappelé dans [173, p. 26], � Cette règle est en pratique peu employée car elle
élargit les éléments focaux et perd donc en spéci�cité �, ce qui peut rendre la décision
�nale di�cile.

En�n, pour conclure la présentation des opérateurs de combinaison pour des sources
distinctes, il est intéressant de rappeler la nature duale des opérateurs ∩© et ∪©, par
l'application des lois de De Morgan, c.f., [92] :

mAg1 ∪©Ag2(A) = mAg1(A) ∩©mAg2(A), ∀ A ⊆ Ω,
mAg1 ∩©Ag2(A) = mAg1(A) ∪©mAg2(A), ∀ A ⊆ Ω.

(2.14)

2.3.3.3 Combinaison de sources non distinctes

La contrainte de distinctivité des sources, qui peut s'avérer problématique dans des
applications courantes � en particulier, dans le cadre de systèmes complexes où les in-
teractions entre les sources peuvent être importantes �, doit être levée pour améliorer la
robustesse des opérateurs de combinaison. Cette résolution passe par la mise en place
de règles de combinaison idempotentes. Dans la théorie des fonctions de croyance, de
telles règles ont déjà été proposées mais celles-ci perdaient alors leur propriété d'associati-

101C.f., dé�nition 7.
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vité102. Se basant sur la théorie des possibilités et ses opérateurs fondés sur les t-normes
et t-conormes � idempotents et associatifs � ainsi que s'appuyant sur des travaux de P.
Smets � sur la décomposition canonique d'une fonction de masse, c.f., paragraphe sui-
vant �, T. Den÷ux [72, 74], a proposé une famille d'opérateurs commutatifs, associatifs
et idempotents.

Décomposition canonique conjonctive d'une fonction de masse de croyance
G. Shafer [233, chap. 4 et 5] a dé�ni la notion de fonction de masse séparable, comme
issue de la combinaison, par l'opérateur de Dempster, de fonctions de masse simples � c.f.,
def. 9. Toute fonction de masse m, normale et non-dogmatique, est ainsi décomposable
comme suit :

m = ⊕∅6=A⊂Ω Aω(A), (2.15)

avec ω(A) ∈ [0, 1] , ∀ A ⊂ Ω, A 6= ∅. Cette représentation est nommée décomposition
canonique conjonctive de m.

En se basant sur l'approche de G. Shafer, P. Smets, dans [245], a proposé une gé-
néralisation des fonctions de masse de croyance simples. Une fonction de masse simple
généralisée est dé�nie par une fonction µ : 2Ω −→ R, véri�ant :

µ(A) = 1− ω, A ⊂ Ω,
µ(Ω) = ω,
µ(B) = 0, B 6= A ⊂ Ω,

(2.16)

avec ω ∈ [0,+∞). Lorsque ω ≤ 1, la fonction µ est une fonction de masse simple. Lorsque
ω > 1, µ ne possède plus les propriétés habituelles d'une fonction de masse de croyance et
est appelée fonction de masse simple inverse. Comme discuté dans [245], alors que pour
une fonction de masse simple, notée Aω, le poids ω représente l'état de croyance � il y
a certaines raisons de croire en la proposition A �, une fonction de masse simple inverse
caractérise l'état de croyance � il y a certaines raisons de ne pas croire en la proposition
A � et peut être notée : A

1
ω . Pour plus d'informations sur l'intérêt d'une telle représen-

tation, le lecteur est invité à se référer à [245].

Utilisant ce concept de fonction de masse simple inverse et généralisant la décompo-
sition canonique de G. Shafer, P. Smets a démontré que toute fonction de masse non-
dogmatique peut être représentée, de manière unique, comme la combinaison par l'opé-
rateur ∩© de fonctions de masse simples inverses :

m = ∩©A⊂Ω Aω(A), (2.17)

avec ω(A) ∈ [0,+∞) , ∀ A ⊂ Ω. Les poids ω(A) sont obtenus des fonctions de commu-
nalité grâce à l'équation suivante :

ω(A) =
∏

B:B⊇A

q(B)(−1)|B|−|A|+1

. (2.18)

102Le lecteur intéressé pourra se rapprocher des références de [74] pour une vision plus vaste de tels
opérateurs.
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La fonction de poids conjonctive, ω : 2Ω \Ω −→ (0,+∞), est alors une représentation
identique aux fonctions de masse de croyance non-dogmatique m.

De plus, si Aω1 et Aω2 sont deux fonctions de masse simples, leur combinaison par la
règle conjonctive ∩© est la fonction de masse simple Aω1 . ω2 . Alors, grâce aux propriétés
de commutativité et d'associativité de l'opérateur ∩©, la combinaison de deux fonctions
de masse m1 et m2, avec leurs fonctions de poids respectives ω1 et ω2, est donnée par :

m1 ∩©2 = ( ∩©A⊂Ω Aω1(A)) ∩© ( ∩©A⊂Ω Aω2(A)),
m1 ∩©2 = ∩©A⊂Ω Aω1(A) . ω2(A).

(2.19)

Le principe de moindre engagement Le principe de moindre engagement, également
appelé principe du minimum d'information103 joue un rôle proche de celui du principe de
maximum d'entropie en théorie des probabilités. Ce principe formalise l'idée qu'� il ne
faudrait jamais accorder plus d'importance que justi�é à tout sous-ensemble de Ω � [244,
trad. - p. 8]. Il indique que, sachant deux fonctions de masse m1 et m2 � pour lesquelles
aucune méta-information par rapport aux sources émettrices n'est disponible �, la plus
appropriée des deux est la moins informative. Pour déterminer ce niveau d'informativité,
il est nécessaire de comparer les contenus informationnels de ces fonctions de masse. Pour
cela, di�érentes notions ordinales ont été dé�nies dans [92] et [74]104

Ainsi, une fonction de masse de croyance m2 sera dite moins informative, au sens de la
plausibilité, qu'une fonction m1, si et seulement si les fonctions de plausibilité respectives
sont ordonnées de la sorte : pl1(A) ≤ pl2(A), ∀A ⊆ Ω. Si la condition précédente est
respectée, alors m1 vpl m2.

Dernièrement, Thierry Den÷ux [74, p. 14] a proposé un arrangement basé sur les
fonctions de poids conjonctives. Une fonction de masse de croyance m2 sera dite moins
informative, au sens de la fonction de poids, qu'une fonction m1, si et seulement si, les
fonctions de poids associées sont ordonnées de la sorte : ω1(A) ≤ ω2(A), ∀A ∈ 2Ω \ {Ω}.
Alors, m1 vω m2. Il est intéressant de remarquer que, pour deux fonctions de masse
non-dogmatiques m1 et m2 : m1 vω m2 ⇒ m1 vpl m2.

En application de ce principe de moindre engagement, au sens des fonctions de poids
conjonctives, T. Den÷ux a montré [74, p. 15] que, sachant deux fonctions de masse m1 et
m2 � et leurs fonctions de poids respectives, ω1 et ω2 �, une fonction de poids conjonctive
unique, moins engagée au sens de la fonction de poids existe :

ω1 ∧©2 = ω1(A) ∧ ω2(A),∀A ⊂ Ω, (2.20)

où, ∧ correspond à l'opérateur minimum.

103La traduction anglaise usuelle est least commitment principle, LCP.
104D'autres mesures de l'informativité d'une fonction de masse existent, comme les approches quantita-

tives des mesures d'incertitude, p. ex., la mesure de non-spéci�cité [93], la mesure de discordance [146].
Pour une fonction de masse m, la mesure de non-spéci�cité associée à celle-ci peut être obtenue par la
formule suivante : N(m) =

∑
A⊆Ωm(A).log2|A|.
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Sources non-distinctes et �ables Appliquant les principes et équations évoqués
dans les deux précédentes sous-parties, T. Den÷ux a dé�ni un opérateur de combinai-
son conjonctif, associatif, commutatif et idempotent, permettant de combiner des sources
�ables et non-distinctes. L'opérateur de combinaison conjonctive prudente est dé�ni, pour
deux fonctions de masse non-dogmatiques mAg1 et mAg2 , par l'équation suivante :

mAg1 ∧©Ag2 = ∩©A⊂Ω AωAg1
(A)∧ωAg2

(A). (2.21)

Basée sur le même raisonnement, une version normalisée de cet opérateur prudent a
été proposée. Pour deux fonctions de masse mAg1 et mAg2 , cet opérateur est donné par
l'équation :

mAg1 ∧©∗Ag2 = ⊕∅6=A⊂Ω AωAg1
(A)∧ωAg2

(A). (2.22)

Sources non-distinctes et non-�ables Issu du principe de dualité � par la négation �
des fonctions de masse non-dogmatiques � c.-à-d., m(Ω) > 0 � et sous-normales � c.-à-d.,
m(∅) > 0 � et de dualité des opérateurs conjonctif et disjonctif � c.f., éq. 2.14 �, il est
possible de mettre en avant un opérateur disjonctif dit hardi.

Pour cela, en application de cette dualité, on appelle une fonction de masse simple
complémentaire ou fonction de poids disjonctive, toute fonction ν : 2Ω −→ R, véri�ant :

ν(A) = 1− υ,
ν(∅) = υ,
ν(B) = 0, B ∈ 2Ω \ {A, ∅},

(2.23)

pour A 6= ∅ et υ ∈ [0,+∞). La fonction ν est notée Aυ. Le lecteur remarquera alors la
dualité suivante : υ(A) = ω(A), ∀A 6= ∅105.

A partir de l'équation précédente, la décomposition disjonctive canonique apparaît
donc évidente :

m = ∪©A 6=∅ Aυ(A). (2.24)

Par conséquent, en respectant les principes complémentaires des expressions précé-
dentes, il semble aisé de dé�nir une fonction de poids disjonctive :

υ1 ∨©2 = υ1(A) ∨ υ2(A), ∀A ∈ 2Ω \ ∅, (2.25)

où, ∨ correspond à l'opérateur maximum.

La combinaison disjonctive hardie de deux fonctions de masse mAg1 et mAg2 est donc
dé�nie par :

mAg1 ∨©Ag2 = ∪©A 6=∅ AυAg1 (A)∨υAg2 (A). (2.26)

Ce dernier opérateur permet la combinaison de fonctions de masse non-distinctes et
dont une au moins est non-�able � c.-à-d., sans pouvoir déterminer laquelle des deux l'est.

105Cette dualité est comparable à la dualité communalité/implicabilité, c.f., éq. 2.3.2.2.
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Pour conclure sur ces opérateurs de combinaison idempotents, il n'est pas négligeable
de rappeler que, par l'application des lois de De Morgan :

mAg1 ∨©Ag2(A) = mAg1(A) ∧©mAg2(A), ∀ mAg1 ,mAg2 : mAg1(∅) > 0 et mAg2(∅) > 0,
mAg1 ∧©Ag2(A) = mAg1(A) ∨©mAg2(A), ∀ mAg1 ,mAg2 : mAg1(Ω) > 0 et mAg2(Ω) > 0.

(2.27)

Pour résumer, à partir de la présentation e�ectuée dans cette sous-section 2.3.3.1,
quatre opérateurs de combinaison principaux sont distingués, c.f. tab. 2.1.

Sources Toutes �ables Au moins, une �able

Distinctes opérateur conjonctif : ∩© opérateur disjonctif : ∪©
Non distinctes opérateur conjonctif prudent : ∧© opérateur disjonctif hardi : ∨©

Tab. 2.1 � Les principaux opérateurs de combinaison. Tableau de [74].

2.3.3.4 Grossissement, ra�nement

Dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance, et du MCT, le choix du cadre de
discernement Ω est une étape cruciale à la modélisation du système de fusion [233, chap.
6]. Des opérations permettent ainsi de passer d'un cadre de discernement à un autre et
d'exprimer les croyances d'un référentiel Θ, plus grossier, à un référentiel plus �n Ω, c.f.,
�g. 2.2.

θ1

θ2

ω1

ω2

ω3 ω4

ω5

Θ

Ω

ρ

Fig. 2.2 � Grossissement Θ de Ω, avec le ra�nement ρ de Θ.

Ainsi, en considérant ces deux cadres Θ et Ω, la fonction ρ, une opération de 2Θ dans
2Ω, est appelée ra�nement de Θ si :

1. l'ensemble {ρ({θ}), θ ∈ Θ} ⊆ 2Ω est une partition de Ω, et

2. pour tout A ⊆ Θ : ρ(A) =
⋃
θ∈A ρ({θ}).
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A partir de la notion de ra�nement et dans le respect du principe de moindre engage-
ment [244, p. 9], c.f., sous-section 2.3.3.3, il est possible de dé�nir l'opération d'extension
vide, caractérisant le passage d'une fonction de masse exprimée sur Θ à une fonction de
masse exprimée sur Ω :

mΘ ↑ Ω(ρ(A)) =

{
mΘ(A), ∀ A ⊆ Θ,
0 sinon.

(2.28)

2.3.3.5 A�aiblissement et opérations associées

Opération d'a�aiblissement Lorsqu'un agent Ag, en charge de la décision, reçoit
une fonction de masse mΩ

S fournie par une source S � p. ex., un capteur �, il est possible
qu'il dispose également de méta-informations relatives à la �abilité de cette source. Cette
méta-information, exprimée à l'aide d'une fonction de masse mΨ

Ag, où Ψ = {F,NF}, avec
F pour �able et NF pour non-�able, peut être de la forme suivante :{

mΨ
Ag({F}) = 1 − α,

mΨ
Ag({F,NF}) = α,

(2.29)

avec le c÷�cient α ∈ [0, 1].

Si la source S est �able � c.-à-d., α = 0 �, l'information donnée par celle-ci devient
alors exactement la croyance de l'agent Ag : mΩ

Ag[{F}] = mΩ
S . Si S n'est absolument pas

�able � c.-à-d., α = 1 �, les informations ne peuvent être prises en compte et la croyance
de Ag est une fonction de masse vide : mΩ

Ag[{NF}](Ω) = 1.

Plus formellement, la fonction de masse de croyance supportée par Ag, sachant les
informations fournies par S et la �abilité de S � c.-à-d., mΩ

Ag[m
Ω
S ,m

Ψ
Ag], également notée

αmΩ
Ag �, est donnée par l'équation suivante :{

αmΩ
Ag(A) = (1 − α) . mΩ

S (A), ∀A ⊂ Ω,
αmΩ

Ag(Ω) = (1 − α) . mΩ
S (Ω) + α.

(2.30)

Cette opération, introduite dans [233, chap. 11, p. 251], est nommée opération d'af-
faiblissement106. L'opération peut être notée αmΩ

Ag = Disc(mΩ
S (A), α)107.

106Les justi�cations mathématiques de l'équation 2.30 ont été données par la suite dans [244] et l'opé-
ration d'a�aiblissement, et donc l'obtention de la fonction de masse mΩ

Ag[m
Ω
S ,m

Ψ
Ag], sont élaborées à

partir :

1. de l'extension vide � c.f., eq. 2.28 � sur l'espace produit Ω×Ψ de mΨ
Ag,

2. du déconditionnement de mΩ
Ag[{F}] sur le même espace,

3. de la combinaison, à l'aide de l'opérateur de combinaison conjonctif, des fonctions de masse obte-
nues aux étapes (1) et (2),

4. de la marginalisation de la fonction de masse obtenue à l'étape (3) dans Ω.
Les opérations de déconditionnement et de marginalisation ne seront pas précisées dans ce mémoire mais
leurs formalisations sont disponibles dans, p. ex., [240, 244, 254].
107N.B., Disc pour discounting, signi�ant a�aiblissement en anglais. Cette notation est utilisée dans le

chapitre 4 de la partie suivante.
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Récemment, cet opérateur a été étendu dans [183] en a�aiblissement contextuel. Consi-
dérant que, dans certaines applications, l'agent Ag peut disposer d'informations plus pré-
cises quant à S, en étant capable de considérer la �abilité de celle-ci contextuellement à
ses observations108, l'a�aiblissement contextuel fait entrer en scène des jeux de masse de
la sorte :mΨ

Ag[ωk]({F}) = 1 − αk, ∀ωk ∈ Ω. Le lecteur intéressé est invité à se rapprocher
des références [183] et [178] pour de plus amples informations relatives à l'a�aiblissement
contextuel.

Opération de dé-a�aiblissement Introduite dans [299, 77], une opération inverse,
dite de dé-a�aiblissement, a été mise en avant pour permettre de retrouver la fonction de
masse initiale mΩ

S à partir de la fonction a�aiblie αmΩ
Ag et du taux d'a�aiblissement connu

α < 1. Elle consiste à retransférer la masse allouée à Ω lors de l'a�aiblissement vers les
autres éléments focaux : {

mΩ
S (A) =

αmΩ
Ag(A)

1 − α
, ∀A ⊂ Ω,

mΩ
S (Ω) =

αmΩ
Ag(Ω) − α

1 − α
.

(2.31)

Lorsque le taux α n'est pas connu de l'agent, Den÷ux et Smets [77] ont montré qu'Ag
peut imaginer toutes les valeurs possibles dans l'intervalle [0,αmΩ

Ag(Ω)], αmΩ
Ag(Ω) étant

la plus grande valeur possible permettant d'obtenir une fonction de masse valide, c.-à-d.,
véri�ant encore la contrainte 2.3. Si α = αmΩ

Ag(Ω), la fonction mΩ
S est dite complètement

renforcée, est notée crmΩ
S et est donnée par l'équation :{

crmΩ
S (A) =

αmΩ
Ag(A)

1 − αmΩ
Ag(Ω)

, ∀A ⊂ Ω,
crmΩ

S (Ω) = 0.
(2.32)

Opération de renforcement Généralisant le principe de dé-a�aiblissement, Mercier et
al. [181, 182] ont formalisé une opération duale à l'a�aiblissement, dite de renforcement.
Partant d'un principe réciproque à celui du paragraphe 2.3.3.5, il est supposé que l'agent
Ag dispose également de méta-informations relatives à la prudence de la source S. Ces
informations, exprimées à l'aide d'une fonction de masse mΠ

Ag � où Π = {P,NP}, avec P
pour prudente et NP pour non-prudente � peuvent être de la forme suivante :{

mΠ
Ag({P}) = 1 − π,

mΠ
Ag({NP}) = π,

(2.33)

avec le c÷�cient π ∈ [0, 1].

Si la source S est jugée prudente � c.-à-d., π = 0 �, l'information peut alors être renfor-
cée : mΩ

Ag[{P}] = crmΩ
S . Si en revanche, S n'est pas considérée prudente � c.-à-d., π = 1 �,

l'agent Ag considère les données de la source sans aucune correction : mΩ
Ag[{NP}] = mΩ

S .

108Dans [178], l'auteur introduit l'exemple d'un système de détection de cibles, composé de capteurs
aptes à reconnaître certains types de cibles et moins e�caces pour d'autres.
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De manière totalement réciproque, la fonction de masse de croyance supportée par
Ag, sachant les informations fournies par S et les informations relatives à la prudence de
S � c.-à-d., mΩ

Ag[m
Ω
S ,m

Π
Ag], aussi notée πm

Ω
Ag �, est donnée par l'équation suivante :{

πm
Ω
Ag(A) = ( 1 − π

1 − mΩ
S (Ω)

+ π) . mΩ
S (A), ∀A ⊂ Ω,

πm
Ω
Ag(Ω) = π . mΩ

S (Ω).
(2.34)

Les justi�cations mathématiques de l'équation 2.34, au même titre que celles proposées
par [244] pour l'a�aiblissement, ont été apportées dans [181]109.

2.3.4 Prise de décision

Seuls la représentation et les mécanismes de manipulation des fonctions de croyance
ont été, jusqu'à présent, détaillés. La dernière étape nécessaire est celle de la prise de
décision. L'idée essentielle du modèle des croyances transférables de P. Smets consiste
alors à se baser sur des principes de rationalité pour choisir l'action minimisant le coût
espéré � ou, de manière identique, maximisant l'utilité espérée. Des travaux abondants
et détaillés existent à ce sujet au sein de la théorie de la décision, p. ex., [229, 65]. Alors
que dans la partie crédale, l'agent Ag exprimait ses croyances sur l'état du monde, dans
la partie pignistique, il cherche maintenant à agir ou à prendre une décision en fonction
de ses croyances.

Dans le contexte de la théorie de la décision, un cadre de pari correspond à l'ensemble
des actions possibles à e�ectuer et est noté : Γ = {γ0, γ1, . . . , γi, . . . , γI}. Chaque action γi
induit un coût en fonction de l'état réel du monde : si l'agent choisit γi alors que la réalité
est ωn, il encourt un coût de λ(γi|ωn). Si une distribution de probabilité P sur l'état du
monde est disponible, le risque espéré d'une action γi, relativement à la probabilité P , est
dé�ni de la manière suivante :

R(γi) =
∑
ωn∈Ω

λ(γi|ωn)P (ωn). (2.35)

Formellement, la règle de décision bayésienne consiste donc à choisir l'action γ∗i mini-
misant le risque espéré :

γ∗i = arg min
γi∈Γ

R(γi). (2.36)

2.3.4.1 Transformation pignistique

Jusqu'à présent, les croyances sont modélisées sous la forme de fonctions de croyance.
Pourtant, pour prendre une décision basée sur les axiomes de la théorie de la décision sta-
tistique, ces croyances doivent être transformées en une mesure de probabilité. Dans [254],
la solution proposée s'appuie sur la transformation pignistique d'une fonction de masse

109Il est intéressant de remarquer que l'auteur y propose aussi une généralisation de la prise en compte
de l'a�aiblissement et de la prudence dans une unique opération, c.f., [181, p. 6].
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m en une distribution de probabilité � dite pignistique � dé�nie sur Ω, notée BetPΩ et
exprimée par :

BetPΩ(ωn) =
1

1 − m(∅)
∑
A3ωn

m(A)

|A|
, (2.37)

où |A| est la cardinalité de l'ensemble A ⊆ Ω. Cette transformation vise :
� dans un premier temps, à répartir le con�it équitablement sur l'ensemble des sin-
gletons de Ω, c.f., le facteur (1 − m(∅))−1 ;

� dans un second temps, à répartir la masse des disjonctions A ⊆ Ω sur les singletons
qui les composent, proportionnellement à leur cardinalité.

Cette transformation se justi�e essentiellement à partir de l'axiome de linéarité de la
transformation pignistique par rapport à la fonction de masse [252]. Ainsi, pour prendre
une décision rationnelle dans le cadre du MCT, il su�t donc de remplacer P par BetPΩ

dans l'équation 2.35. L'équation 2.36 représente alors la minimisation du risque pignis-
tique.

Habituellement, dans la théorie des fonctions de croyance et ses applications, une
action γi ∈ Γ est associée à une unique hypothèse ωn ∈ Ω, avec I = N , c.-à-d., le cadre
de pari est identique au cadre de discernement110. Dans le cas où Γ = Ω et lorsque les
coûts λ(ωi|ωn) valent 1 en cas d'erreur � c.-à-d., i 6= n � et 0 en cas de réponse correcte
� c.-à-d., i = n �, la minimisation du risque pignistique est équivalent à la maximisation
de la probabilité pignistique et la meilleure hypothèse ωBetP

Ω

n ∈ Ω est obtenue par :

ωBetP
Ω

n = arg max
ωn∈Ω

BetPΩ(ωn). (2.38)

2.3.4.2 Autres procédés de décision

La transformation pignistique � et par conséquent, la minimisation du risque pignis-
tique � est l'une des méthodes de décision la plus populaire [173, intro., p. 4] des fonctions
de croyance et du MCT. Son aspect � naturel � [252, p. 3] et ses justi�cations [250, 252]
n'y sont bien sûr pas étrangers. Mais, d'autres principes de décision ont vu le jour.

Maximisation de la crédibilité ou de la plausibilité Parmi ces méthodes alter-
natives, la sélection de l'hypothèse la plus crédible, ωBel

Ω

n = arg maxωn∈Ω Bel
Ω(ωn), ou

la plus plausible, ωPl
Ω

n = arg maxωn∈Ω Pl
Ω(ωn), a été proposée. Ce dernier critère est

d'ailleurs préconisé dans [6]. Un comparatif entre maxima de probabilité pignistique et de
plausibilité a été proposé dans [205].

Risques inférieur et supérieur De plus, outre le risque pignistique, d'autres dé�-
nitions du risque ont déjà été employées. Ainsi, la dé�nition d'enveloppes de croyances

110Le cadre de pari Γ pourrait également être un grossissement ou un ra�nement � c.f., sous-
partie 2.3.3.4 � du cadre de discernement Ω.
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inférieure et supérieure, respectivement répresentées par la crédibilité et la plausibilité �
c.f., �g. 2.1, p. 49 �, amènent à la construction de risques inférieur et supérieur entourant
le risque pignistique. Ils sont donnés par [71] :

R∗(γi) =
∑
A⊆Ω

m(A) min
ωn∈A

λ(γi|ωn), (2.39)

R∗(γi) =
∑
A⊆Ω

m(A) max
ωn∈A

λ(γi|ωn). (2.40)

La minimisation du risque inférieur donné par l'équation 2.39 correspond à une straté-
gie dite optimiste et inversement, celui de l'équation 2.40 correspond à une stratégie dite
pessimiste. Il est à noter, dans le cas de coûts {0, 1}, que la minimisation du risque :

� inférieur revient à une prise de décision basée sur le maximum de plausibilité,
� supérieur revient à une prise de décision basée sur le maximum de crédibilité.

Transformation plausibiliste Une dernière transformation, relativement récente, pro-
posée par [49, 50, 51] et notée PlPΩ, est donnée par :

PlPΩ(ωn) =
1

[
∑N

m=1 pl(ωm)]
pl(ωn). (2.41)

Les auteurs se basent sur l'invariance par rapport à l'opérateur de combinaison conjonc-
tive ∩© pour justi�er ce procédé de décision [51, p. 11].

Le choix de la méthode de décision demeure une problématique importante et sou-
vent laissé à l'appréciation du modélisateur. Le lecteur intéressé pourra se tourner vers
les articles de [252] et [51] � aux avis contradictoires �, pour un panorama de diverses
méthodes proposées dans la littérature ainsi que pour une vision des di�érentes justi�ca-
tions mathématiques. Dans le cadre du modèle des croyances transférables de P. Smets,
le point de vue pignistique est adopté et, souvent, les conditions de l'équation 2.38 sont
respectées.

2.4 Estimations des fonctions de masse de croyance

De la section 2.3 précédente, les détails relatifs à l'estimation des fonctions de masse
manquent pour caractériser pleinement un système de fusion évidentiel111 , 112. La ques-
tion demeure pourtant primordiale : existe-t-il des protocoles génériques pour e�ectuer
le passage des données brutes fournies par une source S à une fonction de masse de
croyance mΩ

S représentant ces informations. La réponse est simple et a déjà été évoquée
à de nombreuses reprises : l'estimation est une étape di�cile pour laquelle aucune solu-
tion universelle n'existe réellement [29, p. 5]. Elle dépend bien souvent de l'application

111C.-à-d., basé sur la théorie des fonctions de croyance.
112N.B., bien que l'estimation soit une des premières étapes à laquelle est confronté un modélisateur,

celle-ci, faisant intervenir plusieurs notions de la section précédente, ne pouvait être présentée en début
de chapitre.
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et de la vision de son modélisateur, p. ex., [120]. Deux principales approches sont tout
de même habituellement distinguées dans la littérature : celles fondées sur le calcul de
distances [231, 70] et celles fondées sur le calcul de vraisemblances [244, 7].

2.4.1 Contexte

Pour simpli�er la présentation des di�érentes méthodes d'estimation, de manière gé-
nérale, le contexte suivant sera considéré :

� une source S observe plusieurs paramètres {p1, . . . , pi, . . . , pI} = P d'un objet
x0 ∈ X, avec X, un type d'objet ;

� pour chaque paramètre pi, la source S fournit un c÷�cient δS,x0

i ∈ [0, 1]113 ;

� un c÷�cient δS,x0

i pourra prendre la valeur 0 lorsque le paramètre pi n'aura pas été
observé sur x0. Il prendra la valeur 1 quand le paramètre pi aura été totalement
observé sur x0 ;

� S fournit donc un vecteur ∆S,x0 dont les I composantes correspondent aux c÷�-
cients δS,x0

i observés par S ;

� d'autres objets xj ∈ X, ∀ j ∈ [1, J ] peuvent a posteriori avoir été déterminés et
a�ectés à une classe ωn ∈ Ω, ∀ n ∈ [1, N ], avec N , le nombre de classes possibles.
L'ensemble des objets déjà classés est noté ∆ et ∀ j ∈ [1, J ],∆S,xj ∈ ∆ ;

� une base B peut donc être disponible, faisant correspondre les vecteurs ∆S,xj à des
classes ωn. On note B : ∆ −→ Ω ;

� l'objectif �nal d'une telle application est qu'un agent Ag puisse répondre, à partir
des données fournies par S et de la base B, à la question Q, exprimée sur Ω : quelle
est la classe ωn de l'objet x0 ?

� pour s'a�ranchir de tout formalisme, on notera dΩ
x0
, la décision �nale prise par rap-

port à la classe ωn de x0.

Exemple 1. Un exemple simpliste peut permettre d'illustrer cette présentation. Soit un
robot S observant un parc de véhicules. S dispose de plusieurs capteurs pour mesurer la
longueur, la largeur et la hauteur d'un véhicule. En observant un véhicule x0, S fournit
un vecteur ∆S,x0 à trois composantes :

� la longueur, p1 ;
� la largeur, p2 ;

113Dans un cas autre que celui-ci, p. ex., δS,x0
i ∈ R, une normalisation est envisageable pour revenir

dans les conditions de ce contexte général.
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� la hauteur, p3.

S pourrait fournir un vecteur ∆S,x0 = {0.5, 0.5, 0.5} en observant un véhicule de taille
moyenne. En se plaçant dans le cadre du modèle de croyances transférables, un agent Ag
tente d'exprimer ses croyances sous la forme d'une fonction de masse mΩ

Ag[m
Ω
S [x0]], où,

Ω = {ω1, ω2, ω3}, avec ω1 = coupé, ω2 = berline et ω3 = break. A partir des informations
données par S, Ag répond ainsi à la question Q, exprimée sur Ω : Le véhicule x0 est-il un
coupé, une berline ou un break ?

La �gure 2.3 schématise ce contexte. Dans les sous-parties suivantes, des approches
d'estimation � c.-à-d., permettant le passage du vecteur ∆S,x0 à une fonction de masse
mΩ
S [x0] � sont présentées.

Objet x0

Paramètres P

Source S Estimation

Base B

Agent Ag 5. dΩ
x02. ∆S,x0 4. mΩ

Ag [mΩ
S [x0]]3. mΩ

S [x0]

0.1.

Fig. 2.3 � Positionnement de l'étape d'estimation des fonctions de masse. La décision dΩ
x0

pourrait être prise à partir d'une transformation pignistique ou de toutes autres méthodes
évoquées dans la sous-section 2.3.4.

2.4.2 Approche fondée sur le calcul de distances

Le principe essentiel de cette méthode fondée sur le calcul de distances et proposée
par [70], peut se résumer en quelques étapes :

1. prendre de la base B, les objets xj, ∀j ∈ [1, J ] et leur classe respective ωn,∀ n ∈
[0, N ] ;

2. pour chaque objet xj ∈ [1, J ] de B et son vecteur ∆S,xj , construire une fonction de
masse de la sorte : 

mj,i({ωn}) = βj,iφj,i(dj,i),
mj,i(Ω) = 1 − βj,iφj,i(dj,i),
mj,i(A) = 0, ∀ A ∈ 2Ω\{Ω, {ωn}},

(2.42)

où 0 < βj,i < 1 est une constante d'a�aiblissement. φj,i(.) est une fonction de
distance décroissante monotone, véri�ant les conditions suivantes : φj,i(0) = 1 et
limd→∞φj,i(d) = 0. dj,i représente la distance entre la valeur δS,x0

i et δS,xji
114 ;

114Pour de plus amples détails sur cette fonction décroissante, le lecteur est invité à se référer à [70].
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3. combiner les I fonctions de masse obtenues de chaque paramètre :

mj = ⊕i∈[0,I] mj,i ; (2.43)

4. combiner les J fonctions de masse de chaque objet xj de la base B :

mΩ
S [x0] = ⊕j∈[0,J ] mj. (2.44)

A l'origine développée en mettant en valeur l'e�cacité des classi�eurs évidentiels [70]115,
cette méthode d'estimation demeure utilisable dans tout contexte identique à celui pré-
senté dans la sous-partie 2.4.1. Elle présente toutefois un inconvénient majeur : elle aboutit
à une fonction mΩ

S [x0] très spéci�que � c.f., l'a�ectation sur le singleton {ωn} de l'étape
2 �, bien qu'elle permette l'obtention de résultats même lorsque le cadre de discernement
est important. Un exemple d'application récent peut être trouvé dans [151].

2.4.3 Approche fondée sur le calcul de vraisemblances

Une autre catégorie de méthodes d'estimation s'inspire d'approches probabilistes pré-
sentées dans [7] et [244]. Dans cette sous-partie, seule la méthode fondée sur le premier
modèle de [7, p. 5-4] est détaillée116 :

1. prendre de la base B, les objets xj,∀ j ∈ [1, J ] et leur classe respective :

ωn, ∀ n ∈ [1, N ] ;

2. à partir des vecteurs ∆S,xj ,∀ j ∈ [0, J ] � c.-à-d., en considérant l'objet x0 �, calculer
les vraisemblances :

L(ωn|pi) =
∏

j δ
S,xj
i , ∀ ωn ∈ Ω,∀pi ∈ P et ∀xj tq. xj = x0 ou xj ∈ ωn ;

3. construire les fonctions de masse suivantes :
mn,i({ωn}) = 0,

mn,i({ωn}) = βn,i . [1−Ri.L(ωn|pi)],
mn,i(Ω) = 1 − βn,i + βn,i.Ri.L(ωn|pi),

(2.45)

où 0 < βn,i < 1 est une constante d'a�aiblissement. Ri est un facteur de normalisa-
tion tel que Ri ∈ [0, (maxn∈[1,N ] L(ωn|pi))−1] ;

4. combiner les N fonctions de masse obtenues de chaque classe ωn :

mi = ⊕n∈[0,N ] mn,i ; (2.46)

5. combiner les I fonctions de masse de chaque paramètre :

mΩ
S [x0] = ⊕i∈[0,I] mi. (2.47)

115Le modèle a depuis été étendu aux problèmes dits multi-labels, c.-à-d., pour lesquels les objets xj
peuvent appartenir à plusieurs classes ωn, p. ex., [294].
116Une présentation plus détaillée a été proposée dans [162, chap. 3].
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L'idée de cette méthode repose sur un meilleur respect du principe de moindre enga-
gement � c.f., paragraphe 2.3.3.3 � et permet alors d'acquérir un modèle moins spéci�que.
Comme montré dans l'éq. 2.45, plus la classe ωn sera crédible � c.-à-d., L(ωn|pi) élevée �,
moins il y aura de masse a�ectée au complémentaire {ωn}, c.-à-d., moins la source croira
que l'inverse de {ωn} est vrai. Cette méthode prudente semble plus appropriée que la
précédente, mais, dès lors que la cardinalité de Ω devient importante � c.-à-d., N>15 � la
complexité algorithmique élevée empêche le calcul de la fonction de masse mΩ

S [x0]. Plu-
sieurs applications récentes se basent sur ce modèle pour construire leurs fonctions de
masse, p. ex., [172]. Un comparatif, par une mise en pratique, des deux méthodes fondées
sur le calcul des distances et de vraisemblances a été e�ectué dans [269].

2.4.4 Approches fondées sur des matrices de confusion

De nombreuses autres méthodes d'estimation ont été présentées et mises en ÷uvre
dans la littérature. Les deux méthodes précédentes s'appuyaient sur des données brutes
fournies par une source S, dite de bas niveau117. La décision �nale dΩ

x0
était prise par un

agent Ag extérieur interprétant les données de S.

Certaines applications disposent d'une source S ′ plus évoluée, capable de décider, de
manière autonome, de l'appartenance à une classe ωn d'un objet x0. Celle-ci a de plus accès
à quelques unes de ses caractéristiques propres : p. ex., son taux de bonne reconnaissance,
son taux d'erreur, son taux de rejet. Ces paramètres sont habituellement présents dans
une matrice de confusion, notée M . La problématique est donc di�érente et peut être
représentée par la �gure 2.4.

Objet x0

Source S′ Estimation

Matrice M

Agent Ag 4. mΩ
Ag [mΩ

S′ [x0]] . . .2. dΩ
x0

3. mΩ
S′ [x0]

1. 0.

Fig. 2.4 � Processus d'estimation en présence d'une source S ′ de plus haut niveau. Il est
intéressant de noter qu'une source S ′ pourrait être décomposée en les di�érents éléments
de la �gure 2.3.

Lorsque le cas de la �gure 2.4 est avéré, d'autres méthodes d'estimation sont alors
possibles et pro�tent des informations fournies par la matrice de confusion M . La plus
évidente de ces méthodes reste sans doute la méthode d'a�ectation bayésienne, c.-à-d.,
attribuant des masses aux singletons. Une telle méthode est envisageable lorsque la ma-
trice de confusion M est assez grande et révélatrice [177, p. 22] mais n'exploite pas toute
la puissance de la théorie des fonctions de croyance en négligeant les disjonctions.

117C.-à-d., étant capable d'analyser les parties de l'ensemble des paramètres P sans pour autant être
apte à déterminer la cohérence du tout et donc dépourvue d'intelligence pour e�ectuer directement le
classement de l'objet x0 observé dans une classe ωn ∈ Ω.
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Une autre méthode d'estimation populaire, fondée sur la matrice de confusion, a été
proposée par [293], son principe est d'a�ecter de la masse :

� sur le singleton {ωn}, proportionnellement au taux de bonne reconnaissance de S ′,
� sur Ω, proportionnellement au taux de rejet de S ′,
� sur l'ensemble Ω\{ωn}, proportionnellement au taux d'erreur de S ′.

Des illustrations de l'utilisation de la matrice de confusion pour l'estimation de fonc-
tions de masse sont disponibles dans [177, p. 20-24]. Une extension a été proposée dans [179].

2.4.5 Autres approches d'estimation

Di�érents travaux traitent de l'a�ectation des masses sur des disjonctions � ou hypo-
thèses jointes � pour mieux utiliser les subtilités de la théorie118. Parmi ces méthodes,
diverses orientations ont été abordées : les méthodes où une connaissance a priori est dis-
ponible [28, 271] et celles consistant en l'apprentissage d'éléments focaux composés [186].
Plus récemment, [30] a également introduit l'ajout d'imprécision sur une fonction de masse
à l'aide d'opérateurs morphologiques �ous. Un panorama des di�érentes méthodes d'af-
fectation est disponible dans [31, p. 12-14] et [73, intro.]. Ce dernier propose une méthode
d'estimation de fonctions de croyance à partir de données échantillonnées utilisant des
intervalles de con�ance de distributions multinomiales.

De plus, certaines méthodes proposent une a�ectation des masses basée sur l'élicita-
tion119 d'avis d'experts [24] ou sur l'organisation de préférences qualitatives [23]. En�n,
une majorité des travaux proposent des méthodes d'a�ectation des masses propres aux
applications, généralement issues de connaissances empiriques, déterminées à partir de
seuils ou d'abaques, p. ex., [126, 274].

2.5 Conclusion

Ce deuxième chapitre de thèse, après une présentation générale de l'imperfection et de
la structure d'un système de fusion, était dédié à la théorie des fonctions de croyance et ses
principaux outils. De l'estimation � c.f., sous-section 2.4 � à la décision � c.f., sous-section
2.3.4 �, en passant par la manipulation � c.f., sous-section 2.3.3 �, les bases d'un système
de fusion évidentiel ont été mises à plat.

La suite de cette thèse s'attache à mettre en relation les paradigmes théoriques évoqués
dans le chapitre 1 � c.-à-d., les systèmes multi-agents et les automates cellulaires � et la
théorie des fonctions de croyance dans le cadre du développement de systèmes d'aide à la
décision pour les systèmes complexes.

118Dans certains travaux, p. ex., [271], l'a�ectation de masse sur des disjonctions est proposée dans le
but de diminuer la complexité algorithmique lors de la combinaison.
119C.-à-d., formalisme et processus permettant d'aider l'expert à formaliser son raisonnement et ses

connaissances.
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Conclusion

Cette première partie, après avoir retracé l'évolution de la pensée dominante occi-
dentale � section 1.2 �, met en lueur l'universalité de la complexité. Le premier chapitre
� section 1.3 � insiste ainsi sur certaines caractéristiques d'un système complexe :

� la présence d'interactions d'un nombre trés élevé d'acteurs hétérogènes ;
� l'existence de phénomènes émergents de ces interactions ;
� des connaissances disponibles à di�érents niveaux du système � qui pris indépen-
damment ne permettent pas d'expliquer le système global � ;

� la multiplicité des modèles du système d'étude ;
� et les imperfections des informations des systèmes réel et modélisé120.

Dans la section 1.4, les systèmes multi-agents (SMA) et les automates cellulaires (AC)
sont présentés comme des outils puissants et intéressants pour modéliser et simuler la
complexité et prendre en considération les points énoncés ci-dessus. Mais, lorsqu'une quel-
conque interaction est souhaitée avec le système d'étude, le désordre du chapitre 1, devenu
imperfection au chapitre 2, doit être pris en compte, représenté et manipulé.

C'est dans cette optique que les fonctions de croyance sont introduites et détaillées
dans le chapitre 2. Les principaux outils de manipulation � sous-section 2.3.3 � et de
décision � sous-section 2.3.4 � de la théorie y sont alors présentés. Certains d'entre eux
sont au c÷ur des travaux ci-après :

� les opérateurs de combinaison conjonctifs � p. 50�57 � ;
� les opérations de changement de cadre de discernement � p. 57 � ;
� l'opération d'a�aiblissement � p. 58� ;
� et la transformation pignistique � p. 60.

Le deuxième chapitre achève ainsi la présentation du dernier des trois socles de la
thèse : SMA, AC et fonctions de croyance. Les parties suivantes mettent en avant les liens
possibles entre ces socles ; de manière théorique tout d'abord � partie II � et pratique
�nalement � partie III.

120Les imperfections du système d'étude et de son modèle peuvent avoir des origines di�érentes. Elles
s'expliquent toutes deux par un accès limité aux données � c.f., sous-section 2.2.1 � ; dans le cas du
modèle, l'accès limité peut être provoqué par une trop grande complexité algorithmique.
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Deuxième partie

Architecture d'un Système Evidentiel

Multi-Agents d'Aide à la Décision
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Introduction

Au cours de la partie I, deux lignées de travaux ont été abordées : une première, met-
tant en avant l'omniprésence de la complexité puis une seconde, proposant une solution
au traitement des informations des systèmes complexes. Les objectifs de la présente par-
tie sont de révéler au lecteur les liens théoriques des deux précédents chapitres dans le
cadre du développement d'un Système Evidentiel d'Aide à la Décision (SEAD) destiné
aux systèmes complexes.

Un tel système d'aide à la décision (SAD) ambitionne de fournir des explications, par-
tielles ou totales, d'une observation faite sur un système réel. Pour ce faire, s'inspirant
d'un raisonnement de type abductif, il vise à déterminer les causes passées expliquant le
plus vraisemblablement une observation présente � c.f., section 3.2 du chap. 3.

Le premier chapitre détaille l'architecture générale du SEAD en dévoilant les princi-
paux processus sous-jacents impliqués dans la décision � c.f., section 3.4 du chap. 3. Le
chapitre 4 revient plus en détail sur la validation évidentielle et dynamique de simulations
orientées agents.

Les présentations de ces deux chapitres sont génériques et théoriques. Une application
en entomologie médico-légale est détaillée dans la partie III.
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Chapitre 3

Architecture générale d'un Système

Evidentiel d'Aide à la Décision
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3.1 Introduction

Lorsqu'une observation est e�ectuée sur un système d'étude, il importe parfois de
pouvoir revenir sur les causes passées à l'origine de l'état présent. Quand le système est
complexe, remonter le temps semble pourtant être une tâche laborieuse : le nombre im-
portant d'acteurs, la grande stochasticité des événements, les interactions multiples, etc.,
sont en e�et autant de paramètres insaisisables pour l'observateur. L'association de deux
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principes centraux, que sont la simulation numérique et le raisonnement abductif, peut
apparaître comme une solution à une telle problématique.

Dans ce chapitre, la structure générale d'un Système Evidentiel d'Aide à la Déci-
sion (SEAD) est ainsi présentée. Une première partie introduit, de manière simpli�ée,
les principes retenus � c.f., sections 3.2 et 3.3 � puis aborde l'importance de la théorie
des fonctions de croyance pour la représentation et la manipulation des informations et
des décisions dans un tel système, c.f., sections 3.4 et 3.5. Le chapitre se termine par les
perspectives de l'architecture proposée et sur le lien avec les systèmes multi-agents, c.f.,
section 3.6.

3.2 Du système réel ...

3.2.1 Contexte simpli�é

Soit un système réel dynamique, xréel, caractérisé par un ensemble de paramètres obser-
vables pi ∈ P, ∀ i ∈ [1, I]. Ces paramètres, quantitatifs ou qualitatifs, sont respectivement
dé�nis par leur domaine de dé�nition, noté ∆i et correspondant à l'ensemble des valeurs
possibles d'un paramètre pi.

L'aspect temporel du système requiert une distinction du paramètre temps, noté t et
prenant ses valeurs dans T , où T est l'intervalle de temps du système. Habituellement, cet
espace est borné par un instant initial tinit et un instant �nal tfinal : t ∈ T = [tinit, tfinal].

Une source s � p. ex., un expert � peut observer le système xréel et fournir, à un
pas de temps tobs ∈ [tinit, tfinal], ses propres mesures des paramètres pi ∈ P . Les valeurs
mesurées à cet instant sont notées δobs,i, tel que ∀ i ∈ [1, I] : δobs,i ∈ ∆i. L'état du
système réel à l'instant tobs est représenté par le vecteur ωobs, à I dimensions, tel que :
ωobs = {δobs,1, . . . , δobs,i, . . . , δobs,I}.

A partir du vecteur ωobs ∈ Ω, la source s souhaite déterminer les jeux de paramètres
ωn ∈ Ω des instants solutions tn ∈ [tinit, tobs], ∀ n ∈ [1, N ], permettant d'expliquer l'état
du système à tobs. Le système étant complexe, plusieurs jeux hypothétiques de départ
peuvent expliquer un même état �nal observé : l'unicité de la solution est donc peu pro-
bable.

Le système xréel possède une fonction globale d'évolution, notée :

Evolution : Ω −→ Ω. (3.1)

Dans le cadre des systèmes complexes, cette fonction n'étant que partiellement for-
malisable ou même connue � c.-à-d., les connaissances sont disponibles aux niveaux de
certains acteurs, ou groupes d'acteurs, du système �, il est impossible de déterminer la
fonction bijective Evolution−1 permettant de remonter de l'état à l'instant tobs à celui à
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l'instant tobs−1.

Exemple 2. Soit l'exemple simple d'une société d'insectes xréel caractérisée par deux para-
mètres p1 et p2, correspondant respectivement à son nombre d'invidus et son état d'activité.

Les deux paramètres sont dé�nis par leur domaine de dé�nition :
� ∆1 = {0, 1, 2, 3, . . . , 10000} ;
� ∆2 = {inactive, tr ès peu active, peu active, active, tr ès active}.

A l'heure d'observation tobs = t56, un expert s observe la société et fournit ses obser-
vations sous la forme d'un vecteur, noté ωobs = {7682, tr ès peu active}.

Soit une règle, déduite d'observations ultérieures, connue des experts ès sociétés d'in-
sectes :

� Evolution : le nombre d'individus croît proportionnellement au temps, à la tempé-
rature ambiante et à l'hygrométrie au rythme de 100 individus environ toutes les 24
heures. L'activité est dépendante de la température extérieure et évolue de manière
cyclique.

L'observateur s tente alors de déterminer les conditions et l'instant de création de la
société.

Remarque 1. L'exemple 2 précédent sert de base aux prochains exemples du chapitre.

3.2.2 Nécessité d'un raisonnement abductif

3.2.2.1 L'abduction

Le principe énoncé dans la sous-section 3.2.1 précédente, représenté par la �gure 3.1,
correspond à un raisonnement de type abductif.

S'appuyant sur les raisonnements déductif et inductif introduits par Aristote121, l'ab-
duction est une troisième forme de raisonnement, formalisée par Charles S. Peirce [210]
et étudiée en philosophie [3], intelligence arti�cielle [207], etc.

Formalisé par Gildas Morvan dans le cadre de ce projet de recherche [194, chap. 2 et
4], le raisonnement abductif vise à déterminer les causes les plus vraisemblables � c.-à-d.,
ωn � expliquant une observation présente � c.-à-d., ωobs.

121La note de bas de page 21 introduit la syllogistique aristotélicienne, à partir de laquelle l'abduction
est issue.
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Fig. 3.1 � Schématisation du raisonnement abductif : observation d'un état ωobs du système
xréel vu à l'instant tobs par une source s s'interrogeant sur les meilleures hypothèses ωn
des instants tn, ∀ n ∈ [1, N ], expliquant l'état du système à tobs.

De nombreux exemples de la vie quotidienne utilisent l'abduction pour � construire les
explications nous permettant de comprendre notre monde � [3, trad. p. 1] mais, dans le
cas particulier des systèmes complexes, deux remarques sont à prendre en considération :

1. la fonction bijective Evolution−1 du système n'est pas connue ;

2. le système d'étude ne peut être relancé et observé à plusieurs reprises de manière to-
talement identique. En e�et, lorsqu'un système réel complexe a été observé une fois,
il semble di�cile d'imaginer pouvoir observer à nouveau ce même système, du fait de
sa stochasticité et des di�cultés inhérentes à la mise en ÷uvre des expériences : p.
ex., une fourmilière en développement ne pourra jamais revenir à un état antérieur
a�n qu'un observateur puisse à nouveau l'analyser de manière exactement identique.

Le raisonnement abductif ne semble donc pas manifeste dans le cas des systèmes réels
complexes. Les outils proposés par la simulation de modèles apparaissent alors comme des
alternatives potentielles, bien que leurs utilisations s'avérent gourmandes en complexité
algorithmique. D'ailleurs, a�n de remédier à ce problème de la complexité, plusieurs au-
teurs ont proposé comme implémentation du raisonnement abductif, un processus heuris-
tique [3, p. 13], c.-à-d., reposant sur une stratégie ou une méthode permettant de guider
le processus de choix des hypothèses [194, p. 30].

De plus amples informations sur l'abduction et ses implémentations sont disponibles
dans les travaux de Gildas Morvan [194, chap. 2 et 4] ainsi que dans d'autres, plus anciens,
p. ex., [210].

75



3.3. ... au système d'aide à la décision

3.2.2.2 Une formalisation possible : l'étalonnage

Le principe de l'heuristique abductive est exploité et concrétisé par l'association de
modèles prédictifs et de processus dits d'étalonnage122 [20, chap. 10], c.-à-d., destinés à
étalonner les paramètres des modèles en choisissant, simulant et validant successivement
les jeux de paramètres possibles. Deux dé�nitions étendues, issues de [20, p. 395 � trad.]
et [230], doivent être remarquées :

Dé�nition 13 (Validation). La validation est un processus consistant à comparer un
modèle et son comportement au système réel et son comportement. Elle s'e�ectue géné-
ralement au moyen d'une mesure de distance entre les paramètres de sortie du modèle et
les mesures e�ectuées sur le système réel.

Dé�nition 14 (Etalonnage). L'étalonnage est un processus itératif de comparaison du
modèle au système réel. Il fait successivement des ajustements puis des validations jusqu'à
ce que le modèle soit jugé su�samment précis. Il a pour objectif de réduire les di�érences
entre les observations réelles et les paramètres de sortie du modèle.

De nombreux travaux abordent un tel processus d'étalonnage, p. ex., [8], [261], etc.
Dans ce chapitre, il y est présenté comme le c÷ur du système d'aide à la décision et
évidentialisé, c'est-à-dire que l'ensemble des informations et des décisions des di�érents
processus sous-jacents s'opère dans le cadre de la théorie des fonctions de croyance.

Le lecteur intéressé par l'étalonnage peut se diriger vers une présentation intéressante
� accompagnée d'une application � de [276, chap. 1].

3.3 ... au système d'aide à la décision

3.3.1 Modèles prédictifs

L'utilisation couplée de modèles prédictifs et d'une heuristique abductive est donc une
solution adéquate pour répondre à la problématique initiale : rechercher les jeux de pa-
ramètres permettant d'expliquer au mieux l'état d'un système réel observé à un instant
tobs.

Ainsi, est supposée connue une série de modèles prédictifs xs, ∀s ∈ [1, S], du système
réel xréel. Un modèle xs est potentiellement exécutable dans l'intervalle de temps T ; dans
le cas d'une détermination des jeux de paramètres permettant d'expliquer l'état du sys-
tème réel à un instant tobs ∈ [tinit, tfinal], celui-ci n'est exécuté qu'entre les instants tinit
et tobs.

122Par abus de langage, l'anglicisme calibration est quelquefois retrouvé dans la littérature. On parle
également de calage de paramètres [276].
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3.3. ... au système d'aide à la décision

A un pas de temps quelconque tn ∈ [tinit, tobs],∀ n ∈ [1, N ], un modèle xs est initialisé
avec un jeu de paramètres ωn, exécuté puis observé par une source sj, ∀ j ∈ [1, J ], � p.
ex., un agent du SMA � à l'instant virtuel tobs. Le jeu de paramètres, observé à l'instant
tobs obtenu de l'exécution du modèle xs initialisé avec un jeu de paramètres ωn de l'instant
tn, est noté ω

j,s
n,obs.

L'ensemble des jeux de paramètres testés est noté Ω, tel que tout ωn ∈ Ω,∀ n ∈ [1, N ].

Dans le cadre du système d'aide à la décision, en application du raisonnement ab-
ductif, il s'agit de comparer les di�érents vecteurs ωj,sn,obs au vecteur de référence ωobs et
déterminer les meilleurs jeux de paramètres ωn ∈ Ω expliquant l'état du système réel à
l'instant tobs ; c.f., exemple �g. 3.3, p. 80.

Remarque 2. Dans la suite de la présentation, pour faciliter les explications, le système
réel xréel et ses modèles xs, ∀ s ∈ [1, S], pourront être confondus dans la seule notation
xs � sauf en cas d'ambiguïté. Un amalgame des termes � modèle � et � système � peut
alors être fait.

3.3.2 Processus d'Etalonnage simpli�é

Au sein du système d'aide à la décision, la détermination des jeux de paramètres,
permettant aux modèles de corroborer les observations réelles, revient à e�ectuer un éta-
lonnage de ces paramètres. Trois processus123 centraux peuvent être révélés :

� un processus de Validation,
� un processus de Sélection,
� et un processus de Mise à jour.

Les processus de Sélection et de Mise à jour réunis constituent le processus plus
général d'Heuristique.

+

(Ω×Θ)N Ω Ω Ω×Θ (Ω×Θ)N
xsSélection V alidation M. à jour

Ωréel

Fig. 3.2 � Processus global d'Etalonnage, décomposé en trois sous-processus de Sélection,
de Validation et de Mise à jour. Ωréel ⊆ Ω correspond à l'ensemble des observations réelles.
L'ensemble Θ représente les degrés de validité. Ces notations sont précisées dans les pages
suivantes.

123N.B. : l'appellation processus est ici assimilable à celle de fonction qui aurait peut-être été préférable.
Cependant, a�n d'éviter tout malentendu avec l'utilisation des fonctions de croyance, et considérant l'as-
pect dynamique du SEAD, le terme processus semble adapté à la caractérisation des fonctions principales
du système.
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3.3. ... au système d'aide à la décision

3.3.2.1 Validation

L'étape de Validation, pour un modèle xs, permet d'associer à chacun des jeux de
paramètres testés, un degré de validité θv ∈ Θ, ∀ v ∈ [1, V ]. Θ est l'espace des degrés
de validité. Un degré de validité exprime la proximité entre les observations faites sur
le système réel ωobs ∈ Ω et celles e�ectuées sur le modèle xs initialisé avec ωn ∈ Ω. Ce
processus est caractérisé par la fonction suivante :

V alidation : Ω2 −→ Ω×Θ. (3.2)

En fonction de la proximité des deux vecteurs ωj,sn,obs et ωobs, le processus fournit un
couple (ωn, θv), ∀ ωn ∈ Ω, ∀ θv ∈ Θ. La dé�nition et l'obtention du degré de validité sont
habituellement dépendantes de connaissances empiriques ; c.f., p. ex., chap. 4.

Exemple 3. Soit l'ensemble des degrés de validité Θ = {valide, non−valide} et la société
d'insectes xréel dé�nie dans l'exemple 2.

Le modèle x1, initialisé avec le vecteur ω12, donne au pas de temps de simulation
t56 = tobs, observé par une source s1, le vecteur ω1,1

12,56 = {7682, tr ès peu active}, exacte-
ment identique au vecteur de référence ωobs.

Le couple de paramètres issu de la validation de l'hypothèse pourrait alors être :

V alidation(ω12, ωobs) = (ω12, valide),

signi�ant que l'hypothèse testée est valide.

3.3.2.2 Heuristique

Le processus Heuristique se caractérise habituellement par un algorithme de recherche,
ayant pour objectifs de tendre progressivement vers une(des) solution(s) optimale(s) [89]
ou quasi-optimale(s), en fonction de certains critères � p. ex., de coût, de simplicité, etc.
Le parti pris de la présentation découpe ce processus en deux sous-processus : le premier
ayant lieu avant la Validation et le second après � c.f., �g. 3.2.

Sélection Pour un modèle xs particulier, le processus de Sélection permet de choisir
un nouveau jeu de paramètres ωn ∈ Ω à tester, en fonction des résultats obtenus de la
Validation des précédents jeux de paramètres. Le processus de Sélection est dé�ni comme
une fonction :

Sélection : (Ω×Θ)N −→ Ω, (3.3)

où N est le nombre de jeux de paramètres hypothétiques testés ou à tester.
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3.3. ... au système d'aide à la décision

C'est par dé�nition au sein du processus de Sélection que s'expriment di�érents critères
de sélection. Chacun de ces critères introduit une vision particulière de l'avancement
de la recherche dans l'espace des hypothèses Ω. Il importe alors de pouvoir agréger ces
di�érentes visions o�ertes pour prendre la décision du choix de la future hypothèse à
tester.

Mise à jour Le processus de Mise à jour intervient après la validation pour permettre,
par l'intermédiaire d'une rétroaction, une ré-exécution du processus de Sélection. Il est
dé�ni par la fonction suivante :

Mise à jour : Ω×Θ −→ (Ω×Θ)N . (3.4)

Il est intéressant de remarquer que le processus deMise à jour n'est pas qu'un simple
processus intermédiaire. Il peut être doté d'une relative intelligence et interpréter les va-
leurs issues du processus de Validation pour anticiper et estimer les potentielles validations
d'autres hypothèses non-testées. Il permet de limiter le nombre d'hypothèses à tester et
donc de réduire les temps de calcul.

Exemple 4. Soit l'unique paramètre p1 du modèle x1. Ce paramètre est connu pour n'évo-
luer signi�cativement que toutes les 24 heures.

Si, le modèle est invalidé à cause de la valeur du paramètre, à un certain pas de temps
tn, ∀ n ∈ [1, N ], il est fortement vraisemblable que les pas de temps proches, p. ex.,
tn−5, tn−4, . . . , tn+4, tn+5, ne permettent pas non plus de valider le modèle. Il semble donc
judicieux de ne pas tester ces pas de temps, de les considérer comme invalides, au risque
de devoir les tester par la suite, en fonction des validations d'autres instants.

Un exemple d'un tel processus a été proposé par [195].

3.3.2.3 Etalonnage

L'itération de la succession des deux processus d'Heuristique et de Validation est
formalisable par la composition mathématique des trois fonctions précédentes :

Etalonnage : (Mise à jour ◦ V alidation ◦ Sélection)N ;
Etalonnage : (Ω×Θ)N −→ (Ω×Θ)N ,

(3.5)

où N correspond aux nombres d'hypothèses testées.

Le processus d'Etalonnage tend à guider un modèle xs vers un(des) jeu(x) de para-
mètres optimal(aux) lui permettant de modéliser le plus �dèlement possible une réalité
observée à tobs. L'ensemble du processus est représenté à l'aide d'un exemple simpli�é sur
la �gure 3.3, page 80.
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Fig. 3.3 � Présentation générale du processus d'Etalonnage d'un unique modèle x1 du
système réel xréel, pour trois jeux de paramètres hypothétiques testés par l'heuristique � c.-
à-d., aux instants t1, t2, t3.
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3.4 Extensions et évidentialisation de l'Etalonnage

3.4.1 Motivations

3.4.1.1 Multi-modèles, multi-sources

Les arguments pour le développement du présent système d'aide à la décision n'ont pas
tous été énoncés. Bien que le principe du raisonnement abductif appliqué à l'utilisation
de modèles prédictifs soit au c÷ur du SEAD, le processus d'Etalonnage présenté dans les
�gures 3.2 et 3.3 doit pouvoir être transposable autant de fois qu'il existe de modèles xs du
système réel xréel. Le principe de fusion d'informations � c.f., dé�nition page 44 � devient
alors fondamental pour comparer les étalonnages, révéler consensus et con�its, et mieux
mettre en lumière l'état initial du système réel expliquant les observations e�ectuées.

En outre, les processus du SEAD � p. ex., Heuristique et Validation � peuvent être
démultipliés pour chacune des sources sj susceptibles d'y participer. L'emploi de plusieurs
sources à tous les niveaux du système, doit permettre d'améliorer le système global par
une augmentation de la �abilité et de la précision des résultats �naux.

3.4.1.2 Méta-informations

La considération de plusieurs modèles et sources au sein du système d'aide à la décision
va de pair avec l'intégration de méta-informations les concernant � c.f., sous-section 2.3.3.5,
chap. 2. Ces méta-informations, habituellement initialisées à partir d'informations exté-
rieures au système, peuvent être calculées et modi�ées dynamiquement au cours des cycles
de décision, en fonction des systèmes réels traités et des résultats globaux du système
d'aide à la décision. Il semble essentiel de mettre en place des protocoles de commu-
nication entre le SEAD et le monde extérieur124, souvent représenté par un expert du
domaine.

3.4.1.3 Imperfections des mesures

Les sections 3.2 et 3.3 considéraient par défaut la précision et la certitude des valeurs
mesurées � c.f., le vecteur ωn = {δn,1, . . . , δn,i, . . . , δn,I}, ∀ i : δn,i ∈ ∆i. Pourtant, qu'elles
soient réelles ou virtuelles, les sources ne disposent que de croyances sur les valeurs des
paramètres ; les erreurs de mesure étant omniprésentes125. Une mesure δn,i d'un paramètre
pi est ainsi toujours entâchée d'erreurs,

� lorsqu'il est impossible d'observer correctement le paramètre en question � p. ex. :
impossibilité d'observer l'ensemble des individus du système, c.f., ex. 2 du dénom-
brement des insectes � ;

124On parle de rétroactions du monde extérieur sur le système. Relire à ce sujet la sous-section 1.4.3,
p. 31
125C.f., chap. 1 et illustrations des imperfections dans la sous-section 2.2.1 du chap. 2 � ex. du meurtre

de Pamela Rose.
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� lorsque le paramètre est qualitatif et l'appréciation de l'expert pourra être sujet à
caution � p. ex. : détermination de l'état d'activité d'une société d'insectes, c.f.,
ex. 2 � ;

� lorsque des erreurs sont intrinsèques aux instruments de mesure utilisés � erreurs
liées à l'exactitude, la justesse ou la �délité des instruments [64, chap. 2]126.

� dans le cas de modèles simulés, en particulier dans le cas de simulations orientées
agents � c.f., [199] �, où l'accès aux di�érentes variables est limité par une complexité
algorithmique trop importante127, 128.

Pour répondre à ces quatre problématiques que sont le multi-modèles, le multi-sources,
les méta-informations et l'imperfection, la théorie des fonctions de croyance est le forma-
lisme de représentation et de manipulation des informations utilisé pour évidentialiser le
processus d'Etalonnage et plus généralement le SEAD. Ainsi, se plaçant dans le contexte
du modèle des croyances transférables (MCT), chacun de ces processus est résumable à
une question posée à des sources capables d'y répondre. L'évidentialisation entraîne un
changement de vision et un approfondissement des processus.

3.4.2 Méta-informations, notations

Par la suite, le système d'aide à la décision détient des méta-informations sur les
modèles et les sources s'exprimant au cours des di�érents processus. Pour soulager l'ar-
gumentaire, seules les méta-informations relatives à la �abilité sont ici utilisées129.

Ces informations sont généralement utilisées lors d'opérations de manipulation, p. ex.
pour a�aiblir, avant les combinaisons, les sources proportionnellement à leur �abilité, c.f.,
sous-section 2.3.3.5, chap. 2. Ainsi, soit le cadre de discernement Ψ = {F,NF}, où F
correspond à l'hypothèse �able et NF à l'hypothèse non-�able.

3.4.2.1 Fiabilité des modèles

� Quelle est la �abilité du modèle xs ? �

La croyance détenue par le SEAD sur la �abilité du modèle xs, ∀ s ∈ [1, S], est
représentée par la fonction de massemxs,Ψ ∈MΨ

Mod.MΨ
Mod est l'ensemble des fonctions de

masse de croyance exprimées sur le cadre de discernement Ψ et caractérisant les �abilités
des modèles xs.

126C.f., Éléments de métrologie générale et de métrologie légale [64, p. 65] : � Une mesure n'est presque
jamais absolument exacte. Si, par hasard, elle l'est, aucune personne, scienti�quement compétente en la
matière, ne peut l'a�rmer et par conséquent s'en prévaloir. �
127Ce point particulier est abordé dans le chapitre suivant sur la validation de simulations agents.
128Le lecteur remarquera, dans la suite du manuscrit, qu'aucune distinction n'est perceptible dans le

traitement des informations issues de systèmes réels, fournies par l'intermédiaire d'experts, et le traitement
d'informations véhiculées dans le système d'aide à la décision.
129Comme le présente la sous-section 2.3.3.5 du chapitre 2, les méta-informations duales, de prudence,

peuvent également être considérées. Une extension intégrant cette méta-information est aisément envisa-
geable.

82



3.4. Extensions et évidentialisation de l'Etalonnage

3.4.2.2 Fiabilité des sources

� Quelle est la �abilité de la source sj ? �

Dans le cadre du système d'aide à la décision, la �abilité d'une source est toujours
relative au processus dans lequel celle-ci s'exprime. Pour un processus quelconque Proc,
la croyance détenue par le SEAD sur la �abilité d'une source sProcj , ∀ j ∈ [1, JProc], est

représentée par une fonction de masse msProcj ,Ψ ∈MΨ
Proc.

Remarque 3. Par la suite, l'abréviation Proc est remplacée par l'abréviation respective
du processus présenté.

Exemple 5. Pour le processus de V alidation, la source sV alj s'exprime sur la validité
de l'hypothèse ωn ∈ Ω. Une fonction de croyance sur la �abilité de la source est notée :
msV alj ,Ψ ∈MΨ

V al.

Lorsqu'aucune information n'est disponible sur la �abilité de la source, toute la masse
de croyance peut être allouée à l'ensemble {Ψ} : msV alj ,Ψ({Ψ}) = 1.

A tout processus énoncé ci-après et pour chaque source sj du SEAD, une fonction de
masse de croyance représentant la �abilité de la source pourra être associée. Un processus
de Rétroaction, activé en �n de cycle du SEAD et dé�ni section 3.5, permettra une mise
à jour des méta-informations du système.

3.4.3 Evidentialisation des processus

3.4.3.1 Processus d'Observation

� Quelle est la valeur du paramètre pi ? �

Dans le cadre du présent système d'aide à la décision, il ne s'agit plus de manipuler
des valeurs de paramètres mais des croyances sur ces valeurs. Les composantes du vecteur
ωn deviennent ainsi des fonctions de masse de croyance respectivement exprimées sur les
cadres de discernement ∆i et notées : mωn,∆i

xs,sj
[pi], c.-à-d., la croyance sur la valeur du pa-

ramètre pi, vue par la source sj lors de l'exécution du modèle xs initialisé avec le jeu de
paramètres ωn.

Exemple 6. Ce formalisme est utilisable pour représenter les informations issues des
observations faites sur le système xr éel .

En reprenant l'exemple 2, considérant que les informations étaient e�ectivement pré-
cises et certaines et que la source s était totalement �able, il est possible de représenter
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les informations de manière identique, à l'aide de fonctions de masse de croyance catégo-
riques, c.f., dé�nition 5, p. 46.

Ainsi, observant toujours la société d'insectes à l'instant tobs, la source peut fournir
un vecteur ωobs dont les deux composantes sont :

� mωobs,∆1

r éel ,s [p1]({7682}) = 1 ;

� mωobs,∆2

r éel ,s [p2]({tr ès peu active}) = 1.

pi

sObs1

sObsj

sObsJObs

Estimation

Estimation

Estimation

Manipulation

Manipulation

Manipulation

Combinaison mωn,∆i
xs [pi]

mωn,∆i

xs,sObs1
[pi]

mωn,∆i

xs,sObsj
[pi]

mωn,∆i

xs,sObsJObs

[pi]

msObs1 ,Ψ

msObsj ,Ψ

m
sObsJObs

,Ψ

Fig. 3.4 � Processus d'Observation � évidentialisé � d'un paramètre pi observé, à l'instant
tn, par des sources sObsj pour lesquelles des informations de �abilité sont disponibles.

Exemple 7. Pro�tant de son expérience dans le dénombrement d'insectes, la source s
sait qu'habituellement elle fait une erreur de 10% sur le nombre d'insectes obtenus.

De plus, il semble relativement di�cile d'exprimer la valeur du paramètre p2 si bien
que les états �très peu active� et �peu active� sont généralement très proches. Par expé-
rience, lorsqu'il décide �très peu active�, deux fois sur dix, il se trompe avec �peu active�.

Prenant en compte ces remarques, les deux composantes du nouveau vecteur ωobs pour-
raient être de la forme :

� mωobs,∆1

r éel ,s [p1]({7298, 7299, . . . , 8066}) = 1 ;

� mωobs,∆2

r éel ,s [p2]({tr ès peu active}) = 0.8 et mωobs,∆2

r éel ,s [p2]({peu active}) = 0.2

Pour un système xs initialisé avec le vecteur ωn, plusieurs sources sObsj , ∀ j ∈ [1, JObs],
peuvent observer un même paramètre pi. Il est possible d'intégrer et de manipuler leurs
croyances au sein d'un processus nommé Observation, représenté par la �gure 3.4 et
formalisé par la fonction suivante :

Observation : P × (MΨ
Obs)

JObs −→M∆i
s . (3.6)
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Dans l'équation 3.6, le domaine P est l'ensemble des paramètres observables d'un sys-
tème xs. L'ensembleMΨ

Obs regroupe les fonctions de masse exprimées sur Ψ, caractérisant
les �abilités des JObs sources d'observations impliquées dans le processus d'Observation.
M∆i

s représente l'ensemble des fonctions de masse de croyance exprimées sur le cadre de
discernement ∆i.

3.4.3.2 Processus d'Etat

� Quel est l'état du système xs ? �

Le processus d'Etat est un processus permettant d'obtenir de manière synthétique,
sous la forme d'un vecteur à I dimensions, l'état du système xs, ∀ s ∈ [1, S], à l'instant
tn, ∀ n ∈ [1, N ], à partir des fonctions de masse retournées des processus d'Observation
précédents. Il est dé�ni par la fonction :

Etat : (Observation)I ;
Etat : M∆1

s × · · · ×M∆i
s × · · · ×M∆I

s −→ Ω,
(3.7)

pour I, le nombre de paramètres du système xs.

Ainsi, l'état général d'un système xs, à l'instant tn, est donné par le vecteur ωn ∈ Ω :

ωn = {mωn,∆1
xs [p1], . . . ,mωn,∆i

xs [pi], . . . ,m
ωn,∆I
xs [pI ]}. (3.8)

3.4.3.3 Processus de Validation

� La simulation du modèle xs initialisé avec le jeu de paramètres ωn ∈ Ω
permet-elle l'obtention d'observations proches de celles e�ectuées sur le sys-

tème réel ? �

Pour répondre à cette question, plusieurs sources, notées sV alj ,∀ j ∈ [1, JV al], émettent
des croyances à l'aide de fonctions de masse de croyance exprimées sur le cadre de discer-
nement des degrés de validité, Θ.

Leur notation est la suivante : mωn,Θ

xs,sV alj
∈MΘ

s , pour s
V al
j , la source ; xs, le système ; ωn

le jeu de paramètres d'initialisation. Pour un modèle xs,MΘ
s est l'ensemble des fonctions

de masse de croyance exprimées sur Θ.

L'ensemble MΨ
V al regroupe les fonctions de masse exprimées sur Ψ, caractérisant les

�abilités des JV al sources de validation impliquées dans le processus de Validation. Le
processus s'exprime alors avec la fonction suivante :

V alidation : Ω2 × (MΨ
V al)

JV al −→MΘ
s (3.9)

et est décomposé en autant de sous-processus représentés sur la �gure 3.5.
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ωn xs

sV al1

sV alj

sV alJV al

ωobs

Estimation

Estimation

Estimation

Manipulation

Manipulation

Manipulation

Combinaison

Décision (BetP ωn,Θ
xs )

mωn,Θ
xs

mωn,Θ

xs,sV al1

mωn,Θ

xs,sV alj

mωn,Θ

xs,sV alJV al

msV al1 ,Ψ

msV alj ,Ψ

m
sV alJV al

,Ψ

Fig. 3.5 � Décomposition du processus évidentialisé de Validation pour un modèle xs et un
jeu de paramètres testé ωn. Les di�érents sous-processus � c.-à-d., Estimation, Manipula-
tion, Combinaison � sont détaillés dans le chapitre suivant traitant de la validation dans
le cadre de simulations orientées agents. Le sous-processus de Décision n'est que facultatif
et dépendant des besoins du modélisateur et de l'application : au sein du processus plus
général d'Etalonnage, la décision n'est utile que durant l'étape de Sélection ou en toute �n
du SEAD, il est donc préférable de ne véhiculer, entre les processus intermédiaires, que
des fonctions de masse.

3.4.3.4 Processus de Sélection

� A partir des validations précédentes, quelle nouvelle hypothèse ωn ∈ Ω
est-il préférable de tester ? �

De manière identique au processus précédent, l'ensemble de sources sSelj ,∀ j ∈ [1, JSel],
exprimant leurs croyances à l'aide de fonctions de masse dé�nies sur Ω, est notéMΩ. Le
processus de Sélection nécessite qu'une décision soit e�ectivement arrêtée, cela est fait
grâce à la transformation pignistique de la fonction mΩ[MΘ

s ] ∈ MΩ, c.f., �gure 3.6. Ce
processus est caractérisé par la fonction suivante :

Sélection : (MΘ
s )N × (MΨ

Sel)
JSel −→ Ω. (3.10)

3.4.3.5 Processus de Mise à jour

Le processus de Mise à jour est un processus intermédiaire intégrant la croyance
issue de la validation d'une hypothèse ωn ∈ Ω à l'ensemble des croyances relatives aux
validations précédentes. Il est dé�ni par :

Mise à jour :MΘ
s −→ (MΘ

s )N . (3.11)
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MΘ
s

SSel1

SSelj

SSelJSel

Estimation

Estimation

Estimation

Manipulation

Manipulation

Manipulation

Combinaison mΩ[MΘ
s ] ωnBetP Ω

mΩ
xs,sSel1

[MΘ
s ]

mΩ
xs,sSelj

[MΘ
s ]

mΩ
xs,sSelJSel

[MΘ
s ]

msSel1 ,Ψ

msSelj ,Ψ

m
sSelJSel

,Ψ

Fig. 3.6 � Processus de Sélection évidentialisé permettant de décider de la prochaine hy-
pothèse à tester à partir des croyances de sources se basant sur les résultats de précédentes
validations. Etant dans le cadre du modèle des croyances transférables, la transformation
pignistique � c.f., eq. 2.38, p. 61 � a été choisie.

3.4.3.6 Processus d'Etalonnage

Rapporté à la théorie des fonctions de croyance, le processus global d'Etalonnage peut
à nouveau être issu de la composition mathématique des fonctions précédemment dé�nies :

Etalonnage : (Mise à jour ◦ V alidation ◦ Etat ◦ Sélection)N ;
Etalonnage : (MΘ

s )N × (MΨ
Sel)

JSel × (MΨ
Obs)

JObs × (MΨ
V al)

JV al −→ (MΘ
s )N ,

(3.12)

avec N , le nombre d'hypothèses testées. Les paramètres JSel, JObs, JV al sont respective-
ment les nombres de sources impliquées dans les processus de Sélection, d'Observation et
de Validation.

3.5 Architecture

A partir des sous-sections précédentes, les di�érentes briques peuvent être assemblées
a�n de former l'architecture générale du système évidentiel d'aide à la décision (SEAD)
destiné aux systèmes complexes, c.f., �gure 3.7.

3.5.1 Processus de Décision

3.5.1.1 Processus de Manipulations

� Quels sont les meilleurs jeux de paramètres du modèle xs ? �

Chaque processus de Manipulations, ∀ s ∈ [1, S], est exécuté après le processus
d'Etalonnages d'un modèle xs, dé�ni dans la section précédente et retournant un en-
sembleMΘ

s de N fonctions de masse de croyance, exprimées sur Θ, représentant chacune
la validité du jeu de paramètres ωn, ∀ n ∈ [1, N ].
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Fig. 3.7 � Architecture générale du système évidentiel d'aide à la décision. Des in-
dices s,∀ s ∈ [1, S], relatifs au modèle courant ont été ajoutés dans la �gure.
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Comme représenté sur la �gure 3.7, p. 88 � c.f., pointillés rouges �, le processus de
Manipulations intervient pour e�ectuer un changement de cadre de discernement � c.f.,
opérations de ra�nement, sous-section 2.3.3.4, chap. 2 � et exprimer la croyance en le
meilleur jeu de paramètres pour le modèle xs.

Le processus de Manipulations est dé�ni par la fonction suivante :

Manipulations : (MΘ
s )N −→MΩs , (3.13)

oùMΩs est l'ensemble des fonctions de croyance exprimées sur Ωs, par rapport au modèle
xs.

3.5.1.2 Processus de Manipulationfinale

� Quels sont les meilleurs jeux de paramètres, supportés par l'ensemble des

modèles xs, expliquant les observations réelles ωobs ? �

Ce processus de Manipulationfinale consiste à choisir, parmi l'ensemble des jeux de
paramètres Ω, le(s) meilleur(s) jeu(x) de paramètres supporté(s) par la majorité des mo-
dèles xs, ∀ s ∈ [1, S] étalonnés.

Des méta-informations concernant la �abilité des modèles utilisés peuvent également
être intégrées au processus. Elles sont caractérisées par des fonctions de masse de croyance,
exprimées dans l'ensemble Ψ et notées : mxs,Ψ ∈ MΨ

Mod. MΨ
Mod est l'ensemble des fonc-

tions de masse de croyance exprimant la �abilité des modèles xs.

Ce processus est formalisé par l'équation suivante :

Manipulationfinale : (MΩs ×MΨ
Mod)

S −→MΩ. (3.14)

3.5.1.3 Processus général de Décision

Pour clôturer la description du processus général deDécision, une méthode de décision
doit �nalement être adoptée � p. ex., la transformation pignistique, notée BetPΩ. Le
processus est dé�ni par la fonction :

Décision : BetPΩ ◦ManipulationFinale ◦ (Manipulations ◦ Etalonnages)S ;
Décision : ((MΘ

s )N × (MΨ
Sel)

JSel × (MΨ
Obs)

JObs × (MΨ
V al)

JV al ×MΨ
Mod)

S −→ Ω.
(3.15)

3.5.2 Processus de Rétroaction

Il est possible que des méta-informations puissent a posteriori expliquer l'état observé
ωobs du système réel. Ces informations peuvent alors venir in�rmer ou con�rmer la déci-
sion �nale obtenue du processus général de Décision.
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Exemple 8. Un médecin constate une série de symptômes sur un patient. Utilisant un tel
SEAD, il obtient une réponse orientant les soins à prodiguer. En fonction du rétablisse-
ment et de l'évolution des symptômes, le médecin pourrait alors être capable de con�rmer
ou non les décisions prises par le système.

Pour prendre en compte ces méta-informations, un processus, nommé Rétroaction,
doit pouvoir comparer la décision ω ∈ Ω fournie par le SEAD à la vérité donnée ωV érité ∈
Ω. Un tel processus de Rétroaction peut être caractérisé par la fonction suivante :

Rétroaction : Ω2 × (MΨ
Sel)

JSel × (MΨ
Obs)

JObs × (MΨ
V al)

JV al × (MΨ
Mod)

S −→
(MΨ

Sel)
JSel × (MΨ

Obs)
JObs × (MΨ

V al)
JV al . (3.16)

En approfondissant la dé�nition du processus de Rétroaction, celui-ci consiste à valider
les décisions prises par le système par rapport à une vérité connue ultérieurement. Il re-
présente le deuxième niveau d'étalonnage, étalonnant l'ensemble des croyances exprimées
sur le cadre Ψ, pour les di�érents processus et modèles.

3.6 Commentaires et perspectives

3.6.1 Commentaires

Dans les sections 3.4 et 3.5, les détails théoriques concernant les procédés d'Estimation,
de Manipulation et de Combinaison des fonctions de croyance des di�érents processus
n'ont pas tous été précisés. Ces procédés sont communément propres aux systèmes d'étu-
de traités, aux connaissances empiriques disponibles, aux visions et besoins des experts,
des modélisateurs, etc. Cependant, quelques principes peuvent être retenus.

3.6.1.1 Fonctions de croyance et opérations associées

Estimation Les estimations des fonctions de masse peuvent être fondées sur les mé-
thodes présentées dans la section 2.4 du chapitre 2 ou sur des connaissances empiriques,
comme celles utilisées dans le chapitre suivant ; voir p. ex. [274].

Dans le cas de processus dont les cadres de discernement di�èrent en entrée et en sortie,
une opération de changement de cadre est impérative, c.f., opérations de grossissement
et de ra�nement, sous-section 2.3.3.4, chap. 2. C'est le cas des processus de Sélection, de
Manipulations, ∀ s ∈ [1, S], et de Manipulationfinale.

Manipulation La principale opération de manipulation du SEAD consiste à a�aiblir
les fonctions de croyances relativement à la �abilité des sources émettrices. Dans le cas
d'absence d'information sur ces �abilités, il est admis que toutes les sources sont consi-
dérées comme parfaitement �ables. Au cours des processus répétés de Rétroaction, ces
�abilités seront mises à jour pour tendre progressivement vers leur valeur optimale.
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Combinaison Les sources étant considérées comme �ables � ou les �abilités ayant été
gérées a priori à l'aide de l'a�aiblissement �, seuls les deux opérateurs de combinai-
son conjonctive non-normalisée, de la section 2.3.3 du chapitre 2, peuvent être utilisés.
En fonction des origines et des fonctionnements des sources � connus généralement de
connaissances expertes �, la distinctivité peut être ou non supposée et l'un ou l'autre des
deux opérateurs préféré.

3.6.1.2 Importance de l'orientation multi-agents et agenti�cation des sources
et processus

Négligée dans ce chapitre, l'orientation multi-agents est pourtant essentielle pour le
présent système d'aide à la décision. Au même titre que les fonctions de croyance, les
agents sont au centre du SEAD, pour deux raisons :

1. les modèles xs, ∀ s ∈ [1, S], par lesquels une majorité des informations est véhiculée,
sont basés sur le paradigme agent130 ;

2. les sources et les processus du SEAD sont agenti�és131 et intégrés dans un unique
environnement multi-agents où cohabitent agents des modèles � pouvant être réac-
tifs � avec agents du SEAD � plus cognitifs.

Comme cela a été vu dans la sous-section 1.4.4 du chapitre 1, les sources et les pro-
cessus communiquent alors entre eux par des échanges de messages. Ces messages sont
soit des questions envoyées des processus aux sources, soit des réponses exprimées sous
la forme de fonctions de croyance, envoyées des sources aux processus. Une structure de
communication comme celle présentée dans la �gure 3.8 est possible.

. . . Sources Processus Processus Sources . . .

Réponse

Question

Question

Réponse

Question

Réponse

Fig. 3.8 � Présentation des échanges de messages possibles entre les agents Processus et
Sources.

130Une problématique majeure, liée à la modélisation multi-agents, a été traitée durant ce projet de
recherche : la problématique de la modélisation multi-niveaux, c.-à-d., permettant d'associer dans un
même modèle, des connaissances de di�érents niveaux de connaissances, c.f., les travaux [200] et [198].
Ceux-ci ne sont pas détaillés dans ce manuscrit.
131Expression signi�ant qu'un acteur ou un objet, même non-actant, d'un système réel est modélisé par

un agent dans le SEAD.
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3.6.2 Perspectives

Méta-informations et Rétroaction Plusieurs éléments du SEAD peuvent être amélio-
rés. Même si le SEAD est bien sûr dé�ni pour un système d'étude, il est envisageable
de considérer des sous-classes particulières de ce même système. Les méta-informations
pourraient alors être relatives à la classe d'appartenance du système réel courant. Des
considérations de la sorte pourraient avoir une portée supplémentaire en intégrant des
opérations d'a�aiblissement dit contextuel, c.f., [178].

Exemple 9. Dans le cas de la modélisation d'une société animale, un modèle x1 peut
avoir été développé pour modéliser la société dans des conditions de température entre
10◦C et 20◦C. Pour un système réel où les températures ambiantes sont toujours supé-
rieures à 20◦C, il n'est ni interdit ni impossible d'utiliser x1, cependant son importance
doit être limitée lors de la combinaison. Les croyances issues de ce modèle peuvent donc
être pondérées lors d'une opération d'a�aiblissement contextualisée à la température am-
biante.

De plus, pour des raisons de clareté, cette présentation ne se limite qu'aux méta-
informations de �abilité. Pour plus d'expressivité, il est souhaitable d'utiliser les informa-
tions duales, comme la prudence, c.f., sous-section 2.3.3.5, chap. précédent.

La Rétroaction est un processus extrêmement complexe qui n'est pas toujours, dans la
pratique, e�ectif sur l'ensemble des sources, des modèles et des processus. En e�et, comme
introduit à la page 90, ce processus a pour buts de valider les décisions du système et
d'étalonner progressivement les méta-informations pour améliorer les résultats généraux.
Pour ce faire, une importante quantité d'informations est nécessaire � de préférence, avant
la mise en service du SEAD �, ce qui n'est pas toujours concevable avec des systèmes
complexes.

Hypothèses et paramètre temps A chaque instant tn, ∀ n ∈ [1, N ], un unique jeu
de paramètres ωn a été considéré132. Dans le cas d'une mise en pratique, un élargissement
du système et une amélioration du processus de Sélection sont possibles, intégrant un
nombre potentiellement in�ni de jeux de paramètres à chaque instant.

Prise en compte des imperfections Le chapitre ne s'est canalisé que sur les pro-
cessus sous-jacents à la prise de décision. Une partie centrale d'un système d'aide à la
décision réside dans son Interface Homme-Machine (IHM), primordiale pour l'intégration
des observations réelles et pour l'interaction des experts du domaine durant les di�érents
processus. Il ne s'agit plus d'un système d'aide à la décision mais d'un Système Interac-
tif d'Aide à la Décision (SIAD) où l'utilisateur devient également acteur de la décision,

132Choix e�ectué pour deux raisons :
1. a�n de rendre plus aisée la compréhension � c.f., �gure 3.1 ;
2. parce que l'application présentée ci-après ne se limite, pour le moment, qu'à un jeu de paramètres par
instant.
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pouvant même communiquer avec les agents � Sources et Processus � du système pour
parfaire les décisions du système.

D'importants travaux doivent donc être considérés pour permettre une meilleure in-
tégration des informations imparfaites, qualitatives et quantitatives fournies par l'expert-
utilisateur du SIAD, c.f., p. ex. [296, 164].

Fonctions de croyance aux niveaux des agents du SEAD En�n, les comporte-
ments et les décisions des agents du SEAD n'ont pas tous été étudiés. A l'avenir, une
généralisation de l'évidentialisation des agents � c.-à-d., dont les comportements et dé-
cisions sont basés sur la théorie des fonctions de croyance � du SEAD, au niveau des
modèles xs par exemple, devrait permettre le perfectionnement du système.

3.7 Conclusion

Dans ce troisième chapitre de thèse, une architecture de système évidentiel d'aide à
la décision a été présentée et formalisée. Un nombre réduit de processus essentiels a été
retenu et deux niveaux de Validation-Etalonnage ont été mis en avant : l'étalonnage des
modèles xs � autour desquels le SIAD est structuré, c.f., sous-section 3.4.3 � et un éta-
lonnage du SEAD � pour optimiser les méta-informations, c.f., processus de Rétroaction,
section 3.5 � permettant d'améliorer les décisions �nales du système.

L'accent a été mis sur la théorie des fonctions de croyance pour la représentation et la
manipulation des informations et des décisions au sein de tels systèmes. Dans le chapitre
suivant, une attention particulière est accordée à la validation dynamique de simulations
orientées agents. Les processus de Validation et, dans une moindre mesure, d'Observation
et de Manipulations sont détaillés. Les deux outils que sont les fonctions de croyance et
les systèmes multi-agents sont essentiels pour améliorer la prise de décision dans le cadre
de systèmes complexes.
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Chapitre 4

Validation évidentielle de simulations

orientées agents
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4.1 Introduction

Rappel : La validation est un processus consistant à comparer un modèle et son com-
portement au système réel et son comportement. Elle s'e�ectue généralement au moyen
d'une mesure de distance entre les paramètres de sortie du modèle et les mesures e�ectuées
sur le système réel. C.f., dé�nition p. 76.

Après la présentation générale du SEAD, ce chapitre approfondit l'un de ses princi-
paux processus : la Validation de simulations orientées agents (SOA), considérée comme
� une des tâches les plus di�ciles et importantes à laquelle un modélisateur peut être
confronté � [20, trad. p. 388]. Utilisé en amont de ce dernier, le processus d'Observation
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est également concerné par cette étude133.

La suite du développement s'inspire des articles [274] et [273].

Avant de débuter la présentation de la validation évidentielle dynamique de SOA �
section 4.2 �, il est intéressant de s'arrêter brièvement sur les méthodes existantes d'ob-
servation et de validation.

4.1.1 Aperçu des méthodes d'observation et de validation de SOA

4.1.1.1 Observation de SOA

Comme présenté dans l'article [199], les coûts algorithmiques d'une SOA, importants
pour des systèmes complexes, augmentent considérablement lorsqu'un traitement est né-
cessaire. Par exemple, la validation est souvent réalisée par le biais d'observations des pro-
priétés internes des agents de la simulation. Les données étant nombreuses, hétérogènes
et leurs unités et types � c.-à-d., quantitatif, qualitatif � étant di�érents, la détermina-
tion de la proximité d'une simulation à une réalité reste di�cile et très coûteuse en temps
de calcul. Cela est d'autant plus di�cile que les informations considérées sont imparfaites.

Dans la littérature des systèmes multi-agents, deux familles de méthodes d'observation
sont habituellement distinguées :

� l'observation basée sur les rapports d'agents134. Ce type d'observation suppose que
chaque agent du système envoie un message contenant les valeurs des propriétés à
observer à un agent supervisant la validation [287] ;

� l'observation indirecte consiste à observer les conséquences des actions des agents
� p. ex., communication, déplacement, etc. � pour inférer les valeurs des propriétés
à observer [142].

Dans le cas de SOA, [199] rappelle que la plupart des plateformes de simulation dis-
posent d'outils d'observation, fondés sur la notion de sondage135. Un agent-observateur, est
ainsi capable d'interroger l'ensemble des agents de la simulation pour avoir un accès direct
aux propriétés à observer. L'article montre que la théorie des sondages � p. ex., [9, 163] �,
se révèle être un outil adapté pour sélectionner intelligemment des agents et observer leurs
propriétés, tout en réduisant les temps de calcul lorsque le nombre d'agents est grand,
c.-à-d., plusieurs milliers.

133Les principes et notations de ce chapitre s'inspirent du chapitre précédent. Le lecteur est invité à
relire les sous-sections 3.2.1, 3.3.1, 3.3.2.1 et 3.4.3.3 avant de poursuivre la lecture.
134En anglais, report based monitoring.
135En anglais, probing.
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4.1.1.2 Validation de SOA

Plusieurs travaux de la littérature introduisent des méthologies de validation de si-
mulations agents � p. ex. : [208, 42, 217, 289, 100], etc. Leurs motivations sont pourtant
di�érentes de celles du SEAD : la validation n'y est utile qu'un nombre de fois limité
pour des modèles dont la réalité de référence, souvent simpli�ée, ne varie pas. Ces travaux
s'appuient sur des procédures empiriques où une intervention de l'expert du domaine est
nécessaire. Celui-ci intervient successivement pour valider des cas dénués de complexité et
pour lesquels une connaissance a posteriori a déjà permis de réduire le champ des possibles.

Dans [292], les auteurs précisent d'ailleurs que ces méthodes, surtout issues de pro-
cédés de véri�cation et de validation de systèmes industriels � c.f., [19, chap. 10] �, se
résument en des méthodes manuelles, d'analyse graphique ou visuelle des comportements
de certains agents de la simulation.

Dans le cas du système d'aide à la décision, chaque nouveau cas réel considéré amène
une réalité de référence di�érente. Lorsque les agents sont nombreux, que leurs interactions
sont importantes et que la durée de simulation excède quelques minutes, il est inconcevable
d'imposer une validation manuelle pour chaque modèle et chaque hypothèse136. Même si
de rares travaux proposent des algorithmes de validation ou utilisent des tests statistiques
pour quanti�er cette étape, p. ex. [219, 255, 204], aucune solution proposée dans le cadre
des SOA ne fait à notre connaissance cohabiter :

1. une automatisation complète de la validation de SOA ;

2. un cadre formel pour représenter et manipuler les di�érentes informations, qualita-
tives et quantitaves ;

3. la prise en compte des temps de calcul exorbitants des SOA.

4.1.2 Motivations

Deux caractères essentiels des SOA, omis pour des raisons de clareté dans le chapitre 3,
peuvent maintenant être rappelés : la stochasticité des évènements et la dynamique tem-
porelle des simulations :

� la stochasticité inhérente aux systèmes complexes ne permet pas à un modèle, ini-
tialisé avec un jeu de paramètres et exécuté à plusieurs reprises, de toujours re-
produire le même état �nal. Le processus de Validation doit être adapté à ce non-
déterminisme et être en mesure de contrôler la stabilité statistique des résultats d'un
couple modèle/jeu de paramètres ;

136De par la dé�nition du SEAD, il semble di�cile d'imposer à l'expert une présence constante pour
e�ectuer les dizaines de validations nécessaires aux étalonnages des modèles. La sollicitation de l'expert
doit être réduite aux étapes cruciales du SAD, p. ex. : observations de la réalité et participation au
processus de Retroaction, c.f., p. 89.
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� il est possible de tirer pro�t de l'aspect dynamique des simulations et d'adapter
en conséquence le processus de Validation. Celui-ci, ayant été considéré de manière
statique � c.-à-d., une seule validation en �n de simulation à tobs, c.f., �g. p. 80 �,
peut être dynamisé.

Ainsi, en intégrant ces dernières remarques et celles de la sous-section 4.1.1, le pro-
cessus de Validation est étendu. Même s'il s'agit de systèmes complexes, il est possible
que certaines dynamiques de paramètres soient connues ou estimées. C'est le cas, par
exemple, de paramètres aux dynamiques monotones137. L'anticipation des évolutions de
ces paramètres et la prédiction, au cours du temps, de la validité des hypothèses testées
sont alors envisageables.

Dans ce chapitre, la dé�nition habituelle de la validation � c.-à-d., � comparer le mo-
dèle au système réel � � est alors élargie en une dé�nition plus générale : � véri�er si
le modèle est toujours en accord avec le système réel �. Cette nouvelle dé�nition met
implicitement en avant l'aspect dynamique � temporel � de la validation, négligé dans la
dé�nition initiale. La considération de cette dé�nition, appliquée aux simulations orientées
agents, vise à réduire les temps de calcul trop importants en stoppant dynamiquement les
simulations, sans devoir attendre le pas de temps équivalent aux observations du système
réel, c.-à-d., tobs.

Exemple 10. Cet exemple poursuit l'exemple 2 du chapitre précédent. Soit une simula-
tion, notée x1, simulant l'évolution d'une société d'insectes. x1 est initialisée avec un jeu
de paramètres quelconque ωn ∈ Ω et lancée à un pas de temps tn ∈ [tinit, tobs].

Au cours de la simulation, à l'instant tv < tobs, si le nombre d'individus de la société
devient nul � c.-à-d. que la société est morte � tandis que les observations réelles à tobs
révèlent que la société est en plein essor, il est inutile de poursuivre la simulation. La
simulation peut être stoppée et une autre hypothèse ωn testée.

Dans ce chapitre, le principe d'agenti�cation138 est retenu et des Agents-Validation
sondent les agents de la simulation. La théorie des fonctions de croyance est présentée
comme l'outil de représentation et de manipulation des informations du processus de Vali-
dation. Ce formalisme est utilisé pour manipuler les messages échangés par les agents de la
simulation interrogés. La section suivante rappelle certaines notations introduites dans le
chapitre précédent et présente l'architecture pyramidale de Validation. Cette architecture
est ensuite vue d'une manière plus globale dans le SEAD, c.f., section 4.3.

137Le taux de développement d'un insecte est un exemple de paramètre dont la dynamique est connue,
croissante, c.f., partie III.
138C.f., note de bas de page 131 : expression signi�ant qu'un acteur ou un objet, même non-actant, d'un

système réel est modélisé par un agent dans le SAD.
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4.2 Validation évidentielle dynamique de SOA

4.2.1 Notations, principes et architecture pyramidale

Système et modèles Soit un système réel xréel et ses modèles multi-agents xs, ∀s ∈
[1, S], évoluant tous dans l'intervalle de temps [tinit, tobs]. La variable tinit est l'instant de
création du système réel et tobs est l'instant des observations du système réel. Le système
et ses modèles sont caractérisés par un ensemble de paramètres P = {p1, . . . , pi, . . . , pI}
dont les domaines respectifs de dé�nition {∆1, . . . ,∆i, . . . ,∆I} sont connus.

Observations réelles A l'instant tobs, un expert fournit un vecteur à I dimensions
correspondant à ses croyances sur les valeurs des paramètres P du système réel. Ce vecteur
est noté ωobs ∈ Ω, où Ω est l'ensemble des vecteurs de croyances sur les valeurs des
paramètres P . Les I composantes de ωobs sont des fonctions de croyance, exprimées sur
les cadres de discernement ∆i et notées : mωobs,∆i [pi]. Le vecteur ωobs est considéré comme
l'unique réalité de référence des modèles xs.

Agenti�cations de l'Observation et validations intermédiaires La stratégie de
validation adoptée consiste à agenti�er chaque paramètre P d'une simulation. Ces der-
niers deviennent alors à la fois des acteurs du processus d'Observation et des sources du
processus de Validation.

Ainsi, soit un modèle xs quelconque, initialisé avec un vecteur ωn ∈ Ω, lancé à l'instant
tn ∈ [tinit, tobs] et composé d'agents de simulation Ag = {ag1, . . . , agj, . . . , agJ}. Au cours
de la simulation, dans l'intervalle de temps [t−, t+] ⊆ [tn, tobs], chaque Agent-Paramètre pi
tente d'e�ectuer une validation locale en répondant à la question suivante :

Qval : �Considérant le jeu de paramètres d'initialisation ωn ∈ Ω, la
simulation est-elle toujours en accord avec la réalité ωobs ∈ Ω, donnée
par l'expert à l'instant tobs ?�

Chaque pi répond à la question Qval quand il en est capable, en fonction de ses dis-
ponibilités, entre la contrainte de temps minimale t− et la contrainte de temps maximale
t+. Pour répondre à cette première question, il dispose d'une capacité de sondage d'un
ensemble d'agents appropriés Ag′ ⊆ Ag à qui il adresse une question subsidiaire Qobs :

Qobs : �Quelle est la valeur du paramètre pi ?�

Un agent de Ag′, devenu une source du processus d'Observation, répond à cette ques-
tion sous la forme d'une fonction de croyance exprimée sur le cadre de discernement ∆i, à
un instant tv ∈ [t−, t+]. Une fois réceptionnées, les réponses de ces agents sont manipulées
puis combinées par pi pour que ce dernier puisse répondre à la question initiale Qval.
Cette opération est e�ectuée par comparaison des croyances de l'expert à tobs aux siennes
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à tv. La réponse de pi est formalisée par une fonction de croyance exprimée sur le cadre
Θ = {oui, non} et envoyée à un agent supérieur responsable des P Agents-Paramètre.

Architecture pyramidale Dans la plupart des plateformes de simulations multi-agents,
la simulation est contrôlée � c.-à-d., lancement de la simulation, création des agents, etc. �
par un agent appelé Agent-Launcher 139. Dans ces plateformes, cet agent initialise habituel-
lement la simulation et lance les agents Ag de la simulation. Dans l'architecture proposée,
l'Agent-Launcher lance également l'Agent-Validation nécessaire à la validation de la si-
mulation et responsable des Agents-Paramètre P .

Le processus de Validation est décomposable en deux niveaux. L'architecture peut
être quali�ée de pyramidale, en raison du nombre croissant d'agents impliqués à chacun
des niveaux, de l'Agent-Launcher aux agents de la simulation Ag, c.f., �gure 4.1.

ObservationsAgent-Launcher

Agent-Validation

Agents-Paramètre P

Ag Groupes

Lancer

RépondreLancer et interroger

RépondreLancer et interroger

RépondreInterroger

Fig. 4.1 � Architecture pyramidale de validation évidentielle. Les agents en vert sur la
�gure correspondent aux acteurs de la validation. Les �èches vertes et en pointillés carac-
térisent l'aspect évidentiel des messages échangés.

Ci-dessous, la présentation poursuit le cheminement logique des fonctions de masse
de croyance : du bas � à partir des agents agj � vers le haut de la pyramide � vers
l'Agent-Launcher.

139De l'anglais to launch signi�ant lancer ; nom utilisé par exemple dans la plateforme MadKit, c.f. sous-
section 1.4.4.4.
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4.2.2 Comportement des agents sondés agj

4.2.2.1 Cycle de vie

A chaque pas de temps, après son cycle de vie habituel, un agent de la simulation agj
véri�e qu'un message Qobs ne lui est pas parvenu d'un Agent-Paramètre pi. Lorsqu'il est
contacté à t−, s'il est concerné par cette requête, il garde en mémoire la question et sa
limite de temps t+ associée. En fonction de son activité, entre les pas de temps t− et t+, il
peut répondre à la question. A tv ∈ [t−, t+], agj répond à la question en envoyant un mes-
sage sous forme d'une fonction de croyance à pi, exprimée sur le cadre de discernement ∆i.

1. E�ectuer cycle de vie habituel

2. Attendre question Qobs

3. Enregistrer Qobs et t+4. Répondre à pi

Cycle de vie en cours

Réception de Qobs

Non dispo.

Dispo.

Qob
s
con

nue
.

C
y
cle

term
in
éP

a
s
d
e
Q
o
bs

Répo
nse e

�ectu
ée

Fig. 4.2 � Comportement d'un agent agj ∈ Ag′, Ag′ ⊆ Ag.

4.2.2.2 Processus évidentiel d'Observation

A l'instant tv ∈ [t−, t+], pour répondre à la question Qobs, un agent agj ∈ Ag′ dispose
de nombreuses manières pour estimer ses croyances sur la valeur du paramètre pi. Comme
remarqué dans l'introduction de la section 2.4 du chap. 2, l'étape d'estimation reste for-
tement subjective et liée à l'application.

Les présents travaux ne se limitent qu'à des paramètres internes aux agents agj. Ces
derniers ont donc une complète visibilité de leurs valeurs et peuvent s'exprimer avec
certitude. Préalablement, des connaissances empiriques sur l'imprécision de certains pa-
ramètres peuvent être connues et la méthode d'estimation peut en tenir compte ; relire
à ce sujet l'exemple 7, p. 84 sur la précision de 10% d'un paramètre. De plus, même si
l'intérêt des fonctions de croyance est ici limité, il est possible que la croyance de agj
soit totalement précise et certaine � c.-à-d. que la fonction de masse est catégorique et
bayésienne ; relire l'exemple 6, p. 83.
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Ainsi, pour une simulation xs, après avoir été sollicité par un Agent-Paramètre pi, un
agent agj répond à la question Qobs, à l'instant tv, par l'intermédiaire d'une fonction de
masse notée : tvmωn,∆i

xs,agj
[pi].

4.2.3 Comportement des Agents-Paramètre pi

4.2.3.1 Cycle de vie

Comme illustré dans la �gure 4.3, une fois lancé, un Agent-Paramètre pi :

1. attend la sollicitation d'un Agent-Validation ;

2. sélectionne un groupe d'agents Ag′ ⊆ Ag à sonder ;

3. informe les agents de Ag′ de la question Qobs ;

4. communique la limite de temps t+ fournie par son Agent-Validation ;

5. lorsque l'ensemble des agents de Ag′ a répondu ou que la limite de temps t+ est
dépassée, il manipule et combine les réponses ;

6. à partir de la croyance mωobs,∆i [pi] et de la combinaison des réponses obtenues, il
répond alors à la question initiale de l'Agent-Validation.

1. Attendre une question Qval

2. Sélectionner des agents Ag′

3. Informer ces agents de Qobs

4. Attendre les réponses des agents Ag′

5. Traiter les réponses

6. Informer l'Agent-Validation

Tant que pas de question

Réception de Qval

Ag′ sélectionnés

Ag′ informés

t+ non atteint
et toutes les réponses non reçues

t+ atteint ou réponses reçues

Traitement e�ectué

Agent-Validation informé

Fig. 4.3 � Comportement d'un Agent-Paramètre pi.
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4.2.3.2 Gestion des croyances par un Agent-Paramètre pi

Aux di�érents instants tv compris entre les bornes [t−, t+], un Agent-Paramètre pi
reçoit l'ensemble des réponses de ses agents Ag′. Pour chaque réponse tvmωn,∆i

xs,agj
[pi] reçue,

il e�ectue deux opérations successives pour pouvoir �nalement e�ectuer une combinaison
et aboutir à sa croyance en la validité du paramètre :

� une transformation à partir d'une mesure de distance, permettant d'obtenir la
croyance en la validité du paramètre supportée par un agent agj ;

� un a�aiblissement temporel.

Mesure de distance entre deux fonctions de masse Une opération notée fval, est
d'abord nécessaire pour exprimer la croyance en la validité du paramètre pi à partir des
croyances d'un agent agj. Cette nouvelle croyance est fonction de la comparaison entre
les croyances de l'expert mωobs,∆i [pi] et celles de l'agent tvmωn,∆i

xs,agj
[pi]. Elle s'exprime dans

le cadre Θ et est notée : tvmωn,Θ
xs,agj

[tvmωn,∆i
xs,agj

[pi]] ou tvmωn,Θ
xs,agj

et peut être obtenue grâce
à une mesure de distance, notée Dist, entre les deux fonctions de masse tvmωn,∆i

xs,agj
[pi] et

mωobs,∆i [pi].

Une distance correspond à une mesure de dissimilarité entre deux fonctions de masse.
Le choix d'une distance adaptée n'est pas aisé, en particulier parce que de nombreuses
propositions ont déjà été faites dans la littérature. Un large panorama des mesures exis-
tantes a récemment été présenté dans [138]. Ce manuscrit ne présente que la mesure la
plus fréquemment utilisée : la distance de Jousselme [137].

La distance de Jousselme entre deux fonctions de masse m1 et m2, dé�nies sur un
même cadre de discernement ∆i, est donnée par :

Dist(m1, m2) =

√
1

2
(||m1||2 + ||m2||2 − 2. < m1,m2 >), (4.1)

où < m1,m2 > est dé�ni par :

< m1,m2 >=
∑
Ax⊆∆i

∑
Ay⊆∆i

m1(Ax)m2(Ay)
|Ax ∩ Ay|
|Ax ∪ Ay|

. (4.2)

Dans l'équation 4.1, la valeur ||m||2 est donnée par : ||m||2 =< m,m >140. La distance
varie entre 0 � si les deux fonctions de masse sont identiques � et 1 � si elles sont complé-
tement con�ictuelles.

Ainsi, pour les deux fonctions de masse tvmωn,∆i
xs,agj

[pi] et mωobs,∆i [pi], leur distance est
obtenue par :

0 ≤ Dist(tvmωn,∆i
xs,agj

[pi],m
ωobs,∆i [pi]) ≤ 1. (4.3)

140Dans l'éq. 4.2, l'indice |Ax∩Ay|
|Ax∪Ay| , ∀Ax, Ay ∈ 2∆i , correspond à l'indice de Jaccard, il évalue la proximité

entre les ensembles Ax et Ay. D'autres indices ont été développés, c.f., [138].
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4.2. Validation évidentielle dynamique de SOA

Obtention de la validité du paramètre à partir d'une mesure de distance Pour
exprimer sa croyance en la validité du paramètre, à partir de la seule croyance d'agj,
l'Agent-Paramètre pi e�ectue une opération, notée fval, dé�nie par :

tvmωn,Θ
xs,agj

= fval(Dist(
tvmωn,∆i

xs,agj
[pi],m

ωobs,∆i [pi])). (4.4)

Plus précisément, fval est décomposable en trois fonctions foui, fnon et fΘ, telles que :
tvmωn,Θ

xs,agj
({oui}) = foui(Dist(

tvmωn,∆i
xs,agj

[pi],m
ωobs,∆i [pi])) ;

tvmωn,Θ
xs,agj

({non}) = fnon(Dist(tvmωn,∆i
xs,agj

[pi],m
ωobs,∆i [pi])) ;

tvmωn,Θ
xs,agj

({Θ}) = fΘ(Dist(tvmωn,∆i
xs,agj

[pi],m
ωobs,∆i [pi])).

(4.5)

Ces trois fonctions, dé�nies de [0, 1] dans 2Θ, dans le cadre de ces travaux, sont de la
forme représentée par la �gure 4.4.

Dist(tvmωn,∆i
xs,agj

[pi],m
obs,∆i [pi])

tvmωn,Θ
xs,agj

1

0

foui fΘ fnon

λ1 λ2 λ3 λ4 1

Fig. 4.4 � Passage d'une fonction de masse exprimée sur ∆i à une fonction de masse
exprimée sur Θ. Cette opération e�ectue un passage de la croyance tvmωn,∆i

xs,agj
[pi] sur la

valeur du paramètre pi, vue par un agent agj, à une croyance sur la validité de ce para-
mètre, tvmωn,Θ

xs,agj
, à l'instant tv. L'expression Dist(tvmωn,∆i

xs,agj
[pi],m

ωobs,∆i [pi]) correspond à la
mesure de distance entre les croyances de agj et les observations de l'expert. Les valeurs
λ1, λ2, λ3 et λ4 correspondent à des seuils, actuellement dé�nis de manière empirique.
Ainsi, par exemple, lorsque les croyances de l'agent sont absolument identiques à celles
de l'expert, alors : Dist(tvmωn,∆i

xs,agj
[pi],m

ωobs,∆i [pi]) = 0 et tvmωn,Θ
xs,agj

({oui}) = 1.

A�aiblissement temporel La combinaison des fonctions de masse tvmωn,Θ
xs,agj

des agents
agj ∈ Ag′ n'est possible que lorsque tous ont répondu à l'Agent-Paramètre pi, c.-à-d., au
maximum à l'instant t+. Pour que cela soit possible à cet instant t+, une opération d'af-
faiblissement, inspirée du principe de l'oubli141, a�aiblit les croyances dans le temps. Ce
principe, issu de travaux sur la mémoire, considère que l'information accumulée diminue
constammment, de manière asymptotique, sans tendre vers un oubli total [285, p. 344].

141En anglais, memory decay theory.
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4.2. Validation évidentielle dynamique de SOA

Dans le cadre des fonctions de croyance, ce principe a été repris et appliqué par P.
Smets dans [253]. Ainsi, à partir de l'équation d'a�aiblissement � eq. 2.30, p. 58 �, le fac-
teur d'a�aiblissement devient une fonction du temps ; où α(t−) = 1 et limtv→t+ α(tv) = 0
� c.f., �g. 4.5.
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Fig. 4.5 � Facteur d'a�aiblissement en fonction de tv. Par exemple, une fonction de
masse est émise par agj à l'instant tv. A t+, lorsque l'Agent-Paramètre pi souhaite ma-
nipuler cette croyance, il estime que celle-ci a évolué depuis son émission et l'a�aiblit en
conséquence, α(tv) = 0.09.

La nouvelle croyance t+mωn,Θ
xs,agj

exprimant la validité du paramètre pi, à partir des
croyances de l'agent agj, à l'instant t+ peut être obtenue de l'expression suivante :

t+mωn,Θ
xs,agj

= Disc(tvmωn,Θ
xs,agj

, α(tv)), ∀ agj ∈ Ag′. (4.6)

Combinaison des croyances En�n, pour obtenir la fonction de masse t
+
mωn,Θ
xs,pi

relative
à la validité du paramètre pi à l'instant t+, l'Agent-Paramètre pi combine toutes les
fonctions de masse t

+
mωn,Θ
xs,agj

avec la règle prudente proposée par T. Den÷ux � c.f., eq. 2.21,
p. 56 � :

t+mωn,Θ
xs,pi

= ∧©agi∈Ag′
t+mωn,Θ

xs,agj
. (4.7)

Dans ce contexte, la règle de combinaison prudente est préférée pour sa propriété
d'idempotence : les agents Ag′, dont sont issues les croyances initiales, ne peuvent être
considérés comme distincts � p. ex., ils évoluent avec les mêmes modèles de comportement,
peuvent interargir, etc.
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4.2.4 Comportement de l'Agent-Validation

4.2.4.1 Cycle de vie

Au niveau le plus élevé de la Validation, l'Agent-Validation contrôle la globalité du
processus, c.f., �g. 4.6. Après avoir été créé par l'Agent-Launcher, il lance les Agents-
Paramètre � dont le nombre peut varier en fonction des observations fournies par l'expert.
Une fois en cours de fonctionnement, il :

1. détermine les prochaines limites de temps t− et t+ ;

2. lance les Agents-Paramètre en leur transmettant la question Qval ;

3. les informe :
� des agents Ag susceptibles de les aider à répondre à la question ;
� de la croyance mωobs,∆i [pi] de l'expert ;
� des limites de temps t− et t+ entre lesquelles les Agents-Paramètre doivent ré-
pondre ;

4. manipule et combine, après leur réception ou lorsque la limite t+ est atteinte, les
réponses pour obtenir la croyance en la validité de la simulation ;

5. informe son Agent-Launcher de l'état de la simulation si la croyance sur le singleton
{non} est supérieure à celle du singleton {oui} � c.-à-d. que la simulation n'est plus
valide � ;

6. recommence son cycle à l'étape 1 sinon.

1. Déterminer t− et t+

2. Lancer les Agents-Paramètre P

3. Transmettre mωobs,∆i [pi], t− et t+

4. Attendre les réponses des agents P

5. Traiter les réponses

6. Informer l'Agent-Launcher

Contraintes de temps déterminées

P lancés

P informés

t+ non atteint
et toutes les réponses non reçues

t+ atteint ou réponses reçues

Invalidité avérée
ou tobs atteint

Fig. 4.6 � Comportement de l'Agent-Validation.
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4.2. Validation évidentielle dynamique de SOA

Dans le cadre des présents travaux, les contraintes de temps sont estimées empiri-
quement � voir p. ex., partie III �, en fonction de connaissances de l'expert sur les dy-
namiques de certains paramètres. La validation est e�ectuée de manière cyclique et les
Agents-Paramètre répondent donc périodiquement à la question Qval. Cela se déroule, au
maximum, jusqu'à la �n de la simulation � c.-à-d., tobs � ou jusqu'à ce que l'invalidité
soit constatée. Dans le cas d'architectures plus évoluées, aux contraintes plus élaborées,
des techniques basées sur les plans de sondage [9] peuvent être mises en place a�n que
l'Agent-Validation dé�nisse plus judicieusement les intervalles de sondages.

A l'instant t+, l'Agent-Validation manipule et combine les réponses reçues de ses agents
pi subordonnés. Selon le résultat de la combinaison, il est à même de contacter l'Agent-
Launcher pour l'informer de l'état de la simulation en cours. Ce dernier stoppe alors la
simulation et envoie l'état de la simulation au processus de Mise à jour � c.f., description
p. 79 et 86. Cet état est représenté par une fonction de croyance également exprimée sur
Θ = {oui, non}.

Remarque 4. Le lecteur remarquera que, lorsque t− = t+ = tobs, à l'instant tobs, la dé�-
nition de la validation � véri�er si le modèle est toujours en accord avec le système réel �
est équivalente à la dé�nition initiale � comparer les résultats du modèle aux mesures ef-
fectuées sur le système réel �.

4.2.4.2 Combinaison �nale

Parce que les Agents-Paramètre ne sondent pas les mêmes agents Ag′ et qu'ils estiment
la validité de paramètres di�érents, ils peuvent être considérés indépendants142. La règle
conjonctive semble adaptée et la validité de la simulation xs, à l'instant t+, est obtenue
avec l'équation suivante :

t+mωn,Θ
xs = ∩©pi∈P

t+mωn,Θ
xs,pi

. (4.8)

Une fois, cette dernière fonction de masse t+mωn,Θ
xs obtenue, une transformation pi-

gnistique est e�ectuée par l'Agent-Validation. Ainsi, lorsque t+BetP ωn,Θ
xs ({non}) devient

supérieure à t+BetP ωn,Θ
xs ({oui}), alors la simulation n'est plus considérée comme valide et

la fonction de masse t+mωn,Θ
xs est envoyée à l'Agent-Launcher.

Une schématisation du processus global de Validation est visible sur la �gure 4.7.

142En référence au premier chapitre, l'indépendance est une considération critiquable et des travaux sur
l'impact des opérateurs dans un tel contexte sont actuellement en cours � c.f., sous-section 2.3.3.1, p. 50.
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fval ◦Dist

Disc

∧©

∩©

t2mω1,∆1
x1,ag1

[p1] t5mω1,∆1
x1,ag2

[p1] t2mω1,∆2
x1,ag3

[p2] t4mω1,∆2
x1,ag4

[p2] t3mω1,∆2
x1,ag5

[p2]

t2mω1,Θ
x1,ag1

[p1] t5mω1,Θ
x1,ag2

[p1] t3mω1,Θ
x1,ag3

[p2] t4mω1,Θ
x1,ag4

[p2] t3mω1,Θ
x1,ag5

[p2]

t5mω1,Θ
x1,ag1

[p1] t5mω1,Θ
x1,ag2

[p1] t5mω1,Θ
x1,ag3

[p2] t5mω1,Θ
x1,ag4

[p2] t5mω1,Θ
x1,ag5

[p2]

t5mω1,Θ
x1,p1

t5mω1,Θ
x1,p2

t5mω1,Θ
x1

Fig. 4.7 � Exemple de Validation avec cinq agents de simulation, deux paramètres, entre
les limites de temps t− = t1 et t+ = t5.

4.2.5 Comportement de l'Agent-Launcher

4.2.5.1 Fin et validité d'une simulation

La tâche de clôture d'une simulation revient à l'Agent-Launcher. Lorsque ce dernier
reçoit la fonction de masse de son Agent-Validation, cela signi�e :

1. soit, que la simulation est terminée sans que l'invalidité ait été constatée par l'Agent-
Validation � c.-à-d., tobs est atteint � ;

2. soit, que la simulation n'est plus valide et que l'instant tobs n'est pas atteint � c.-à-d.,
réception à t+ < tobs.

Dans le cas 1., la validité de la simulation est représentée par la fonction de croyance
mωn,Θ
xs = tobsmωn,Θ

xs . Dans le cas 2., si la simulation est stoppée à l'instant t+ 6= tobs,
une dernière opération d'a�aiblissement est réalisée. Cette opération s'inspire de l'opé-
ration d'a�aiblissement donnée par l'equation 4.6 et la �gure 4.5 ; où ici, α(tn) = 1 et
limt+→tobs α(t+) = 0. La fonction de croyance a�aiblie, représentant la croyance à l'instant
tobs, peut être déduite de l'expression suivante :

mωn,Θ
xs = Disc(t

+

mωn,Θ
xs , α(t+)). (4.9)

4.2.5.2 Gestion de la stochasticité

Comme l'introduisait la section 4.1.2, la stochasticité des systèmes complexes implique
que des résultats di�érents peuvent être produits à partir de jeux de paramètres identiques.
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Pour prendre en compte cette stochasticité dans la validité, l'Agent-Launcher ré-exécute
Φ fois un même simulateur xs avec un même jeu de paramètres ωn et combine les Φ
fonctions de masse, obtenues de l'équation 4.9, {mωn,Θ

xs,1 , . . . ,m
ωn,Θ
xs,φ

, . . . ,mωn,Θ
xs,Φ
}143 :

mωn,Θ
xs = ∧©Φ

φ=1 mωn,Θ
xs,φ

. (4.10)

La valeur Φ est actuellement estimée empiriquement, p. ex., Φ = 10. La combinai-
son prudente est à nouveau préférée, considérant que les Φ � sources � ne peuvent être
considérées indépendantes.

4.2.6 Algorithme de synthèse

Le processus général de Validation, est résumé par l'algorithme 2 :

Entrées : xs, ωn, ωobs
Sorties : mωn,Θ

xs

Début

// Initialisation :

mωn,Θ
xs ({Θ}) = 1 ; φ = 1 ;

Répéter

// φème répétition :

Lancer xs avec ωn, à tn ;
Répéter

Sélectionner tv ∈ [tn, tobs] avec tv ∈ [t−, t+] ;
// c.f., eq. 4.8 :

Calculer t
+
mωn,Θ
xs,φ

;

Jusqu'à t+ > tobs ou
t+BetPωn,Θxs,φ

({non})>t+BetPωn,Θxs,φ
({oui})

Si t+ < tobs Alors
// c.f., eq. 4.9 :

mωn,Θ
xs,φ

= Disc(t
+
mωn,Θ
xs , α(t+)) ;

Sinon

mωn,Θ
xs,φ

=t+ mωn,Θ
xs ;

Fin

φ = φ+ 1 ;
Jusqu'à φ > Φ

// c.f., eq. 4.10 :

mωn,Θ
xs = mωn,Θ

xs ∧© mωn,Θ
xs,φ

;

Fin

Algorithme 2: Algorithme général du processus de Validation.

143Pour ne pas alourdir la présentation, l'indice temporaire φ de l'expression mωn,Θ
xs,φ

n'est utilisé que sur
cette page.
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4.3 Liens avec le processus de Manipulations

Pour un modèle xs,∀ s ∈ [1, S], l'objectif du SEAD est de déterminer le meilleur jeu
de paramètres ωn, ∀n ∈ [1, N ]. Comme le montre la �gure 3.7, p. 88, le processus de
Validation est entouré des processus de Sélection et de Mise à jour ; ce dernier étant
lui-même suivi du processus de Manipulations. Les processus de Sélection et de Mise
à jour n'ont été abordés que succinctement dans le cadre de cette thèse, ils s'inspirent
actuellement de [195] et [194]. Le processus deManipulations, introduit p. 87, est détaillé
ci-dessous.

4.3.1 Processus de Manipulations et extension vide

Considéré comme une �nalisation du processus d'Etalonnage, le processus deManipulations
participe à la question :

Qmanip : �Quel est le meilleur jeu de paramètres ωn du modèle xs ?�

Pour y répondre, grâce aux N fonctions de masse mωn,Θ
xs issues du processus de Vali-

dation, il est impératif de changer de cadre de discernement pour atteindre le cadre Ω. Le
cadre de discernement Ω étant un ra�nement de Θ, chaque information mωn,Θ

xs peut être
exprimée sur Ω à l'aide d'une opération d'extension vide � c.f., eq. 2.28, p. 58 � :

mωn,Ω
xs (ρmanip(A)) = mωn,Θ

xs (A), ∀A ⊆ Θ , (4.11)

où ρmanip est le ra�nement de Θ dans Ω, illustré par la �gure 4.8 et dé�ni par ρmanip({oui}) =

{ωn} et ρmanip({non}) = {ωn}.

non

oui
ωn

ωx1 ωx2

ωx3 ωx4 ωx5

ωx6 ωx7 ωx8

Θ

Ω

{ωn}

ρmanip

Fig. 4.8 � Grossissement Θ de Ω, avec le ra�nement ρmaj de Θ.
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Ainsi, pour tout ωn ∈ Ω :
mωn,Ω
xs ({ωn}) = mωn,Θ

xs ({oui}) ;

mωn,Ω
xs ({ωn}) = mωn,Θ

xs ({non}) ;

mωn,Ω
xs (Ω) = mωn,Θ

xs (Θ).

(4.12)

4.3.2 Combinaison �nale

Lorsque toutes les fonctions de masse mωn,Θ
xs ont été ra�nées sur Ω, il est �nalement

possible de les combiner avec la règle de combinaison conjonctive :

mΩ
xs = ∩©ωn∈Ω mωn,Ω

xs . (4.13)

A partir de cette fonction de masse mΩ
xs , une transformation pignistique peut être

e�ectuée, notée BetPΩ
xs , qui, lorsqu'elle est maximisée, fait apparaître le meilleur jeu de

paramètres permettant à la simulation xs de reproduire les observations ωobs délivrées par
l'expert.

Le processus deManipulations � sans les détails des processus de Sélection et de Mise
à jour � est illustré dans la �gure 4.9 :

ωobs

ω1

Validation Ra�nementmω1,Θ
xs

ω2

Validation Ra�nementmω2,Θ
xs

ωN

Validation Ra�nementmωN ,Θ
xs

∩©

m ω
1 ,Ωx

s

m
ωN
,Ω

xs

mω2,Ω
xs mΩ

xs

Fig. 4.9 � Présentation du processus évidentiel de Manipulations � en rouge et en poin-
tillés � succédant le processus de Validation � eq. 4.12 et 4.13.
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4.4 Conclusions et perspectives

Dans ce quatrième chapitre, une architecture de validation évidentielle et dynamique
de simulations multi-agents a été présentée � section 4.2. Un lien a également été fait avec
le processus de Manipulations du SEAD � section 4.3. Les avantages majeurs d'une telle
architecture sont :

� la prise en compte de la dynamique des simulations agents pour la réduction des
temps de calcul ;

� la considération de la stochasticité des simulations ;
� et l'utilisation du cadre formel proposé par les fonctions de croyance.

Le processus actuel de Validation se limite à la considération de paramètres internes
aux agents agj de la simulation. L'intégration des propriétés des groupes d'agents est évi-
dente puisque, bien souvent, ceux-ci sont agenti�és au sein des plateformes de simulations
agents : le sondage d'un groupe devient identique au sondage d'un agent.

Les recherches futures se pencheront sur la considération des propriétés émergentes,
issues des interactions des agents de la simulation. Quelques travaux abordent cette pro-
blématique � p. ex., [217] �, il semble essentiel de s'en inspirer et de les intégrer à l'archi-
tecture présentée.

Les améliorations du processus de Validation et du SEAD passeront inévitablement par
l'intégration de méta-informations sur la dynamique des paramètres et sur la description
des événements des simulations. Ces méta-informations, utilisables par l'Agent-Validation,
pourront être modélisées sous la forme d'une logique de description et s'inspirées de lan-
gages d'ontologies � p. ex., OWL144 � ou de récentes extensions, dont certaines éviden-
tielles : p. ex. BeliefOWL [99]. Les objectifs seront de fournir une base de description
initiale du système réel que le SEAD pourrait enrichir au fur et à mesure des cas traités.

De plus, des travaux futurs traiteront de la sélection intelligente des agents de la si-
mulation et de la détermination des contraintes de temps pour optimiser le processus � p.
ex., en s'inspirant des plans de sondage. En�n, il est également envisagé d'agrémenter la
structure générale du SEAD pour automatiser l'estimation des paramètres et seuils du
processus de Validation estimés empiriquement � p. ex., les seuils de la �gure 4.4, p. 103.

La partie suivante présente une application en entomologie médico-légale, qui, au vu
des résultats, valide l'architecture du SEAD.

144C.f., http://www.w3.org/TR/owl-features/.
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Conclusion

La deuxième partie de ce manuscrit s'est attelée à présenter une architecture de sys-
tème évidentiel d'aide à la décision (SEAD), destinée aux systèmes complexes. Inspirée du
raisonnement abductif � c.f., section 3.2 � et basée sur une formalisation évidentielle du
concept d'étalonnage � c.f., section 3.4.3 �, cette architecture est composée de plusieurs
processus principaux, introduits dans le chapitre 3. La théorie des fonctions de croyance
y est montrée comme adaptée pour représenter et manipuler l'ensemble des informations
véhiculé entre les di�érents processus du SEAD. Le processus évidentialisé d'Etalonnage
est mis en ÷uvre autant de fois qu'il existe de modèles prédictifs du système réel � c.f.,
section 3.5. La présentation e�ectuée demeure générique et applicable à tout type de mo-
dèle prédictif, comme les simulations orientées agents (SOA).

Dans le chapitre 4, la présentation approfondit alors un des processus centraux du
SEAD : le processus de Validation. Ce dernier a lieu dans le cadre de simulations orien-
tées agents et propose d'agenti�er un ensemble de responsables de la validation � c.f.,
section 4.2.1. Cherchant à minimiser les coûts algorithmiques importants et élargissant la
vision habituelle de la validation, ce processus pro�te ainsi des aspects dynamiques d'une
SOA pour e�ectuer sa validation.

La troisième et dernière partie de cette thèse se propose d'étudier une implémentation
particulière de l'architecture présentée. Celle-ci a lieu dans le cadre d'une application aux
systèmes vivants.
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Troisième partie

ForenSeek : un système évidentiel

multi-agents d'aide à la décision dédié à

l'entomologie médico-légale
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Avant-propos

Les fondements théoriques du Système Evidentiel d'Aide à la Décision � présentés
dans la partie II � tirent leurs origines de problématiques appliquées confrontées à la com-
plexité. Ces travaux ont été initiés par plusieurs laboratoires et structures de recherche
de la région Nord-Pas-de-Calais :

� le Laboratoire de Génie Informatique et d'Automatique de l'Artois (LGI2A, Bé-
thune) représenté par son directeur Daniel Jolly et son co-directeur Gilles Goncalves
� c.f., http://www.lgi2a.free.fr � ;

� le Laboratoire d'Automatique, Génie Informatique et Signal (LAGIS, Lille) repré-
senté par Philippe Kubiak � c.f., http://lagis.ec-lille.fr � ;

� le Pôle de Compétences Recherche en Ingénierie et Sciences du Vivant (ISV) de
l'école des Hautes Etudes d'Ingénieur (HEI, Lille) et son responsable Daniel Dupont
� c.f., http://www.hei.fr � ;

� le Laboratoire Environnement et Santé (Univ. Catholique, Lille) et son directeur
Benoît Bourel � c.f., http://flst.icl-lille.fr � ;

� le Laboratoire d'entomologie de l'Institut Médico-Légale (IML, Lille) représenté par
son directeur Didier Gosset et son directeur adjoint Valéry Hédouin.

Plusieurs travaux ont vu le jour grâce aux collaborations de ces structures, p. ex. :
les thèses de A. Follet [108], A. Weber [283], D. Charabidze [43] et G. Morvan [194]. Des
membres de HEI, du LGI2A, du LAGIS, du Laboratoire Environnement et Santé et de
l'IML de Lille y collaborent. Un des objectifs de ces collaborations concerne le développe-
ment de systèmes d'aide à la décision dédiés aux systèmes complexes. Plus spéci�quement,
les membres de ce groupe de travail s'intéressent à la conception, au développement et à
la mise en ÷uvre de méthodes de modélisation et de raisonnement destinées aux systèmes
vivants. Ils relient ainsi la biologie et l'informatique/automatique.

Dans ce contexte, un projet nommé ForenSeek145 a pris forme autour des probléma-
tiques liées à l'entomologie médico-légale146. Les travaux conjoints de :

� Damien Charabidze, thématicien : master 2 (2005), thèse (2005-2008) [43] et enseignant-
chercheur (depuis 2008) ;

145ForenSeek est une combinaison des mots anglais forensic � signi�ant médico-légale � et seek � signi-
�ant chercher.
146L'entomologie médico-légale étudie les insectes nécrophages � et traces d'insectes � observés sur un

cadavre a�n de déterminer les circonstances de la mort, c.f., chapitre suivant.
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� Gildas Morvan, modélisateur et informaticien : master 2 (2006), thèse (2006-2009) [194]
et enseignant-chercheur (depuis 2009) ;

� et Alexandre Veremme, modélisateur et informaticien : master 2 (2007) et thèse
(2007-2010) ;

ont contribué à structurer le développement d'un outil d'aide à la décision dédié aux ex-
perts en entomologie médico-légale.

Les échanges et collaborations de ces trois acteurs, dans le cadre de ForenSeek, sont
synthétisés par la �gure 1. Il est important de remarquer que la complexité des échanges
entre les thématiques biologique et informatique sont source d'innovations dans chacune
d'elles et dans leurs intersections � c.-à-d., les systèmes d'aide à la décision.

D. Charabidze

G. Morvan A. Veremme

Modèles multi-agents

Modélisation multi-niveaux

IHM + BDD

Abduction
et SMA

Etudes des
insectes nécrophages

SEAD

ForenSeek

Fig. 1 � Interactions des trois principaux protagonistes du projet ForenSeek. En poin-
tillés roses : les thématiques principales issues des interactions. En rose, en gras : les
thématiques de recherche individuelles. IHM : interface homme-machine ; BDD : base de
données.

Le projet ForenSeek est décrit dans le chapitre suivant. La première section introduit
l'entomologie médico-légale, son importance et ses problématiques. La section suivante
présente le système ForenSeek, les modèles multi-agents de décomposition d'un cadavre
puis précise la structure du SEAD en entomologie médico-légale. La dernière section
détaille les résultats obtenus à partir d'expertises judiciaires réalisées à l'Institut Médico-
Légale de Lille.
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Chapitre 5

De l'entomologie médico-légale au

SEAD ForenSeek
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5.1 Introduction

Lors de la découverte d'un cadavre, notamment au cours d'une enquête criminelle, les
enquêteurs tentent de déterminer les causes et conditions du décès. La médecine légale
leur apporte généralement des informations essentielles grâce à l'étude des caractéristiques
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5.2. L'entomologie médico-légale

morphologiques, physiques ou thermiques du corps. Même si de nombreuses méthodes ont
vu le jour pour exploiter les indices disponibles147, celles-ci ne s'avèrent utilisables que pour
des Intervalles Post Mortem (IPM) dits courts � c.-à-d., inférieurs à 72 heures après la
mort.

En e�et, après trois jours environ, les méthodes médico-légales traditionnelles de-
viennent ine�caces, du fait de la disparition des spéci�cités post mortem précédemment
utilisées. L'unique technique exploitable, nommée entomologie médico-légale, a recourt à
l'analyse des insectes nécrophages retrouvés sur ou à proximité du cadavre. Leur étude
permet d'estimer les heures probables du décès.

Présenté dans la section 5.2 suivante, le principe théorique relativement simple de
l'entomologie médico-légale apparaît en contradiction avec la complexité de l'écosystème
cadavre-entomofaune-environnement. Les estimations des experts entomologistes peuvent
ainsi être entâchées d'erreurs et de subjectivité : un outil d'aide à la décision semble alors
intéressant pour améliorer les estimations des heures possibles de la mort. Commençant
par les bases de l'entomologie médico-légale et présentant les di�cultés inhérentes à la
mise en ÷uvre d'une telle technique, ce dernier chapitre explicite ensuite les modèles
multi-agents de développement de diptères nécrophages. Dans la section 5.4, les derniers
niveaux du SEAD, non précisés jusqu'à présent, sont présentés dans le cadre du projet
ForenSeek. En�n, dans la section 5.5, des résultats sont détaillés et comparés aux rapports
d'expertise rédigés à l'Institut Médico-Légale (IML) de Lille.

5.2 L'entomologie médico-légale

Cette section s'inspire librement des travaux de thèse de Damien Charabidze [43, 44].

5.2.1 Principes et chronologie d'une expertise entomologique

5.2.1.1 Colonisation d'un cadavre par des insectes nécrophages

Immédiatement après la mort, un cadavre se transforme en un environnement nutritif,
attractif pour les organismes nécrophages présents dans son écosystème. En fonction de
leurs préférences écologiques, les populations présentes � principalement des espèces d'in-
sectes � évoluent progressivement selon la décomposition du cadavre. Bien que certains
travaux historiques considèrent le processus de dégradation d'un corps comme une succes-
sion ordonnée et structurée d'espèces dans le temps148, celui-ci s'avère être un � processus
continu complexe [...] fortement lié aux caractéristiques du milieu et du corps � [43, p. 31].
Une multitude de phénomènes d'attractions, de rétroactions, de répulsions est ainsi mise
en ÷uvre par les di�érents acteurs, c.f., �gure 5.1. Intervenant dans la décomposition, les

147P. ex. : la mesure de la température rectale ; l'estimation de la rigidité cadavérique ; l'analyse des
lividités cadavériques ; ou le dosage du potassium dans l'humeur vitrée de l'÷il. C.f., [43, p. 49-52] pour
de plus amples détails et pour les références principales.
148Voir p. ex. les huit escouades de Mégnin [176].
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femelles de diptères gravides149, à la recherche d'un substrat adapté pour leur progéniture,
sont souvent les premières espèces à coloniser un corps en putréfaction � parfois repéré à
plusieurs kilomètres de distance [43, p. 28] � pour y déposer leurs ÷ufs.

Fig. 5.1 � Schématisation de l'écosystème cadavre. De haut en bas : le climat, l'entomo-
faune et le cadavre. Les éléments indiqués à droite représentent quelques-uns des princi-
paux facteurs susceptibles de modi�er à chaque niveau la dynamique globale de la dégra-
dation du corps. Schéma de [43, p. 47].

Les larves de diptères, une fois pondues sur un cadavre, se développent en suivant un
cycle dit holométabole � c.-à-d., à métamorphose complète �, c.f., �gure 5.2. Les ÷ufs,
pondus par grappes de 200 individus environ [118], deviennent après éclosion des larves
de stade 1 � noté L1 �. Après deux mues, passant par les stades L2 et L3, les larves s'em-
pupent et se transforment en nymphes. Ces dernières se métamorphosent alors jusqu'à ce
que les imagos � c.-à-d., les insectes adultes � puissent rompre les pupes pour émerger.

Comme une majorité des animaux à sang froid, la durée de développement des insectes
sur un corps est principalement dépendante de la température ressentie. Ainsi, pour une
espèce donnée, plus il fait chaud, plus le développement de l'insecte est rapide ; plus il
fait froid, plus la vitesse de développement diminue. Lorsque la température ambiante
devient trop chaude � c.-à-d., supérieure à environ 45◦C �, les individus sont susceptibles

149C.-à-d., les mouches porteuses d'÷ufs.
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de mourir tandis que lorsqu'elle devient trop froide, les insectes peuvent entrer en diapause,
état d'arrêt temporaire du développement larvaire en attendant le retour à des conditions
plus favorables [43, p. 35].

Fig. 5.2 � Cycle de développement holométabole des diptères Calliphoridae, de [43, p. 34].

5.2.1.2 Prélèvements entomologiques sur le lieu de découverte du cadavre

En arrivant sur la scène de découverte d'un corps, un enquêteur doit e�ectuer une série
de prélèvements entomologiques, qu'il place sous scellés et qu'il enregistre150. En théorie,
ces scellés sont représentatifs de la population d'insectes présente sur ou à proximité du
cadavre et peuvent être composés d'individus de tout stade, vivants ou morts. Ils peuvent
aussi être composés de traces d'insectes, comme des pupariums � c.-à-d., enveloppes vides
indiquant que les larves se sont déjà métamorphosées en mouches adultes.

Conservés à une température ambiante stable et faible � p. ex., dans un réfrigérateur �
a�n de forcer la diapause des insectes qui les composent, les scellés sont ensuite envoyés
à un laboratoire d'expertise entomologique, accompagnés des informations essentielles
suivantes :

� date à laquelle la victime a été vue vivante pour la dernière fois � assimilée à la date
de disparition supposée de la personne � ;

� date de découverte du cadavre ;
� description précise de l'environnement et températures relevées, mesurées ou esti-
mées entre la date de disparition et la date de découverte151, 152.

Dès la réception d'une mission d'expertise ou la réquisition d'un juge, le laboratoire
brise et exploite les scellés.

150Bien que des protocoles standards de prélèvements aient été proposés dans la littérature � p. ex. [4] �,
ceux-ci sont souvent spéci�ques aux laboratoires, experts et enquêteurs intervenants.
151Cette période entre les dates de disparition et de découverte correspond à l'IPM maximum.
152D'autres données climatiques, comme l'ensoleillement, la pluviométrie et l'hygrométrie peuvent être

utiles à la détermination des plages de pontes, p. ex., [290, 5].
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5.2.1.3 Analyse des échantillons

Le principe de base de l'expertise entomologique tient compte de la propriété liant
température ressentie et vitesse de développement des insectes. Ainsi, une fois les scellés
ouverts, les insectes vivants sont placés en élevage sur de la viande à une température �xe
� habituellement de 25◦C � jusqu'à leur empupement. Les pupes obtenues sont isolées et
les dates enregistrées. Une surveillance continue des émergences est alors e�ectuée et les
dates d'apparition des adultes sont également reportées. Le processus d'observation de
l'expert se poursuit jusqu'à ce que l'ensemble des insectes ait émergé. Ces derniers sont
ensuite tués et identi�és.

A partir des informations relatives :
� à l'environnement du cadavre � p. ex., les relevés de températures � ;
� aux dates d'empupement et d'émergence observées par l'expert ;
� aux espèces identi�ées et aux connaissances biologiques associées à celles-ci � issues
de la littérature � ;

il devient possible de déterminer les niveaux de développement atteints par les insectes au
moment de la découverte du corps et donc de remonter jusqu'aux instants des pontes153.
A partir des dates de ponte, l'expert est alors capable de fournir un intervalle post mortem
minimum : la personne était déjà morte au moment des premières pontes, il est en revanche
impossible de savoir exactement de combien précédait le décès. Sous certaines conditions,
quelques minutes seulement peuvent séparer le décès des premières pontes [194, p. 66].
Un rapport d'expertise entomologique est alors rédigé à partir de ces conclusions.

Les principales étapes d'une expertise entomologique sont résumées par la �gure 5.3.

5.2.2 Température et développement des diptères

Comme introduit dans la sous-section précédente 5.2.1, la durée de développement
d'une larve de diptère est essentiellement dépendante de la température ressentie par l'in-
secte.

Ainsi, pour une espèce donnée p, ∀ p ∈ [1, P ], le taux de développement, noté a, d'un
insecte de p prend ses valeurs de manière croissante dans l'intervalle [0, 1]. La valeur 0
correspond à un développement nul, c.-à-d., au taux initial au moment de la ponte. La va-
leur 1 signi�e que l'insecte a terminé son cycle de développement et atteint le stade adulte.

La vitesse de développement ∆a
∆t

dans l'intervalle de temps ∆t est donnée par une
équation de la forme [256] :

∆a

∆t
= fp(T (t)) ; (5.1)

avec T (t), la température ressentie par l'insecte à l'instant t. La fonction fp, pour l'es-
pèce considérée, représente un modèle de développement liant durées de développement

153Comme présenté théoriquement dans la section 3.2.2 du chapitre 3, ce raisonnement peut être quali�é
d'abductif.

121



5.2. L'entomologie médico-légale

et températures. De tels modèles sont nombreux dans la littérature et ceux-ci sont habi-
tuellement construits par l'association :

� d'une série de données biologiques issues d'observations en conditions contrôlées � p.
ex. : [141, 118, 171, 117], etc. Comme présenté dans la sous-section 5.2.2.1 ci-après,
ces données représentent les durées de développement mesurées nécessaires pour at-
teindre l'émergence ;

� et d'une méthode de régression e�ectuée sur ces données biologiques. Deux prin-
cipaux types de modèles de régression sont fréquemment utilisés en entomologie
médico-légale, c.f., sous-section 5.2.2.2.

IPM maximum

| |
tdisparition tdécouverte

Enquêteur

Prélèvements

| ||
tmise en élevage témergence1 témergence2

| || |
tdisparition tdécouvertetponte1 tponte2

connaissances expertes

connai
ssances

experte
s

IPM minimum

1

2

3

4

Fig. 5.3 � Schématisation du processus d'expertise entomologique. (1) : mort et coloni-
sation du corps ; (2) : découverte du corps par les enquêteurs ; (3) : mise en élevage des
prélèvements et observations des émergences ; (4) : estimation des dates de ponte et de
l'IPM minimum.

5.2.2.1 Séries de données biologiques issues d'observations en conditions contrô-
lées

Nombre de biologistes ont étudié, en conditions contrôlées, les durées de développe-
ment nécessaires aux insectes d'une espèce pour atteindre le stade adulte154. Les conditions

154Ces travaux de thèse se cantonnent aux durées nécessaires pour atteindre l'émergence mais plusieurs
auteurs mentionnent aussi les informations de durées des stades intermédiaires : L1, L2, etc., [117].
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d'expérimentation sont rarement identiques et des di�érences notables de résultats sont
ainsi souvent constatées155, c.f., �g. 5.4. Dans le cadre d'une mission d'expertise, l'expert
fait habituellement le choix empirique d'utiliser une ou plusieurs de ces séries pour obte-
nir, après régression, la vitesse de développement d'un insecte à étudier.

Par convention, pour une espèce p donnée, on note datadp, ∀ d ∈ [1, D], une série de
données biologiques telle que datadp est une fonction dé�nie de R dans R.

Exemple 11. Soit data1
1, la série de données relatée dans [117] et relative à l'espèce Lu-

cilia sericata. Selon ces données, une larve de cette espèce met 297 heures pour atteindre
le stade adulte à une température �xe de 25◦C : data1

1(25◦C) = 297 h.

Pour une espèce p, un expert entomologiste dispose donc d'un ensemble de séries de
données recueillies dans la littérature :

Datap = {data1
p, . . . , data

d
p, . . . , data

D
p }.

L'indiceD peut être vu comme le nombre de références expérimentales connues de l'expert
pour l'espèce p.

5.2.2.2 Les modèles de régression

Le modèle des degrés heures accumulés Le modèle des degrés heures accumu-
lés156, 157 est une fonction de régression linéaire de la forme suivante :

fADH,Datapp (T (t)) =

{
α.T (t) + β, ∀ T (t) ∈ [Tmin, Tmax] ;
0, ∀ T (t) < Tmin.

(5.2)

Tmin et Tmax sont respectivement la température minimale et maximale de développe-
ment. La température Tmax est généralement proche de la température létale � c.-à-d.,
proche de 45◦C � et Tmin peut être obtenue par −β

α
. Les seuils α et β sont obtenus par

régression à partir de l'ensemble des séries de données Datap relatifs à l'espèce étudiée.

Cette méthode de régression, pratique et communément utilisée en entomologie médico-
légale [43, p. 68], est théoriquement invalide lorsque la température ressentie par l'insecte
ne �gure plus dans l'intervalle [Tmin, Tmax].

155Les explications sont multiples et n'ont pas uniquement trait aux protocoles expérimentaux : d'autres
facteurs peuvent in�uencer la durée de développement, comme p. ex., la latitude [222, chap. 4].
156En anglais : accumulated degree hours (ADH).
157Dans la littérature, un modèle équivalent, basé sur des pas de temps de l'ordre de la journée peut

également être utilisé : le modèle des degrés jours accumulés (ADD). Pour des raisons de clareté, ce
manuscrit se limite au modèle des ADH.

123



5.2. L'entomologie médico-légale

0

500

1000

1500

2000

2500

10 15 20 25 30 35

T
em

ps
po
ur

at
te
in
dr
e
le
st
ad
e
ad
ul
te

(h
)

Température ressentie (◦C)

data1
1 (observations de [117])

data2
1 (observations de [171])

data3
1 (observations de [291])

Fig. 5.4 � Exemple de séries de données caractérisant les durées nécessaires à l'espèce Lu-
cilia sericata pour atteindre le stade adulte en fonction de la température. Plus la tempéra-
ture est élevée, plus le temps de développement est réduit, plus la vitesse de développement
est rapide.

Le modèle de Stinner Pour mieux prendre en compte les températures extrêmes, des
modèles curvilinéaires ont été proposés. Dans cette catégorie, le modèle de Stinner [256]
demeure une référence :

fSti,Datapp (T (t)) =

{
k1

1+ek2+k3.T (t) , ∀ T (t) < Topt ;
k1

1+ek2+k3.(−2.Topt−T (t)) , ∀ T (t) > Topt.
(5.3)

Dans l'équation 5.3, les variables k1, k2 et k3 sont des constantes d'ajustement et Topt
représente la température optimale de développement. Comme le rappelle [194, p. 70],
� ce modèle présente un compromis intéressant entre facilité d'utilisation et précision �.

5.2.2.3 Calcul du taux de développement

En théorie, dans un environnement contrôlé où les températures sont connues, la dé-
termination du taux de développement accumulé par une larve entre deux instants t1 et
t2 est évidente :

a(t2) =
∑

t∈[t1,t2]

∆a(t), (5.4)

où ∆a(t) est la variation du taux de développement à l'instant t et peut être obtenue à
partir du modèle de régression linéaire fADH,Datapp � c.f., eq. 5.2 � ou curvilinéaire fSti,Datapp

� c.f., eq. 5.3.
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Remarque 5. Le lecteur remarquera que lorsque les conditions de préservation sont res-
pectées, le taux de développement d'une larve à l'instant de la découverte du cadavre,
a(tdécouverte), est égal au taux de développement de la mise en élevage, a(tmise en élevage).
Il est le résultat de la di�érence entre le taux de développement atteint à l'émergence de
la mouche � c.-à-d., a(témergence) = 1 � et le taux accumulé au cours de l'élevage :

a(tdécouverte) = a(tmise en élevage) ;
= a(témergence)−

∑
t∈[tmise en élevage,témergence]

∆a(Télevage) ;

= 1−
∑

t∈[tmise en élevage,témergence]
∆a(25◦C).

(5.5)

L'équation 5.5 est véri�ée lorsque la température d'élevage est de 25◦C et que les scel-
lés ont parfaitement bien été conservés au frais avant la mise en élevage � c.-à-d., à une
température entraînant la diapause des insectes.

Par la suite, dans le cadre de simulations prédictives de décomposition d'un corps, le
taux de développement observé à la découverte du corps a(tdécouverte) sur un insecte d'une
espèce p, ∀ p ∈ [0, P ], est noté amaxp . Ce taux amaxp correspond au taux de développement
maximal que les insectes de l'espèce p devront atteindre pour corroborer les observations
des experts. Ceci est détaillé dans la section 5.4 suivante.

5.2.3 Problématiques et imperfections des expertises

5.2.3.1 Estimation de la température

La qualité d'une expertise entomologique est entièrement tributaire de la connaissance
de la température ressentie par les insectes. Sous certaines hypothèses simpli�catrices,
cette température peut être assimilable à celle de l'environnement � p. ex., cette hypothèse
est faite lors de la mise en élevage. Mais en pratique, dans l'écosystème complexe que
forment l'environnement, le cadavre et l'entomofaune, de nombreux phénomènes viennent
en perturber sa perception : l'existence de micro-climats, l'inertie thermique du cadavre
et l'e�et des masses de larves. L'impossibilité de prise en compte de ces phénomènes dans
une expertise manuelle constitue la principale limite de la méthode entomologique et
oblige les experts à faire preuve de grande prudence dans leurs conclusions.

Les micro-climats Deux principaux cas se distinguent habituellement lors d'expertises
entomologiques [43, p. 61] :

� le cadavre est retrouvé en intérieur et la température est observée �xe ou cyclique
� p. ex., en présence d'un système de climatisation ou de chau�age thermostaté � ;

� le cadavre se trouve en extérieur et la température considérée est alors celle de la
station météorologique la plus proche. Lorsqu'un micro-climat est constaté sur le
lieu de découverte, il est possible de relever les températures a posteriori pour les
corréler à celles de la station. Cette méthode, utilisée par exemple dans [113], peut
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permettre l'amélioration de la précision de l'IPM158.

Lorsque la corrélation est impossible ou que les températures sont inconnues � p. ex.,
le corps est retrouvé au fond d'un puits où la pose d'une sonde thermique est di�cile �,
l'expert envisage et suppose arbitrairement di�érentes valeurs de températures extrêmes
pour obtenir plusieurs IPM minimum : élargi lorsque la température est supposée basse
ou réduit lorsque la température est supposée plus élevée159.

L'inertie thermique du cadavre Comme tout objet physique, un corps humain en
décomposition possède une inertie thermique pouvant impacter le développement des in-
sectes, c.f., �g. 5.5. Etudiée en médecine légale � p. ex., [127, 128, 169, 170, 272, 48] �,
l'inertie est pourtant rarement abordée en entomologie médico-légale. Quelques cas rap-
portés dans la littérature � p. ex., [43, p. 175-179] �, démontrent cependant que les conclu-
sions quant à l'IPM sont modi�ées lorsque l'inertie est considérée ; en e�et :

� la température du corps pendant les premières heures peut être nettement supérieure
à la température ambiante ;

� le corps e�ectue un amortissement de la température environnementale ;
� il se comporte comme une enveloppe pour les masses de larves et préserve leur
chaleur émise.

L'e�et des masses de larves Les larves de diptères possèdent un comportement gré-
gaire provoquant la formation de masses dans lesquelles de fortes augmentations de tem-
pératures peuvent être constatées160. Ce phénomène, pouvant être quali�é d'autorégulation
� c.f., �g. 5.6 �, permettrait aux asticots d'optimiser leur développement et de minimi-
ser le temps passé sur le corps. Cette augmentation de la température semble avoir une
importance sur le développement des diptères � p. ex., [171, 143], etc.161 � mais peu de
travaux s'attachent à comprendre et à modéliser le phénomène, di�cilement palpable pour
un expert.

5.2.3.2 Variabilité inter-individuelle du temps de développement

Les individus d'une même espèce, issus d'une même ponte et sujets aux mêmes tem-
pératures, ne se développent pas tous à la même vitesse [220]. � Cette hétérogénéité se
traduit par des périodes de transition durant lesquelles plusieurs stades di�érents peuvent
cohabiter alors que les individus étaient initialement synchrones � [43, p. 111]. Dans la
littérature, Tarone et al. [260] rapportent ainsi un écart du temps de développement pou-
vant atteindre 176 heures pour des individus d'une même population.

158Elle demeure cependant controversée.
159Ce principe a été appliqué pour certaines expertises à l'IML de Lille.
160Dans [118], des di�érences de températures de presque 20◦C avec la température ambiante ont été

mesurées.
161C.f., [194, p. 73] pour une liste de travaux faisant référence à l'e�et des masses de larves.
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Fig. 5.5 � Observation de l'inertie thermique d'un cadavre en décomposition. Expérience
réalisée sur un porc de 30kg euthanasié dans le cadre d'un projet de recherche médical.

Des méthodes de prise en compte de cette variabilité ont été proposées, p. ex. la
méthode de Régnière [220]162 mais elles demeurent délicates à mettre en ÷uvre. Selon la
représentativité et la qualité des prélèvements e�ectués au moment de la découverte du
cadavre, les conclusions de l'expertise peuvent être modi�ées.

5.2.3.3 Multiplicité des modèles biologiques

Comme présenté dans la sous-section 5.2.2.1, pour une même espèce, un expert peut
disposer d'une multitude de séries de données de développement à partir desquelles la
régression est e�ectuée. Pour une espèce p, ∀ p ∈ [1, P ], lorsqu'un expert dispose de
D séries de données et de M modèles de régression � p. ex., modèles des ADH ou de
Stinner �, il a un maximum de choix possibles donné par :

Choixp = (2D − 1)×M. (5.6)

Exemple 12. Soit Data1 = {data1
1, data

2
1, data

3
1}, l'ensemble des trois séries de don-

nées représentées sur la �gure 5.4 pour l'espèce Lucilia sericata. Pour faire sa régression,
l'expert a sept choix possibles, prendre :

1. la série data1
1 uniquement ;

2. la série data2
1 uniquement ;

162C.f., les travaux de [194, p. 70-73] pour de plus amples détails.
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3. la série data3
1 uniquement ;

4. les deux séries data1
1 et data2

1 ;

5. les deux séries data1
1 et data3

1 ;

6. les deux séries data2
1 et data3

1 ;

7. les trois séries data1
1, data

2
1 et data3

1.

A partir de ces sept choix, si l'expert dispose des modèles de régression des ADH ou
de Stinner, il a donc : Choix1 = 7× 2 = 14.

Fig. 5.6 � Autorégulation de la température d'une masse de larves de stade L2 de l'espèce
P. terraenovae, placée dans un environnement à 30◦C. Expérience réalisée dans le cadre
du projet ForenSeek à la verminière de St-Pourçain-Sur-Sioule.

Ce choix est habituellement motivé par l'expérience de l'expert et certaines caractéris-
tiques liées à l'expertise courante. Souvent, une majorité des séries de données est utilisée,
mais rien ne justi�e pleinement l'utilisation d'une série de données plutôt qu'une autre ou
la préférence d'un modèle de régression plutôt qu'un autre.
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5.3 Modélisation et simulation de la dégradation d'un

corps

Pour prendre en compte l'ensemble des di�cultés relatives à la technique entomolo-
gique � c.-à.d., micro-climats, inertie thermique du cadavre, e�ets des masses de larves,
variabilité inter-individuelle et multitudes de modèles entomologiques �, le développement
d'un outil d'aide à la décision s'est imposé. En e�et, par manque de temps, par préférence,
par habitude ou par contrainte, un expert fait parfois des choix, impactant ses décisions,
qu'il est intéressant de limiter.

Le système d'aide à la décision prend donc en compte l'ensemble des paramètres
écosystémiques pour améliorer la précision et la �abilité des expertises. Trois raisons
essentielles ont motivé l'orientation microscopique de la méthode multi-agents choisie :

� la présence d'un très grand nombre d'acteurs hétérogènes � c.-à-d., plusieurs milliers
de larves d'espèces di�érentes peuvent être présentes sur un même corps � ;

� l'existence d'interactions individuelles à l'origine de phénomènes émergents � p. ex.,
l'e�et des masses de larves � ;

� une tentative d'approche macroscopique s'est révélée décevante par le passé [239].

Cette section s'inspire des travaux de thèse de Gildas Morvan [194, chap. 6] et des
travaux de master 2 d'Alexandre Veremme [270]. Après une présentation du modèle de
cadavre utilisé, les principaux agents d'une simulation, acteurs de la décomposition, sont
introduits : les femelles gravides � modélisées par des Agents-Mouche � et les larves de
diptères � modélisées par des Agents-Larve.

5.3.1 Modélisation du cadavre

Le cadavre peut être vu comme un environnement nutritif avec lequel les acteurs de
la décomposition interagissent. Pour considérer l'inertie thermique du corps, celui-ci est
modélisé à l'aide d'un réseau d'automates cellulaires à deux dimensions163. Le corps est
divisé en cellules de 2cm × 2cm � voir �g. 5.7 �, chacune caractérisée par plusieurs pa-
ramètres, dont la température et la masse. A chaque instant de la simulation, une cellule
voit son paramètre température évoluer en respectant les lois thermiques de conduction et
de convection [272]. Ainsi, elle évolue en toute autonomie en percevant les températures
de ses voisines et en e�ectuant des échanges thermiques avec celles-ci. Le paramètre masse
d'une cellule, initialisé en fonction du type de tissu modélisé, évolue principalement au
gré de la consommation des larves qui l'occupent.

Dans le cadre de cette thèse, ce modèle thermique n'est pas précisé mais plusieurs
travaux antérieurs démontrent de sa pertinence pour la modélisation du comportement
thermique d'un cadavre, p. ex. : [272, 197, 48].

163Une présentation des automates cellulaires est faite dans la sous-section 1.4.5 du chapitre 1.
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Fig. 5.7 � Structure spaciale du modèle de cadavre utilisé dans ForenSeek. Les cellules
périphériques vertes caractérisent l'environnement immédiat du cadavre ; elles sont ini-
tialisées en fonction de la température connue de l'expert, p. ex., à partir des données
issues de la station météorologique. Les cellules roses représentent les cellules de la peau
et sont en contact direct avec l'environnement, avec lequel elles e�ectuent des échanges
thermiques par convection. Les cellules bleues représentent les cellules internes du corps,
p. ex., cerveau, organes et muscles. L'ensemble des paramètres d'une cellule est initialisé
à partir des caractéristiques physiques de celle-ci � c.f., [272].

5.3.2 Modélisation des agents du système

5.3.2.1 Les Agents-Mouche

Les mouches présentes dans l'environnement du cadavre sont modélisées par desAgents-
Mouche dont la présence est déterminée par des modèles de population, p. ex., [114] et [43,
p. 83-103]. Une fois à proximité du cadavre, leur unique fonction est la ponte de larves sur
le cadavre164. Pour cela, chaque Agent-Mouche exécute un modèle de ponte déterminant la
probabilité qu'il aura de pondre aux di�érents instants de la simulation. Ces probabilités
sont dé�nies à partir des préférences climatiques spéci�ques aux di�érentes espèces � c.f.,
[194, p. 84-85].

Les modèles de ponte dé�nissent également le nombre de larves pondues � p. ex., [282]
précise qu'une ponte est composée de 223 ± 12 ÷ufs. Une mouche ne pond qu'une seule
fois au niveau des ori�ces naturels : sur la face et l'entrejambe [194, p. 85]. Une fois la
ponte e�ectuée, l'Agent-Mouche disparait de la simulation.

164C.-à-d. qu'un Agent-Mouche de la simulation est responsable de la création d'Agents-Larve, qu'il
place directement sur des cellules de l'automate cellulaire.
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5.3.2.2 Les Agents-Larve

Les larves de diptères sont modélisées par des Agents-Larves commandés par l'exécu-
tion séquentielle de plusieurs modèles : unmodèle d'évolution et unmodèle comportemental
� c.f., [196]. A chaque pas de temps, un Agent-Larve évolue en déterminant sa vitesse de
déplacement, sa probabilité de survie, sa chaleur émise et son taux de développement. Le
calcul du taux de développement est e�ectué au moyen de l'équation 5.4. Puis, lorsque
son évolution est e�ective, l'Agent-Larve interagit avec ses congénères et le cadavre grâce
au modèle de comportement schématisé par la �gure 5.8.

Fig. 5.8 � Cycle comportemental des Agents-Larve. La variable J représente la valeur de
satiété de l'individu � c.-à-d., remplissage de l'estomac � et le paramètre α est un seuil
déterminé empiriquement. Schéma de [43, p. 212].

5.3.3 Multiplicité et initialisation des modèles multi-agents

A partir des informations précédentes, un c÷ur 165 prédictif de la dégradation d'un
cadavre par les diptères nécrophages a été proposé et validé, c.f., [47, 46, 196, 43, 45]. Ce
c÷ur présente des comportements di�érents selon les modèles biologiques qui l'initialisent :
il existe donc autant de modèles de décomposition que de modèles biologiques disponibles.

Actuellement, la variété des modèles de décomposition du projet ForenSeek se restreint
à la variété des modèles de développement des larves de diptères � c.f., sous-section 5.2.2.

Soit P , le nombre d'espèces d'insectes prélevées sur le cadavre au moment de sa dé-
couverte. Comme cela a déjà été montré à la page 127, le nombre théorique de modèles

165Le terme méta-modèle multi-agents de décomposition d'un cadavre peut être utilisé.
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de développement d'une espèce p, ∀ p ∈ [1, P ], peut s'élever à : Choixp = (2D − 1)×M ;
pour D séries de données et M modèles de régression.

Pour P espèces à simuler, il est donc théoriquement possible d'initialiser le c÷ur par
S combinaisons di�érentes :

S =
∏

p∈[1,P ]

Choixp. (5.7)

Le c÷ur multi-agents initialisé à partir d'un ensemble de modèles biologiques est noté
xs, ∀ s ∈ [1, S]. Un modèle multi-agents xs est construit par l'association de modèles de
développement des di�érentes espèces.

A ce niveau de la présentation, la structure présentée dans le chapitre 3 est alors
retrouvée : il existe S modèles prédictifs de décomposition d'un cadavre, notés xs, qu'il
s'agit d'étalonner. Plus précisément, l'objectif annoncé de ForenSeek est d'étalonner le pa-
ramètre temps de chacun des modèles a�n qu'ils reproduisent les observations de l'expert
au moment de la découverte.

5.4 ForenSeek : objectifs, architecture et implémenta-

tion

Outre les visées théoriques des travaux présentés dans la partie II, les objectifs appli-
catifs initiaux du projet ForenSeek étaient de proposer un logiciel portable et léger dispo-
sant d'une interface graphique ergonomique et accessible des experts entomologistes. Les
briques logicielles assemblées aboutissent à une version du logiciel ForenSeek � toujours
en cours d'évaluation � apportant une aide pour répondre à la question suivante :

� A partir des prélèvements, quels sont les instants des pontes supportés

par les modèles entomologiques xs ? �166

A partir de cette première question et des avis des di�érents modèles entomologiques,
le logiciel tente en�n de répondre à la question :

�A partir des dates de ponte, quelles sont les heures possibles de la mort ? �

Dans cette avant-dernière section, accompagnée des annexes � c.f., pages 149�158 �,
certaines précisions sur le logiciel ForenSeek sont apportées. Une présentation du projet
est disponible à l'adresse http://www.forenseek.org.

166Cette question est un cas particulier de la question posée à la page 89 : �Quels sont les meilleurs jeux
de paramètres, supportés par l'ensemble des modèles xs, expliquant les observations réelles ωobs ?� où les
jeux de paramètres remplacent les instants et où les observations remplacent les prélèvements.
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5.4.1 Architecture et implémentation

5.4.1.1 Architecture et librairies

L'application ForenSeek utilise un ensemble de bibliothèques167 Java sous licence
libre168 :

� HSQLDB169 comme système de gestion de base de données pour disposer d'une base
de données portable et légère ;

� JPA et Hibernate170 comme couche de persistance pour manipuler aisément les don-
nées ;

� MadKit et TurtleKit171 pour la simulation ;
� Swing172 pour les interfaces graphiques ;
� JFreeChart173 pour l'a�chage des graphiques de résultats.

D'autres librairies Java propres à ForenSeek et spéci�ques à certains processus pré-
sentés dans le chapitre 3, ont également été développées :

� une API relative aux processus de Sélection et de Mise à jour développée par G.
Morvan et présentée dans [195] et [194, chap. 7] � c.f., p. 78 � ;

� BeliefFunctionsAPI, une bibliothèque pour la manipulation des fonctions de croyance.

Les principaux diagrammes de classes du SEAD sont présentés dans l'annexe A.

5.4.1.2 Interfaces graphiques

A�n que le SEAD soit utilisable par les experts entomologistes, des interfaces gra-
phiques ont été conçues. Une succession d'écrans retrace ainsi le cycle de formalisation
d'une expertise jusqu'à l'a�chage des résultats :

1. dé�nition de l'IPM maximum ;

2. précisions sur les températures de l'environnement ;

3. détails des caractéristiques du cadavre ;

4. dé�nition de l'entomofaune ;

5. précisions sur les modèles entomologiques à utiliser ;

6. informations relatives aux prélèvements e�ectués ;

7. a�chage en temps réel de l'évolution des simulations ;

167En informatique, une bibliothèque, ou API, est un ensemble de fonctions, procédures et classes
développé par un tiers, mis à disposition et utilisable lors d'un appel dans le programme principal.
168Même si certaines spéci�cités existent, une telle licence peut permettre, sous couvert du respect de

quelques contraintes, la copie, la di�usion ou la modi�cation des codes et algorithmes utilisés. Pour plus
de détails, lire par exemple [26].
169C.f., http://hsqldb.org.
170C.f., http://www.hibernate.org.
171C.f., sous-section 1.4.4.4 de chapitre 1.
172C.f., http://download.oracle.com/javase/6/docs/technotes/guides/swing.
173C.f., http://www.jfree.org/jfreechart.
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8. présentation des résultats �naux.

Cette Interface Homme-Machine (IHM), élaborée en partenariat avec l'IML de Lille,
et son expert entomologiste D. Charabidze, est présentée dans l'annexe B.

5.4.2 Agenti�cation généralisée

Evoqué dans le chapitre 4 au sujet des Agents-Validation et Agents-Paramètre, le prin-
cipe de l'agenti�cation174 est généralisé à l'ensemble des processus du SEAD : du processus
de Sélection au processus de Manipulationfinale � c.f., �g. 3.7, p. 88. Pour simpli�er, un
unique Agent-Expertise se charge de l'ensemble de ces processus. Il e�ectue alors les éta-
lonnages des modèles xs,∀ s ∈ [1, S]. Ces étalonnages peuvent avoir lieu en parallèle, à
l'aide de messages échangés avec des Agents-Launcher responsables de simulation � c.f.,
�g. 5.9. L'Agent-Expertise interroge successivement des Agents-Launcher à propos de la
validité d'un modèle xs initialisé au pas de temps ωn ∈ Ω.

Lorsqu'un modèle est étalonné, l'Agent-Expertise e�ectue l'étape de Manipulations
dé�nie p. 109. Lorsque tous les processus de Manipulations sont clos, il e�ectue la
Manipulationfinale, dé�nie p. 136.

Agent-Expertise
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Fig. 5.9 � Exemple de messages échangés entre l'Agent-Expertise et des Agents-Launcher.
Dans cette �gure, quatre modèles sont en cours d'étalonnage. Les fonctions de masse de
croyance retournées par les Agents-Launcher sont obtenues par l'équation 4.10, p. 108.

Deux types d'agents cohabitent donc dans le SEAD : les agents réactifs acteurs de
la dégradation d'un corps et les agents plus cognitifs, acteurs du processus d'aide à la
décision.
174C.f., note de bas de page 131, p. 91.
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5.4.3 Validation d'une simulation multi-agents

Les simulations sont validées à l'aide de l'architecture présentée dans le chapitre 4 et
dans laquelle les Agents-Larve sont sondés par des Agents-Paramètre175 du processus de
Validation. Pour le moment, seules des simulations horaires sont possibles176 et le proces-
sus de Validation ne dépend que d'un unique paramètre : le taux de développement.

Un prélèvement est caractérisé par une espèce p, ∀ p ∈ [1, P ], et un taux de dévelop-
pement maximal à atteindre, noté amaxp , observé sur l'insecte au moment de la découverte
� c.f., remarque 5 et �gure 5.3. Chaque prélèvement est ainsi agenti�é en un Agent-
Paramètre.

L'architecture pyramidale représentée sur la �gure 4.1, p.99, est alors retrouvée :

1. une simulation est dirigée par un Agent-Launcher au fait des prélèvements e�ectués
par l'expert ;

2. ces observations sont transférées à l'Agent-Validation qui crée autant d'Agents-
Paramètre que de prélèvements ;

3. toutes les 12 heures177, chaque Agent-Paramètre demande à 10% des insectes de son
espèce leur croyance en leur taux de développement ;

4. les Agents-Larve répondent au maximum sous 12 heures ;

5. les réponses sont manipulées par les Agents-Paramètre suivant le cycle présenté dans
le chapitre 4 et en fonction du taux maximal amaxp observé par l'expert. Ils renvoient
leur croyance en la validité de leur paramètre à l'Agent-Validation ;

6. l'Agent-Validation combine les réponses de ses Agents-Paramètre ;

7. ce cycle se répète ainsi toutes les 12 heures jusqu'à la �n de la simulation ou jusqu'à
ce que l'invalidité soit constatée ;

8. lorsque la simulation n'est plus valide ou lorsque celle-ci est terminée, l'Agent-
Launcher informe l'Agent-Expertise de son état.

Pour obtenir un compromis entre diminution de la complexité algorithmique et préci-
sion des validations, les intervalles de sondages ont été empiriquement dé�nis à 12 heures.
Cette durée permet un contrôle biquotidien des taux de développement des insectes d'une
simulation. Le pourcentage de 10%, qui permet d'obtenir une représentativité su�sante
des insectes, est actuellement dé�ni empiriquement.

175C.f., sous-section 4.2.3, p. 101, pour un rappel du fonctionnement de cet agent.
176Des simulations journalières sont facilement envisageables, notamment pour l'utilisation d'autres

modèles de développement, p. ex., se basant sur le modèle des ADD � relire note de bas de page n�157.
177C.-à-d., tous les 12 pas de temps de simulation.
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5.4.4 Processus de Manipulationfinale au sein de ForenSeek

Lorsque, pour tous les modèles xs, l'étalonnage et le processus deManipulations � c.f.,
section 4.3, p. 109 � ont été e�ectués, l'Agent-Expertise dispose de S fonctions de croyance
mΩ
xs � obtenues de l'équation 4.13 � exprimées sur l'ensemble Ω = {ω1, . . . , ωn, . . . ωN}.

Dans ForenSeek, cet ensemble Ω correspond à l'ensemble des heures possibles des pontes.

Une fonction de masse de croyance mΩ
xs représente alors la croyance en les meilleurs

instants de ponte supportée par le modèle xs. Pour obtenir cette même croyance supportée
par l'ensemble des modèles entomologiques, l'Agent-Expertise e�ectue une combinaison
conjonctive prudente �nale dé�nie par :

mΩ = ∧©s∈[1,S] mΩ
xs . (5.8)

Pour cette dernière combinaison, l'opérateur prudent � dé�ni p. 56 � aura été préféré
en raison de l'absence évidente de distinctivité des modèles entomologiques, basés sur des
modèles de régression communs ou issues des mêmes séries de données biologiques. Pour
déterminer et a�cher les instants des pontes, une transformation pignistique est possible.
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5.5 Résultats

La validation d'un système d'aide à la décision dédié à une telle application est une
étape di�cile. De nombreuses contraintes d'ordre éthique et législatif sont en e�et un
frein à la mise en place d'expériences en conditions contrôlées178. Quant aux expertises
entomologiques réalisées dans le cadre d'enquêtes judiciaires, les heures exactes des pontes
ne sont jamais connues et l'unique connaissance disponible est la conclusion formulée par
les experts179. De plus, faute d'une standardisation des protocoles de prélèvements, de
nombreuses expertises se basent sur des informations imparfaites et/ou incomplètes. Le
nombre d'expertises adaptées permettant de véri�er le bon fonctionnement du SEAD est
donc limité.

Une première phase de validation a donc été e�ectuée à partir de quatre expertises
sélectionnées par un expert entomologiste de l'IML de Lille, Damien Charabidze. Ces ex-
pertises ont été choisies pour leur représentativité, leur complexité limitée ainsi que pour
la �abilité accordée aux décisions de l'expert. Les décisions fournies par le SEAD sont
confrontées aux conclusions des rapports d'expertise.

Pour que l'expert puisse valider précisément les résultats fournis par le SEAD, les pro-
babilités des dates de ponte sont présentées par espèce. La réponse à la seconde question
�quelles sont les heures possibles de la mort ?� est obtenue à partir d'une dernière opération
d'extension vide � c.f., eq. 2.28 � permettant un changement de cadre de discernement180.
Dans l'application, un deuxième écran a�che ainsi la probabilité pignistique des heures
possibles de la mort. Pour des raisons de clarté, cet écran � visible dans l'annexe B, p. 164 �
n'est pas utilisé dans les résultats suivants. Pour répondre à cette seconde question, deux
décisions sont proposées à l'utilisateur : une première jugée prudente � correspondant à
la date des dernières pontes sur le cadavre � et une autre dite engagée � correspondant à
la date des premières pontes sur le corps.

Par souci de con�dentialité, certaines informations ne peuvent être présentées dans ce
rapport. Les résultats suivants se limitent donc aux informations biologiques essentielles.

178P. ex., l'observation de la décomposition d'un cadavre n'est possible que sur un terrain adapté et
après l'obtention de nombreuses autorisations.
179Dans certains cas, des témoignages ou des aveux peuvent con�rmer les conclusions de l'expert mais,

ces informations sont rarement à la disposition des laboratoires d'analyses entomologiques.
180Cette dernière opération n'est pas détaillée dans ce rapport.
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5.5.1 Expertise a

Caractéristiques :

� Date de disparition de la personne : 16/06/2008
� Date de découverte du cadavre : 29/06/2008
� Température de l'environnement : 25◦C (�xe)
� Espèces prélevées : Lucilia sericata, Protophormia terraenovae, Phormia regina

Décisions de l'expert :

Dates des premières pontes estimées :
� Lucilia sericata : le 19/06/2008 (1 modèle ADD)
� Protophormia terraenovae : le 20/06/2008 (1 modèle ADD)
� Phormia regina : le 24/06/2008 (1 modèle ADD)

Dates du décès : � Les conditions climatiques étant favorables durant l'été à l'activité
des insectes, il est probable que le décès ait précédé de peu les premières pontes (le
19/06/2008). �

Décisions du système

Dates des premières pontes estimées � c.f., �g. 5.10 � :
� Lucilia sericata : le 18/06/2008 entre 13h00 et 18h00 (2 modèles ADH)
� Protophormia terraenovae : le 21/06/2008 vers 19h00 (2 modèles ADH)
� Phormia regina : le 24/06/2008 vers 08h00 (2 modèle ADH)

Remarque 6. Soit 8 modèles testés xs,∀ s ∈ [1, 8], c.f., eq. 5.7.

Dates du décès :
� décision engagée : mort avant le 18/06/2008 à 13h00
� décision prudente : mort avant le 24/06/2008 vers 08h00

Commentaires

Les décisions fournies par le SEAD sont très proches des conclusions de l'expert. Les
di�érences d'un jour constatées pour les dates de ponte de Protophormia terraenovae et
Lucilia sericata sont dues aux modèles de régression utilisés par le SEAD qui tendent
respectivement à sous-estimer et sur-estimer la vitesse de développement par rapport aux
modèles de l'expert. Le moment des pontes en est donc d'autant reculé ou avancé. Au vu
des informations disponibles, les dates fournies par le SEAD sont jugées très satisfaisantes
pour l'expert.
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5.5.2 Expertise b

Caractéristiques :

� Date de disparition de la personne : 10/02/2007
� Date de découverte du cadavre : 27/02/2007
� Température de l'environnement : 20◦C (�xe)
� Espèces prélevées : Caliphora vicina

Décisions de l'expert :

Dates de pontes estimées :
� Caliphora vicina : 19/02/2007 (1 modèle ADD)

Dates du décès : � L'analyse des insectes prélevés sur le corps indique que la victime
est morte au plus tard le 19 février. �

Décisions du système

Dates des premières pontes estimées � c.f., �g. 5.11 � :
� Caliphora vicina : le 18/02/2007 entre 11h00 et 20h00 (3 modèles ADH + Stinner)

Dates du décès :
� décision engagée : mort avant le 18/02/2007 à 11h00
� décision prudente : mort avant le 18/02/2007 à 20h00

Commentaires

Les deux conclusions sont jugées similaires par l'expert. On explique la di�érence de
quelques heures par l'utilisation d'un modèle en ADH entraînant une précision accrue par
rapport au modèle des ADD utilisé par l'expert. Les décisions du SEAD peuvent être
jugées plus �ables en raison du nombre plus important de modèles utilisés.
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Fig. 5.10 � Expertise a : probabilités pignistiques des heures de pontes estimées.
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5.5.3 Expertise c

Caractéristiques :

� Date de disparition de la personne : 28/05/2010 à 00 :00
� Date de découverte du cadavre : 07/06/2010 à 15 :00
� Températures de l'environnement : variables (fournies par la station métérologique
la plus proche)

� Espèces prélevées : Lucilia sericata, Caliphora vicina, Phormia regina, Caliphora
vomitoria

Décisions de l'expert

Dates des premières pontes estimées � c.f., �g. 5.12 � :
� Lucilia sericata : le 31/05/2010 (1 modèle ADH)
� Caliphora vicina : le 28/05/2010 (1 modèle ADH)
� Phormia regina : le 29/05/2010 (1 modèle ADH)
� Caliphora vomitoria : le 29/05/2010 (1 modèle ADH)

Dates du décès : � Premières pontes autour du 28/05/2010 et 29/05/2010. Il est
probable que les premières pontes aient suivi de peu la mort de l'individu. �

Décisions du système

Dates des premières pontes estimées :
� Lucilia sericata : entre le 30/05/2010 à 23h00 et le 31/05/2010 à 04h00 (2 modèles
ADH + Stinner)

� Caliphora vicina : le 28/05/2010 entre 16h00 et 18h00 (2 modèles ADH + Stinner)
� Phormia regina : le 30/05/2010 entre 12h00 et 22h00 (2 modèles ADH + Stinner)
� Caliphora vomitoria : le 28/05/2010 entre 04h00 et 14h00 (2 modèles ADH + Stin-
ner)

Dates du décès :
� décision engagée : mort avant le 28/05/2010 à 04h00
� décision prudente : mort avant le 31/05/2010 à 04h00

Commentaires

Les décisions du SEAD concordent avec celles de l'expert. Cependant, il est important
de noter que des dysfonctionnements semblent exister au niveau des modèles de ponte :
les mouches, respectant habituellement un cycle nycthéméral, ne devraient pas pondre la
nuit [194, p. 76]. Des travaux d'amélioration de ce modèle sont en cours.
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5.5.4 Expertise d

Caractéristiques

� Date de disparition de la personne : 17/02/2007
� Date de découverte du cadavre : 26/03/2007
� Températures de l'environnement : variables (fournies par la station métérologique
la plus proche)

� Espèces prélevées : Caliphora vicina, Caliphora vomitoria

Décisions de l'expert

Dates des premières pontes estimées � c.f., �g. 5.13 � :
� Caliphora vicina : le 10/03/2007
� Caliphora vomitoria : le 04/03/2007

Dates du décès : � Les pontes ont eu lieu au plus tard le 10 mars 2007 et plus proba-
blement entre le 4 mars et le 10 mars 2007. Le corps se trouvant en extérieur et le climat
étant favorable à l'activité des insectes, il est probable que la mort a précédé de peu les
premières pontes (quelques heures). �

Décisions du système

Dates des premières pontes estimées :
� Caliphora vicina : le 11/03/2007 à 06h00 (2 modèles ADH)
� Caliphora vomitoria : entre le 02/03/2007 à 23h00 et le 03/03/2007 à 03h00 (2 mo-
dèles ADH)

Dates du décès :
� décision engagée : mort avant le 02/03/2007 à 23h00
� décision prudente : mort avant le 11/03/2007 à 06h00

Commentaires

Les décisions de l'expert et du système sont très proches. L'écart est, comme pour l'ex-
pertise a, du à une sous-estimation de ForenSeek de la vitesse de développement des larves
de Caliphora vomitoria. Il est fort possible que l'utilisation et la combinaison d'autres mo-
dèles entomologiques fassent converger les dates du système et celles de l'expert.
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Fig. 5.12 � Expertise c : probabilités pignistiques des heures de pontes estimées.
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5.6 Perspectives et conclusions de l'application

Les premiers résultats du projet ForenSeek, présentés à partir de cas réels, sont jugés
prometteurs par l'expert du domaine. Même si dans certains cas, quelques heures séparent
les conclusions de l'expert et les décisions du système, ces di�érences sont négligeables au
vu de la �abilité du SEAD. Ce dernier semble donc bien accomplir son rôle de conseil pour
aider l'expert entomologiste dans sa décision181. L'application pro�te ainsi de la puissance
de calcul des ordinateurs pour simuler l'ensemble de l'écosystème environnement-cadavre-
entomofaune et tester plusieurs modèles entomologiques.

En dépit des bons résultats, deux catégories de remarques peuvent être formulées.
Bien que les données biologiques soient nombreuses dans la littérature, certaines briques
des modèles prédictifs doivent encore être étudiées et véri�ées ; c.f., p. ex., les modèles
de population, de ponte et de variabilité. Dans le cadre de l'application en entomologie,
l'absence d'informations connues a posteriori, pouvant servir au processus de Rétroaction
� c.f., p. 89 � peut apparaître gênante pour le calcul des facteurs de �abilité des di�érents
modèles. Cette problématique apparaît lorsque les modèles sont totalement con�ictuels.
De plus, les quatre expertises testées ont été choisies pour leur complexité limitée : l'e�et
des masses de larves et l'inertie thermique du cadavre n'impactent signi�cativement pas
le développement des diptères. La validation du SEAD doit donc se poursuivre avec des
expertises plus complexes, pour lesquelles l'approche manuelle habituelle mène à des in-
cohérences pouvant être expliquées par des phénomènes thermiques émergents.

D'un point de vue théorique, les résultats obtenus semblent con�rmer l'originalité et la
qualité de l'architecture proposée. L'apport de la théorie des fonctions de croyance pour
l'étude de problèmes complexes et, plus spéci�quement, pour la validation de simulations
orientées agents, est avéré. Une limitation principale apparaît cependant lorsque la cardi-
nalité du cadre de discernement devient trop importante. Dans ce cas, les opérations de
combinaison deviennent trop gourmandes en complexité algorithmique. Dans ForenSeek,
pour obtenir des résultats dans des délais raisonnables, lorsque les pas de temps sont de
l'ordre de l'heure, le cadre de discernement � c.-à-d., l'intervalle post mortem maximum �
doit être inférieur ou égal à 5 semaines environ. Cette contrainte calculatoire limite éga-
lement l'utilisation du nombre de modèles par espèce à 2 ou 3, selon les cas.

Pour remédier à ce problème, des procédés de diminution des temps de calcul doivent
être développés. Par exemple, il est envisagé une utilisation de méthodes récursives de
ra�nement/grossissement pour parcourir intelligemment le cadre de discernement. Ce
principe récursif pourra être couplé à une utilisation alternative de modèles aux précisions
di�érentes � p. ex., jour, heure. En�n, dans la littérature, des solutions d'optimisation ont
été proposées pour limiter le nombre d'éléments focaux des fonctions de masse de croyance
� p. ex., [76] � ou pour e�ectuer une optimisation algorithmique des combinaisons � p. ex.,
[288, p. 32]. A l'avenir, il semble par conséquent primordial de s'intéresser à la réduction
de la complexité algorithmique.

181Et non, bien sûr, prendre la décision en son nom.
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Conclusions et perspectives générales

Synthèse La perception, la compréhension et l'analyse absolues d'un système complexe
sont impossibles. Dans l'Histoire, des courants de pensées ont tenté de réduire et décom-
poser la complexité en éléments simples, dépourvus d'interaction. Pourtant, face à un
problème complexe, des solutions complexes doivent être envisagées. Lors de cette étude,
après avoir retracé l'évolution historique de la pensée occidentale, la pensée complexe s'est
imposée comme une alternative nécessaire au traitement et à l'analyse de la complexité,
universelle et permanente � c.f., chap. 1. L'origine de ces travaux vient des idées pré-
sentées dans le premier chapitre. Ils aboutissent, dans la partie II, à une architecture de
Système Evidentiel d'Aide à la Décision (SEAD) � c.f., chap. 3. Un tel système met en
interaction deux outils complémentaires : les simulations orientées agents et la théorie
des fonctions de croyance. Le premier est adapté à la simulation de systèmes complexes
et le second, approprié à la représentation et la manipulation des informations imparfaites.

Le chapitre 3 décompose le SEAD en une succession � cyclique � de processus primi-
tifs, acteurs du processus global de la décision. Les objectifs principaux sont d'étalonner
plusieurs modèles d'un système réel pour déterminer les jeux de paramètres susceptibles
d'expliquer au mieux une observation réelle. Deux principes sont à retenir : l'agenti�cation
et l'évidentialisation des processus de décision. Chacun d'eux vise à répondre à une ques-
tion intermédiaire et construit progressivement ses croyances dans le cadre de la théorie
des fonctions de croyance. Le chapitre 4 détaille un des processus centraux du SEAD : le
processus de Validation. Au sein d'une architecture pyramidale, des agents collaborent à
la validation d'une simulation. Les informations véhiculées sont modélisées sous la forme
de fonctions de masse de croyance. Plusieurs opérations de la théorie des fonctions de
croyance sont utilisées et permettent d'aboutir à une fonction de masse exprimant la va-
lidité de la simulation.

L'architecture théorique du SEAD est mise en application pour le développement
d'un outil d'aide à la décision destiné aux experts en entomologie médico-légale � c.f.,
partie III. Les premiers résultats de l'application ForenSeek, à partir de véritables exper-
tises judiciaires, ont été présentés. L'application, toujours en cours de validation, est jugée
très prometteuse. Son développement se poursuit et la �nalisation d'une première version
d'évaluation est imminente.
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Autour du SEAD Concernant l'application ForenSeek, un protocole de validation du
SEAD, à partir d'expertises réelles plus complexes, plus nombreuses et pour lesquelles la
vérité est disponible, doit être mis en place. De nouveaux travaux de recherche sont sur
le point d'être amorcés pour le développement des méthodes, algorithmes et interfaces
graphiques relatifs au processus de Rétroaction � c.f., p. 89. Ces travaux sont une des
pierres angulaires de l'amélioration générale du SEAD.

La validation de simulations orientées agents est une problématique récurrente à la-
quelle sont confrontés nombre de modélisateurs. L'architecture présentée e�ectue la vali-
dation des SOA à partir des propriétés des agents et des groupes d'agents. Les travaux
futurs devront aborder la prise en compte des propriétés émergentes.

Pour ce faire, des perspectives intéressantes se trouvent sans doute dans la consi-
dération de méta-informations modélisées sous la forme d'une logique de description et
s'inspirant de langages d'ontologies évidentielles : p. ex. BeliefOWL [99]. Les objectifs
souhaités seraient de fournir au SEAD les moyens de s'auto-analyser et de rétroagir sur
lui-même de lui-même grâce à une description élaborée et évolutive de son état. Les
�nalités de l'utilisation d'une logique de description au sein du SEAD pourraient être de
limiter l'utilisation des SOA et d'anticiper, en fonction de nouvelles observations et de
connaissances déjà disponibles, les futurs résultats des simulations et des étalonnages.

Autour des fonctions de croyance Même si la �exibilité et la richesse de la théorie
des fonctions de croyance, pour représenter et manipuler des informations imparfaites, ap-
paraissent évidentes, elles engendrent malheureusement un coût important : la complexité
algorithmique [206, 288] � argument d'ailleurs souvent avancé � pour discréditer la théo-
rie � [173, p. 46]. Plus le nombre d'éléments focaux est important � pouvant atteindre
2|Ω| �, plus le coût computationnel devient conséquent, c.-à-d., plus les opérations sur les
fonctions de masse sont consommatrices en temps de calcul et en mémoire. Bien qu'il soit
possible de contraindre à l'origine cette complexité, p. ex., lors de l'estimation des fonc-
tions de masse en limitant le nombre d'éléments focaux, la fusion de plusieurs fonctions
de masse entraîne inévitablement une augmentation du nombre d'éléments focaux. Pour
y remédier, deux catégories de solutions sont envisageables :

1. celles basées sur la limitation ou la réduction du nombre d'éléments focaux, p. ex.,
[76] ;

2. celles basées sur une optimisation algorithmique, p. ex., fondées sur la transformée
de Möbius rapide182 ou des méthodes de Monte-Carlo [288, p. 32].

De tels procédés devront à terme, être mis en place lors de l'utilisation de la théorie
dans le cadre de systèmes complexes.

La sous-section 2.3.3 du chapitre 2 met l'accent sur des opérateurs de combinaison
idempotents, basés sur des normes triangulaires. Ces propositions ouvrent la voie au dé-
182La transformée de Möbius rapide est à la théorie des fonctions de croyance ce qu'est la transformée

de Fourier rapide au traitement du signal [249, p. 8].
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veloppement de nouveaux opérateurs de combinaison et, comme rappelé dans [72, conclu-
sion], permettent d'envisager l'émergence de nouvelles familles de combinaison, p. ex.
adaptatives, aussi riches que celles proposées par la théorie des possibilités. De plus, il
semble important de remarquer les travaux originaux de [57, 58], proposant une généra-
lisation algorithmique des opérateurs de combinaison183.

En�n, ce manuscrit ne traite que de la rami�cation discrète des fonctions de croyance.
Une proportion croissante des travaux et publications actuels aborde les fonctions de
croyance en continu, dont les fondations ont été apportées par [257, 251]. En cette année
2010, la rami�cation continue de la théorie ne peut être négligée pour l'étude de tout
système de fusion, qu'il soit plus ou moins complexe. Les exemples récents sont abondants,
p. ex., [140, 75, 88].

Les travaux entre biologistes et informaticiens/automaticiens se poursuivent au sein
du Pôle de Compétences Recherche en Ingénierie et Sciences du Vivant � c.f., avant-
propos, p. 115 � et, plus généralement au travers de groupes de discussions initiés entre
di�érents laboratoires franco-belges184. Les recherches en entomologie médico-légale et
l'application ForenSeek ne sont donc que les prémisses de collaborations bio-informatiques
laissant présager de belles perspectives. La thématique générale des systèmes d'aide à la
décision appliqués aux systèmes complexes reste porteuse et présente un avenir brillant.
Les ambitions et objectifs futurs seront de mettre en ÷uvre l'architecture et ses extensions
dans d'autres domaines applicatifs � p. ex. pour la logistique et le transport � et de
continuer à pro�ter des richesses de ces échanges interdisciplinaires.

183Une implémentation de ces travaux est disponible à l'adresse http://refereefunction.

fredericdambreville.com.
184C.-à-d., le laboratoire d'entomologie médico-légale de l'Institut de Médecine Légale de Lille, l'unité

d'écologie sociale de l'Université Libre de Bruxelles, l'unité d'entomologie de la Faculté Universitaire des
Sciences Agronomiques de Gembloux, l'Université de Louvain et le laboratoire environnement et santé
de la Faculté Libre des Sciences et Technologies de Lille. Ces collaborations traitent des comportements
agrégatifs des insectes pré-sociaux et tentent de dégager des invariants à la base de ces systèmes agrégatifs
en utilisant la modélisation informatique et les outils de traitement et de manipulation des informations
incertaines.
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Annexe A

Implémentation du projet ForenSeek :

les principaux diagrammes de classes

Dans cette annexe sont présentés, sous forme de diagrammes de classes, les principaux
packages et classes du projet ForenSeek. Par souci de clarté et de confort � plusieurs
dizaines de milliers de lignes de code composent en e�et le projet �, toutes les méthodes
et relations ne �gurent pas dans les diagrammes suivants.

A.1 Package forenseek

A.1.1 Sous-packages

Fig. A.1 � Le package forenseek correspond à la racine du projet ForenSeek et est constitué
des trois sous-packages correspondant aux trois fonctions principales du logiciel : gestion
de la base de données � package db �, gestion des simulations et validation des simulations.
Ces trois sous-packages sont détaillés dans les pages suivantes.
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A.1. Package forenseek

A.1.2 Classes principales

Fig. A.2 � Toutes les classes de ce diagramme correspondent à des agents � c.-à-d. qu'elles
étendent des classes de MadKit/TurtleKit. L'ExpertiseAgent est l'agent le plus élevé du
système : il gère l'ensemble des processus de calibration des di�érents modèles ainsi que
les résultats des expertises. Un SimulationLauncher correspond à un modèle de décompo-
sition particulier. Dès qu'il est lancé par un ExpertiseAgent, il lance les agents modélisant
le cadavre � classe CellularAutomata � et modélisant les mouches gravides � classe Layer.
Les agents Layer exécutent les agents larves � classe Larva. Le launcher lance également
l'agent responsable de la validation � classe ValidationAgent � qui exécutent les Parame-
terAgents. Ces derniers sondent les agents de la simulation.
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A.2. Package db

A.2 Package db

Fig. A.3 � Ce package correspond à l'ensemble des classes relatives à la base de données.
L'ensemble des données biologiques y sont gérées � et implicitement stockées puisque
toutes ces classes sont persistantes grâce à JPA et Hibernate. Chaque nouvelle expertise
est également enregistrée via ce package. Le sous-package operation regroupe les classes
relatives aux expertises entomologiques. Le package model regroupe les classes liées aux
modèles biologiques. Le package body intègre l'ensemble des classes relatives au cadavre et
à l'automate cellulaire. Le package climaticData regroupe l'ensemble des classes permet-
tant la manipulation des données climatiques. Ces sous-packages sont détaillés ci-dessous.
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A.2. Package db

A.2.1 Package operation

Fig. A.4 � La classe ExpertiseOperation caractérise une expertise entomologique. Elle
est constituée d'un Ecosystem composé d'espèces � classe Species. Les classes Sample et
SampleCaracteristics modélisent les prélèvements e�ectués par l'expert. La possibilité a
été laissée dans ForenSeek de restreindre les accès en fonction de l'identi�ant utilisateur
� classe ForensicUser.
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A.2. Package db

A.2.2 Package model

Fig. A.5 � Le package model est un package central dans ForenSeek. Chaque Species-
Model représente un modèle particulier de décomposition d'un cadavre utilisé par un
SimulationLauncher. C'est dans ce package que sont gérés les modèles de développement :
classes DevelopmentModel, DevelopmentModelStinner, DevelopmentModelADH � pour les
modèles de régression � et DvpData � pour les séries de données biologiques, c.f., p. 121.

154



A.2. Package db

A.2.3 Package body

Fig. A.6 � C'est dans ce package que sont situées les classes relatives à l'automate cellu-
laire modélisant le cadavre.
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A.2. Package db

A.2.4 Package climaticData

Fig. A.7 � Pour prendre en compte les di�érents micro-climats, un ensemble de classes
permettent d'importer des �chiers de températures fournis par Météo France � classe
FileMasterMicroClimate ou d'exécuter des expertises à température �xe � classe Fixe-
MasterMicroClimate.
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A.2. Package db

A.2.5 Package validation

Fig. A.8 � Les quatre classes principales issues de l'implémentation des travaux présentés
dans le chapitre 4.
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Annexe B

Interfaces graphiques : aperçus des

principaux écrans

Des interfaces graphiques basées sur l'API Swing ont été développées. Elles facilitent
la saisie des informations des experts entomologistes ainsi que la visualisation des résultats
et décisions du système. Les écrans sont présentés dans leur ordre logique d'apparition.

Fig. B.1 � Ecran d'accueil : choix possible entre une utilisation en mode expertise ou en
mode simulation � ce dernier mode, où les processus d'étalonnage sont désactivés, peut
être utile à la visualisation d'une unique simulation.
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Fig. B.2 � Ecran permettant de choisir entre une expertise précédemment enregistrée en
base ou la création d'une nouvelle expertise.

Fig. B.3 � Ecran de sélection a�chant la liste des expertises présentes en base de données.

Fig. B.4 � Dé�nition de l'intervalle post mortem maximum.

159



Fig. B.5 � Saisie des températures ambiantes. Possibilité de dé�nir une température �xe
ou de charger un �chier de températures.

Fig. B.6 � Spéci�cations des caractéristiques physiques du cadavre � importantes pour
l'automate cellulaire de température.
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Fig. B.7 � Association des espèces d'insectes habituellement présentes dans l'écosystème.
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Fig. B.8 � Dé�nition des modèles biologiques à tester pour chacune des espèces prélevées
sur le corps. En haut à gauche : visualisation des séries de données utilisées et de leur
régression. En bas à droite : ajout d'un nouveau modèle pour l'espèce sélectionnée.
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Fig. B.9 � Enregistrements des prélèvements e�ectués : saisies de l'espèce, de la date et
de la température d'élevage ainsi que de la date d'émergence. Ici, cinq insectes prélevés
sur le cadavre ont émergé et ont été analysés par l'expert.

Fig. B.10 � Ecran de �nalisation, précision d'un nom ou d'une référence pour l'expertise
courante.

163



Fig. B.11 � Ecran dynamique a�ché durant les étalonnages des modèles biologiques. Il
a�che un compte-rendu en temps réel des étalonnages en cours.

Fig. B.12 � A�chages des résultats à l'aide de l'API JFreeChart : l'écran de gauche
apporte une réponse à la question �quand les pontes ont-elles eu lieu ? � en a�chant les
probabilités des pontes pour les di�érentes espèces. L'écran de droite répond à la question
�quel est l'intervalle post mortem minimum? �. Dans cet exemple �ctif, il semble que la
personne était déjà morte le 18/06/2008 à 08h00.
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