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Résumé

Dans le calre d'un travail de recherche pluridisciplinaire, nouws propasons une modélisation
multi -agents d’ un écosysteme. Nous discutons d’ aspeds méthoddogiques pour passer d'un modéle
a base de bilans a une modéli sation multi-agents. Nous justifions I’ utili sation d une modéli sation
multi -agents pour I’ é&ude du comportement d’un aganisme vivant ce gu' un modéle analytique ne
peut rendre compte d’ une maniére pertinente. Nous présentons également une plate-forme que nous
avons développés dans un souci de généricité afin de la réutiliser dans d’autres projets en cours.
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1 Introduction les SMA dans les sciences de la nature

L'objet de nos travaux est la modélisation et la simulation de systemes naturels a l'aide de
systémes multi-agents [4]. Ce travail est pluridisciplinaire : lI'informaticien apparte sa nraissance
de I'informatique, développe des travaux nouweaux pou réponde ades questions que se posent des
chercheurs d'une autre discipline, une discipline des iences naturell es dans notre ca. Notre travail
repose sur un dialogue constant entre les disciplines.

Le dhoix des SMA pou I'étude de cetype de systémes n'est pas un choix acalémique : c'est un
choix de raison. En effet, nare objedif n'est pas, comme cda et généraement le but dans
I'utili sation e I'informatique, de cdculer une fonction ; l'objedif est d'éudier la dynamique d'un
systéme. La moddlisation consiste atranscrire un systeme dans un certain langage pour pouvar
I'étudier plus aisément (des équations diff érentielles, par exemple). Cependant, nous pensons quil
est beaucoup pus judicieux, parce quil se préte mieux a l'expresson dobjets complexes, dutili ser
des agents dort le comportement est déait algorithmiquement. Auss, la modéli sation multi-agents
répondt-elle anos attentes. Notons bien gue nous ne dherchors pas a “ rendre tout agent ”, méme
Sil est intéressant de voir jusgquou les SMA peuvent se substituer aux équations [7,10. Si, dans le
systéme que nous étudions, certaines parties de la dynamique sont parfaitement déaites par des
éguations que l'on sait résoudre, nous les utilisons.

D'un pant de vue plus global, nare objedif est la rédisation de laboratoires virtuels [6]. Nous
entendors par la un logiciel dans lequel un systeme et déait et la dynamique smulée Les
parametres définissant le systéme sont modifiés dynamiquement et des capteurs placés atout endroit
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du systéme permettent la llede de mesures. Le but est de pouvar tester des hypothéses en faisant
jouer des scénarii et d'observer et mesurer I'évolution du systeme. Cela permet égaement la
visuaisation des phénomenes émergeants que I'on re peut pas imaginer/prévoir a priori. Cette
visualisation aide a la compréhension du systéme et de sa dynamique.

1.1 Démarche pour la modélisation

D'une maniéere générale, les modeles rencontrés dans les iences du type biologie, géologie, ...
déaivent des flux de maniere analytique. En modélisation MA, il faut déaire le comportement
individuel des agents et leurs interadions. C'est un changement complet de perspedive. Dans une
modélisation multi-agents, les bilans nt émergeants : ce sont des résultats, et non pus des
donrées. Généradement, le chercheur a un modele de type bilans et une intuition concernant le
comportement a un nveau plus fin et seul I'asped bilan est utilisé dfedivement, dufait quil soit
analytique. En renversant complétement le point de vue al'aide d'une modélisation MA en mettant
en avant le comportement individuel, nows mettons en question la whérence des deux niveaux de
“ compréhension” du systeme : normaement, la simulation des comportements individuels doit
naturell ement déboucher sur I'observation des bil ans censés déaire la dynamique du systéme (voire
infra).

1.2 Validation

Lavalidation dumodele est baséesur une comparaison entre les observations et la dynamique de
lasimulation. Apres modéli sation ducomportement des agents et de leurs interadions, on rameétre
le systéme @ on simule des stuations expérimentales connwes. En fonction du ecdage etre
l'observation et la simulation, on cale le modéle.

Une fois cdé, on extrapoe en faisant jouer des sénarii nouweaux en suppcsant que le
comportement du simulateur demeure fidéle a la réalité.

1.3 Impact des SMA dans un domaine particulier

Du pant de vue de lamise en paced'un modéle multi-agents, la modéli sation est intuiti vement
as¥z fadle arédiser en comparaison avec une modélisation analytique ; elle ne demande pas une
aptitude pour les mathématiques et leurs applications ; elle évite les problémes liés a la résolution
effective d'un systeme d'équations différentielles.

Comme on I'a d§a souligné plus haut, elle permet de smuler les lois comportementales
observées et d'en Vvérifier leur cohérence par rappat aux modeles de bilans classques. On renverse
donc la perspective entre les données et les résultats.

L'approche permet d'intégrer des modeles du comportement de plusieurs types d'agents dans une
méme simulation et de tester la mhérence de ces modéles entre aux. Cette posshilité est tres
originale & permet de se rendre compte des incohérences entre des modeles déaivant des procesaus
différents et interagissants.

L'asped visualisation ce la dynamique du systeme est également fondamentale anos yeux. Par
esEence ure @nergence ne peut étre prédite ; il est donc important de disposer d'un odil permettant
de la voir, donc de mieux comprendre le systeme étudié.
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Principes généraux de notre modélisation

Dans le reste de ce article, nows déaivons la modélisation que nous avons mise en placedans le
cadre dune wllaboration informatique/biologie marine. Nous utilisons une modélisation multi-
agents pour tester une hypothése proposeepar les biologistes sur la modélisation dumilieu marin et
sa pertinence pou rendre mmpte du comportement du zoo-plancton. Les agents représentant les
organismes zoo-planctoniques nt des agents stués, réadifs, et percevant leur environnement.
Ainsi, le modéle de leur environrement et de leur voisinage n'est pas fourni aux agents ; au
contraire, les agents le cnstruisent a caque instant via leurs “ sens”. C'est pour nouws tres
important de modéliser la perception des agents ous cete forme “rédiste”. La perception ce
I’agent peut varier en fonction de son éat physiologique @ de son environnement ; sa situation
(spatiale, dans |’ espace des états physiologiques...) intervient dans la perception quil a de son
milieu. Notons également que le fait que les agents ient réadifs n'impliquent pas quils n'ont pas
une cetaine forme de mémoire. Le comportement pas d'un agent rétro-agit sur son comportement
avenir ; le ommportement d'un agent a un instant est dorc influencé par son histoire, qu lui est, par
nature, individuelle.

Apres avoir déait le probleme d le systeme biologique, nows présentons la modélisation qu a
été rédiste Nous montrons les résultats obtenus qui viennent confirmer les hypatheses des
biologistes. Ce travail remet en cause une bonre partie des modéli sations rédisées a cejour dans ce
domaine, cequune gproche de type analytique n'a pas permis de rédiser. Enfin, nows discutons des
suites et perspectives de ce travalil.

2 Modélisation multi-agents en biologie marine

L’objectif de ce travail est d’'identifier les regles comportementales du copépode (cf.

I e |'environrement sur  son
que le @pépodke a un
recherche de nouriture
NOus NOUs propcosons de aoiser
résultats des modeles analytiques
La distribution du plyto-plancton
est fortement hétérogene dans le milieu. Les résultats aduels [1]
montrent que cdte hétérogénéité influe sur le bilan
énergétique du copépoce. En mesurant la quantité d’ azote &sorbée lors de la nutrition, les
observations montrent que le rendement du comportement du copépoce (énergie dépensédénergie
ingérég varie en fonction dutype de distribution ce la nouriture [1,3]. Par exemple, un milieu
perturbé, propice aix édchanges, favorise le taux de rencontre du copépoce avec les particules de
phyto-plancton et donc augmente son rendement. |l reste maintenant a montrer I’influence du
comportement du copépode dans de telles stuations. L’ étude de ce omportement est incompatible
avecune gproche analytique, comme nous alons le voir. Auss, nows éudions une gproche SMA

[4].

Figure 1) et les influences |
comportement : I'’hypothése est
comportement adif de |
(phytoplanctons). Pour cda,
I’ observation sur le vivant, les
et la modédlisation par agents.

2.1 Le systeme étudié

A I'heure actuelle, le copépode (cf.
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chague procesaus intervenant
identifiant des flux d'entrée des
de transfert.

Figure 1), petit organisme K
zoo-planctons, est représenté
noire” (cf. Figure 2) ou
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Figure 1. Copépode Centropages hamatus

procesaus d'ingestion des proies
(cf. Figure 2). Le mpépode
de phytoplancton). Apres un
temps de manipulation, cdle-ci est stockée dans |'estomac «
entre dans le procesus de digestion. L’estomac transforme
son contenu soit en énergie utili sable (proies assmil ées) que I’on exprime en azote, ou en dedhets
(pelotes fécdes). Cette transformation est continue: a chaque At, ure quantité Aq transite (cette
guantité est propationrelle ala quantité stockée dans I'estomac). L’ énergie utilisable est soit
consommée (métabolisme, digestion ou rage) soit stockée (pour la production daceufs chez les
femelles, par exemple). Quant aux déchets, ils sont éjectes.

Attardors nows s le
dans le ca du phytoplancton
cgpture une proie (une particule

Figure 2. Modéle en boite du processus d’ingestion

Il existe des modeles analytiques qui ont pour ambition de représenter, au mieux, les processus
biologiques qui régissent les copépodes. [1] propcse un modele (cf. Figure 3) synthétisant les
diff érents modéles développes jusqu a présent. Il résume, a l’aide de dnq équations diff érentiell es
interdépendantes, I'activité de capture et de digestion.

dX, _ dX, , C
4 -/ "A-F (1) a A v, @
ARy (3) LaERS (4)
dt t

OIX"’zc +C, +C (5)

dt st sda sw

Figure 3. Modele analytique du processus d’ingestion



X1 Nombre de proies dans I'estomac

X2 Nombre de proies assimilées
X3 Nombre de pelotes fécales
X4 Nombre de pelotes fécales évacuées
Xs Energie dépensée exprimée en azote
I Taux d’ingestion
A Taux d’assimilation A =CX,/T,
F Taux de formation de pelotes fécales F=(- Ca)xl/Tg
C Energie dépenseée par unité de temps C=C,+C,,+C,,
Ca Pourcentage de proies assmilées par rappat aux proies
capturées
Ty Temps de transit (dépendant du nanbre de proies dans
I'estomac)
My Masse en azote du copépode
G Nombre de pelotes fécales évacuées par unité de temps
Cqt Energie dépensée pour le métabolisme par unité de temps

Csia  Energie dépensée pour l'ingestion par unité de temps
Csw Energie dépenséepour le déplacanent par unité de temps (nage
+ saut)

Table 1. Définition des variables et constantes du modele analytiqueHiguiee 3

Prenors, a titre d'ill ustration, I’ équation (1) qui déait mathématique la variation du naonbre de
proies dans I'estomac de I'animal,{XCette variable dépend de trois autres variables

* le taux d’'ingestion | qui mesure le nombre de proies rencontrées par le wpépode en
fonction de sa satiét@t du niveau de turbulerfcéu milieu,

* le taux d’assimilation A, proportion d’azote apportée par les proies qui devient utilisable,

* le taux de formation des pelotes fécdes, propation dazote gopatée par les proies qui

n'est pas utilisée mais évacuée en pelotes fécales.

Les deux derniéres variables modélisent, a priori de maniére wrrede, la digestion. En revanche,
lavariable | est censéedéaire le procesaus de cature du copépode en fonction ce sa satiété @ de
I’environrement. A aucun moment, les éguations mathématiques ne font mention ducomportement
du copépode. Pour s’en convaincre, développons un peu ce qui se cache sous |.

| = (Bbehaviou + Bturbulence)N DFA

| est direcdement liée ala cgadté de rencontre du copépode. Dans le modele analytique proposé,
cette capacité de rencontre est fonction de quatre parametres
* Boswionr @ @ntribution du “ comportement ”, cele-ci est fonction du rayon de
perception du copépode, du rayon dks proies et la différence de vitese de nage eitre le
copépode et les proies,
* Bubuence 18 CONtribution de la turbulence,
* N, la densité des proies dans le milieu,

! Le niveau de satiété et propationnelle ala quantité de nourriture @ntenue dans I’estomac Plus I’estomac du
copépode est plein, moins il cherche a capturer de nourriture.

2 Plus le milieu est turbulent, plus la probabilité de rencontre entre le copépode et les cellules de phytoplancton est
grande.

-5-



* Fa une mesure de I’adivité de nutrition dgpendant de la quantité de nouriture dans
I’ estomac du copépock €, selon le mode de prédation (en suspension ouen embuscade), la
densité des proies dans le milieu.

Ce modéle rend ben compte du pocessus de cgture mis a part, de notre point de vue, la
contribution du comportement. En effet, si I’on peut mettre en équation le fait que I’adivité de
nutrition ducopépocke est fonction de la densité des proies, du riveau de turbulence du milieu, du
mode de prédation et de la quantité de nouriture dans I’estomac, il est, en revanche, délica de
résumer le comportement par une relation qu fait seulement intervenir le rayon dce perception, la
taille des proies et la vitesse de nage du copépode relativement a celle de ses proies.

2.2 La modélisation multi-agents

Le systéme dudié et composé d’une masse d' eau (qui représente le milieu des autres agents)
dans laguelle sont immergés des “ patches’” de phytoplanctons et des copépodes. Chaaun des
agents est situé @ possede ses propriétés parmi lesquelles on comportement. Les patches de
phytoplanctons ont une cetaine dimension et sont soumis aux courants et a la turbulence Le
copépoce possede différentes caradéristiques (sa mase en azote, le volume de son estomac sa
vitesse de nage...). Son comportement, oljet de I’ éude pou le biologiste, est défini par un réseau
de Pétri pou permettre la description e comportements phistiqués avec un odil standard et
simple. On se placedans une perspedive d agent réadif (cf. Figure 4) : I'é&at interne de |’ agent et
les gimuli auxquels il est sujet a un certain instant entrainent (de maniere non récessairement
déterministe) un certain comportement et un nouvel état interne.

Stimuli Comportement

Etat interne de I'agent Nouvel état interne

Figure 4. Agent réactif

2.2.1 L’outil de modélisation

Il existe une multitude d outils de modélisation dus ou moins généralistes (Swarm [13], Manta
[12]...). Dans la mgjorité des cas, ce sont des plates-formes it adaptées a un oua une famille de
problémes, soit génériques. A notre conraissance, la généricité entraine, dans tous les cas, ure
dépendance vis a vis d’un environrement informatique ou dun langage de développement mais
surtout ces plates-formes nt a base de primitives réutili sables et il faut donc éaire du code!
Toutes ces raisons Nows ont pousEs a mncevoir un nouvel outil de modélisation et de simulation
d’agents réactifs, perceptifs et situés.

Nous utilisons un langage objet (Java) dans lequel nous retrouvors tous les concepts du
paradigme objet ains quune aborescence de dases avancées (thread, stream...). Cette
hiérarchisation des classes nous a permis de définir nos classes d’ agents (cf. Figure 5). Dans un
premier temps, ces classes d agents ont été accesbles par un langage aveclequel on peut déaire
une cdégorie d’'agents par I'intermédiaire de leur comportement, de leurs propriétés et de leurs
moyens de communicaion. Un second langage rend pasble la description de I’environnement.
L’ensemble compose une plate-forme ou I'on peut décrire les agents, les créer et les activer.
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A I"heure aduelle, les deux langages ont encapsulés dans une interfacegraphique écite en Java
(dorc portable @ accesgble sur Internet) et accompagnés d’ outil s de définition de I’ environnement,
de représentation des déplacements d’ agents stués et de tracé des variations des propriétés des
agents.

Les familles d’agents

Notre gproche repose sur quatre familles d agents (cf. Figure 5). Les agents Patiaux sont les
briques de base pou la @nstruction e I’environnement en les juxtaposant et en les conredant.
Selon le mode de @nrexion, il est possble de définir des environnements toriques ou banés.
Comme nous le verrons par la suite, I'interconnexion des agents gatiaux entre aux est auss ala
base des canaux de communication entre agents situés et spatiaux.

Agent réactif

Agent spatial Agent situé Agent global

Agent dynamique Agent statique

Figure 5. Hiérarchie des familles d’agents dans notre simulateur

Les agents stués constituent la deuxiéme grande famille. Un agent situé se trouve en relation
avec un et un seul agent spatial. Cette relation permet de définir sa position dans I’espace On
distingue deux sous-familles: les agents dynamiques et les agents gdatiques. La différence
fondamentale réside dans le fait que les agents dynamiques ont la faalté de se déplace par leur
propre initiative. En revanche, les agents datiques ont fixes ou peuvent étre déplacés par d autres
agents.

Les agents globaux, comme leur nom l'indique, sont des entités communes a I’ensemble des
autres agents. Tous les agents peuvent y faire référence.

Les états internes

Malgre leurs diff érences conceptuell es, tous les agents ont construits autour de I’idée d’ agent
réadif. Les éats internes prédsent des vaeurs telles que masse en azote, volume de I’ estomac
vitese de nage, fréguence des sauts... , c'est-a-dire toute valeur caradéristique de |'agent susceptible
d'intervenir dans on comportement. Ces valeurs nt strictement privées al'agent et dorc, lui seul,
en fonction de cequil percoit et de son comportement, modifie ces valeurs. On peut imaginer, par
exemple, quapres |'absorption dune celule de phyto-plancton par un copépode, cdui-ci augmente
sa masse en azote d'une certaine quantité (une fois assimilée).

La dynamique

Ladynamique, diredement liée ai comportement que I'on cherche atester, fait appel aux réseaux
de Pétri (cf. Figure 6). Celui-ci a pou objedif de modéliser les changements d'état. On retrouve
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dans ce outil mathématique les nations d'état (stable) ou ck place ¢ de transition. A un éat (ou
place est ascié un ensemble dadions (déplacanent, mise ajour de |'éat interne, envo de
message...) rédisées lors de I'adivation de ce état. L’ état est adivé a diaque réception ke jetons.
Une transition, quant a dle, marque le passage d'un état stable aun autre. Ce passage seffedue si le
nombre de jetons nécessaires est atteint dans les places amonts, s la @ndtion asociée ala
transition est valide & apres une durée de temporisation déterministe ou stochastique. En dautres
termes, pou quil y ait changement d'état, il faut que les condtions de franchissement de la
transition soient validées et, aprés une certaine attente, le nouvel état stable est active.

Jeton

affectation, energy = energy — swimmingCos
.j affectation, duration = duration + 1

1 Nombre de jetons consommeés .
_ Actions
Etats ou places

1, true Temporisation, condition
Transition

1 Nombre de jetons produits

Q move, toSpatialAgent(groundView,random)

Figure 6. Réseau de Pétri temporisé modifié

L’introduction de durée de temporisation rend les modeles dépendant de la variable temps, s
nécessaire. En effet, I’exéaution des réseaux de Pétri temporisés construit dynamiquement un
échéancier.

Nous avons introdut une deuxiéme technique pou la définition de la dynamique : I'introduction
dynamique de dasss Java. Ces classes permettent de déaire en Java un comportement. Cette
option a 'avantage d’augmenter sensiblement la vitesse d’exécution des simulations.

La perception

Par analogie avecles entités biologiques, tout agent est doue de sens plus ou moins dével oppeés.
Dans natre modéle, un agent possede plusieurs $ns et chaaun deux est défini par trois parameétres :
le type d'agents percus, le sedeur (selon l'orientation ce I'agent) et la distance jusgua laquelle ces
agents ont percus. Par ce biais, on peut tester diff érents scénarii selon les perceptions possbles du
copépoce (par exemple, perception des cdlules de phytoplancton situées dans un sedeur de 90
degrés et a une distance inférieure almm [2] — cf. Figure 7). De plus, un agent peut ne percevoir
gu'une partie des caradéristiques d'un autre agent. On prédse dans ce c& les caradéristiques
percues. Un agent peut auss disposer de plusieurs sns. C'est lors d’adions que I’ agent prédserale
sens utilise.



Voisinage percu

1 mm

Figure 7. Distance de vision = 1 et secteur = 2

Les ®ns ont ausg, dans cete gproche, a la base du réseau de onraissances des agents.
Dynamiquement, I’ agent construit son vasinage en fonction dce sa position dans I’ espace ¢ de ses
sens.

()

Figure 8. Exemple de réseau de connaissance par voisinage

A titre d’exemple (cf. Figure 8), considérons les agents “ croix . Ils percoivent totalement leurs
congeneres et les agents gatiaux comme indiqué sur la Figure 8. Les cases grises représentent les
agent spatiaux percus (sedion ce 90° et distance de 2). En revanche, les agents “ croix ” ne
percoivent pas les agents “ rond”. 1l en résulte que I’agent situé au centre de la grill e ne percoit
gu’un seul agent (I'agentcroix ” de la premiére ligne) et 'ensemble des agents spatiaux grisés.

Indiredement, les gns définisent auss les possbilit és de déplacament des agents dynamiques.
Si I’environnement se cmpaose de diff érents types d’ agents gatiaux, I’un e ces agents peut ne pas
étre percu par un agent dynamique. Prenors |’ exemple d’un labyrinthe, il est composé de @uloirs et
de murs. Les agents qui se déplacent dans ce labyrinthe ne peuvent pas  positionrer sur les murs.
On interdit dorc la perception des murs par les agents mobiles. Lors d’une adion ce déplacement,
I’agent va a@nstruire I’ensemble des futures pasitions posshles en fonction de ses perceptions et
choisir parmi elles.

Les messages

La quatrieme caadéristiqgue cncerne les communicaions entre agents. Les agents ont la
posshilit € d'envoyer des messages aux seuls agents qu'il's percoivent. Ces messages € présentent
sous la forme d'un vacabulaire que les agents peuvent émettre (ou nor) et entendre (ou nor) selon
leur type. Laréception dun message par un agent le cmndut a dfeduer une ou dusieurs adions. Le
meécanisme d envoi de messages est le seul moyen pou un agent de modifier les caadéristiques
d’ un autre ggent (& condtion que ceaui-ci I’accete). L’envo d’'un message est considéré mmme
une adion au mémetitre qu un déplacement. A titre d’ exemple, laplacen°3 dela Figure 9 contient
un exemple d’envoi de message (sendtoSpaial AgentWherelsit(Init)). Ce message et envoyé a
I’agent spatial ou |’ agent expéditeur se situe; il se nomme Init et ne posede pas de paramétres.



Lorsgue le message est requ par |’agent spatial, destinataire du message, cdui-ci effeduera les
actions associées au message.

2.2.2 Le modéle

Nous sommes partis de I’ hypathése que le cpépode alopte deux comportements distincts : une
nage orientée ala recherche de nouriture @ des sauts aléaoires. Ces comportements ont une
influence direde sur le procesaus d'ingestion des cdlule de phytoplancton. Nous alons donc nous
intéressr exclusivement a ceprocesaus et laiser de @dté la partie digestion qu, néanmoins, n'est
pas a négliger pour obtenir un modéle complet.

Généralités

Le systeme se mmpaose de trois entités: la masse d'eau, les cdlules de phytoplancton et les
copépodes. Dans un remier temps, nows ne @nsidérons qu un seul copépoce ala fois. La masse
d’ eau constitue I’environnement (ou le milieu) dans lequel évolue les autres entités. La taille du
copépoce (1 mm) sert de longueur de base pou la discrétisation e ce milieu. Le milieu est
considéré, pour I'instant, en deux dimensions et démupé en parceles d' 1 mn?. Chague parcdle et
pris en charge par un agent spatial. Les cdlules de phytoplancton sont trés nombreuses (de 10
celules par litre 310 cdlules par litre soit au maximum 10* celules par parcdle). Il n’est dorc pas
raisonneble de modéliser chaque cdlule par un agent. La solution retenue @nsiste a définir, au
niveau des agents Patiaux, ure propriété “Nombre de cdlules”. On délégue la gestion ke la
nouriture aux agents gatiaux ¢’ est-a-dire al’environnement. Quant au copépode, il est représenté
par un agent dynamique dont on va décrire la dynamique dans la partie suivante.

Le pas de temps de la simulation est naté u. t. Celui-ci est fixé par la durée ©rrespondant au
temps nécessaire ala plus petite adion, ¢’ est-a-dire la manipulation d une célule de phytoplancton
par le copépode soit 1/20 s.

La dynamique du copépode.

Le réseau de Petri modélisant la dynamique de déplacament du copépoce (cf. Figure 9) se divise
en guatre parties

* dés que I’on atteint la fin dun cycle de 75 u.t.*, le mpépode dfedue un saut sans
considérer ce qu'il 'entoure place n°3
* pendant 20 u.t. (le temps de traverser une parcdle du milieu), le cpépode explore

I’espaceou il setrouve d@ si de la nouriture S'y trouwve, il peut, a chaque unité de temps,
capturer une cellule de phytoplanctoplace n°9

* en revanche, s'il n'y a pas de nouriture, il continue anager pou atteindre la parcdle
suivante place n°8
* au bou des 20 u.t. nécessaires a la traverseed’ une parcdle, le mpépode dhaisit une

nouvelle parcelle a explorer et s’y rengdlace n°6

Intéresons-nows a la phase adive de cature de nouriture. A I’exception des sauts alédoires
(placen®3), le mpépode nage @ parcourt une parcdle toutes les 20 u.t. Lorsqu'il a dteint ce délai,
il change de parcdle (placen®6). Ce changement est fonction ce la stratégie que I’ on teste. Dans le
cas de laFigure 9, la parcdl e disposant de plus de nouriture aura plus de chance d’ étre dhoisie ce
qui se traduit par I'instruction movetoSpaial Agent(groundview,true,randan(curr entQuartity).

475 u. t. est une valeur moyenne issue d’'une campagne d’observations.
® pour l'instant, c’est I'hypothése retenue car on ne sait absolument pas pourquoi il saute.
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Cette instruction fait partie de I’ensemble des adions disponibles et permet le déplacanent d'un
agent dynamique vers un des agents fatiaux percu par un sens, ici groundview, et séledionnre par
tirage aléatoire proportionnel a la valeur d’'une variatileréntQuantity dans notre cas).
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Figure 9. Dynamique de déplacement

Locdement, le cpépode cature les cdlules de phytoplancton. S'il n'a pas encore tout
consommé, on vérifie sil a “envie” de manger (place n°7). En effet, nos avons vu gue le
copépocke diminue la quantité de nouriture qu'il absorbe en fonction de son riveau de satiété, lui-
méme diredement li€é, pou l'instant, au nanbre de cdlules de phytoplancton présentes dans
'estomac. La fonction de satiété est la suivante

O b
|]Vproiexl D
C,=1- E
DS Veﬂomac D

oU VieX1 présente le volume des proies non dgérées et Vegomac |€ Volume de I’ estomac du
copépode.

Si le tirage dédoire de la placen®7 est favorable dors il capture la cdlule sinon cette célule
disparait de son champ de vision.

Réflexions et extensions.

Ce premier modele est une traduction agorithmique du modéle analytique. On y retrouve des
valeurs moyennes isaues de bilans et des procesaus aéaoires, tel que céui de la satiété. La méme
remarque et valable pou la partie digestion. Le seul élément nouveau est la prise en compte du
comportement au niveau de la nage. Il faut néanmoins ouligné que la mnstruction des agents est
nettement plus smple ¢ fait intervenir un nanbre réduit de paramétres par rappat au modée
analytique.

Nous nous intéresons maintenant a décmposer les procesaus “ énigmatiques”, tels que les
sauts aléaoires ou la vitesee de nage @nstante. |l est évident que derriere ces adions £ cadent des
regles de dédsion ou as procesaus plus complexes. Par exemple, |'observation montre que la
vitese de nage n'est pas constante @& que ces variations nt dues a des interadions avec
I'environnement. Il reste, aux biologistes, a les définir ou a les imaginer.

D’autre part, si on sintérese ala régle de dédsion ce la cagture ou non dune cdlule de
phytoplancton, on ut se demander si des ééments comme I’ éat physiologique du copépode ne
rendre pas en ligne de mmpte. Par exemple, ure femelle, pateuse d caufs, a des besoins en
nouriture plus important qu'un méle. Il parait auss évident d'un copépode seul ne vit pas de la
méme fagcon qu’une colonie de copépodes.

2.3 Reésultats expérimentaux

Nous avons défini deux types de mpépode en fonction ce leur stratégie de nage : aéaoire ou
orientée L’environnement se compase d’une grille 2D de 2500 rcdles carées (50x50). Chaque
parcele est un agent spatial et est connedée a ce 8 vasines. Les cdlules de phytoplancton sont
réparties it par patches (cf. Figure 10 — tades grises) soit uniformément. Dans les deux cas, la
densité globale et identique (1 cdlule par parcdle). Pour les patches, différentes densités ont
utilisées (représentées par des niveaux de gris différents).
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A I'aide des variables définies au niveau des agents Copépode, on mesure a daque pas de la
simulation: I’énergie, exprimée @ pg® d azote, contenue dans I’ estomac (gutEnergy), I’ énergie
utili sable (energy), le nombre de cdlules de phytoplancton cepturées (cdlNumber) et quatre
variables du modéle analytiques(X4, Tq et G).

Figure 10. BT TS ) Trajectoire du
copépode (nage < aléatoire)
Ny
Nous disposons d’un outil de
visualisation de trajectoire. Il
permet de tracer le chemin parcouru
par un agent situé > durant la
simulation. En superposant la
trajectoire du copépode étudié
et la distribution des cellules de
phytoplancton, on montre que dans
le cas d'une distribution des
cellules de — = %9 4 phytoplancton
par patch, la stratégie de la

nage orientée est plus efficace. La

Figure 11 est la pour mm = €N témoigner.
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Figure 12. Quantité de nourriture (en pg d’azote) dans I'estomac du copépode en fonction du temps

Si on superpose les courbes représentant la quantité de nouriture dans I’ estomac du copépode en
fonction dutemps et selon la distribution des cdlules de phytoplancton et la stratégie de nage, |l
apparait trés rapidement que la nage orientée et favorable al’ aimentation ducopépode du pant de
vue énergeétique.

Si le mpépock et plongé dans un champ hanogene, |a stratégie de nage n’a aicune influence
sur I’adimentation pusqu'il trouvera de la nouriture dans toutes les diredions en méme quantité. En
revanche, dans un champ hétérogene, la stratégie déadoire condut le cpépode atomber par hasard
sur un patch de celules de phytoplancton et surtout d’en sortir sans chercher a en profiter. Donc
cette stratégie est moins efficace.

En conclusion, onretrouve les principaux résultats énorncés dans [1] pou une @nfiguration de
champ unforme @ de nage dédoire. Il reste a éfeduer des comparaisons avec des résultats
d’ expériences in vivo mais qui restent pou l'instant difficile arédiser. Les <uls points de
comparaison possible concerne I'aspect des trajectoires selon la densité de nourrig]ye (cf. [

3 Discussion

Nous avons présenté la démarche d les premiers résultats d'un travall reposant sur une
collaboration informatique/biologie qui a pou objedif d éudier le omportement d’un aganisme
zoo-planctonique, le mpépode. Nos résultats sur un champ de phytoplanctons hétérogene sont les
premiers obtenus. 1ls montrent clairement la diff érence par rappat au champ uriforme, qu aura des
conséguences importantes sur le comportement, dorc sur la dynamique de I’ émsystéme marin. En
effet, si le phytoplancton est distribué de maniére hétérogene, le mpépode aun comportement qui
tend a les concentrer dans des zones ou le phytoplancton se trouve. Le mpépode éant lui-méme la
nouriture de cetains poisons, ceux-ci auraient a leur tour une répartition dfférente dans les
eaux...

Cetravail rédisé, de nombreuses voies de poursuite sont posshbles. Tout d'abord, le passage aun
systéme 3D est envisagé. Ce passage du 2D au 3D ne devrait pas remettre en cause les conclusions
de cetravail au niveau biologie. Par contre, pou l'informaticien, le passage alatroisieme dimension
souléve des problémes en terme de charge de cdcul. Ce probléme lié ar nanbre d'objets et au
nombre d'interadions a simuler est plus général que ceui du passage ai 3D ; c'est un probléme que
I'on rencontre partout, des que le systéme est un peu compliqué. Nous travaill ons aduell ement sur
I'agrégation d'agents pour faire face a ce probleme.

Les temps de cdcul sont également dus au fait que la plate-forme a éé développée @ Java pou
permettre, ndamment, ure ompatibilité avec Internet. Par ailleurs, le développement d'une
application a l'aide d'agentpfopres’ peut entrainer des surcharges de traitements.

Ce travail conceptuel et cette plate-forme sont aduellement en cours de réutili sation dans le
cadre d'une llaboration avec un laboratoire de géologie ou l'asped laboratoire virtuel séduit
€galement beaucoup les chercheurs.

L’ utili sation d un modéle multi-agents nous smble &re indispensable pour autoriser I’ étude fine
d’'un comportement, ce qu’un modéle analytique ne nous aurait pas permis.

Au niveau méthoddogique de modélisation, nows avons di éudier le passsge d'un modéle
reposant sur des bilans a un modé e orienté individu ; nous retrouvors le méme type de changement
de paradigme dans notre travail avec des géologues. Les variables habituellement manipulées dans
les modeles dans ces siences nt en effet colledives, émergeantes de I'adivité des individus.
Nous pensons que I’ approche multi-agents oblige ase concentrer sur les “ vraies” questions. Dans
le travail déait ici, le comportement en moyenne d’un copépocde n'a aicun sens: le mpépode n'a
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jamais cefameux comportement moyen, et celissage masqgue | es véritables comportements, atérant
finalement I’ étude du systéme en se wncentrant sur de faux problémes et en ignorant les bonres
guestions.
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