La modélisation de I'expression des maladies
transmissibles, vers une intégration de l'individualité

et de 'hétérogenéité spatiale

le tournant de la complexité

L 'un des initiateurs duournant de la complexit&en épidémiologie, J. S.
Koopman (2005a), rappelait 'aspect fondamental, pour une science dont la
finalité est I'explication et si possible la prédiction en vue d'une prise de décision
destinée a contréler I'infection, de disposer a la fois de bases de données empiriques,
de théories donnant une représentation abstraite et simplifi€e des mécanismes causaux
de la maladie et enfin de méthodes de modélisation permettant de faire le lien entre
ces théories et les observations : d’'un c6té, les théories sont construites et testées sur
des observations du monde réel a travers des modéles, qui sont des représentations
simplifiées de la réalité. Ces modeéles peuvent étre implicites, correspondant alors a
des modeles mentaux, ou explicites, formalisés par des équations mathématiques ou
des programmes informatiques. D’un autre coté, nos observations sont quant a elles
bien souvent guidées par nos théories (Gilbert, 1995 ; Batty et Torrens, 2005 ;
Edmonds, 2005 ; Epstein, 2008).

Aussi, J. Koopman rappelait la nécessité, pour la science des maladies transmissibles,
de ne pas se limiter a élaborer des modeles statistiques prédictifs et non causaux du

risque épidémiologique. Il invitait a se démarquer d'une tradition de l'inférence
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causale observationnelle (Koopman et Longini, 19%t) a développer une
épidémiologie théorique qui puisse étre reliéeraxers des modeles dynamiques
explicatifs, aux données empiriques et serve a cemape I'expression des maladies
transmissibles : wous devons aller plus loin dans le sens d’'une céhgnsion des
déterminants des flux d’infections dans des popiat de la méme maniére que la
science a permis de comprendre les déterminantgeiyps qu'il fait ou ceux des

courants des océans(Koopman, 2004, p. 305, trad. pers.)

L’objet de ce chapitre est d’évoquer I'apport défecentes théories et méthodes de
modélisation des systémes complexes permettanimailéeure compréhension des
mécanismes endémo-épidémiques des maladies traifdegsscomme la peste, dans
le sens invoqué par Koopman. Nous commenceronprpaiser les grands principes
dutournant de la complexitgue sont notamment la reconnaissance des nonHésa
et l'attention portée a la notion d’émergence (d9us verrons ensuite comment
I'évolution des démarches de modélisation a perufiisborder, en intégrant
progressivement des détails de la réalité et eettant en cause certaines hypothéses
simplificatrices, la complexité des systemes pagheg comme la peste (2.) Enfin,
nous présenterons les différentes expériences dielisation consacrées a la peste

bubonique, réalisées par nos prédécesseurs (3.)
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1. La peste : un systeme pathogéne complexe apprété par la

modélisation

1.1 La complexité : une nouvelle orientation donnéau paradigme

systémique

Le paradigme systémique a jeté les bases desdbédgila complexité en ce qu’il a
permis, en réaction au paradigme réductionnisteDdscartes, de restituer aux
phénomenes toutes leurs solidarité@Bachelard, 1934, p. 134 ; Le Moigne, 1999).
Son apport majeur, en ce qui concerne les maladiesmissibles, tient dans la
considération de l#oile des causalitégKrieger, 1994) ou dewomplexede causes
(Rothman, 1976) : nous avons exposé précédemmeapife 2), I'évolution des
recherches ayant conduit a considérer le déclenshieniune maladie au niveau
individuel, ainsi que le déclenchement d’'une épi@éau niveau d’'une population,
comme résultant de I'intervention de multiples éars relevant de différents niveaux,
liés les uns aux autres, aux effets multiples, eppb un caractére indéterminé a la
maladie. N'est-ce pas la la reconnaissance dengplexité apparente d’une maladie
comme la peste, si I'on considére que le terme ¢exitp désigne, au premier abord,
un tissu ¢omplexus= ce qui est tissé ensemble) de constituants dugaes

inséparablement associés ?

Aussi, la théorie des systéemes est, depuis longteropncernée par I'étude de
systémes que I'on qualifie aujourd’hui de complexXelte contenait les germes des
théories de la complexité par sa considérationrdesrelations entre les facteurs et la
possibilité de boucles de rétroaction il est indispensable d’étudier non seulement
les parties et les processus d'un systeme de neans@iée, mais également de
résoudre le probleme crucial de l'organisation, tlerdre qui les réunit sous

'influence de leur interaction dynamigwe(von Bertalanffy, 1968, p. 31, trad.

Phipps, 2000). Des lors, on peut se demander goatses apports des théories de la
complexité et en quoi celles-ci, associées aux odéth d’analyse des systemes

complexes, font que la complexité se révéle étvamiage qu’'une propriété attribuée

117



Chapitre 4 : La modélisation de I'expression detadias transmissibles

a un systéeme, et orientent la science vers un Rouyparadigme unificateur des
disciplines (Manson, 2001 ; Urry, 2003 ; GatreQi03).

D’une maniere générale, la recherche sous l'angke ttiéories de la complexité
s’intéresse a la dynamique des systemes et a |g&rmaatont leur structure globale
évolue au cours du temps, di aux interactions eletnes parties constituantes
(Manson, 2001). Différents champs de la science leat propre définition et
établissent leur propre mesure de la complexitétast est que l'on puisse la
quantifier. Ces définitions et mesures, orientées Yeurs propres applications, ne
font pas forcément sens lorsqu’elles sont trangmogérs d’'autres champs (Couclelis,
1988 ; Gell-Mann, M., 1995). Cependant, les théemis de la complexité concourent
a une vue commune : un systeme complexe est urtobdrent dont les interactions
entre ses nombreux constituants conduisent a unandgue de fonctionnement
global difficlement prédictible et a I'émergences ¢ropriétés nouvelles, non
déductibles de la seule connaissance des élénsetds.i Ainsi, le tout est plus que la
somme de ses parties (Morin, 1990 ; Batty et Ter@901 ; Manson, 2001 ; Reitsma,
2003 ; Gatrell, 2005 ; Zwirn, 2006). La complexd&in systeme repose donc en
grande partie sur les interactions entre ses él&meime condition essentielle pour
gu’'un systeme devienne complexe est que ces iti@racsoient non linéaires. Pour
cette raison, il est impossible, malgré une corsaaise parfaite de ses composants, de
prévoir son comportement autrement que par I'egpég ou la simulation, a I'aide
d’'un modele dynamique représentant explicitemeniiécanismes causaux a I'ceuvre
(Wolfram, 1984 ; Holland, 1995 ; Epstein, 1996 ;Meigne, 1999 ; Batty et Torrens,
2001 ; Edmonds, 2005 ; Epstein, 2008).

1.1.1 La complexité dans une perspective holiske reconnaissance des

effets non-linéaires sur la dynamique globale

L’appréhension d’'un ingrédient essentiel a la caxipé que sont les non-linéarités a
débuté par l'utilisation d’équations différentialdécrivant la dynamique du systeme
d’'une maniére holiste, c’est-a-dire dans sa glthalDes travaux d’'H. Poincaré

(1912), & ceux d’E. N. Lorenz (1963), la contribatimajeure des mathématiques a
I'étude des systemes complexes est I'élaboratiola diéorie du chaos déterministe

(Gleick, 1988) : dans une équation différentieilm@e et déterministe, I'existence
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d’'un terme non-linéaire fait que les effets ne sua# proportionnels aux causes et que
de petites variations sur un parametre ou sur deslitons initiales peuvent avoir
pour conséguence un changement drastique de lactoimg du systeme et
I'instauration d’'un régime chaotique totalement régictible.

Une illustration classique de la théorie du chao®eplogie est la dynamique d'une
population animale décrite par I'équation logisgquCet exemple, relevant de
I'écologie théorique, n’est pas sans rapport avetren questionnement sur
I'expression I'une zoonose vectorielle comme latpetans la mesure ou celle-ci
résulte de I'association parasitaire entre plusigquopulations dynamiques, hotes,
vecteur et germes provoquant la maladie. Le mddglstique est tres simple car il ne
comporte qu’une seule variable d’état dynamiquie e la population d’'une seule
espece. Il se veut toutefois plus satisfaisantlguaodéle linéaire malthusien d’'une
croissance exponentielle, en faisant I'hypothéselgs ressources disponibles, sur un
espace donné, sont limitées et gu'il existe uneulabipn maximale au-dela de
laquelle la population décroit. Cela induit I'existe d’'un terme rétroactif limitant la
hausse de population quand la densité devientdi®pee, qui rend le modele non-
linéaire. Dans les années 1970, on s’interrogeleuait qu’indépendamment de
facteurs externes tels la présence de maladie ptédateurs, certaines populations se
stabilisent, tandis que d’autres suivent des cy@galiers et d’autres encore fluctuent
d’'une maniére totalement aléatoire. Bénéficiant gexgrés du calcul numeérique,
plusieurs chercheurs établissent alors la fortesib@ite du modele a la valeur d’'un
parameétre, le taux de croissance effectif de laufadion. Selon les valeurs prises par
ce parametre-clé, le comportement du systeme chalrgstiguement d'une
dynamique réguliere vers un régime chaotique (Livetke, 1975 ; May, 1976 ;
Feigenbaum, 1978).

L’introduction de la théorie du chaos et ses cotxajerivés de sensibilité aux
conditions initiales, de bifurcations et d’attragte étranges marque donc un premier
pas vers le paradigme de la complexité, en rupamee la conception linéaire des
causalités et des dynamiques de la science anaytigditionnelle. J. Gleick écrivait
en 1988 (p. 3) : ®u commence le chaos cesse la science classigbes équations
mathématiques reposant sur des hypotheses sintptEteeministes, mais intégrant

des effets non-linéaires, permettent d’appréhendee réalité complexe et
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imprévisible. Cela pose les limites de la prédicta la dissocie de I'explication : ce
qui peut étre expliqué ne peut pas forcément éaeditp(Philippe et Mansi, 1998 ;
Manson, 2001 ; Batty, Torrens, 2005 ; Epstein, 2008

1.1.2 Le traitement de la complexité liée a l'adiation des niveaux par la

modeélisationbottom-up

La reconnaissance de I'importance des non-linéaétdre les parties du systéme sur
sa dynamique de fonctionnement global marque dangremier pas franchi vers un

paradigme de la complexité. Cependant, une questssentielle adressée par les
théories de la complexité est celle de larticalatides niveaux, des mécanismes
reliant I'organisation d’'un systeme observé a weaiu donné au comportement des
entités et a la maniere dont elles interagissemh aiveau inférieur. Or, I'adoption

d’'un point de vue holiste sur le systeme simpldansidéerablement les interactions
multiples non-linéaires se produisant entre de#tésnhombreuses, hétérogénes et
évolutives. De ce fait, avec une telle perspectivelaisserait de c6té une part de la
complexité du systeme liée a la maniere dont Ié&gésrindividuelles interagissent et

génerent des propriétés nouvelles au niveau glaeal,dernieres exercant un effet

rétroactif sur les actions individuelles.

La théorie du chaos déterministe nous a révélé agmplexité qui réside dans
'apparition d’'une dynamique en apparence totalémegaguliere et désordonnée,
issue d'un mécanisme en realité totalement régke. cBntraste, la complexité
d’agrégation, pour reprendre la terminologie deMs. Manson (2001), traite de
comment de I'ordre reconnaissable au niveau délzatité du systeme peut émerger
de linteraction plus ou moins aléatoire et désargie de ses €léments au niveau

inférieur (figure 14).
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Figure 14. Articulation des niveaux dans un systemeomplexe (source : Parrott, 2002)

Ainsi, la vision exprimée par R Lewin parait-ellescrire en rupture avec celle de J.
Gleick (1988) cité plus haut :la science de la complexité a a voir avec la sticet

et 'ordre » (Lewin, 1992p. 10, trad. pers.) Pourtant, du fait de la nogdnité des
interactions, beaucoup d’éléments présents dahedaie du chaos se retrouvent dans
la complexité d’agrégation, tel le caractere immile du systeme et sa forte

sensibilité a certains parametres ou conditiori@las (Bak et Chen, 1991).

Si les atomistes grecs en avaient une premierd@iamtula mise en évidence et la
popularisation d’une telle complexité d’agrégatioréatriced’ordre par le bruit(von
Foerster, 1960 ; Atlan, 1979), doit beaucoup &lemétique, elle-méme inspirée de
la thermodynamique et des travaux sur les strustudissipatives (Nicolis et
Prigogine, 1977). Celles-ci ont permis d’illustrex notion d’auto-organisation,

traduisant I'’émergence spontanée d'une structurdéseloppant dans I'espace et le
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temps, sous l'effet conjoint d’'un apport extériediénergie et des interactions a
'ceuvre entre les éléments du systeme considéréndien a par la suite été
transposée a I'étude de processus variés du mdndépe et du vivant, se réalisant a
tous les niveaux d’organisation, de la cellule,I'8&e organisé (Camazine et al.,
2003), aux écosystemes (Schneider et Kay, 1994)sgstemes économiques (Witt,
1997) et sociaux (Allen et Sanglier, 1981 ; Pumgiiral., 1989 ; Sanders, 1992).
Proche de l'auto-organisation mais se voulant gi&séral et universel, le concept
d’émergence est progressivement apparu au centse imterrogations sur la
complexité des systemes, défini comme le procgsaukequel un ensemble d’entités
interagissantes a un niveau font apparaitre awanigepérieur une propriété nouvelle
(une structure particuliere, une fonctionnalité,e utoi) reconnaissable par un
observateur et irréductible a la superpositionategributions individuellegHolland,
1998 ; Goldstein, 1999 ; Laughlin, 2005 ; Dessadieal., 2007).

1.1.2.1 Des automates cellulaires...

Bien qu’aucune théorie quantitative de I'émergencait été formulée, son
exploration a été rendue possible par le développemiécent et rapide de
I'informatique, qui a donné naissance a une noavelsse de modéles dynamiques
permettant de considérer des systémes que l'onfigteald’'une maniere générale,
comme Phipps (2000), de distribués dans le sengsabnt basés sur les entités
constitutives du systeme, qui sont explicitememinfdisées et distribuées dans un
réseau d'interactions. Nous les qualifierons dwdlis-centrés lorsque les entités du
systeme correspondent effectivement aux individueedpopulation, suivant le sens
étroit défini, en écologie, par J. Uchfis&i et V. Grimm (1996 ; Grimm et Railsback,
2005).

La démarche sous-tendue par I'approche de modéhsalistribuée est de type
bottom-up, volontiers qualifiée de constructiviste (Goldstel®99) ougénérative

(Epstein, 1999). Elle consiste a formaliser en éntdu modele, sur la base
d’hypotheses simplificatrices, la description desités discretes et la maniére dont
elles se comportent et interagissent pour genpegrla simulation, la structure et la
dynamique globale du systéme étudié, observéeréir da modeéle. Historiguement,
les premiers modéles de systemes distribués quiconmimencé a explorer la
complexité d’agrégation sont les automates cehesgafWolfram, 1984). Un automate
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cellulaire est défini comme un réseau de celluleslacune prend un état possible
parmi un ensemble d’états possibles. A chaquetib@radesregles de transitiosont
appliguées a toutes les cellules, qui spécifientrnent les différents états des cellules
réagiront aux configurations d’états se trouvamsdavoisinageimmeédiat de chaque
cellule. Le principal apport de ces modeéles, tlypaj a été de préciser comment des
propriétés globales émergent d’interactions simetet individuelles et locales, tandis
que l'utilisation de régles simples, déterministésnvariantes a permis de réitérer le

message de la complexité déterministe.

Ainsi, pour reprendre I'exemple de I'écologie thigae développé plus haut, H.
Couclelis (1988) a utilisé un automate cellulairétedministe pour simuler la
dynamique d’une population animale sur un espao&ojge, en appliquant une
fonction de densité de population a chaque cellldel’automate. Cette fonction
exprime I'hypothése que la croissance locale dmfaulation au niveau d’'une cellule
au pas de temps+ 1 dépend de sa densité et de celle des cellulesoamaintes a
l'instant t. A partir de cette régle initiale, qui reprendyftothése simplificatrice du
modele logistique holiste, mais en la formalisamtnéveau des entités discréetes du
systeme, les simulations génerent des structusgdpmporelles complexes : outre
le fait qu’elles reproduisent la gamme variée dgsachiques temporelles obtenues a
I'aide du modele holiste (May, 1976), I'originalitie I'approche distribuée est qu’elle
permet d'observer au niveau global I'émergence demés particulieres
d’organisation de la population, plus ou moins lesbtres sensibles a la distribution
spatiale initiale de la population. La reconnaissade l'importance de ce facteur,
jusqu’alors peu étudié parmi I'ensemble des fastesusceptibles d’influencer la
dynamique d’'une population, constitue en un senplaidoyer pour I'élaboration de
modeles intégrant davantage de détails de lag@galitommencer par la considération
d’entités discrétes, distribuées dans un envirommerspatial explicite (Uchniaki et
Grimm, 1996 ; Grimm et Railsback, 2005).

1.1.2.2 ... aux modeéles a base d’agents adaptatiffiversité des agents et

structure des interactions peuvent faire la différace

Apres les automates cellulaires, modeles distribe®plus simples, I'exploration de
la complexité d’agrégation dans les systémes digts se poursuit avec l'idée que
des comportements complexes émergent dans demsgsfiossédant un haut degré
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d’hétérogénéité parmi leurs composants et un aeraegt particulier de ces
composants (Levin, 1999 ; Parrott, 2002). Ainsiaatvu ces dernieres années se
développer un intérét porté aux systemes complenakfiés d’adaptatifs. Ce terme,
au demeurant trées proche des concepts d'auto-eajam et d’autopoiesdait
référence a la tendance qu’'ont de nombreux systénrester globalement stables,
malgré les changements permanents qui s’obseraemi ges composants individuels
(Holland, 1995). Dans cette optique, pour modélgertels systémes, besoin est de
rompre avec ’homogénéité et I'invariance des regle comportement formulées au

niveau des entités du systeme.

Les modéles a base d'agents adaptatifs vont darsercg Issus de I'Intelligence
Artificielle, relevant du domaine des Systemes Matients (Drogoul, 2005), ils
forment une nouvelle classe de modeéles distribugéiss desquelles les agents
adaptatifs sont des entités diversifiees et aut@somprogrammées de sorte qu’elles
soient capables d’apprendre de leurs interactionalés avec les autres entités du
systéme et puissent changer leur comportement en d/atteindre un but
préalablement défini (Epstein, 1999 ; Bonabeau,220Macal et North, 2007 ;
Parrott, 2008). Dans la littérature, une distinttglest ainsi constituée entre ces
modéles ou les agents sont dits cognitifs, capabllasticiper et planifier leur
comportement et des modéles plus simplement coéstid’agents réactifs (Ferber,
2006). A propos de ces derniers, certains auteuréservent d'utiliser le ternagent
(Macal et North, 2005 ; Parrott, 2008), d’autantilgest percu différemment selon
gue I'on se place du point de vue du thématiciedelinformaticien (Drogoul et al.,
2003). Pour ces raisons, lorsque les agents faésatlans un Systeme Multi-Agents
sont purement réactifs et désignent des individass préférons qualifier le modele
d’individu-centré. Notons toutefois que dans I'@utkes dynamiques de populations
et des organisations socio-spatiales, les entiédsehtaires du systeme peuvent, en
fonction de nos hypothéses sur les mécanismes msothw phénoméne étudié,
désigner des entités infra-individuelles ou supdividuelles, comme des groupes
d’individus, ou bien encore des objatgentifies(Sanders, 2007).
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1.1.3 Le statut épistémologique du modele et deitaulation en question

Finalement, letournant de la complexitéhvoqué par E. Morin (1990), en rupture
avec le réductionnisme de Descartes qui réduibueé étudié a ses éléments les plus
simples, se démarque aussi progressivement darlardée systémique classique qui
aborde le systéme de maniere holiste sans tenipteoohe I'hétérogénéitét aeles
différences de comportements des entités qui leposemt. Au coeur de ce nouveau
paradigme qui se met en place, se trouve l'idée lgumodélisation des systémes
dynamiques est un moyen essentiel de la comprérerds la réalité et de la
construction théorique. Elle permet d’étudier lescamismes internes abaite noire

(Susser et Susser, 1996b), reliant facteurs cawtaronfigurations observées.

Il apparait donc que la science de la complexip®se entierement sur des modeles
de simulation de la réalité, qui impliquent desisiéos de la part du modélisateur sur
ce qui estsurce qui est utile a représenter ou a laisser de cdté&avers les
hypothéses simplificatrices, mais égalems&mt comment le formalisefO’Sullivan,
2004 ; Becker et al., 2005 ; Livet et al., 2008gxXploration de la complexité liee a
I'articulation des processus entre les niveaux npoigssse a élaborer des modeles
selon une approchgénérativeou constructiviste, dont les propriétés obsenses
niveau sont dérivées des propriétés de ses eatitssitutives formalisées a un niveau
inférieur. Or aujourd’hui, grace au calcul distgbusur une grande quantité
d’ordinateurs, l'informatique permet de simuler dgstémes complexes qui mettent
en jeu des millions de constituants hétérogénesteraction (Bonabeau et Theraulaz,
1994 ; Epstein et Axtell, 1996).

Cela ne va pas sans poser de question sur 'éonlahii statut épistémologique du
modele, dans son rdle intermédiaire entre thédriengpirie (Le Moigne, 1999 ;
Becker et al., 2005 ; Varenne, 2007). Les prenmmavdeles dynamiques, par leur fort
degré d’abstraction, ont longtemps été considévésne relevant du domaine de la
théorie, permettantdxploration conceptuelldes propriétés internes au modele dans
une démarchehypothético-déductive, a I'opposé des méthodes raups
observationnelles et expérimentales (Phan et Vare@009). En contraste, les
dernieres avancées des sciences computationnéifeaient la possibilité nouvelle

d’appliquer une démarche expérimentale classiquené classe de phénomeénes
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macroscopiques jusqu’alors non manipulables, aretsade simulations réalisées sur
des modeles volontiers percus comme représentamtraalité virtuelle ou une
empirie simulégAxelrod, 1997 ; Epstein, 1999 ; Deffuant et 2003 ; Janssen et
Ostrom, 2006). En effet, le développement d'un n®dérocéde d'une méme
démarche d’isolement du ou des mécanismes caugasynpes que celle realisée
dans le cadre du montage d’'une expérience (Maki5R0a différence, de taille, est
qgu’'un modele simule la réalitg silico, au contraire d’une expérience classique ou les

entités utilisées pour I'expérience sont bien I&mes que dans la réalité.

Nous nuancerons les deux positions contrastéesnqus venons d’exposer en
rappelant le r6le assigné au modele par M. L. Mindl®65, p. 45, trad. pers.) et qui
demeure inhérent a toute entreprise de modélisati@ux yeux d’'un observateur B,
un objet A* est un modeéle d’'un objet A dans la meesul B peut utiliser A* pour
répondre a des questions qu’il se pose sur. Ba modélisation impliquera donc
toujours une simplification de la réalité, réalisé@aprés nos hypothéses sur les
entités, leurs propriétés et leurs relations, saffies a intégrer pour répondre a une
question posée. Par ailleurs, quel que soit le &atjabstraction du modele,
I'utilisation d’'une démarche expérimentale est ifié# des lors que les regles de
fonctionnement du modele, bien que totalement §pési ne permettent pas de
déduire son comportement global, ce qui est inhé&daut systeme complexe. Mais,
pour que le résultat d’'une expérience réaliséeusumodele puisse étre inféré a la
réalité, il reste un pas a franchir, celui de |kdve2 du modele a I'égard de ce qu'il est
censé représenter. Cette question n'est pas égidemtaiter dans la mesure ou un
modeéle n'a pas vocation, justement, a représeatee a réalité, nous y reviendrons
(chapitre 5, 3.3.1).

Les différents éléments évoqués ci-dessus vont ldassns de la nécessité d’adopter
une démarche de modélisation privilégiant la paocim plutbét que I'exhaustivité,

intégrant pas a pas les détails de la réalité en des mesurer leurs effets sur le
comportement global. C'est de cette maniere qu'agnaessé la science de la
complexité, c’'est de cette maniére que peut pregreda connaissance sur
I'expression d’'une maladie transmissible commedatg a travers la modélisation,

comme nous nous attacherons a le montrer en suivant
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1.2. Reconnaissance et modélisation de la complé&xde I'expression

des maladies transmissibles

1.2.1 La reconnaissance ancienne des non-linéartiéss un systéme

pathogene

Le tournant de la complexit@ont nous venons d’esquisser les contours, passe pa
une rupture avec le paradigme linéaire, qui rédluiaaconnaissance d'un tout a la
connaissance des éléments qui le composent. Pooprendre la complexité de
I'expression globale d’une maladie transmissible ptemier pas essentiel a franchir
consiste donc a préciser dou proviennent les m#afités du systeme de
transmission, qui mettent a bas I'hypothése rédoniste selon laquelle une
population se résume a la somme de ses individgs'gtsuffit de comprendre les
déterminants des cas de maniere isolée pour coarerém distribution globale de la
maladie (Gatrell, 2005 ; Koopman, 2005a ; Peardéeztetti, 2006).

La question de la non-linéarité peut-étre traitéessdeux angles particuliers qu’il
convient de ne pas confondre (Koopman et Longif®4) : un premier angle,
largement discuté dans notre deuxieme chapitrezecor la recherche de causalités
établies, dans la tradition observationnelle, dBadrassociation entre un ou plusieurs
facteurs de risque et un niveau de présence dealadma. De ce point de vue, les
relations non-linéaires sont celles qui ne satisfoes a deux principes. Celui de
proportionnalité, d’une part, entre un facteur dgue X et un niveau d’infection Y ;
celui de superposition, d'autre part : si Y esédimement associé a plusieurs facteurs
X1...Xn, la probabilité de Y est la somme de ses compesaaffectées de leur
coefficient respectif (Philippe et Mansi, 1998). hature multiple, multi-niveaux et
non-linéaire de la causalité est aujourd’hui largetnprise en compte dans les

modeles statistiques de I'épidémiologie observaiidie.

Un deuxieme angle d’analyse des non-linéarités darsysteme pathogene concerne
la dynamique de [linfection. Or, dans la pluparts détudes épidémiologiques
observationnelles classiques, I'on peut traitecalgsalités non-linéaires entre facteurs
de risque et niveaux de maladie tout en supposapiicitement que la maladie est
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générée par des processus qui sont linéairemerdnmdgoes, c’est-a-dire qu’on
considere que les états épidémiologiques des ohesvgui composent la population
étudiée sont des faits indépendants les uns dessgitoopman, 1996). Pourtant, la
reconnaissance que la probabilité pour un indiddwévelopper la maladie dépend
de celle des autres individus de la population,dehc rétroactivement de la
prévalence globale, est trés ancienne et d’unesgudl particuliere pour les maladies
transmissibles (Ross, 1916) : ce sont précisémamntcbntacts contagieux qui se
produisent entre les individus infectieux et susibégs au cours du processus de
transmission qui rendent I'expression d'une malamb@nsmissible non-linéaire et

complexe.

Cela fait qu'au niveau individuel, un individu peéire affecté par les facteurs de
risque d’'un autre individu, avec lequel il entrgediement ou indirectement en
contact. Il existe en effet de nombreuses facoost pn facteur de risque, d’exercer
une influence indirecte sur un individu sain, outnee influence directe sur sa
susceptibilité biologique, qui va modifier sa prbiitgé de développer I'infection. Un

facteur de risque peut :

altérer la contagiosité d’un individu infectieuxeavequel I'individu sain entre en
contact (la quantité d’agents pathogénes excretesgp individu infectieux) ;
modifier la quantité ou la viabilité des pathogeeasre le moment ou ils sont
excrétés par l'individu contagieux et le moment itgl atteignent l'individu
susceptible ;

modifier le nombre de contacts réalisés par l'imtiivsusceptible ;

modifier les individus contactés par cet individans en changer le nombre

(Koopman et Longini, 1994).

Au niveau de la population, la non-linéarité dugassus de transmission, qui repose
sur les contacts individuels, fait que la prévadéede I'infection dans la population ne
dépend pas seulement de I'exposition indépendasgeirdlividus a des facteurs de
risque identifiés mais aussi de la structure desaobs qui se réalisent entre eux
(Koopman et Lynch, 1999)Certains facteurs de risque concernent donc des

propriétés structurelles des populations, irrédhlesi au niveau individuel.
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On percoit la toute la limite des traditionnelldsidies observationnelles a saisir la
complexité de I'expression d’une maladie transrbissiqui, en plus des difficultés
liées a la disponibilité de données suffisammenmdili€ées, peinent & reconnaitre les
non-linéarités générées par le processus de trasiemi(Koopman, 1996). Réalisées
au niveau individuel ou au niveau écologique, gesévelent d’abord impuissantes a
examiner simultanément les effets de facteurs stpu@ individuels et structurels sur
les états épidémiologiques observés. Le développemes modeles statistiques
multi-niveaux permet de contrer en partie cettatétion, par le fait qu’ils permettent
de prendre en compte des variables définies aamigda groupe au cbté de variables
individuelles. Mais leur limitation majeure est dg’'ne considérent pas facilement la
dimension temporelle. lls ne prennent donc padeiament en compte les relations
dynamiques et rétroactives entre facteurs de rigfuéats épidémiologiques (Diez-
Roux et Aiello, 2005). Au niveau individuel pourtafiinfection a l'instantt d'un
individu constitue, a l'instantt+1, un facteur de risque supplémentaire pour un autre
individu de son entourage, tandis qu’au niveau a@dpulation, I'incidence de la
maladie entré ett+1 dépend de la prévalence de la maladie au témps

La reconnaissance de la complexité de I'expressndémo-épidémique d'une
maladie transmissible comme la peste, qui réside s interactions, définies par les
contacts contagieux, entre ses entités constigjtitkend donc son approche par la
modélisation dynamique pertinente. Elle passe [#abloration de modéles qui
integrent au minimum la dimension temporelle dupart, une hypothese
simplificatrice relative a la distribution spatiatkes entités individuelles et a leurs
contacts d’autre part, pour simuler les processtmmiques de la maladie dans la
population. De cette maniére, comme le résumei®. Xoopman et J. W. Lynch
(1999, p. 1173, trad. pers.)laccaractéristique qui distingue le mieux les medél
dynamiques du systéme de transmission du modéigustale 'ensemble de causes
suffisantfRothman, 1976 ; Rothman, 200§t qu’ils integrent les effets non-linéaires

au niveau de la populatiom.
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1.2.2 Modélisation de la dynamique non-linéaire die maladie transmissible

dans une perspective holiste : I'hnypothése simphfirice de I'action de masse

La reconnaissance ancienne des non-linéarités #éks dynamique des maladies
transmissibles s’est faite a travers le développemiene premiére classe de modeles
dynamiques, dont la formalisation remonte a envioonsiécle, avec les travaux
fondateurs de R. Ross (1916) et W. O. Kermack etGA.McKendrick (1927)
notamment, succédant de peu aux découvertes pastees (Heesterbeek, 2005). Ces
premiers modeles, mathématiques, ont joué un s3lergiel dans la construction de la
théorie en épidémiologie (Anderson et May, 1991ples largement en biologie des
populations (Murray, 1993). Pourtant, I'épidémiatothéorique a représenté, jusque
dans les années 1970-80, une part faible de lsereoh épidémiologique, évoluant
dans 'ombre et entretenant peu de rapports avgndémiologie observationnelle
(Koopman, 2005a ; Valleron et Schwartz, 2006). diaan principale de cette relative
déconnexion entre formalisation théorique et dosnde terrain est le fort degré
d’abstraction de modéles abordant la maladie deigrerholiste, directement au
niveau de la population. S’ils ont été concgus pes épidémiologistes, ils ont par la
suite été repris et analysés par des bio-mathéeraipas toujours soucieux de les
confronter aux données de terrain, tandis quepdegiologistes focalisaient de plus
en plus leurs recherches sur l'identification deises aux niveaux individuel et

inférieur (Koopman, 2005b).

Sans entrer de suite dans sa description détdéléeodele épidémique le plus simple
(Kermack et McKendrick, 1927) décrit la dynamiqueng maladie transmissible
dans une population d’hétes par un systeme d’éousta variables d’état. Chaque
variable décrit le nombre dindividus se trouvantuxa différents états
épidémiologiques en fonction du temps. Tout comm® premiers modéles de
I'écologie théorique, du modéle logistique, déanivéa variation de la taille d’'une
seule population, aux modeles décrivant la dynaenide population de multiples
especes interagissantes, les premiers modélesmépicks sont fondés sur une
hypothése simplificatrice principale, celle de d&ndépendance. L’incidence est
décrite par la loi de I'action de masse qui singpldfonsidérablement le processus de
rencontre entre les individus en les assimilanes molécules se déplacant dans un

gaz ou une solution. Selon cette hypothese empmuntag chimie réactionnaire (Ross,
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1916 ; Heesterbeek, 2005), les individus se remeontau hasard et le nombre de
nouveaux cas d’infection a l'instati#l est proportionnel au produit des densités des
sous-populations susceptible et infectieuse atdimst. C’'est la maniére la plus
simple de représenter directement au niveau deofaulgtion, dans un systeme
d’équations différentielles, les effets non-linéairdes interactions se produisant au

niveau individuel.

L’épidémiologie théorique des maladies transmissipentierement fondée sur des
modeles du systeme de transmission, procéde dame diémarche qui consiste a
ignorer volontairement certains aspects de latéale sorte que l'essentiel du
phénomeéne étudié puisse étre saisi et mis en lar(idollison, 1995). A partir de Ia,
différentes voies de complexification du modele méatatique de base sont possibles,
par l'intégration progressive de différentes sosircéhétérogénéité inhérentes aux
entités individuelles, a leur distribution et aregontacts, pour explorer, a travers la
simulation, des questions relatives a I'expresdies différentes maladies. Parmi
celles-ci figure la question de linstauration de&gimes périodiques réguliers ou
chaotiques (Grenfell et al., 1995 ; Earn et alg®@pMay, 2000).

1.2.3 Le potentiel unificateur de la modélisationdividu-centrée dans

I'étude de I'expression des maladies transmissibles

Fondamentalement, les processus de contact eadgntission d’une maladie sont
des conséquences des comportements d'individugibdiss spatialement. Or,

'adoption d'un point de vue holiste sur la dynaoeéqde la maladie améne a
simplifier considérablement les interactions midtgpse produisant localement entre
des entités nombreuses, hétérogénes et évolutivegluence grandissante du

paradigme de la complexité, posant la questionattculation des processus selon
les niveaux, conduit I'épidémiologie théorique @léer dans le sens d’'une meilleure
prise en compte de la diversité biologique desvidds et de la structure de leurs
interactions socio-spatiales (Koopman, 2004 ; Keglil999 ; Keeling, 2005a ;

Bansal et al., 2007). L'idée sous-jacente est autte aiversité peut profondément
affecter la dynamique de linfection. Dans ce seles méthodes récentes de
modélisation informatique distribuée, des automeédisilaires simples aux modéles a

base d’agents adaptatifs, conduisent a I'élabaratie modeles épidémiologiques
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avec une approcheottom-up dont les propriétés émergentes observées auundea
la population sont dérivées des propriétés formatisau niveau individuel. Ces
modeles individus-centrés participent donc a uassd de modeéles dissructurés
qui contrastent sur deux aspects essentiels agemdeléles holisteson structurés

fondés sur I'hypothése de 'action de masse :

les individus sont uniques ; ils different les ules autres selon différents aspects
considérés dans le modeéle ;

leurs interactions écologiques ne se résument ks &encontres aléatoires ; le
principe de la localité prime, ce qui signifie go’individu particulier est affecté
avant tout par les organismes qui se trouvent dansvoisinage spatio-temporel
(DeAngelis et Gross, 1998e Roos et Persson, 2005 ; Odenbaugh, 2005).

Le développement de modéles devenant progressivgohen réalistes, considérant
des individus distribués dans un réseau de contpotssse a un rétablissement du
lien, dans l'étude des maladies transmissiblesreefdrmalisation théorique et
observations de terrain. Il pousse a une convegyele deux traditions qui ont
longtemps évolué séparément au sein de la diseiglpidémiologique : d’'un coté,
celle d’'une épidémiologie observationnelle et eikpéntale qui identifient les
facteurs de risque et mécanismes de développenenia dnaladie au niveau
individuel sans considérer les interdépendancests individuels, en lien avec la
dynamique globale ; d’'un autre cété, celle d'unalémiologie théorique qui, a ses
débuts, formalisait des modéles du systéme de nhiae®n au niveau de la
population sans considération des variations deceptibilité et d’exposition
individuelle, avec un taux de contact et une pradibd@bde transmission constants
(Mollison et al., 1994 ; Koopman et Lynch, 1999 ¢odpman, 2004 ; Koopman,
2005a). Par ailleurs, le développement de modédeplds en plus détaillés, qui
reposent sur une description naturelle et flexddequi est susceptible d’entrer en
contact avec quliles rend plus crédible pour aborder les probléissau contréle de
l'infection. lls apportent la possibilité d’évalyepar la simulation, les effets de
différentes mesures d’action potentielles qui terincompte de la structure des
contacts.

Au-dela de la discipline épidémiologique, la mosigion de typdottom-uppermet
I'intégration des connaissances issues des différ@mamps disciplinaires concernés
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par I'étude des maladies transmissibles a différamtzeaux d’organisation. En
reconnaissant le niveau individuel comme le nivieemdlamental auquel le processus
de transmission se réalise, elle favorise par eleifiptégration des connaissances
issues des recherches biomoléculaires en évakmeffets, sur la dynamique globale,
des composants génétiques et des mécanismes seeiadividu susceptibles de
modifier sa susceptibilité ou sa contagiosité. Tomnme elle permet d’évaluer les
effets, sur la dynamique de la maladie, de facteaksronnementaux, par exemple
climatiques, en supposant que leurs effets écalegigur les mécanismes individuels,
dans le sendop-down soient connus. Enfin, la modélisation distribuge les
Systemes Multi-Agents particulierement, dans la uresou ils comportent une
dimension socio-spatiale explicite et offrent lasgibilité dimplémenter des
comportements individuels diversifies et adaptatisnenent a intégrer les
connaissances issues des sciences sociales, shissegtinfluencer les réseaux de
contacts et donc les processus endémo-épidémifeesi¢, 2004 ; Daude, 2005 ;
Daudé et Eliot, 2005 ; Eliot et Daudé, 2006 ; Sasid2007 ; O’Sullivan, 2008).

Comme nous I'évoquions en introduction de notrexaene partie, I'épidémiologie

spatiale, utilisant les méthodes traditionnellesI'dealyse spatiale, était habituée a
caractériser les configurations endémo-épidémigbsgrvées au niveau global pour
en rechercher les causes et processus sous-jdbtaysr, 1983 ; Gesler, 1986). La
modélisation distribuée lui apporte une nouvellgerdation constructiviste et

expérimentale, ou I'on explore les configuratiomsudées de la maladie au regard de
nos hypothéses sur la distribution de la populaties comportements individuels et
les structures d’interaction (Gatrell, 2005). Urdlet démarche parait a méme de
rendre compte des effets non-linéaires, au nivelabaj dus au processus de

transmission au niveau individuel et qui font :

guun méme resultat peut étre produit a partir d’grand nombre de
configurations initiales possibles ;
gu’'a partir dune méme situation initiale, les la3nteractions ont des effets

globaux non triviaux et parfois inattendus.
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1.3 Synthése du complexe pathogéne et du systeméhpgene : le

systéme pathogene complexe

En guise de bilan, léournant de la complexit@pporte de nouveaux fondements
théoriques et méthodologiques a I'étude de I'exgppoesdes maladies transmissibles.
Dans une évolution du questionnement poussantdieéties mécanismes endémo-
épidémiques de la maladie a une résolution fing, nethodes observationnelles
classiques échouent a prendre en compte de maudéqeiate I'articulation du risque
individuel et du risque au niveau de la populatién.réponse a cette limite, a laquelle
il faut ajouter la difficulté liée au suivi, sur terrain, des populations concernées, le
tournant de la complexité se fonde sur une longadition de modélisation des
systémes dynamiques pour un dépassement du réthistite et une meilleure prise

en compte des non-linéarités du processus de trssism

Cela nous améne a opérer un glissement concepérsl la considération d’'un
systéme pathogéne qualifié de complexe (Gatreli52Koopman, 2005a ; Pearce et
Merletti, 2006). Le systeme pathogene complexe geepen quelque sorte une
synthese du complexe pathogéne (Sorre, 1933) alysieme pathogéne (Picheral,
1982), concepts que nous avons successivemennf@ss#ans notre premiere partie
(chapitre 1, 3.1; chapitre 2, 1.2): en effet,réhabilite d’'une part la notion
d’interaction parasitaire entre les entités indinlies des différentes populations
d’hétes et de vecteurs qui forment le complexe q@ghe. D’autre part, il associe a
ces entités individuelles, aux populations qu'dsnient et a leur environnement les
multiples facteurs de risque, identifiés a difféseniveaux, qui composent le systeme
pathogene.

Ce glissement conceptuel étant fait, la simulagiermet d’expérimenten silico sur
les mécanismes endémo-épidémiques de la maladgyi @pparait impossible dans
la realité. Elle repose sur des modeles qui foseali selon des hypotheses
simplificatrices, les comportements des individigsirs contacts, la transmission et
I'évolution de la maladie chez ces individus. Enférénce a la célebre
recommandation d’Einstein de garder les choses ausgles que possibles mais non

simplistes (Calaprice, 2000, p. 314), une bonnesorai pour qu'un modele
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épidémiologique reste aussi simple que possible@stla complexité réaliste peut
étre contreproductive a la compréhension et la &isation théorique. Déterminer les
effets de chaque détail consomme en effet de kEbuese et détourne I'attention sur
les éléments essentiels. A 'opposé, une autreédogison pour qu’'un modéle ne soit
pas simpliste est qu’il peut amener a ignorer aaild essentiels ce qui, au final, peut
avoir pour conséquence de prendre de mauvaisesiateciqui peuvent codter des
vies. Pour éviter I'un et l'autre des travers,alf développer les modéles pas a pas,
comparer les modéles entre eux (Rahmandad et Ste22088), de sorte qu’il soit
possible d’évaluer la robustesse des inférencdséés, en regard des hypothéses
simplificatrices introduites (Durett et Levin, 1994Manson, 2002 ; Koopman,
2005a).

2. Les apports de I'épidémiologie theéorique : intégtion
progressive de I'hétérogénéité spatiale et de I'imdidualité dans

les modéles endémo-épidémiques

L’exposé des grands principes thurnant de la complexitéppliqué a I'étude des
processus endémo-épidémiques des maladies traifdggssous amene a examiner
plus en détail les principaux apports d'une épiddogie théorique fondée sur le
développement et I'exploration des propriétés delétes dynamiques du systeme de
transmission. Sa progression s’est faite dans ms ®p-down qui a consisté a
introduire progressivement dans les modeles diffése sources d’hétérogénéité
inhérentes aux entités individuelles et a leurritistion spatiale notamment, pour en

explorer les effets sur I'expression de la maladieiveau de la population.

Les travaux de cette épidémiologie théorique oétpEtncipalement guidés par un
questionnement relatif aux conditions pour qu’'unaladie introduite dans une

population puisse d’'une part évoluer en une épidgatid’autre part s’y pérenniser a
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un niveau endémique, la ou précisément les métholissrvationnelles ont montre

leurs limites (chapitre 3, 3.3).

2.1 Un apport des modeles compartimentaux : le thé&ame du seull

endémo-épidémique

Comme nous l'avons déja évoqué plus haut, les prsmmodeles dynamiques de
maladies transmissibles sont des modéles compatmone formalisés par des

équations différentielles qui modélisent des padputig continues plutdét que des
individus discrets et simplifient le processus datact et de transmission au niveau
individuel par la loi de I'action de masse. Chadagiation décrit la variation de la

taille des différentes classes de population savémot aux différents états

épidémiologiques en fonction du temps, en considdilaypothése d’homogéenéité a

I'intérieur de chaque classe, c’est-a-dire le dgié tous les individus sont strictement
identiques.

2.1.1 Le modele basique de Kermack-McKendrick a seele population

d’hotes et ses extensions

2.1.1.1 Le modéle épidémique SIR

2.1.1.1.1 Les hypothéses simplificatrices du modele

Le modele épidémiologique de base, initialemenintdé par W. O. Kermack et A.
G. McKendrick (1927), est un modéle compartimedtgkerministe de type SIR, qui
considere la dynamique d'une maladie directemesmstnissible dans une seule
population d’hétes divisée en trois classes sedardifférents états épidémiologiques

individuels considérés (figure 15) :

la classe des individus susceptilffes
celle des infectél ou tous les individus infectés sont supposé<iiaex, c'est-a-
dire capables de transmettre la maladie sans distind’'un état ou l'infection est
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latente entre le moment de I'infection et le déieita contagiosité
celle des retiréR, qui comprend indistinctement les individus maigsla maladie
et ceux rétablis et immunisés, de sorte qu'ils nesgent plus étre a nouveau

infectés.

Figure 15. Classes de population et flux du modéképidémique classique (d’aprés Kermack et
McKendrick, 1927)

Ce modele de base est un modele épidémique, comgu mpettre I'accent sur la
dynamique épidémique d’une maladie a court terragsdine population de tail
constante qui ne se renouvelle pas, sans naiseadéees liés au cycle de vie naturel.
La dynamique épidémique est représentée par lés équations différentielles
suivantes, qui décrivent la variation d’abondanes tois classes de population et les

flux d'individus de 'une a l'autre :

9S__)s
dt

dl

A gs-
dt 4
drR
E—ﬂ

Concernant le flux de la classe susceptible a dasel infectieuse, I'incidence, ou
nombre de nouveaux cas d’infection par unité depgnest déterminée par le
taux d’infection A auquel les individus susceptibles deviennent tidag. Dans le
modele traditionnel, ce taux est formulé dans ldtiy@se d’'une transmission réalisée
suivant une loi de pure action de masse, c’este-gu’il est proportionnel a la

prévalence ou nombre des individus infectieux :

A=al
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a est un coefficient d’action de masse sans signifingpidémiologique particuliere,

mais qui traduit implicitement le fait que le tad& contac, ou nombre moyen de

contacts par personne et par unité de temps, augrive@airement avec la taille de la

populationN.

La plupart des auteurs qui fondent leurs travauxceumodeéle original utilisent une
version de la fonction de transmission différemeensidérant I'lhypothese de pseudo
action de masse, fréqguence-dépendante (Hethcdl®,; Xeeling, 2005a ; Choisy et
al., 2007). Selon cette hypothese alternative puta action de masse, dite densité-
dépendante, I'incidence est liée a la proportionadgopulation infectieusd/N), de
sorte que chaque individu susceptible rencontteague pas de temps un nombre fixe

d’individus S indépendant dé&l. C’est la proportion d’entre eux qui sont infeatkie

qui détermine le taux d’infection :

Pour les maladies humaines et animales, cette hgpetapparait plus plausible que la
premiere évoquée, dans la mesure ou la transmig&da maladie se réalise avant
tout localement, si bien que le nombre et la caméijon des rencontres journalieres
sont peu lies a la taille de la population totdhethcote, 2005). Mais lorsque la
population reste constante, les résultats de laiaerfréquence-dépendante varient
peu de ceux de la version densitée-dependante (€peli005a). Quelle que soit la
version de ce modele de base, une conséquencenientlde du formalisme a
eéquations différentielles et de la loi de l'actide masse est que les rencontres, qui se
font au tau B, sont supposées aléatoires. Cela signifie que olaulption est
constamment mélangée de facon homogene et qumdiinitiu a la méme probabilité
d’entrer en contact avec n’importe quel autre imhliv De plus, le contact est un
processus instantané sans considération de sablpossscription dans la durée.
Enfin, tout contactS-l cause une transmission, aprés quoi la populatisn e

remélangée.

Le flux de la classe des susceptibles a celle elé®s, qui agrege, au niveau global,
les évolutions et issues individuelles de la maaest déterminé par un taux de retrait

y constant. Cela revient a supposer une distribuérponentielle des périodes
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infectieuses individuelles, dont la moyenne 1/y : a chaque unité de temps, un

nombre constant d’individus quitte la classe ddsciieux sans considération de la

période qui s’est écoulée depuis l'infection.
2.1.1.1.2 Un seuil épidémique défini sur la pogdalasusceptible initiale

Dans sa forme la plus simple, le modele de KermdcKendrick permet d’aborder
une série de questions qui concernent la dynamiqemporelle d'une
épidémie (Anderson et May, 1991, Diekmann et Helestk, 2000) : étant spécifiés
le taux d’infection et le taux de retrait, I'intracktion de I'agent pathogéne dans une
population d’hétes conduira-t-elle au développentohe épidémie ? Quelle sera

son cours et notamment quand s’amorcera son dastjo’a son extinction ?

Une variable-clé peut alors étre définie, le taexreproduction épidémique (a ne

pas confondre avec la densides retirés). Défini a un instant cette variable
mesure le nombre d’infections secondaires causaresrpindividu infectieux typique
introduit at, durant sa période entiere d’infectiosité. Ellécsit, pour le modéle

fréquence-dépendant :
1
R(t) =s6—
4

. s(t)

ou s =West la proportion d’individus susceptibles a I'andtt, S est le taux de

contact e— est la période infectieuse moyenne. Le taux deodetion eépidémique
4

initial R(0) désigne le nombre moyen d’infections secondairesis@es par
I'introduction d’un individu infectieux a l'instannitialt = 0. Le taux de reproduction
de base notd&, lui, désigne le taux de reproduction initial ddescas particulier
ou un individu est introduit dans une populatioriiegement susceptiblesy = 1)
(Hethcote, 2005). Il s’écrit alors :

-t
%—ﬁy

A partir de 13, il est possible de dégager un efteseuil sur le taux de reproduction
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épidémique, qui conditionne le développement ou aiane épidémie ainsi que son
déclin. Ce seuil constitue, autrement dit, unerbdtion générée par les non-linéarités
du systeme d'équations déterministes (Nasell, 1985)instant initial, ou I'on
introduit un petit nombre d’individus infectieuxrdala population :

- siR(0)> 1, un infectieux typique se remplace initialement plas d’'un nouvel
individu infectieux. Il se produit donc une épidénfigure 16) : la proportion
des infectieux augmente jusqu’a une valeur maxinsaleulable tandis que la
proportion des susceptiblgsdiminue. Lorsquex passe en dessous d’une valeur
égale al/R, de sorte qudR(t) passe en dessous de 1, s’amorce le déclin de
I'épidémie. Lextinction est inévitable parce gue population des susceptibles
n’est pas renouvelée gtdécroit toujours.

- SiR(0)< 1, alors aucune épidémie ne se développera et lagiam infectieuse

ne fera que décroitre jusqu’a extinction finale.

1
RO=13
0.8
proportion de susceptibles
0.8
0.4
0.2
proportion d'infectieux
D L L L L
0 L] 10 15 20 25

temps en jours

Figure 16. Solutions du modele épidémique classig@&R avecR, = 3 et une période infectieuse

moyenne]/y= 3 jours (source : Hethcote, 2005)
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Le taux de reproduction épidémique initial sert @odans ce modeéle d’action de
masse déterministe, a mettre en évidence un ggdér@ique, ou seuil d’'invasion, sur
la population susceptible initiale. En effet, dases version fréquence-dépendante,
puisqueR(0) dépend de la proportion des susceptildgsl existe une proportion
critiquey/ B de cette population au-dela de laquelle, pouraux tle contact et une
période moyenne infectieuse fixés, une épidémiedé&eloppe. Dans le modéle
densité-dépendant, o a l'initialisation est fonction de la densité ou lailde la
population de susceptibl&0) c’est une densité seuil éga y/a qui est nécessaire

pour initier une épidémie (Anderson et May, 1991).
2.1.1.2 Le modéle endémique SIR

Pour aborder la question de I'endémicité et étude=r conditions limites de

persistance a long terme d’'une maladie transmessihs une population d’hétes, il
faut considérer un systéme ouvert et introduirpdssibilité pour cette population de
se régénérer. Pour cela, une évolution est apparémodele épidémique de base
(figure 17). Elle consiste a introduire un flux daissances ou d’émigration dans la

classe des susceptibles a un upet un flux de sortie de déces ou d'immigration,
concernant toutes les classed, R, au méme talu, de sorte que la populatidwh

reste constante (Anderson et May, 1991, Diekmartieesterbeek, 2000 ; Hethcote,
2005 ; Choisy et al., 2007).

Figure 17. Classes de population et flux du modeendémique classique

Dans ce cas, le taux de reproduction épidémiqueis R(t) = s, et le systeme
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possede deux points d’équilibre stable. A l'inigation, ou I'on introduit un petit
nombre d’individus infectieux dans la populatioaiteinte de I'un ou l'autre dépend

alors précisément du taux de reproduction de Baddethcote, 2005)

si Ry < 1, la maladie décroit et atteint le point d’équiilfonné pas = 1 eti; =

0, c’est-a-dire celui qui correspond a I'extinctida I'infection.

Si Ry > 1, avecip suffisamment petit e$ suffisamment grand pour qu#(0)
dépasse l'unité, alors la proportigrdes infectieux augmente jusqu’a un premier
pic épidémique, puis décroit jusqu’a un minimumjtdeps que la population
susceptible se reconstitue. Lorsg@tteint un niveau suffisamment élevé pour
gueR(t) atteigne 1, une deuxieme épidémie se produit, giadre intensité que
la premiere. Ce processus d'oscillations eépidénsquBamplitude allant
diminuant se poursuit jusqu'a ce que la maladieigiie un point d’équilibre
endémique stable. Le taux de reproduction épidéafR{a)est alors égal a un et
les proportions d’individus susceptibles et infectieuxi. sont déterminées en

fonction des trois parameétres : le taux de co Sade taux de retra’y et le taux

de renouvellement de la populai zndu modele.

Dans ce modéle endémique SIR déterministe, le dedame maladie introduite
dans une population d’hétes et sa capacité a setenai sont ainsi complétement
contrblés par ces trois parametres qui détermildenaleur du taux de reproduction
de base de linfectiorRy,. Dans la version fréquence-dépendante du modéle, o

chaque individu établit des contacts avec un norfikeed’individus S indépendant

de la taille de la populatidN, Ry est indépendant dé. Au contraire, dans la version
densité-dépendante &% dépend deN, le modele permet de définir un seuil critique
sur la population initiale entierement susceptdledela duquel, si on y introduit un
individu infectieux, la maladie pourra se dévelappequ’a se stabiliser a un niveau

endémique.
2.1.1.3 Une déclinaison possible du modéle SIR :rf@dele SEIR

Une voie possible de complication du modele SiPbase est la remise en cause de
I'hypothese irréaliste selon laquelle tout individofecté peut immeédiatement

transmettre l'infection, tout en gardant celle atéad’'un processus de transmission se
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réalisant selon la loi de l'action de masse. Celdast par la considération d’'une
classe supplémentaire au modele mathématique, desléendividus exposeés, c’est-a-
dire infectés mais non encore infectieux, chez’mdection est latente (figure 18). La
considération d'un taux de transfictconstant de la classe des exposés a celle des
infectieux implique alors I'hypothése d’une distriton exponentielle des périodes de
latence individuelles, tout comme I'est celle dédques infectieuses. Cette évolution
du modele SIR affecte la dynamique globale de l#adma par l'introduction d’'un
décalage temporel. Elle ne modifie cependant pakderéme du seuil défini sur la
population initiale pour qu’'une épidémie se dévppt, dans le cas ou la population

se renouvelle, se maintienne a I'état endémique.

1 naissances

g PEu 1 Ry 1 2 R

1 T Idécés I décés Idécés

Figure 18. Classes de population et flux du modetndémique SEIR

Ajoutons que le modele SEIR n’est qu’une des daidons possibles du modéle SIR
de base. D’autres sont possibles, selon les casditfges des maladies modélisées.
La considération d’'une immunité temporaire amengoaiter un flux dirigé de la
classe des retirés vers celle des susceptiblese(eo@ndémiques de type SIRS,
SEIRS). Guérison totale et absence d'immunité donpar ailleurs des modéles de
type SIS ou SEI$Hethcote, 2005).

2.1.2 Le modele de Ross-MacDonald d’'une maladiangmissible vectorielle

Le modele de Kermack-McKendrick évoqué précédemyaaris la mesure ou il ne
considére qu’une seule population d’hétes et cansides contacts contagieux au
hasard, convient le mieux aux maladies directertransmissibles par voie aérienne.
Il leur convient d’autant mieux qu’elles nécesditen contact moins proche et moins

prolongé entre les individus. A linverse, il apairfortement simplificateur du
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processus de transmission des maladies indirectertransmissibles, faisant
intervenir au minimum une population d’hétes et @udre de vecteurs, comme la
peste. Un autre modeéle a donc été formulé, initialet proposé par R. Ross (1911) a
propos du paludisme, repris par G. McDonald (1$%ii$ d’autres (Anderson et May,
1991 ; Rodriguez et Torres-Sorando, 2001 ; Auget.eR008 ; Ruan et al., 2008). Ce
modele représente explicitement la dynamique dedidie dans deux populations,
hétes et vecteurs, ainsi que le processus de tissismde 'une a I'autre, par piqare
d’un vecteur sur un héte. Lincidence de l'infectidans la population d’hétes entre
ett+1 dépend alors de sa prévalence dans la populatimeateurs au tempst vice
versa pour l'incidence chez le vecteur vis a vidalprévalence chez I'hote (figure
19). La transmission se réalise selon un procesgsilisconserve I'hypothése de
I'action de masse, c’est-a-dire d’'un mélange homegies individus.

HOTE VECTEUR
SH sV
rIH ASH w o ASV
\N7/
/\
£ \
Y 4 \
IH v

Figure 19. Classes de population et flux du modetie transmission vectorielle de Ross (Sl pour le

vecteur, SIS pour I'h6te)

Plus précisément, dans le modéle de R. Ross fréquagpendant, le taux d’infection

de la population d’hétes s’écriA = ﬁ%.
[ désigne le taux de contact contagieux du vectelihGe, synthese de trois

paramétres : une fréquence des pigaes’est-a-dire le nombre de piglres réalisées
par un vecteur a un héte par unité de temps, Uiea@fé de la transmissicb, qui

traduit le fait que toutes les piqQres réaliséesupavecteur infectieux ne résulteront
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pas forcément en une infection de I'hnéte susceptdtlm, le ratio du nombre de
vecteurs sur le nombre d’hétes. Ainsi, un héte alieutant plus de chance de
s’infecter qu’il subit de multiples pigQres réabsé par de nombreux vecteurs
infectieux e S =a*b*m.

: . R o : - IH
Le taux d’'infection de I'h6te au vecteur s’exprichiééremment A = NH
En effet, s'il dépend également de la fréquencepitg&esa, un vecteur s’infectera

sur un seul hote et I'efficacité de la transmisscidans ce sens hote-vecteur n’est pas

forcément la méme que dans le sens inverse. /3 =a*c.

A partir des hypothéses réalisées sur le procedsugransmission, la condition
d’'invasion peut toujours étre déterminée dans ledéteo de Ross de maniére
analytique, par I'expression mathématique du taeixeproduction de base : nombre
moyen de cas secondaires chez I'héte (ou le veciedirectement produitsia le

vecteur (ou I'hoéte) suite a lintroduction d’'un pmeer cas infectieux dans une
population entierement susceptible (Tran et al0520Ruan et al., 2008). En fonction
des facteurs de la transmission définis précédemnmur une population de

vecteurs qui ne se remet pas de l'infection etes@uvelle a un tau x4 constant et

pour une guérison totale de la population d’hétetaaxr , Ry s’exprime alors ainsi :

_a’bcm

R = ”

Cette expression vaut dans le cas d’'un modéle’oglut pas les états latents, ni chez
I’héte, ni chez le vecteur. La latence de la maachez le vecteur sera ajoutée au
modele par MacDonald (1957). En effet, dans la meesou le vecteur est
généralement un insecte, dont la période de latestcdu méme ordre que I'espérance
de vie, la considération d’'un état latent peutdargnt modifier I'estimation dBy, a

la baisse.

Dans la mesure ou les deux populations bénéfidam renouvellement de leur
classe susceptible, le systéme possede, commdepmadéle endémique a une seule

population, deux points d’équilibre stable : unmier si Ry < 1, ou l'infection
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disparait un deuxieme, siRy > 1, ou linfection atteint un point d'équilibre

endémiquel’un des principaux résultats du modele fondatexiRd Ross (1911), a

propos du paludisme ou la population d’hétes e population humaine et les
vecteurs sont des moustiques, tient dans I'étatisst du fait que la densité des
vecteurs, reliée au taux de reproduction de bask,dgpasser un seuil théorique
critique pour que la maladie puisse persister &tah endémique dans la population
d’hotes.

2.1.3 Intégration de I'hétérogénéité temporelleatistique et spatiale dans les

modeles compartimentaux

Les modeéles les plus simples présentés précédemmentoncernent I'expression
d’'une maladie transmissible au sein d'une seuleuladpn ou bien entre une
population de vecteurs et une autre d’hotes, sest mdodéles déterministes non
structurés, qui considerent un processus de trasgmi se réalisant selon la loi de
I'action de masse. En ce sens, ils reposent sypdtinése d’un mélange constamment
homogene des individus et sont en quelque sEpatiaux Selon qu’ils incluent ou
non une dynamique reproductrice vitale et plusdargnt un renouvellement de la
population des susceptibles, ils modélisent I'omnre ou non, sur le court terme,
d'une épidémie isolée ou bien I'établissement ouw,nsur le long terme, d'un
équilibre endémique aprés atténuation d'oscillai@pidémiques. Cependant, par
leurs hypothéses simplificatrices, ils se révelerduffisants pour reproduire les
mécanismes générant une configuration endémo-émdémde la maladie,

caractérisée par I'apparition plus ou moins régel@épidémies sur fond endémique.
2.1.3.1 L’introduction de I'hétérogénéité temporek et statistique

Plusieurs voies de complexification sont possiljpesir développer des modéles
véritablement endémo-épidémiques. Une premiere possible est d’introduire de
I'hétérogénéité temporelle, dans le sens ou I'ahMarier temporellement, tout en
restant dans un cadre déterministe, le taux deacbotl d’autres paramétres reflétant
les caractéristiques évolutives de la maladie damganisme. Cette voie a par
exemple été suivie pour introduire de la saisotialans les modéles de maladies

infantiles, par la variation saisonniere du taux abmtact, reflétant les périodes
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d’ouverture et de fermeture des écoles, ou encarelg variation du taux de
recrutement des nouveaux susceptibles, reflétamai@tion des naissances et des
vaccinations (Grenfell et al., 1995 ; Earn et2000 ; Conlan et Grenfell, 2007). Cette
voie convient également aux maladies vectorielldord et al.,, 1996),
particulierement sensibles aux variations saiseagi€lu climat, comme nous avons
pu le préciser a propos de la peste (chapitre221.2). A partir de la et selon le degré
de forcage saisonnier, il est possible de représenmne large gamme de
comportements dynamiques de la maladie, allant adecdexistence de cycles
périodiques réguliers au chaos, les transitionaidea I'autre étant expliquées par des

bifurcations du systeme dynamique non linéaire.

Une autre voie possible est d’introduire de lalsasticité dans le modéle de sorte que
les événements liés a la dynamique démographiqael@transmission de la maladie
dans la population se produisent a des probabiiééwées du modele déterministe
(Chen et al., 2005)Cette hétérogénéité statistique peut jouer ua ndiportant au
moment du démarrage de I'épidémie ou le nombrélinifindividus infectieux est
faible et faire en sorte qu& > 1 ne garantira pas le développement d’'une épidémie
(Choisy et al., 2007). Dans un modele endémiqueaisosnalité, les fluctuations
stochastiques introduites seront spécialementmétantes, pour la persistance de la
maladie, au moment des creux épidémiques (Gregtfall, 1995).

2.1.3.2 L'introduction de la dimension spatiale etle I'nétérogénéité spatiale

Une autre forme de complexification des modelespartimentaux, qui se superpose
aux formes que nous venons d’évoquer, concernéédiation explicite de la
dimension spatiale dans le modeéle. Cela ameéene &ttremen cause I'hypothése
simplificatrice d’'un mélange constamment homogéméahsemble de la population,
qui fait qu’'un individu a la méme chance d’entrer @ntact avec n’importe quel

autre individu.

L’introduction des effets liés a la distributionagip-temporelle de la population dans
le modele de base de Kermack-McKendrick peut se &elon différentes méthodes
(Murray, 1993 ; Lloyd et May, 1996 ; Hagenaarslet2004 ; Ruan, 2007). Chacune
repose sur des hypotheses différentes a proposttiedistribution, qui détermine la
structure des contacts et la dynamique globaléeimfedtion. Nous évoquerons deux
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évolutions particulieres du modele de base : 'ooreduisant a étudier les conditions
de diffusion épidémique d’une maladie introduiteslane population susceptible, par
la propagation d’'un front continu dans I'espaceéautte amenant a considérer les
effets possibles de relocalisation de la maladidestiffusion hiérarchique, plus a
méme de reproduire les meécanismes de persistandémerepidémique de

I'infection.
2.1.3.2.1 Les modeles réaction-diffusion

Une premiére évolution a consisté a transformendeléle de Kermack-McKendrick
en un modele spatio-temporel décrivant la variaties densités locales des
populations susceptibled(x,t) infectieused(x,t) et retireeR(x,t) au tempg et a la

localitéx.

A partir de la, une possibilité est de représelitgeraction entre les trois populations
en supposant des individus fixes et une infectmnlifusant d’'une localité a I'autre
(Kendall, 1965 ; Thieme, 1977 ; Ruan, 2007). Umtrde I'équation traduit les
contributions des individus infectés dans la Idéaji a I'infection des susceptibles
dans la localitéex. Une autre approche consiste a représenter ewptient les

déplacements des susceptibles, infectieux et sethéne localité a l'autre par les

équations de réaction-diffusion suivantes, poumaadlele Sl :

98XY - s+ pos
dt

dl(x,t)

=AS—-y + DOI?I
dt A

Ces équations sont les mémes que celles du mopieiendique de base (chapitre 5,

2.1.1.1) ouA est le taux d’infectiony le taux de retrait, auxquelles on rajoute un

terme de diffusion, supposant que les individuscejpiibles et infectieux sont
caractérisés par un méme coefficient de diffufdoha prise en compte explicite des
mobilités permet ainsi de considérer le fait que ideividus infectieux localisés en
au tempg ont été infectés dans une autre localité y au semps (Noble, 1974 ;
Murray, 1993 ; Kuperman et Wio, 1999 ; Ruan, 2007).
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Les apports théoriques des premiers modeles rgadision ces deux approches,
considérant lintroduction en un point source dmombre d’infectieux dans une
population susceptible uniformément répartie danespace unidimensionnel, ont été
de préciser les conditions de développement d'urte &pidémique se déplacant a
une vitesse constante, dont le front sépare unmrrégusceptible d’'une région
infectée. Plus tard, la modélisation théoriquergaction-diffusion sera étendue pour
intégrer les effets dus a I'hétérogénéité spatddel’habitat et des mouvements
individuels sur le potentiel endémique de la mag@udelj et White, 2004 ; Allen et
al., 2008). Ce sont toutefois les approches gtiiss, fondées sur les données
épidémiologiques, qui ont été les plus utiliséesrpotégrer ces hétérogénéités dans
des modéles prédictifs (Smith et al., 2002 ; GifHaggett, 2006 ; Adjemian et al.,
2007 ; Christakos et al., 2007).

2.1.3.2.2 Les modeles a sous-populations

Une deuxiéme évolution du modele théorique de KekaMcKendrick, qui vise a
mesurer I'effet de I'hétérogénéité spatiale suxpiession endémo-épidémique d’'une
maladie transmissible, consiste a introduire urreadétapopulationnel par une plus
grande compartimentalisation du systeme d’équatiomgoncept denétapopulation
déja évoqué au chapitre 3 (3.2), a eu beaucoudludimce en écologie et en
épidémiologie théoriques (Hanski et al., 1995 ; &k et Harwood, 1997). I
suppose que la distribution spatiale de nombreaspéces peut étre décrite par la
séparation d’'unemétapopulation en n sous-populations Chacune delle est
caractérisée par sa propre dynamique, tandis quamsfert d’individus (et d’'une
infection) est possible de I'une a l'autre, selore troitesse de couplage des sous-
populations spécifiée. Cela améne a considéreragela compartimental dans lequel
chaque classe d'état épidémiologique (S, E, |, Regample) est déclinée en autant
de classes qu'il y a de sous-populations (ou conamiés). Dans ce modele, les
individus sont généralement plus a méme d’entresoenact les uns avec les autres a
I'intérieur d’'une méme sous-population qu’avec tfas individus de I'extérieur, ce
qui améne a s’affranchir de I'hypothése d’un mékangmpletement homogene de la
population globale.

A partir de 1a, comme précédemment, deux formutatisont possibles selon que les

mobilités individuelles sont, ou non, explicitemaaprésentées. La premiére est de
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considérer une matrice 5 ;] pour exprimer les taux de contacts entre les

communautés etj (figure 20). Celle-ci est définie en fonction déétents criteres :
distance et taille des differentes communautés, example (Bolker et Grenfell,
1995 ; Grenfell et al., 1995 ; Lloyd et May, 199dagenaars et al., 2004 ; Choisy et
al., 2007).

(@ 1 1,./(11‘-2 <o 1;’!(11.6
1/,;'"([1_2 1 I | ’,"’ da g
[311} X : : .. .
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Figure 20. Cadre métapopulationnel dans lequel lesux de la matrice des contacts sont définis
de maniére invcrsement proportionnelle a la distane séparant les communautés, représentées

par des cercles (d’'aprés Choisy et al., 2007)

Une version plus complexe prendrait en considérdédait qu’un individu infectieux
appartenant a la communautétransmette la maladie a un susceptible de la
communautg, suite a une rencontre dans la locakit@Keeling, 2005a). Dans cette
premiere formulation, les mobilités ne sont pasliekpment représentées et il est
supposé que les individus réalisent des visitesrtesudans les communautés
extérieures. La transmission entre deux individuslidtérieur d’'une méme
communauté se fait toujours, comme dans le modekéedmack-McKendrick, selon

la loi de I'action de masse.

Dans une autre formulation, les mobilités sont iekpment représentées ; les
individus migrent, plus ou moins durablement, d'@eenmunauté a l'autre, sans que
pour autant, une infection puisse avoir lieu dur@niprocessus de migration. La
situation est alors celle d’'un graphe dirigé ounesuds représentent les différentes
communautés et les liens les possibilités de magrade I'une a l'autre (Murray et
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Cliff, 1977 ; Sattenspiel et Dietz, 1995 ; Chalikdnfray et al., 1998 ; Artzrouni et
Godteux, 1999 ; Keeling et Gilligan, 2000a/b ; Rgdez et Torres-Sorando, 2001 ;
Arino et van den Driessche, 2003 ; Brockmann et24105 ; Colizza et al., 2007 ;
Auger et al., 2008). En réglant les taux ou prolitébi de migration d’'un contexte
local i a une autrg, on donne une structure particuliere au réseau,epample

hiérarchique, qui affectera la propagation de ltadia (Watts et al., 2005).

Le cadre métapopulationnel ainsi précisé se réagléquate pour explorer les
conditions de persistance endémo-épidémique d'ualdie transmissible, faisant
intervenir la notion de synchronisation des dynaregy locales de [linfection.
Lorsqu’en effet les oscillations épidémiques losaleviennent désynchronisées, dans
le cas d’une extinction locale de I'infection, uifieéde sauvetage peut se produire par
son transfert depuis une communauté ou la maleati¢oajours présente de sorte
gu’au niveau global, la maladie se maintient. Laydéhronisation est, logiquement,
plus susceptible de se produire dans les modéleshasdtiques, ou chaque
communauté vit différentes chaines d’événements. st également influencée par
le degré de couplage, défini par les taux de convac de migration entre les
différentes sous-populations. Elle caractérisemasiaidavantage les populations
composées de communautés de petite taille et no@étéisolées. Au contraire, la
situation décrite par des communautés de grandl tanhoins sensibles a la
stochasticité) et fortement interreliées se ragpeatavantage de celle d’homogénéité

proposée par le modéle de base non structuré (Banadt al., 1998a/b).

Il est important de noter que pour de tels modeiésapopulationnels qui intégrent
I'hétérogénéité spatiale et la structuration deptgpulation, il est plus difficile
d’obtenir une formule du taux de reproduction dself& que pour le modele non
structuré (Lloyd et May, 1996 ; Diekmann et Hedstek, 2000 ; Rodriguez et Torres-
Sorando, 2001 ; Hagenaars et al., 2004). Surt@uts dine version stochastique du
modele métapopulationnel et avec un degré de cgepteodéréR, peut ne pas avoir
de rapport avec la taille finale de I'épidémie, déa par le cumul des cas d’infection.
En effet, siRy > 1 est une condition nécessaire au démarrage d'uitErae a
I'intérieur d’'une sous-population, comme dans ledgie compartimental de bas®,

> 1 ne garantit pas qu’'une épidémie se produira misda cas ou elle se déclare, si

elle se propagera au-dela du contexte local infiédtts et al., 2005 ; Cross et al.,
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2007). La taille finale, donnée par le cumul des, & la durée de I'infection sont
largement déterminées par un faible nhombre d’événésnstochastiques, lorsqu’un
individu infectieux introduit la maladie dans ur@mamunauté non infectée. Il s’ensuit
gue durée et taille finale pourront varier d’'umaiation a I'autre alors que le taux de
reproduction de base reste constant, et inversentss configurations similaires de

la maladie pourront étre obtenues a partir de valdifférentes d&.

Des variables alternatives au taux de reproductienbase ont été définies pour
compenser les limites d& que nous venons de souligner. A. D. CIiff et P. ¢t
(2006) proposent une version spatiale du taux geodeiction de base : définie au
niveau des communautés distinguées dans le madi&aemesure la propension, pour
une localité touchée par l'infection, a infecteautres localités au cours de la période
durant laquelle elle reste infectée. Une autre tiigaseuil souvent recherchée dans les
modeles stochastiques concerne la persistancesldeala maladie : il s’agit de la
taille de la communauté requis€ES ou critical community sidepour que la
maladie, une fois établie aprés une période desgance initiale, ne connaisse pas
d’extinction locale due aux fluctuations stochastis) mais se maintienne par elle-
méme sans apport d’infectieux extérieurs (Bartlé@57 ; Grenfell et Harwood,
1997 ; Keeling, 1997 ; Lloyd-Smith et al., 2005hdisy et al., 2007).

2.2 Un apport des modeles a individus discrets :deeffets de la

structure du réseau de contacts sur le développeniegpidémique

La progression de la théorie sur I'expression dedadies transmissibles, dans un
sens top-down passe par lintroduction de différentes sourcélsétdrogénéité
inhérentes aux entités individuelles et a la stmectle leurs contacts dans les modeles
dynamiques. L'approche métapopulationnelle reptésenn premier pas dans cette
direction, qui a conduit a remettre en cause I'llgpse de I'action de masse au niveau
d’'une population globale, en distinguant deux typesontacts : des contacts locaux
a l'intérieur d'une méme sous-population et d’asitrde longue portée, reliant les
différentes sous-populations. Cette approche, gponte I'hypothése de I'action de

masse au niveau des contacts intra-communautagagyele adaptée a I'exploration
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des effets liés a la structuration en communadtésedopulation d’hétes, mais reste
cependant insuffisante pour atteindre le niveauviddel et prendre en compte
certains détails a ce niveau qui peuvent profondémiéecter I'expression globale de
la maladie.

Cela amene a des changements méthodologiques sant@i formaliser, dans les
modéles, le processus de transmission et d’évaolutiola maladie au niveau ou ils se
réalisent : celui de lindividu. En ce qui concerfiévolution de la maladie,
l'intégration de lindividualité dans les modelepidgmiques permet la prise en
compte explicite de périodes de latence et d'iidedt déterminées (Keeling, 1997).
On s’affranchit ainsi de I'hypothése simpliste dasdéles compartimentaux d’un
taux constant réglant les flux d’individus entre tfférents états épidémiologiques,
ce qui revenait a considérer une distribution erptielle des périodes de latence et
infectieuses (Choisy et al., 2007). En ce qui came¢a modélisation du processus de
transmission, une variété d’approches ont été dppéks, utilisant un formalisme
mathématique ou informatique, visant a s’affranaer I'’hypothése de l'action de
masse et a représenter plus ou moins explicitelagrassage de la maladie entre des
entités individuelles distribuées dans un réseantedtaction. Un rapprochement a
ainsi eu lieu entre la théorie des épidémies déhdarie des réseaux sociaux, dans
I'objectif d’étudier les effets de la topologie déiseau des connexions individuelles

sur I'expression endémo-épidémique globale.

2.2.1 Les modeles a réseaux de contacts fixes

Une premiere catégorie de modeles s’emploie a s@alexpression de la maladie

dans des réseaux théoriques statiques, aux pegptEbologiques spécifiéaspriori

par le modélisateur. Dans ces modéles, les pragadsunobilité, de rencontre, de

liaison (quel gu’en soit le mode) et de séparagotre les individus ne sont pas

explicitement représentés. Le changement de lddgjgodu réseau est donc supposé
intervenir sur une échelle de temps beaucoup mogue que celle des processus
épidémiologiques qui l'affectent (Newman, 2002 ;okman, 2005b ; Parham et

Ferguson, 2006). L'accent est mis sur I'hétérogénées connexions individuelles

par lesquelles la maladie peut transiter sans qusoient considérés, en amont, les
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nombreux facteurs sociaux, spatiaux, comportemg&ntdesquels résultent ces

connexions.

2.2.1.1 La variété des approches de modélisation ployéees

Parmi les méthodes employées pour intégrer cettérdg€néité, une premiére
catégorie regroupe les approches analytiques. i@estpartent du modele épidémique
de base en y intégrant une composante relativedsstiabution des individus, pour
formuler le taux de reproduction de base notamnfikrtling et Grenfell, 2000 ;
Aparicio et Pascual, 2007 ; Bansal et al., 2007).

Une autre approche analytique, fondée sur la tbéteila percolation, prédit, étant
données la distribution des connexions individgeled une probabilité fixée de
transmission lors d'un contact contagieux (Susbépinfectieux), le sort d’'une

maladie introduite dans le réseau sans pour atgpnésenter sa dynamique. Le seuil
deéfini sur le taux de reproduction de base peuefégt étre rapproché du seuil de

percolation (Moore et Newman, 2000 ; Newman, 200yers et al., 2005).

Au contraire, d'autres approches utilisent un fdrenae d’équations différentielles
pour représenter cette dynamique (Bansal et aDy)20Parmi celles-ci, figure la
méthode d’approximation par paires, qui consid&eolution du nombre de paires
différentes définies par les différents états épidéogiques ([SS] [SI] [SR] [I1] [IR]
[RR], pour un modele SIR) (Keeling, 1999 ; Keeliey Eames, 2005). Figure
eégalement la méthode par laquelle un systeme diémsadécrit la variation de
classes d’'individus distinguées selon deux critetésat épidémiologique et le degré,
ou nombre de connexions partagées avec d'autrasidndg (Pastor-Satorras et
Vespignani, 2001a/b).

En contraste avec les approches analytiques, Ipso@mes par la simulation
numérique, plus intuitives, représentent explicgamles entités individuelles qui
constituent les nceuds du réseau, ainsi que lesegmms qui relient ces noeuds,
désignant autant de contacts potentiels au coussuéés la maladie peut se

transmettre.
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Parmi ces approches, les automates cellulairesri@ppain cadre de modélisation
individu-centré, généralement stochastique, ou riababilité d’infection pour un
individu susceptible, représenté par une cellugt, d&terminée par le nombre de
cellules infectées dans son voisinage. Traditidanant, les automates cellulaires
reposent sur une trame réguliere de cellules, agquah individu est connecté a ses 4
ou 8 plus proches voisins (Mollison et Kuulasm&®85L; Rhodes et Anderson, 1996
Fuentes et Kuperman, 1999). Mais d’autres strustptes irrégulieres du réseau de
connexion ont étre proposées (O’Sullivan, 2001 dB@mtti et al., 2007) et les effets
de ces topologies irréguliéres sur la diffusiordépique et la persistance endémique
explorés par le biais de simulations (Read et KgelR003 ; Shirley et Rushton,
2005).

2.2.1.2 Les apports théoriques de ces modeles

Les diverses approches de modélisation a réseauxcatdgacts eévoquées
précédemment, représentant plus ou moins explienémles processus
épidémiologiques au niveau individuel, ont contéba faire progresser la théorie
épidémiologique dans le sens d’'une meilleure peesecompte des effets de la
distribution de la population et de la structures dentacts individuels, orientée en
amont par la structure socio-spatiale locale. Deffés réseaux particuliers peuvent
étre distingués selon différentes propriétés tagiglees, essentielles pour la

dynamique globale de la maladie :

Le degré moyerK, ou nombre moyen de connexions incidentes a urdmiau
réseau, et la distribution de ce degre.

Le coefficient declustering G qui traduit I'existence de communautés locales
dans le réseau. Calculé pour chaque nceud puis méymur tous les nceuds du
réseau, ce coefficient mesure parmi les nceuds ctéma un nceud, leur tendance
a étre également connectés entre eux. @it I'ensemble des nceuds connectés
au nceudk. Le coefficient declusteringC(x) pour le nceua est alors le nombre de
connexions existant, rapporté au nombre de connsxpmssibles parmi(x).
QuandC est grand (figure 21a), les connexions dans keaxésont dites locales et
la population est ditelusteriséeou communautarisée ; qualdest petit, il y a
beaucoup de connexions dites de longue portéeréséau devient non structuré
(figure 21b).
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Le modele épidémique de base représente la siudiim réseau complet ou tous les
individus sont connectés entre eux et ont une pibtgaégale d’entrer en contact
avec n’importe quel autre individu. Le réseau derdecontacts effectifs peut étre
approché par un graphe aléatoire, dont les liaisonsétablies aléatoirement entre les
individus, mais régulier, dans le sens ou chaqdwiniu possede le méme nombre de

connexions (le degré est invariant).

Figure 21. Exemples de réseaux a fortdf, C = 0,7) et faible (b), C = 0,2) coefficient de
clustering pour un nombre de nceuds identique (100 nceuds) et wlegré moyenK = 5 (source :
Keeling, 1999)

Les résultats épidémiologiques d’un modele commpanial et d'un modéle a réseau
de contacts fixe, aléatoire et régulier, différéroependant, dans la mesure ou le
premier, contrairement au second, considere detaasnnstantanés et un réseau de
contacts effectifs constamment régénéré (Bansadl.et2007). Ainsi, le second
prédira un taux de reproduction de b#&beplus faible et un développement de la
maladie moins important que le premier (Keeling99)9 Pour des parametres
spécifigues a la maladie identiques, I'écart emd® résultats des deux types de
modeéles augmentera d’autant plus que celui a réseaontacts explicite considerera
un réseau présentant un degré moyen faible et affiaent de clustering élevé
(Keeling, 1999 ; Keeling, 2005b ; Keeling et Ean3)5 ; Shirley et Rushton, 2005).
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Pour illustrer I'effet du coefficient delustering considérons un réseau a trame
réguliere, comme celui d’'un automate cellulairessique a une dimension ou les
connexions sont strictement locales. On modifie eor@nexion incidente a un nceud

du réseau, pour la réaffecter a un autre nceudig@asoirement (figure 22).

régulier small world aléatoire

Réaffectation aléatoire des connexions

Figure 22. Le réseausmall world intermédiaire entre le réseau a trame réguliere tele réseau

aléatoire (source : Watts et Strogatz, 1998)

La répétition de cette opération, amenant a madiies connexions locales en
connexions de longue portée, fait diminuer le goefit declustering Elle introduit

un effet petit monde osmall world (Watts et Strogatz, 1998), pour se rapprocher
progressivement de la situation du graphe aléatniex une distribution Poisson du
degré. Ce faisant, le phénomene d’agrégation lodake individus infectieux et
d’épuisement des susceptibles parmi leurs contgcilisralentit la propagation de
I'infection, est atténué. Il ressort donc que lababilité d’occurrence d’'une épidémie
majeure et la rapidité de sa propagation sont antgase lorsque le coefficient de

clusteringdu réseau de contacts diminue (Moore et Newmab())20

Un autre élément caractéristigue du réseau, daftet’ sur la dynamique de
I'infection a été étudié ces derniéres annéedaatistribution du degré. A nombre de
connexions égal, une distribution de ces connexi@tdrogene facilite la propagation

de l'infection dans le réseau, bien que sa dynaenijtfere de celle prédite par le
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modele a mélange homogéne et degré invariant (Aodeet May, 1991 ; Keeling,
2005a ; Barthélémy et al., 2005 ; Shirley et Rush&9D05 ; Bansal, 2007). Cet effet
est par ailleurs augmenté lorsque le réseau esttatss qui fait que les nceuds de
degré semblable sont plus amenés a étre connattéseeix. Le passage du réseau
régulier au réseau aléatoire fait augmenter I'lng@néité du nombre de connexions
individuelles, généralement jusqu’a une distribnitRoisson. Le réseau qui atteint un
niveau extréme d’hétérogénéité des degrés ess&auéinvariant d’échelle cacale
free (figure 23), dont la distribution du degré suiteuloi de puissance (Barabasi et
Albert, 1999). Dans ce réseau hautement hiérarchis@minorité desuper-spreaders
possedent un grand nombre de connexions, ce quidEne un role clé dans la
propagation et la persistance de la maladie : qhtiss a s’infecter, ils sont également

plus aptes a transmettre la maladie a beaucougreau

Figure 23. Exemple de réseau aléatoirgcale freecomportant 100 nceuds et au degré moyda= 5

(source : Bansal et al., 2007)

Comme dans le modéle métapopulationnel, lorsqguaddéle est stochastique et la
distribution du degré hétérogéne, le calcul du tdexeproduction de base ne suffit
pas a prédire le succes ou non de I'épidémie apmdsiuction d’individus infectieux.

Plusieurs études analytiques, en lien avec la ithéabg la percolation, ont montré

gu’'une large gamme de réseaux invariants d’échedletrairement aux réseaux plus
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homogenes, ne présentent pas ou présentent urepaémique situé tres bas, ce qui
suggere qu’'une épidémie majeure a toujours une apilité non nulle de se
développer et persister méme pour des faibles pilitBa de transmission (May et
Lloyd, 2001 ; Pastor-Satorras et Vespignani, 200BBrthélémy et al., 2005).
Cependant; >1 ne signifie pas qu’une épidémie majeure se dépel@pforcément.
Une autre étude fondée sur un réseau invarianhel&cassortatif a précisé que le
développement ou non d'une large épidémie est Haege fonction du nombre de
contacts du patient zéro, qui détermine la posEbibour l'infection, d’atteindre ou

non a ses déebuts, dagper-spreader@Meyers et al., 2005).

2.2.2 Les modéles a réseaux de contacts émergents

Le développement de modéles individus-centrés awnecapproche constructiviste,
allant dans le sens d’'une meilleure prise en condptda diversité biologique des
individus et de la structure de leurs interactisosio-spatiales, améne a représenter
explicitement dans des modeles a base d’agentsdeanismes comportementaux par
lesquels les individus entrent en contact, c’'edir@-les processus de mobilité, de
rencontre, de liaison et de séparation entre idisidus (Daudé et Eliot, 2005 ; Eliot
et Daudé, 2006 ; Roche et al., 2008 ; Linard e2809).

Ces modeles sont élaborés selon différents degréstalisme, allant du modele
théorique représentant des particules se déplagi@atoirement dans un espace
isotrope et susceptibles d’entrer eallision (Gonzalez et Herrmann, 2004), aux
modéles ayant pour objectif de représenterraeaété virtuellesur laquelle appliquer
une méthode expérimentale. Ces derniers vont jasgettre en jeu plusieurs milliers
d’agents, distribués dans un environnement hétéeogenstitué de plusieurs milliers
de localisations, elles-mémes reliées entre elleperents modes de transport. Les
individus se déplacent de l'une a l'autre selorpuwgramme d’activités journalieres
précisé en entrée (Eubank et al., 2004 ; Barredt. e2005). En lien avec le degré de
résolution spatio-temporelle du modele choisi, demble des déplacements ou
certains types de déplacements peuvent ne pasxgieitement représentés, de sorte
gue seuls importent les résultats de la mobiliste-dire la présence des individus
dans tel ou tel lieu (Bian, 2004 ; Huang et al.Q0£20 Muller et al., 2004 ; Dunham,

2005). A moins que le moyen de transport que ld&itus empruntent ne soit lui-
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méme considéré dans le modele comme un lieu ou iddsridus entrent

potentiellement en contact.

Un élément essentiel qui distingue cette catéegdeienodeles individus-centrés de
ceux évoqueés dans le paragraphe précédent esegjuéseaux de contacts ne sont
plus définisa priori, maisa posteriorides simulations. Dans ces réseaux de contacts
émergents, les connexions ne représentent alossdelsl contacts potentiels mais les
contacts qui se sont effectivement produits au <aleg la période simulée. La
modélisation explicite des comportements individuetl des structures socio-spatiales
qui les orientent représente un moyen d’approcleerrdalité des structures
d’interactions, en alternative aux méthodes obsemwaelles trés difficiles a mettre en
ceuvre (Keeling et Eames, 2005), et de les situerggport aux réseaux idéalisés
présentés précédemment. En régle générale, cemixéde contacts dmonde reel
plus étudiés pour les populations humaines que lesupopulations animales (Faust
et Skvoretz, 2002 ; Wey et al.,, 2008), ne sont ompgletement réguliers ni
complétement aléatoires (Zhou et al., 2005). Beapidont ressortir des effefsetit
mondeavec un coefficient delusteringrelativement élevé (Watts et Strogatz, 1998 ;

Eubank et al., 2004), ainsi que des distributianslegrés hétérogenes.

3. Les modeles existants de simulation de I'express de la peste

bubonique

Trois principales expériences de modélisation dygaensont a remarquer a propos
de la peste bubonique. Toutes utilisent un systdidguations différentielles pour
formaliser les processus de transmission et d'&eniude la maladie directement au
niveau agrégé des populations. Néanmoins, chaceirdissngue par des choix de
modélisation différents : du point de vue du nived® résolution spatiale et

temporelle considéré d’abord, des populations smmt&es ensuite, des hypothéses
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simplificatrices réalisées enfin, relatives a laicturation de ces populations et aux

comportements individuels.

3.1 Le modeéle réaction-diffusion de Noble (1974)xonditions de

diffusion pandémique de la peste

La premiére expérience de modélisation réalisedl@Nd 974) visait a reproduire la
diffusion pandémique de la Peste Noire & travexsplice européen au X{¥siécle.
Le modéle utilisé est un modele de type reactidiuglon, adapté du modele
classique de Kermack-McKendrick (1927). A ce nivedlanalyse, le modéle,
déterministe, ne considére que la variation dex dtassesSusceptiblegt Infectées
de la population humaine, sans considération dausggilement de la population : le
mécanisme de propagatioma les piqlres des puces infectées sur les ratansiest
qu’il était bien a I'ceuvre durant la deuxieme panae(chapitre 1, 3.2.2 ; chapitre 2,
2.2.2.1), est globalisé dans un parametre du mo@eteefficient de transmission.

A travers ce modeéle sont explorées les conditiendermes de densité de population
humaine, d’apparition d’'une onde de propagationé@pique, dans I'hypothése ou la
répartition de la population est uniforme, tandie tgs déplacements humains sont de
faible portée et se font aléatoirement. Cette Hygse apparait bien éloignée de la
réalité et génere une diffusion de proche en prarheontradiction avec le schéma
classique d’'une diffusion hiérarchique observéedaunombreux foyers (chapitre 1,
3.2.5).

En dépit de cela, pour une densité humaine inifiaiée a 130 ki, la vitesse de
propagation estimée a travers ce modele (320-648rknapparait en adéquation avec
celle mesurée rétrospectivement dans le cas dedte Moire (Christakos et Oléa,
2005). Par contre, elle est nettement plus éleweecelle de la peste bubonique aux
Etats-Unis (Adjemian et al., 2007) ou en Inde (8takos et al., 2007).
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3.2 Le modéle a métapopulations de Keeling et Gijan (2000) :
conditions d’'invasion et de persistance de la pesbeibonique dans le
cas d’'un complexe constitué d'une seule espéce dmgeurs et de

puces

Une deuxieme expérience de modélisation compartateenéalisée plus récemment
(Keeling et Gilligan, 2000 a/b) analyse la dynareigle la maladie a I'intérieur d’un
foyer endémique. Le modéele integre explicitemenisdaes équations le cycle de
transmission impliquant une espéce de puces atatssll représente explicitement
leur dynamique démographique qui obéit, en l'absede la peste, a une loi
logistique, celle des puces étant liée a cellerdiss On reconnait par la que la peste
bubonique est d'abord une zoonose vectorielle mnées occasionnellement a
’'hnomme, ce dernier ne pouvant pas a son tour itmattse la maladie et constituant
une impasse dans le cycle de transmission. Led@ufection des rats est défini selon
la loi d’action de masse : il est fonction du noeblle puces libres infectieuses qui
réussissent a se fixer sur un héte. Ces puces lgmet elles-mémes libérées par les
rats morts naturellement ou de la maladie. L'évoiutle la maladie chez le rat suit
un schéma SIR : les rats qui guérissent de la neasaeht immunisés a vie, tandis que
la période de latence n’est pas distinguée deriageinfectieuse. La dynamique de
la maladie dans la population humaine, qui n’affiggas I'expression globale de la
maladie, n’a pas besoin d'étre représentée exgight dans le systeme d’équations.
Une variable globale est cependant définie, lenii@lede transmission a I’homme,
qui décrit la variation du nombre de puces inferdeés libérées par les rats morts et
qui échouent a se fixer sur d’autres hotes ratsteQ@riantité mesure en somme la
variation de la source pathogéene pour I'homme, dgdoule de la densité de la
population murine et de la prévalence de l'infattitans cette population.

M. J. Keeling et C. A. Gilligan (2000 a/b) présertane version métapopulationnelle
et stochastique de leur modéle, qui leur permetalesidérer une population de
rongeurs et leurs puces associées structurée emuwoautés, avec possibilité de
migration d’'individus d’'une communauté a une awwoesine. Le modele présente en
outre une variation saisonniere de la capacitéhdege des puces, destinée a refléter

la sensibilité de I'abondance puclidienne a la térapre (chapitre 2, 2.2.1). A travers
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ce cadre de modélisation théorique, les auteurorégp une contribution aux
questions irrésolues des mécanismes et conditiengedsistance enzootique de la
peste ponctuée d’épizooties, susceptibles de gédésecas humains (chapitre 3, 3.3 ;
3.4). Leurs simulations suggérent que la peste pensister pendant plus de 100 ans
dans un petit nhombre de communautés sans appcaitieext de nouveaux cas
d’infection, tandis que dans la plupart des aut@®munautes, la peste connait des
extinctions suivies de réactivations, révélant &actére instable de ces poches
locales d’infection. Des épizooties murines susbigs de provoquer des cas
humains peuvent se produire a partir de ce fondaglendémique. La persistance sur
le long terme de linfection est optimum lorsque deoportion initiale des rats
susceptible est modérée (entre 30 et 50 %), caaparde du crédit aux défenseurs de
la cause immunitaire, facteur important de cettesipeance (chapitre 3, 3.1). Apres
avoir formulé le taux de reproduction de b&set I'avoir relié a la densité des rats,
les auteurs de ce modele ont étudié les condituree invasion épizootique majeure
pouvant générer une épidémie humaine, aprés irttiotiud’un faible nombre de rats
infectieux dans une population entierement sudgleptiLeurs calculs ont mis en
evidence une densité seuil d’approximativement 308Gs/km2, densité seuil

généralement dépassée en milieu urbain.

3.3 Le modéle de Foley et al. (2007) : I'expressiole la peste
bubonique dans le cas d’un complexe constitué de ttiples especes

de rongeurs et de puces

Le modele développé par M. J. Keeling et C. A.iGalh (2000) convient davantage
aux cycles épidémiologiques n’impliquant gu’unelsaspéce de rongeurs associée a
une seule espéce de puces, comme c’est approxamegnt le cas sur le foyer indien
ou bien encore sur le foyer malgache. Or, nous savonprécédemment (chapitre 1,
3.2) que la peste peut prendre une grande vargtérthes selon les foyers. Elle va
jusqu’a impliquer une multitude d’espéces de rongeplus ou moins résistants a
I'infection, et de puces, aux spectres d’hbtesoehmétences vectorielles variables.

Tenant compte de cet aspect essentiel, J. E. Ebkdy (2007) ont réecemment proposeée
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un modeéle compartimental dérivé du modele a trassion vectorielle de Ross-
McDonald. La principale évolution est qu’il formsdi explicitement la transmission

de la peste enttepopulations d’hdtes etpopulations de vecteurs.

Deux matrices décrivent les taux de contacts ceguagentre les différents couples
héte-vecteur, 'une du vecteur a I'h6te, I'autrel'tdééte au vecteur. A la différence du
modéle de Keeling-Gilligan qui représente explitiémt le cycle de mobilité des
puces (fixation sur un héte puis libération), Erdction entre les puces et leur hote se
fait, dans ce modele, comme dans le modéle de RoB®nald. Elle implique trois
parameétres : une voracité des puces (ou fréqueesepidiires des puces sur leur
héte), une efficacité de la transmission lors d’pitdire potentiellement contagieuse,

et un coefficient de spécificité d’une espéce deequour une espéce de rongeur.

Une autre différence avec le modéle de Keelinggaill tient dans le fait que
I'évolution de la maladie chez les rongeurs sui¢ énolution SIRS, ce qui signifie
que ceux qui guérissent de la maladie ont une intdtemporaire. Pour les puces, le

schéma est de type SEIRS : la période de latentmf@etion est incluse.

Un point commun avec le modéle précédent concerrdyhamique des différentes
populations, régulée en I'absence de l'infection pae croissance logistique et un
effet saisonnier. Ce dernier s’applique cette #ola reproduction des rongeurs mais
également au taux de retrait des puces de la dlafestieuse, comme il a été vu que
la température affecte le temps de survie de la plauée (chapitre 1, 2.3 ; chapitre
2,2.2.1).

Les analyses réalisées par les auteurs de ce madel, comme dans le modéle
précédent, a préciser les conditions amenant k& pesersister sur le long-terme. Son
apport spécifique tient, pour I'essentiel, danstlfeation des especes de puces et de
rongeurs du foyer nord-ameéricain qui contribuentplas a la persistance de la
maladie, au vu de leurs valeurs spécifiqgues paudi#érents paramétres du modéle.
La résistance relative a l'infection des rongeuas,compétence vectorielle et le
spectre d’héte des puces ressortent comme desufaateplicatifs importants. Le
modele, appliqué a un foyer enzootique tres bieunenté de Californie (Davis et
al., 2002), réussit ainsi a simuler l'invasion at persistance de la maladie pour
certaines combinaisons d’espéces, tandis qu'’il éelpour d’autres.
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Conclusion du chapitre 4

Le chapitre que nous refermons a présent était ndesii présenter les
contributions d’'une théorie épidémiologique qui femde sur une longue
tradition de modélisation des systemes dynamiquas g@tudier les conditions
d’invasion épidémique et de persistance endémigueednaladie transmissible dans
une ou plusieurs populations. Cette approche ttéeria longtemps évolué dans
'ombre d'une épidémiologie observationnelle quar d’application de modeles
statistiques, se heurte a la difficulté de prermreompte d’'une maniére adéquate les
effets de dépendance des états épidémiologiquemdieius, liés a leurs contacts,

pour préciser le risque d’invasion épidémique egpelsistance endémique.

bY

Aujourd’hui, la tendance est a la convergence degxdapproches. D'un c6té,
I'évolution des technigues d'observation de laggede suivi des populations a des
résolutions toujours plus fines, de caractérisag@nétique des pathogenes améliorent
la précision des études de risque observationnéliemodélisation statistique multi-
niveaux propose une méthodologie adéquate pourdmresn compte des facteurs
structurels au c6té des facteurs individuels (BatB905). D'un autre coté, les
progres vertigineux de I'informatique, concomitaatk& pénétration du paradigme de
la complexité, poussent a l'intégration progressdes connaissances issues des
approches observationnelles, sources d’hétérogedéits les modeéles dynamiques,
pour faire progresser la théorie de I'expressiors dealadies transmissibles
(Koopman, 2004 ; 2005).

Dans ce sens, les modeles qui formalisent le psasese transmission selon la loi de
I'action de masse ont mis l'accent, dans un pren@erps, sur I'importance de la
densité de population susceptible et sa dynamigiodraphique, a travers le
théoreme du seuil épidémique, pour des paramepesfisues a la maladie fixés
(Anderson et May, 1991). Ce n’est que dans un @ewitemps qu’ont été examinés
les effets de I'hétérogénéité spatiale, de la ibistion de la population et des
structures d’interaction sur I'expression de la ada, d’abord dans un cadre

métapopulationnelqui représente une population distribuée en conaonds
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interreliées, ensuite par l'utilisation de modéladividus-centrés (Keeling, 2005 a/b).
L’utilisation de tels modeéles ajoute une orientatamnstructiviste et expérimentale a
une géographie des maladies traditionnellement phugnée vers les études
observationnelles, ou lI'on explore les configunagiosimulées de la maladie en
fonction de nos hypotheses sur la structure spattale, la distribution de la

population et les comportements individuels.

Parce qu’ils représentent de maniére plus contestmécanismes causaux au niveau
auquel ils se produisent, les modeles individugrésnprésentent I'avantage de la
clarté par rapport a leurs ainés compartimentawx gtaramétrage plus aisé. Surtout,
du point de vue de leurs résultats, ces modelesamh@ reconsidérer le théoreme du
seuil épidémique généré par leurs prédécesseuespahtie des différences de sorties
entre les deux catégories de modeles provient duqéee les modéles individus-
centrés comportent généralement une composanteastapue, due au fait qu’il est
impossible de définir exactement le comportemerthdgue individu. Ainsi, dans un
modeéle stochastique a réseau de contacts exphgtés introduction de la maladie,
un taux de reproduction de baRg supérieur a 1 ne garantira pas que linfection
évoluera en une épidémie et réciproquement. Lawani de la taille finale et de la
configuration des épidémies simulées pour une méieair initiale deR, augmentera
d’autant plus que les contacts entre individus bétérogenes. Lorsque la distribution
des degrés du réseau de contacts suit une loigogssl’existence méme d’un seuil

épidémique peut disparaitre.

Il est des maladies pour lesquelles le modele campental d’action de masse se
révele une bonne approximation du systeme de tiasgm. Les maladies humaines
a propagation directe ne nécessitant pas un camésctapproché telles que la grippe
en font partie. L’explosion des mobilités humain@sdans le sens de I'hypothése
d’'un mélange homogene des individus considérée damaodéle (Bonabeau et al.,
1998a/b). Il est d’autres maladies qui sont moiren bheprésentées par le modele
d’action de masse de base. Cagtriori le cas de la peste bubonique, qui circule dans
des populations de rongeurs communautarisées, alitdoteduite et dont la
transmission nécessite un échange de puces etxatierf, parfois longue, de celles-
ci. Les modeles développés jusqu’ici a proposeatteaenaladie ont permis d’explorer

les conditions d’'un endémisme a un niveau régidigag la diversité des especes de
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puces et de rongeurs impliquées dans le cycle iypidiggique (Foley et al., 2007) ou
a la structuremétapopulationnellale la population (Keeling et Gilligan, 2000a/b).
Ces modeles conservent cependant I'hypothése déohliade masse réalisée au
niveau de la population entiere ou des différentesmunautés.

Il ressort donc que jusqu’ici, aucune expériencendeélisation n’'a été tentée a une
résolution spatiale et temporelle plus fine, séreggnant a explorer le comportement
de la maladie a l'intérieur d’'une poche locale t#ation, affectant une communauté
de rongeurs, et notamment ses conditions de permoan®ans le chapitre qui suit,

nous présenterons le modéle individu-centré a védeacontacts émergent que nous
avons développé dans cette optique, portant sioykr endémique de Madagascar.
Une telle expérience a impliqué la remise en calesd’hypothése de l'action de

masse au niveau de la population des rongeurs &ude puces. Cela, grace a la
représentation explicite de la distribution desivitils et des meécanismes par

lesquels ils entrent en contact et se transmdtengladie.
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