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Résumé

Des modèles à base d’agents virtuels qui décrivent la propagation de la FVR

ne tiennent pas en compte un très grand nombre d’agents à cause de la capacité

réduite de la mémoire centrale de l’ordinateur. Des modèles mathématiques dé-

crivent la dynamique de transmission de de la FVR mais n’ont pas la capacité de

décrire les comportements des hôtes et des vecteurs en interactions dans l’envi-

ronnement. Dans cette thèse, nous développons des modèles mathématiques de la

dynamique d’infections des animaux hôtes par des moustiques, de la dynamique

intra-hôte de l’infection d’une part et d’autre part nous développons un modèle à

base d’agents des interactions entre animaux, moustiques et variables climatiques

et enfin nous couplons ces différents modèles pour l’étude de la transmission de la

FVR à grande échelle. Les résultats obtenus montrent que le couplage des deux

modèles permet au modèle mathématique de béneficier de la prise en compte des

comportements des hôtes et des vecteurs, et le modèle à base d’agents permet de

béneficier de la minimisation de l’espace de stockage. La plateforme développée

permet d’étudier l’émergence de la fièvre de la vallée de Rift et pourrait aussi ai-

der à étudier d’autres maladies à transmission vectorielle.

Mots clés : Maladies à transmission vectorielle, Fièvre vallée de Rift, modèle à base

d’agents, modèle mathématique, couplage modèle. Modelisation des maladies.
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Abstract

Agent-based models describe the modeling of RFV, but it’s difficult to use a

great number of agents during the simulation due to the weak capacity of compu-

ter central memory. Mathematical models describe the transmission of RVF, but

these models don’t take into account behaviors of animal hosts and mosquitoes

during interactions in environment. In this thesis, we developed a mathematical

model of the intra-host phenomena of RVF, a mathematical model of Rift Valley

fever transmission between hosts and vectors, an agent based model describing

interactions between animal hosts, mosquitoes, climate factors. We coupled these

different models for studying the spread of RVF. Results show that the coupling

of these two models allow mathematical models to take into account behaviors of

mosquitoes and animals hosts, mathematical models help agent-based models to

minimize the storage capacity of central memory. The developed platform allow

to study in the short and long term the emergence of Rift Valley Fever and should

help to also study other vector-borne diseases.

Key words : Vector-borne diseases, Rift Valley fever, Coupling models, Agent-based

models, Mathematical models, Diseases modeling.
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Introduction

Introduction

Contexte de la thèse

Le couplage de deux ou plusieurs modèles validés permet de les intégrer dans un

même modèle afin qu’ils fonctionnent ensemble. L’intérêt de coupler ces modèles

est de pouvoir arriver à ce que chaque modèle unique puisse bénéficier des avan-

tages de l’un ou des autres modèles. Puisque les différents modèles ont été conçus et

développés de façon indépendantes, chaque modèle a son propre formalisme et ses

échelles de modélisation (spatial, temporel, macroscopique, microscopique). Pour

faire fonctionner plusieurs modèles ensembles en utilisant un formalisme donné,

on se heurte aux problèmes d’échelles, ce qui rend difficile la mise en œuvre de

l’intégration de ces modèles. Il existe plusieurs types de couplages parmi lesquels

on peut citer : le couplage fort dans lequel les échanges de données se font dans les

deux sens, le couplage faible dans lequel l’échange des données se fait dans un seul

sens, le couplage intégral dans lequel il est possible d’apporter des modifications

sur les modèles uniques, créer un interface d’intégration afin de les connecter. Des

modèles sont développés dans plusieurs domaines scientifiques comme les mathé-

matiques, la physique, la chimie, l’agriculture, la santé, l’aéronautique, mais chacun

xvii
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de ces modèles présente des limites. Un modèle mathématique permet d’étudier

un système complexe sur le plan macroscopique. Un modèle à base d’agents est un

modèle qui permet d’étudier un système complexe sur le plan microscopique. Les

systèmes multi-agents sont à l’intersection de plusieurs domaines : l’intelligence

artificielle pour les aspects de prise de décision de l’agent, l’intelligence artificielle

distribuée pour la distribution de l’exécution. Un agent logiciel est une entité auto-

nome capable de communiquer avec les autres agents, il dispose des connaissances

partielles de son environnement propre et possède un comportement et une capa-

cité d’exécution autonome. Plusieurs plateformes de modélisation et de simulation

à base d’agents (Netlogo, CORMAS, Mason, Jade,....) existent mais ils ne donnent

pas la possibilité de couplage avec les modèles mathématiques, si on veut intégrer

un modèle mathématique dans une de ces plateformes, il faut refaire la conception

et la programmation. Dans le domaine de l’épidémiologie, plusieurs chercheurs ont

développés des modèles mathématiques (Amah Sididqa et al., 2009 ; C. Chiyaka et

al., 2010) et des modèles à base d’agents (Guo et al., 2008) dans le but d’étudier

les mécanismes de déclenchement et de transmission des maladies à transmission

vectorielles comme le paludisme, la fièvre jaune, la dengue, la fièvre de la vallée de

Rift. Ces modèles mathématiques permettent de faire des simulations rapides mais

prennent en compte difficilement des notions de comportements et des contraintes

liés à l’environnement. Les paramètres des modèles mathématiques décrivant les

situations de transmission de maladies infectieuses sont généralement des proba-

bilités qui tiennent compte d’une échelle globale liée à un échantillonnage dont on

ignore la représentativité. Les modèles à base d’agents permettent d’étudier un

système complexe sur le plan microscopique, cependant, si le nombre d’agents en

interactions pendant la simulation est très grand, on peut très vite assister à une

insuffisance de l’espace mémoire de l’ordinateur, ce qui va ralentir la vitesse de

calcul du microprocesseur. Ainsi utiliser les modèles à base d’agents dans les sys-
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tèmes biologiques peut entrainer les simulations lentes. Faire interagir un modèle

mathématique et un modèle à base d’agents ensemble dans un système biologique

est une tâche difficile à cause de l’hétérogénéité des systèmes biologiques et aussi

parce que chaque modèle décrit une dynamique particulière différente de l’autre.

Les modèles développés sous forme de plateforme logicielle ne sont pas modifiables,

donc leur couplage ne peut se faire que par un transfert de données, les connecter

ensemble demande des connaissances dans le langage de programmation utilisé

pour leur implémentation. Des modèles qui sont développés dans des domaines dé-

diés rendent leur intégration difficile. Appliquer le couplage des modèles à l’étude

des mécanismes de transmission des maladies vectorielles et en particulier la fièvre

de la vallée de Rift pourrait contribuer à la réduction des cas d’infection. La résolu-

tion du problème de limites des modèles mathématiques et modèles à base d’agents

peut se faire par des approches de couplage dans le domaine de la modélisation

spatiale.

La FVR est une maladie vectorielle transmise par les moustiques Aedes vexans et

Culex poicilipes (mécanisme de transmission complexe). La complexité de la dyna-

mique de transmission de la FVR nécessite une modélisation à plusieurs échelles.

Malgré des moyens de lutte, la FVR est une maladie émergente et ré-émergente, La

modélisation mathématique et informatique pourrait aider à renforcer les moyens

de lutte contre cette maladie. Plusieurs modèles ABM ( agent based model) et

EBM (equation based model) ont été utilisés pour simuler la transmission de cette

maladie mais présentent des limites (Gaff et al., 2007 ; Gaff et al., 2014 ; Musa

et al. 2018). Le couplage des deux modèles EBM et ABM pourrait apporter des

solutions aux problèmes de ces limites. Le couplage de modèles EBM et ABM

pour l’étude des phénomènes de déclenchement et de transmission de la fièvre de

la vallée de Rift au Ferlo Sénégal est une necessité.
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Enjeux et Problématique

La présence de la FVR dans une population animale pose un grand enjeu éco-

nomique. La perte de nombreux animaux à cause de la FVR pose des problèmes

économiques, ainsi la connaissance des mécanismes de transmission et de propa-

gation de la FVR via le couplage des modèles EBM et ABM pourrait influencer

dans les prises de décision de lutte contre la FVR.

Compte tenu du fait que des modèles sont développés séparément, et comme on

désire les associer pour qu’elles fonctionnent ensemble, on peut être confronté à

plusieurs problèmes : - Comment trouver un mécanisme d’interaction adapté ?

Modifier les codes sources des modèles de départ pourrait faciliter leur intercon-

nexion. Si les modèles appartiennent à des plateformes ayant utilisé les langages

de programmation différente, leur interconnexion risque de prendre plus de temps.

Comment faciliter la manipulation des modèles à intégrer ? Le modélisateur qui

veut coupler des modèles doit posséder la capacité de comprendre et de mani-

puler des concepts souvent complexes n’appartenant pas à son propre domaine

de compétence. Dans ses travaux, (Maxwell, 1998) note que la structure des mo-

dèles complexes caractérisés par des interactions entre multiples composants est

très souvent mal explicitée, ce qui limite la compréhension de ces modèles par les

utilisateurs et leur capacité à être réutilisés dans des opérations d’intégration. Il

faut trouver des mécanismes de gestion des dépendances des variables utilisées

dans les modèles séparés et la gestion des pas de temps de simulations lors de

l’implémentation des modèles séparés. La communauté scientifique manque encore

d’outils et de techniques facilitant le couplage de modèles ainsi, le développement

de techniques et d’outils favorisant le couplage des modèles se trouve être un réel

besoin.

Le challenge est de mieux connaitre les mécanismes de transmission et de propaga-
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tion de la FVR afin de développer des modèles de prédiction. La contribution des

modèles EBM, ABM et leur couplage dans les prises de décision de lutte contre la

FVR pourrait aider à l’amélioration des résultats antérieurs des modèles réalisés

séparément. Il est difficile d’évaluer la corrélation entre les facteurs environnemen-

taux et la fièvre de la vallée de Rift, car la transmission de cette maladie dans

une échelle spatiale peut être provoquée par de nombreux facteurs (précipitations,

température, humidité) au Sénégal. La difficulté de faire fonctionner ensemble un

modèle mathématique et un modèle à base d’agents sous forme de couplage pose

de nombreux problèmes (couplage avec des formalismes différents, des échelles de

temps et spatiales différentes).

Les objectifs

L’objectif général de cette thèse consistera à élaborer des modèles couplés dé-

crivant les phénomènes de la FVR en tenant compte de la mobilité des animaux

et l’impact des facteurs environnementaux. Les objectifs spécfiques sont :

- faire une revue de la littérature sur les couplages de modèles

- élaborer un modèle à base d’agents (ABM) décrivant la FVR et donner ses limites

- élaborer des modèles mathématiques (EBM) décrivant la FVR et donner leurs

limites

- élaborer des modèles couplés qui intègrent sur une même plateforme les modèles

ABM et EBM avec la prise en en compte de l’impact des facteurs environnemen-

taux et la mobilité des animaux

- élaborer des simulations pour suivre l’évolution de la dynamique des infections

de la FVR.
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Plan de la thèse

Dans cette thèse nous définissons un environnement virtuel (plateforme) pour

l’étude des mécanismes de transmission de la FVR. Cette plateforme logicielle

permet d’appliquer notre approche de couplage en utilisant les données climatiques.

Dans le cadre de cette thèse, nous avons axé notre travail sur l’utilisation du

couplage des modèles à base d’agents et des modèles mathématiques pour l’étude

de la transmission de la FVR. Nos contributions spécifiques portent essentiellement

sur les points suivant :

-l’exploration des travaux scientifiques ultérieurs qui ont fait l’objet du couplage

des modèles.

- le développement des modèles mathématiques et à base d’agents de la dynamique

de population des moustiques et la transmission de la fièvre de la vallée de rift.

- la définition des couplages pour l’étude de la transmission de la FVR.

- l’implémentation de la plateforme couplant les modèles mathématiques et les

modèles à base d’agents. Cette thèse est divisée en 5 chapitres :

Le chapitre 1 présente la revue de la littérature sur le couplage des modèles.

Le chapitre 2 présente la modélisation à base d’agents de la transmission de la

FVR (ABM).

Le chapitre 3 présente le couplage des modèles mathématiques (EBM) de la

transmission de la FVR avec un modèle à base d’agents (ABM) de la mobilités

des animaux.

Le chapitre 4 présente la modélisation mathématique de la dynamique intra-

hôte de la FVR.

Le chapitre 5 présente le couplage du modèle intra-hôte (EBM) de la FVR et

du modèle à base d’agent (ABM) de infection hôte-moustique de la FVR.



Chapitre Premier

Revue de la littérature sur le

couplage des modèles

1.1 Introduction

Le couplage de modèles consiste à integrer les données provenant des modèles

indépendants pour qu’ils fonctionnent ensemble dans un nouveau modèle. Coupler

des modèles pour une amélioration de leur performance est une problématique ren-

contrée dans les milieux industriels, des sociétés publics, des sociétés privées et les

milieux de recherche. Le couplage de modèles est utilisé par exemple dans l’étude

des mécanismes de propagation des maladies et la croissance des populations avec

la prise en compte des facteurs environnementaux. Dans ce chapitre nous allons

présenter les travaux qui ont fait l’objet d’études sur les types de couplages de

modèles. Nous présenterons premièrement les types de couplage, ensuite l’état de

l’art sur les applications des couplages de modèles, dans les domaines de la santé,la

pêche et l’industrie.

1
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1.2 Types de Couplages

Couplage en fonction du degré

Dans la littérature on distingue en général trois types de couplage de modèles :

le couplage faible (figure 1.1), le couplage fort (figure 1.2) et le couplage inté-

gral. La façon dont les interactions sont réalisées lors d’un couplage permet de

définir le degré du couplage. Un couplage est dit faible si les modèles à coupler

sont indépendants, l’échange d’informations entre eux se fait à travers le transfert

unidirectionnel de données. Le couplage est dit fort s’il existe une relation bidi-

rectionnelle de transfert de données entre les modèles. Lorsque les modèles sont

indépendants et partagent la même base de données à travers un interface permet-

tant de gérer l’intégrité des données utilisées par les modèles, le couplage est dit

fort. Le couplage est dit intégral lorsque qu’il est obtenu après la modification

des modèles indépendants et leur intégration.

Couplage en fonction du niveau et de l’approche :

Figure 1.1 – Couplage faible entre deux modèles

Figure 1.2 – Couplage fort entre deux modèles

Les travaux de Pouliot (Pouliot, 1999) ont proposé une définition du couplage en
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Figure 1.3 – Couplage fort entre deux modèles

fonction du niveau : Le couplage de finalités cible la définition des objectifs et la

finalité envisagée. Le couplage de méthodes prend en compte les contraintes

liées à la discipline étudiée. Le couplage technique tient compte des aspects

techniques. Ce couplage prenant en compte l’intégration de modèles (Boudjlida

(1996), Félix et al. (2006)). (Freire-Junior, 1997 ; Picavet, 1997) utilise l’approche

de multi-modélisation qui combine plusieurs formalismes de spécifications.

Le couplage technologique

Le couplage technologique concerne les dépendances des éléments logiciels les uns

avec les autres. Les diagrammes de composants permettent de visualiser ce cou-

plage (dépendance entre composants). Le couplage entre modules se fait par une

interface de programmation.

1.3 Les applications du couplage de modèles

Couplage modèles informatiques et mathématiques

Au cours des simulations des modèles mathématiques sur les plateformes logicielles

il existe une coopération entre modèles mathématiques et modèles informatiques.

Les approches de couplage se présentent de la manière suivante :les modèles mathé-

matiques sont développés, puis implémentés sous forme de fonctions ou procédures.
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Les plate-formes disposant d’un compilateur sont utilisées pour les simulations. Ce

type de couplage est généralement faible. On trouve de nombreux travaux sur ce

type de couplage en économie Cahuc et al. (2006), en sociologie (Heg et al. (2002)

puis en démographie sur la dynamique des populations. Marchetti et al. (1996),

dans une autre approche, les modèles statistiques embarqués dans les plateformes

informatiques sont utilisés pour produire les résultats, on peut citer les plate-

formes d’entrepôt de données pour l’aide à la décision médicale, dans la troisième

approche, les modèles mathématiques et informatiques participent ensemble à la

construction du modèle d’où l’obtention d’un modèle hybride ou couplé. Dans les

modèles à base d’agents on peut intégrer un modèle mathématique comme une

méthode décrivant une dynamique (Lewkovick et al. (2008), Jean-Christophe Sou-

lié et al. (2006)) .

Revue de la littérature sur le couplage des modèles

Mniszewski et al. (2014) ont proposé un modèle de couplage pour simuler la pro-

pagation de Chikungunya, le modèle est organisé par patch, la dynamique de

population des moustiques est gérée par le modèle mathématique à l’intérieur des

patches et la dynamique de transmission de la maladie est gérée par les agents.

Arnaud Banos et al. (2015) ont développé un modèle de couplage (EBM/ABM)

de la dynamique de propagation des maladies dans un plusieurs villes. Le couplage

leur a permis de mesurer l’intensité de l’épidémie, les périodes de forte infection,

le temps où les infections présentent des pics, l’évolution des infections à l’inté-

rieur des villes. L’hétérogénéité dans la distribution de la population initiale et

l’approche de modélisation par le formalisme de métapopulation a été abordé par

(Arnaud Banos et al. (2015)) qui montrent les limites de cette approche par la

non prise en compte des comportements lors des migrations par les modèles ma-

thématiques. Ils remplacent les taux de transfert du modèle de métapopulation

par des agents mobiles et immobiles pouvant tenir compte des comportements des



CHAPITRE 1. REVUE DE LA LITTÉRATURE SUR LE COUPLAGE DES
MODÈLES 5

humains lors des migrations. Ils justifient l’utilisation des modèles mathématiques

pour décrire l’évolution de la maladie dans les villes par la grande croissance de la

population et le taux de calcul élevé dans les villes. Les travaux comme ceux de

(F. Cecconi et al. (2010), H. V. D. Perunak et al. (1998)) ont étudié le lien entre

les modèles ABM et EBM, mais leur point de vue était de comparer les échelles

de simulation et les façons de décrire les modèles. Banos, A. et al. (2005) ont

développé une approche de modélisation à base d’agents couplé avec un modèle

SIG virtuelle pour étudier le comportement des piétons et des voitures dans une

ville virtuelle. L’exécution des agents à grande échelle nécessite des simulations

très performantes. La plateforme de simulation à base d’agents MatSim dédiée

au réseau de transport peut exécuter jusqu’à 107 agents simultanément, ce qui

pose des problèmes de temps d’exécution des algorithmes. Il faut dimensionner les

scénarios et simuler seulement 10% des 100% de la population, ce qui n’est pas

représentatif. Dans leurs travaux Patrick M. Bosch et al. (2017) proposent un mo-

dèle appelé MACROSim qui est un modèle de mobilité macroscopique des agents

dont le rôle est de résoudre les problèmes de limites de MATSim en terme de temps

de complexité en temps. Ils explorent les capacités de minimiser le temps de calcul

dans la plateforme MATSim. Dans MACROSim tous les agents s’exécutent de fa-

çon simultanée, ils se basent sur l’idée de faire exécuter les agents suivant une file

d’attente et de façon séquentielle en les découplant les uns des autres. Ils évitent de

modéliser les interactions entre les agents et font gérer ces interactions à un niveau

d’abstraction plus élevé à travers les contraintes de capacités routières et de vitesse

des véhicules. Ils ont développé des méthodes pour gérer les interactions entre les

agents, les interactions entre les agents se font au niveau des ressources. Richard

A. et al. (2015) ont utilisé une approche hybride (ABM/EBM) pour étudier une

maladie qui infecte les pieds et les bouches des animaux. Les auteurs utilisent le

modèle EBM pour décrire le processus intra-hôte de la maladie et le modèle ABM
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pour la transmission de la maladie entre les troupeaux. Bobashev et al. (2007) ont

défini un système hybride (ABM/EBM) pour décrire un modèle global de grippe.

B. Gaudou et al. (2016) ont couplé deux modèles dans un système : l’un décrit

une dynamique macroscopique de la maladie dans une région et l’autre décrit une

dynamique microscopique de la dynamique de la maladie entre plusieurs régions.

Ils ont utilisé ce couplage pour étudier la propagation de la fièvre de la vallée de

Rift à l’intérieur d’une région et à travers toutes les régions. Nghi Quang Huynh

et al. (2017) ont développé une approche hybride pour coupler des modèles à base

d’équations et des modèles à base d’agents, ainsi que la mise en œuvre du couplage

sur la plateforme de modélisation Gama (P. Taillandier et al. (2010)). Les auteurs

se sont concentrés sur la représentation d’un modèle épidémiologique théorique

classique (modèle SIR) et ont illustré la construction d’une classe de modèles ba-

sés sur cette représentation. Le modèle SIR est basé sur un modèle EBM lorsque la

densité de la population est élevée et basé sur un modèle à base d’agents lorsque la

densité de la population est moins élevée. Dans leur article, les auteurs n’ont pas

précisé le type de couplage, ni expliquer comment le transfert des données par les

deux modèles est réalisé. Arnaud Banos et al. (2017) ont couplé deux modèles à

différentes échelles pour décrire la propagation d’un virus au sein d’une population

répartie dans plusieurs villes reliées par des routes. Les mouvements de population

entre les villes permettent au virus d’être véhiculé par des individus infectés. Dans

chaque ville, la description de la propagation du virus est basée sur un modèle de

type SIR. Les mouvements de la population sont modélisés par des agents. L’im-

plémentation du couplage est effectuée par la plateforme NetLogo. Pour mieux

comprendre la pathogénie des complications coûteuses et mortelles des personnes

atteintes de lésions de la moelle épinière et le traitement efficace des ulcères de

pression, Solovyev et al. ( 2013), dans leurs travaux ont construit une plateforme

de modélisation hybride qui combine les deux modèles, mathématiques et modèle
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à base d’agents. La méthodologie présentée peut être utilisée pour étudier la for-

mation d’ulcères et aussi servir dans certains contextes biologiques où les modèles

à base d’agents et d’équations mathématiques peuvent interagir ensemble.

Vincent Laperrière et al. (2012) utilise dans ses travaux une modélisation multi-

niveau pour la dynamique de la peste bubonique des Hautes Terres de Madagascar.

L’article présente un cadre de modélisation dynamique appliqué à la peste bubo-

nique des hautes terres de Madagascar, qui intègre l’hétérogénéité de la structure

des populations de rongeurs, les hôtes principaux, et de leurs puces (vecteur).

Un couplage est développé entre deux approches de modélisation, l’une individu-

centrée, par un formalisme multi-agents, l’autre agrégée, par un système d’équa-

tions différentielles, pour relier la dynamique de la maladie au niveau individuel

à celle au niveau d’une méta-population structurée en communautés. Le cadre

de modélisation constitue une approche complémentaire aux méthodes tradition-

nelles pour évaluer le risque d’invasion épizootique et de persistance enzootique de

la peste. Guo Z et al. (2008) proposent un modèle basé sur une approche hybride

à base d’agents où les cellules biologiques sont modélisées comme des individus

(agents) tandis que les molécules sont représentées par des quantités. Georgiy

et al. (2007) dans leurs travaux, ils utilisent une approche qui combine les deux

paradigmes de modélisation mathématiques et à base d’agents. Ils proposent un

modèle hybride prenant comme base le modèle à base d’agents. Ils montrent que ce

modèle hybride peut considérablement économiser le temps de calcul. Amnah Sid-

diqa et al. (2009) présentent une nouvelle technique de construction d’un système

d’aide à la décision hybride qui intègre à la fois un système d’aide à la décision

et un modèle à base d’agents. Ce modèle mixte sert dans l’analyse du cancer du

sein, dans la production des statistiques fiables ainsi que dans une prédiction de

la maladie à long terme. Le couplage obtenu permet aux agents de faire des re-

quêtes dans la base de données et de prendre les décisions qui seront utilisées par
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les chercheurs. Dans leurs travaux, on ne voit pas comment les auteurs abordent

la modélisation à base d’agents, on ne sait pas comment la base de données est

organisée et comment les agents interagissent avec la base de données. Il serait

judicieux de prendre en compte ces deux aspects afin de faciliter la compréhension

de ce travail et d’améliorer les résultats. Nguyen Thi Ngoc Anh et al. (2017) ont

proposé un couplage entre les modèles statistiques et les modèles à base d’agents

pour optimiser l’utilisation des feux de signalisation au niveau des points d’in-

tersection de plusieurs routes. Les auteurs n’ont pas précisé le type de couplage

et n’ont pas montré comment se font la transmission des données entre les deux

modèles. Nicolas Marilleau et al. (2018) ont proposé un modèle couplé qui com-

bine un modèle à base d’équations (EBM) et un modèle à base d’agents (ABM)

pour combler les limites rencontrées dans l’intégration spatial de l’hétérogénéité

des paysages dans l’étude de la dynamique de populations. Dans leur modèle cou-

plé, le modèle à base d’équations gère la croissance de la population structurée

par âge alors que le modèle à base d’agents gère la propagation de la population

sur le plan spatial. Pour calculer les écoulements de gaz hypersonique autour d’un

objet en phase de rentrer dans l’atmosphère, une équipe de chercheurs Bourgat

et al. (1994) en collaboration avec une entreprise industrielle a proposé un cou-

plage entre deux modèles différents basés sur les équations à dérivées partielles :

équations de Botzmann/équations de Navier-Stokes. M. Hamidou et al. (2009)

présentent dans leurs travaux le couplage Boussinesq-équation intégrale appliqué

à l’interaction de la houle avec des obstacles bidimensionnels. De nombreuses re-

cherches ont été initiées pour une meilleure compréhension des écosystèmes dont

certaines ont débouché sur la réalisation d’applications de couplage de modèles,

on peut citer le projet de modélisation de la pêche Artisanale LeFur et al. ( 1998)

où on utilise le couplage des deux modèles pour étudier le système de pêche :

le premier modèle décrit la dynamique d’une exploitation qui évolue en fonction
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du comportement des communautés actives, le second modèle représente la dyna-

mique d’une ressource marine donnée qui est le stock de sardinelles. Le couplage

de ces deux modèles est effectué par l’intermédiaire d’une variable commune : le

stock de poissons qui va baisser du fait de l’action de pêche ou augmenter en

fonction de la dynamique de la ressource. Le couplage du modèle écologique et du

modèle socioéconomique Voinov et al. (1999) a été réalisé par l’intermédiaire d’une

représentation spatiale de la région d’étude sous forme de grille permettant aux

deux modèles de communiquer directement des informations de calcul sans trans-

formation supplémentaire. Les interactions entre les eaux superficielles et les eaux

souterraines ont fait l’objet d’une attention particulière de la part de nombreux

chercheurs. Korkmaz et al. (2007) ont étudié les régimes de crue en couplant les

nappes souterraines d’eau et les rivières. Ils étudient le phénomène d’interaction

nappe-rivière qui est important pour prendre en compte les événements dangereux

de crue et pour optimiser l’exploitation des ressources en eaux de surface. Déve-

lopper un modèle couplé intégrant les écoulements de surface et les écoulements

souterrains pour de nombreux cas de systèmes hydrologiques afin de maitriser les

crues qui peuvent créer des inondations. Un Modèle couplé dynamique-écologie

(Béchir et al. (2008)) basé sur le développement d’un modèle hydroécologique

tridimensionnel qui utilise deux éléments nutritifs l’azote et le phosphore. Le mo-

dèle hydrodynamique est forcé par des données climatiques mensuelles. Le modèle

écologique développé se base sur deux éléments nutritifs l’azote et le phosphore

en interaction avec le phytoplancton et le zooplancton. Le modèle écologique est

constitué de deux compartiments, la colonne d’eau et la couche supérieure de

sédiment. Huit variables d’états caractérisent la colonne d’eau et six le compar-

timent sédiment. Laurent Millischer et al. (2001) définissent dans leurs travaux

une méthode de couplage par système multi-agents des modèles de dynamiques

de flottille et d’agrégation de bancs de ressource. Ils montrent que le couplage as-
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sociant la dynamique de recherche des navires est une étape importante pour la

compréhension des mécanismes d’accroissement de l’efficacité de la pêche. Un des

avantages dans leurs travaux est qu’ils décrivent le comportement des navires lors

de la recherche des bancs de poissons. Le fait pour eux de définir la probabilité de

déplacement des navires permet de simuler une pêche qui a l’allure de la réalité.

Des travaux ont été faits sur le couplage de plusieurs modèles multi-agent (Jean

Le Fur et al.1999)). La problématique du travail présentée vise à coupler deux

modèles d’un modèle multi-agent de la dynamique d’une ressource marine avec un

modèle multi-agents de l’exploitation halieutique artisanale sénégalaise. L’objectif

majeur étant d’étudier les inter-relations entre les deux modèles. L’avantage de

ce couplage est que les dynamiques observées indiquent que l’on peut étudier les

conditions d’une co-évolution entre dynamiques biologiques, économiques et com-

portementales. Abbad et al. (2004) utilisent la programmation dynamique et les

modèles mathématiques existantes pour planifier la récolte des poissons dans un

certain nombre de périodes. Julien Siebert (2011) utilise dans son travail de thèse

en informatique une approche multi-agent pour la multi-modelisation. Dans son

couplage il intègre plusieurs niveaux d’abstraction du niveau de fonctionnement

des réseaux ambiants ainsi que le comportement des utilisateurs. Jean-Christophe

Soulié et al. (2006) ont couplé les modèles analytiques et multi-agent pour l’étude

des dynamiques de la flotte de pêche et de la biomasse des poissons dans plusieurs

zones de pêche. Dans leurs travaux sur la modélisation couplant l’espace et le

temps sur les activités humaines à fort impact environnemental, Cyril Tissot et al.

(2007) proposent un cadre méthodologique d’une modélisation des changements à

long terme de l’environnement côtier sous l’influence des activités anthropiques. Ils

explorent de nouvelles voies méthodologiques dans la constitution de modèles en

couplant le déroulement d’activités humaines dans l’espace et dans le temps dans

la perspective d’évaluer leur impact potentiel sur les milieux concernés. La finalité
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de cette démarche repose sur la constitution d’une plate-forme de simulation sous

contraintes capable de rendre compte de la variabilité d’activités à fort impact

environnemental en tenant compte de l’ensemble des facteurs physiques, écono-

miques et réglementaires pouvant influencer leur déroulement. Roland NGOM et

al. ( 2009) proposent une orientation couplée géostatistique et géospatiale d’un sys-

tème multi-agents. Maillé (2003) utilise le couplage entre Systèmes Multi-Agents

et Systèmes d’Information Géographique pour modéliser et simuler des systèmes

complexes spatialisés. Koch Andreas (2001) montre dans ses travaux le rôle fon-

damental du couplage multi-agent et SIG dans la modélisation des interactions

spatiaux temporelles. Les travaux concernant un couplage simple entre système

d’information géographique (Annie Hofstetter (2008)) et modèle à base d’agents

ont été abordés pour initialiser la configuration spatiale. Dans ce couplage simple,

les SMA sont alimenté par des données provenant d’un système d’information

géographique (SIG). L’originalité de ce couplage réside surtout dans le fait d’uti-

liser le fond cadastral ainsi que les données associées. D’autres formes élaborées

de couplages ont été développés en utilisant les systèmes multi-agents. Sengupta

(1996) propose un couplage intelligent à base d’agents médiateurs. Ces agents sont

capables de manipuler de l’information géographique (Shariari (2002)) et sont à

ce titre des agents spatiaux, dotés d’un modèle d’information géographique et ca-

pables de moduler leur comportement en fonction des données spatiales dont ils

disposent (Rodriguez (1997)). La plateforme GAMA possède des capacités avan-

cées pour la gestion de l’espace. Elle permet de gérer plusieurs environnements

simultanément et intègre facilement les données géographiques grâce à son module

de couplage Agent-SIG (Patrick Taillandier et al. (2014), Patrick Taillandier et al.

(2012)). L’utilisation des agents spatiaux au niveau du couplage lui-même permet

donc de bénéficier des propriétés cognitives des agents pour parvenir à un couplage

intelligent, susceptible d’accroître à la fois les performances et les capacités fonc-
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tionnelles du système global. Ces formes avancées de couplages sont donc proches

du degré ultime de rapprochement qu’est l’intégration de systèmes. La perspective

d’intégration repose alors sur un processus de transformation d’objets spatiaux en

agent et d’implanter un langage agent au sein du SIG.

D’autres types de couplages ont été créé grâce à plusieurs types de formalismes in-

dépendant de toute implémentation et gérant les évènements discrets. Ils prennent

en compte l’échelle temporelle, les concepts d’états, de transitions et d’évènements.

Les modèles construits sont autonomes et prennent an compte la durée de vie des

états et les fonctions de transitions entre les états ((Zeigle(1976)). Parmi ces for-

malisme, on peut citer le formalisme DEVS qui est bien adapté pour l’analyse, la

modélisation et la simulation de systèmes complexes. le Formalisme DEVS est uti-

lisé en ingénierie des systèmes de communications (Kim et al. (1995)), en biologie

Golstein et al. (2009) et en sociologie Idraprastha (2011). De nombreux travaux de

recherche ont permis d’amélioré les versions du formalisme DEVS Chow (1999), Li

et al. (2011), Uhrmacher et al. (2006). Le formalisme DEVS utilise un modèle ato-

mique (figure 1.4) qui prend en compte les évènements internes et les évènements

externes et un modèle couplé composé des sous-modèles interconnectés et s’échan-

geant les informations sous forme d’évènements. Un modèle atomique DEVS est

composé de l’ensemble des évènements entrant, des évènements sortants, de la

fonction de transition d’état interne, de la fonction de transition d’état externe,

de la fonction qui génère des événements destinés à d’autres modèles ; la fonction

qui gère la durée des différents états.

Un modèle atomique DEVS est défini par un 7-uplet de la forme :

M = (X, Y, S, ta, δext, δint, λ)

où X est l’ensemble des événements entrants,

Y celui des événements sortants,

S est l’ensemble des états du système,



CHAPITRE 1. REVUE DE LA LITTÉRATURE SUR LE COUPLAGE DES
MODÈLES 13

ta est la fonction qui gère la durée de vie d’un état,

δext est la transition d’état externe qui définit comment un événement d’entrée

modifie l’état du système,

δint est la transition d’état interne qui définit comment un état du système change

sans action externe (quand le temps écoulé atteint la durée de vie de l’état),

λ est la fonction de sortie (elle définit comment un état du système génère un

événement de sortie). Les différents modèles atomiques fonctionnant ensemble per-

Figure 1.4 – Un modèle atomique Devs montrant les états internes, les événements
internes,entrants et sortants

mettent de définir un modèle couplé (figure 1.5). Un modèle couplé est défini par

un 8-uplet de la forme :

M = (X, Y,D,Md, Cxx, Cyx, Cyy,Select) où D est l’ensemble des noms des sous-

modèles,Md est l’ensemble des sous-modèles (pour chaque d,Md est soit un modèle

atomique soit un modèle couplé), Cxx est l’ensemble des couplages externes en en-

trée, Cyx est l’ensemble des couplages internes, Cyy est la fonction de couplage

externe en sortie, et Select est une fonction qui définit quel événement choisir

dans le cas d’événements simultanés. De plus, il est possible de rendre un modèle

couplé équivalent à un modèle atomique quel que soit le système étudié (Vanghe-

luwe(2001)).
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Figure 1.5 – Un modèle Couplé atomic Devs montrant deux modèles couplés

Plusieurs extensions du formalisme DEVS existent et prennent en compte la

multi-modélisation et les aspects multi-échelles. En utilisant DEVS, il a été montré

qu’on peut réduire un programme informatique complexe en une suite de fonctions

simples (Goldstein et al. (2009), Muzy et al. (2005)). Plusieurs formalismes basés

sur DEVS ont été mis en œuvre (Wainer(2009), Zeigler et al. (1991), Li et al.

(2011), Uhrmacher et al. (2006) , Hong et al. (1997), Ragueneau (2010)). De nos

jours, les modèles développés ne sont pas capables de relater la complexité des éco-

systèmes. Chaque population d’individus est représentée comme un seul groupe et

non comme un ensemble de plusieurs individus, donc de nombreuses interactions

entre individus d’un même groupe sont négligées Ragueneau (2010). Pour surmon-

ter ces difficultés, plusieurs approches sont actuellement développées, basées sur les

agents. Un système multi-agent est un système composé d’un ensemble d’agents,

situés dans un certain environnement et interagissant selon certaines relations.

Un agent est une entité caractérisée par le fait qu’elle est au moins partiellement

autonome. Largement utilisés en intelligence artificielle, les SMA permettent de

modéliser de manière intéressante des sociétés diverses et variées (Banas (200),

Grimm (1999), Ramat et al. (2003)).
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Les agents sont dotés d’un système de décisions et de planification. Il dispose d’un

modèle cognitif. on peut citer l’exemple d’un modèle BDI (Belief-Desire-Intention

ou Coyance-Désir-Intention). Les agents doivent posséder un système de commu-

nication. Quelques formalismes basés sur DEVS pour la modélisation orienté agent

ont été créé et prenant en compte les aspects macroscopiques et microscopiques

dans la modélisation des phénomènes complexes, plusieurs scientifiques se sont

penchés sur les modèles hybrides. Lors de la modélisation de systèmes complexes,

la complexité est généralement non seulement due au grand nombre de composants

mais aussi à la diversité et hétérogéneité des composants et à leurs interactions

(Huang(2005), Huang et al. (2007), Gambiasi et al. (2001), Huang et al. (2001)).

Le couplage des modèles est facile à réaliser sur le plan conceptuel, mais des pro-

blèmes commencent à se poser si des modèles couplés utilisent des échelles diffé-

rentes. Comment représenter des interactions simultanément à différentes échelles,

ou concevoir des algorithmes efficaces pour implémenter de telles simulations multi-

échelles sur des architectures multicores. Les simulations numériques des problèmes

multi-échelles nécessitent des algorithmes efficaces et des techniques avancées de

calcul (Picault et al. (2010)). La conception de simulations multi-agents appli-

quées aux systèmes complexes pose entre autres le problème de la modélisation

de comportements intervenant à des échelles spatiales, temporelles, et comporte-

mentales différentes, chacune pertinente pour représenter un des aspects du phé-

nomène étudié. Il existe actuellement plusieurs plateformes de gestion d’échelles

comme SWARM Minar et al. (1996), MASQ Stratulat et al. (2009), IODA/JEDI

Picault et al. (2010). Elles sont basées sur des formalismes comme DEVS. Le for-

malisme MR-DEVS, basé sur la structure dynamique de DEVS, a été créé pour les

problèmes de modélisation multi-resolution Li et al. (2011). MR-DEVS peut mo-

déliser un processus biologique à plusieurs niveaux hiérarchiquement et en terme

de modularité Gao et al. (2012). La réunion de différents niveaux d’abstraction
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est d’un intérêt primordial pour la communauté de modélisation et simulation de-

puis de nombreuses années Uhrmacher et al. (2006). Les micro-modèles peuvent

modifier la dynamique du niveau macro. Pour lier ces modèles, on peut coupler

les différentes méthodes Uhrmacher et al. (2006). Pour réduire les temps de cal-

cul lors de simulation, la parallélisation des calculs est efficace pour la résolution

d’équations différentielles (Jammalamakaka et al. (2007), Chow (1996)). Les simu-

lations parallèles utilisent des algorithmes conservatifs pour garantir la cohérence

la synchronosation des processus logiques (Guo et al. (2012), Zhang et al. (2011)).

Raphael Duboz et al. (2006) ont défini une spécification DSDEVS pour les sys-

tèmes multi-agents. Chaque agent est considéré comme un modèle DSDEVS. Ils

décrivent à l’aide de ce concept, l’échange des messages entre agents puis entre

agents et environnements. L’approche de spécification a été appliquée à la simu-

lation de la pêche. (Youssef Bouanan et al. (2018) ont utilisé un formalisme basé

sur DEVS pour simuler la propagation des informations sur les réseaux sociaux.

1.4 Limites des modèles couplés

La revue de la littérature nous a permis d’énumérer quelques limites liées aux

travaux de recherches antérieurs sur les couplages de modèles. Parmi ces modèles :

- très peu de modèles couplés ont présenté une descriptions des agents.

- très peu de travaux ont justifié la nécessité d’utiliser le couplage de modèle.

- très peu de travaux ont donné les limites des modèles mathématiques et à base

d’agents.

- très peu de travaux ont abordé la complexité en temps et en espace des algo-

rithmes utilisés pour les modèles mathématiques, les modèles à base d’agents et

les couplages.

- très peu de travaux ont expliqué comment ils ont géré les différentes échelles
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(spatiale, temporelle, macroscopique, microscopique) lors des couplages des mo-

dèles mathématiques et les modèles à base d’agents.

- très peu de travaux ont étudié la notion de comportement (dynamique des ac-

tions) lors de la conception des agents dans les plateforme de programmation.

- très peu de modèles couplés ont intégré l’impact des facteurs environnementaux

dans le couplage des modèles.



Chapitre Deux

Modèle à base d’agents de la

transmission de la FVR couplé à

un modèle mathématique de la

dynamique de la mare d’eau

2.1 Introduction

La FVR est une maladie responsable de la mort des milliers d’animaux dans

le monde, ce qui pose un problème économique majeur dans le pouvoir d’achat

des populations dans les pays en voie de développement. Cette maladie survient

à la suite des interactions entre moustiques, mare d’eau, et animaux. Comprendre

et prédire le déclenchement de cette maladie est une nécessite pour les pouvoirs

publics. Des modèles mathématiques ont été utilisés pour étudier la propagation

de cette maladie mais, ces modèles utilisant une échelle globale ne laissent pas la

possibilité d’étudier l’impact des facteurs environnementaux comme par exemple

les précipitations sur la propagation de la maladie. Dans ce chapitre, nous utilisons

le modèle à base d’agent pour modéliser le cycle de vie des moustiques Aedes

18
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vexans et Culex poicilipes et la transmission de la maladie sur l’échelle locale. Nous

utilisons le langage UML (unifed modeling language) pour modéliser la vue statique

des relations existantes dans l’environnement entre les moustiques, les animaux,

les mares d’eau et le climat. Nous utilisons un couplage pour interconnecter le

modèle à base d’agents à la dynamique du volume d’eau dans chaque mare.

2.2 Définition de la vue statique

2.2.1 Présentation des classes

L’infection d’un animal hôte nécessite la présence des moustiques, des mares

d’eau et des facteurs climatiques. Dans le modèle developpé, nous avons identifié

les classes présentées dans le tableau 2.1. Nous avons donné la description de

quelques classes de base en présentant les attributs et les méthodes. La classe

Table 2.1 – Présentation des classes utilisées dans le modèle UML

Classe Description
Vector classe moustique
PathogenAgent classe virus
Host classe animal
Pond classe mare d’eau
Settlement classe habitat
Climate classe climat
Paturage classe paturage.

Vector ou Mosquito permet de modéliser un moustique de type Aedes vexans

ou Culex pocilipes. Cette classe contient un ensemble d’attributs et de méthodes

présentés dans le tableau 2.2

La Classe Host
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Table 2.2 – Présentation des attributs et méthodes de la classe Vector

Attribut et Méthode Description
EtatSanitaire état sanitaire du moustique (sain, infecté, infectant)
EtatPhysiologique état physiologique du moustique (œuf, larve, nymphe, adulte)
DureeVie durée de vie du moustique
emmergence( ) implémente les états de transition
layEgg( ) implémente la ponte des œufs
hostSearching( ) implémente la recherche des hôtes
biteHost( ) implémente la piqure d’un animal

La classe Host permet de modéliser un animal. Cette classe contient un ensemble

d’attributs et de méthodes présentés dans le tableau 2.3

Table 2.3 – Présentation des méthodes et attributs de la classe Host

Attribut et Méthode Description
EtatSanitaire état sanitaire de l’animal (sain, infecté, infectant)
EtatPhysiologique état physiologique de l’animal (mort, enVie)
periodeIncubation durée d’incubation de l’infection
degreMobilite rayon de couverture des mares d’eau
searchWater( ) implémente la recherche des mares d’eau
waterConsumption( ) implémente la consommation d’eau
movePond( ) implémente le déplacement de l’animal
healthDynamic( ) implémente la dynamique de l’infection

La Classe Climate

La classe Climate permet de modéliser le climat. Cette classe contient un ensemble

d’attributs présentés dans le tableau 2.4

Les autres classes tels la classe Pond, Settlement, Ressource seront définis soit dans

Table 2.4 – Présentation des attributs de la classe Climate

Attribut et Méthode Description
Temperature température journalière
Humidity Humidité journalière
Precipitation précipitations journalières
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le modèle à base d’agents, soit dans la plateforme de simulation à base d’agents.

2.2.2 Diagramme de classes

Nous avons recensé les classes du modèle de transmission de la FVR par les

moustiques adultes qui infectent les animaux sains qui vont à leur tour infectér les

moustiques sains. A partir des classes nous avons identifié les relations qui existent

entre les classes et avons construit un diagramme de classes représentant une vue

statique du modèle developpé (figure 2.1)

Figure 2.1 – Diagramme de classe du modèle UML de la transmission de la FVR
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2.3 Vue dynamique du modèle

Dans la vue dynamique du modèle UML developpé, nous avons étudié deux

dynamiques : la dynamique du cycle de vie du moustique et la dynamique de

l’infection de l’animal et de l’infection du moustique. La dynamique du cycle de

vie du moustique contient huit états : Oeuf, Larve, Nymphe, Male (M), Femelle (F),

MRsang (moustique en quête de sang), MRFertilisation (moustique en repos en

attente de la fertilisation de ses oeufs), MSPonte (Moustique dans un site de ponte),

Moustique male et Moustique femelle (figure 2.2). La dynamique de l’infection

possède cinq états (figure 2.3) : Sain, Infecté, Infectant, Mort et immunisé . Un

animal est infecté après une piqûre de moustique, après la période d’incubation, il

devient infectant c’est à dire pouvant transmettre la maladie. Lorsqu’il est atteint,

de la maladie l’animal peut, soit mourir, soit retrouver l’ état sain, tout en ayant

acquis l’immunité.

2.4 Modèle à base d’agents de la transmission de

la FVR

2.4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons décrire un modèle à base d’agents pour simuler

la transmission de la FVR pendant l’hivernage dans la région de Ferlo (Sénégal).

Le but de notre étude est de :

- Construire un modèle de base qui représente le comportement des moustiques et

des animaux dans leur environnement.

- Etudier l’impact des facteurs climatiques (précipitations, température, humidité)

sur la dynamique du cycle de développement des moustiques.
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Figure 2.2 – Diagramme d’état-transition du cycle de vie du moustique. t1, t2,
t3,t4,t5,t6 représentent les temps de transition entre les diférents états

- Etudie l’impact des changements climatiques sur la dynamique de l’infection.

La fièvre de la vallée de Rift au Ferlo est une maladie infectieuse transmise par les

moustiques. Il existe deux façons de réduire la population des moustiques :

- La première façon consiste à réduire la population de moustiques par les insecti-

cides.

-La deuxième façon consiste à modifier la structure par âge de la population et de

raccourcir la longévité des moustiques adultes. Certains efforts sont faits jusqu’à

présent sur le contrôle de la population des moustiques avec la pulvérisation in-

tra domiciliaire. En raison de son rôle crucial dans la transmission de la FVR, la

modélisation de la dynamique et le comportement des populations de moustiques

responsables de la transmission de la FVR peut aider à comprendre les facteurs

responsables du déclenchement et de la transmission de la FVR.
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Figure 2.3 – Diagramme d’ états transitions des infections de la FVR

2.4.2 Identification des agents

Le modèle de l’environnement de Ferlo est représenté par deux groupes d’agents :

un ensemble d’agents mobiles constitué des agents Host et des agents Vector (fi-

gure 2.4) pouvant interagir ensemble pour le prélèvement du repas de sang. Le

deuxième groupe d’agents est constitué des agents Pond, des agents Campement,

des agents Climate et des agents Environment (figure 2.4). A chaque étape de la

simulation, les différents agents entrent en interactions (figure 2.5) et chacun met

à jour ses différentes mémoires de stockages et de connaissances. Dans la région

du Ferlo, tous ces agents sont, soient mobiles, soient immobiles. Certains sont ré-

actifs et d’autres cognitifs et évoluent au cours de leur cycle de vie en formant
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un système multi-agent capable de reproduire de façon virtuelle le phénomène de

déclenchement et de transmission de la fièvre de la vallée de rift au Ferlo dans le

nord du Sénégal.

Table 2.5 – Présentation des agents logiciels du modèle

Agent Description
Vector (Mosquito) Modélise le moustique
Host Modélise l’animal hôte
Environment Modélise l’environnement
Campement (Settlement) Modélise l’habitat des animaux
Climate modélise les facteurs climatiques

2.4.3 Description des agents et les interactions entre agents

L’agent Mare d’eau

L’agent Mare d’eau modelisé par l’agent Pond est l’élément central du déclenche-

ment et de la propagation de la FVR. En effet c’est le lieu de rencontre entre les

animaux qui sont à la recherche d’eau et les moustiques qui doivent prendre un

repas de sang pour fertiliser leurs œufs. Au début de l’hivernage au Ferlo, tous

les agents Pond sont dépourvus d’eau. Dès la tombée des premières pluies, les

mares d’eau commencent à se remplir. Ce remplissage va provoquer la mise en eau

des œufs de moustiques et 4 jours après les premières pluies, les premiers mous-

tiques adultes vont émerger. La dynamique de remplissage des agents Pond dépend

des facteurs climatiques. Les inter-actions entre agents Pond et agent Climate

conditionnent le cycle de vie des moustiques. Chaque agent Pond possède des va-

riables suivantes : une liste d’agent Vector ( Mosquito), les paramètres physiques

tels que la hauteur de la colonne d’eau, le type de sol, les paramètres climatiques

journalières tels que la température, la pluviométrie et l’humidité. Chaque agent

Pond assure deux grandes fonctions : une fonction de remplissage de la mare
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d’eau et une fonction de perte d’eau. La fonction de remplissage est assurée par

les pluies qui tombent directement au niveau des mares et aussi des ruissellements

d’eau provenant d’ailleurs. La fonction de perte d’eau est assurée par le phéno-

mène d’évaporation (tableau 2.7), d’infiltration et la consommation d’eau par les

troupeaux d’animaux.

Infiltration : Une eau d’infiltration, dans un point d’eau, est une eau perdue

verticalement par le fond, horizontalement par infiltration dans les digues. L’infil-

tration est une façon pour un point d’eau de perdre une quantité de sa biomasse

en eau. L’infiltration dépend du type de sol lié par sa perméabilité (tableau 2.6).

Evaporation : l’évaporation d’un point d’eau est la perte d’une quantité d’eau

sous l’effet des facteurs climatiques (température).

Consommation : La consommation d’eau par les animaux dépend éssentielle-

ment de la configuration des campements autour des points d’eau et de la taille

des troupeaux d’animaux.

Table 2.6 – Perméabilité du sol

Type de Sol Quantité d’eau perdue par infiltration
Sand 25-250
Sandy Limon 13-76
Limon 8-20
Clayey Limon 2.5-5
Alluvial Limon 0.5-5
Clay 1.25-50

Table 2.7 – Taux d’évaporation des mares au Ferlo

Mois Juin Juillet Aout Septembre Octobre Novembre
Evaporation (mm par jour 6.5 4.05 2.62 2.62 4.6 6.99

Etude du comportement de l’agent Pond
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La perception de l’environnement par l’agent Pond se fait par l’identification

des événements externes provenant d’autres agents qui changent l’état interne de

l’agent Pond. Cet agent dispose des fonctions de transition interne et externe qui

lui permettent de mener des actions dans son système interne et des réactions avec

les autres agents. Les états internes d’une mare d’eau sont (sec, imbibe, en eau).

Les actions menées par l’agent pond sont : le changement de ses états internes

en fonction des précipitations, la détection des interactions avec les moustiques,

les mise à jour. Il est capable de réagir face aux évènements provenant de l’agent

Climate pour mettre à jour son volume d’eau qui dépend des ruissellements et

de l’évaporation. L’agentPond est un agent autonome

Agent Vector (Mosquito)

Le moustique modelisé par l’Agent Vector (figure 2.4) est caractérisé par 4 états

physiologiques (œuf, larve, nymphe,adulte). Il a trois statuts sanitaires (sain, in-

fecté et infectant). Pour interagir avec l’environnement, l’agent Vector (Mosquito)

utilise les méthodes suivantes biteHost( ) permettant de piquer l’hôte et de prendre

le repas du sang, c’est au cours de cette piqûre de l’hôte qu’il peut être infecté.

La méthode searchHost( ) qui lui permet de chercher l’hôte dans le voisinage de

la mare d’eau et du campement. Une méthode layEgg( ) qui lui permet de pondre

des œufs.

Chaque agent Vector (Mosquito) est en interaction directe avec les agents Pond

et les agents Host. L’agent Pond lui sert d’habitat alors que l’agent Host lui

permet d’avoir un repas de sang pour la fertilisation de ses œufs.

Etude du comportement de l’agent Vector

La perception de l’environnement par l’agent Vector se fait par l’identification

des év‘enements externes provenant d’autres agents qui changent l’état interne de
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l’agent Vector. Cet agent dispose des fonctions de transition interne et externe

qui lui permettent de mener des actions dans son système interne et des réac-

tions avec les autres agents. Les états internes d’un moustique sont physiologiques

(œuf, larve, nymphe,adulte). Il a trois statuts sanitaires (sain, infecté,infectant).

Les actions menées par l’agent Vector sont : le changement de ses états internes

sanitaires en fonction des contact avec les agents Host. Les interactions avec la

mare d’eau et les facteurs climatiques ainsi que les mise à jour. Il est capable de

réagir face aux évènements provenant de l’agent Climate et de l’agent Pond afin

de pondre ses œufs. L’agent Pond est un agent autonome

Agent Host

Les animaux (bovins, moutons, chèvres chameaux) qui sont infectés par les mous-

tiques Aedes vexans et Culex poicilipes durant la période d’hivernage qui va du

mois de Juin au mois de Décembre de chaque année. Chacun de ces animaux est

modélisé par l’agent Host, cet agent virtuel est caractérisé par : son état phy-

siologique (bovin, mouton, chèvre, chameau), son état sanitaire (sain, infectant,

infecté), son degré de mobilité qui est un nombre définissant la distance maximale

à partir de laquelle il peut trouver un point d’eau et y consommer de l’eau ainsi

que sa période d’incubation. Chaque agent Host (figure 2.4) interagit de façon

inconscient avec un ou plusieurs autres agents de l’environnement, mais principa-

lement avec l’agent Vector ( Mosquito). Chaque agent Host interagit(figure 2.4)

aussi un agent pond à chaque étape de la simulation en impactant sur la baisse

du niveau d’eau de la mare d’eau là où il se trouve. Pour interagir avec d’autres

agents, l’agent Host doit exécuter les méthodes suivantes : searchWater( ) est la

méthode qui lui permet de repérer une mare d’eau, waterConsumption( ) est une

méthode qui lui permet de consommer de l’eau, movePond( ) est une méthode qui

lui permet de se déplacer suivant un degré de mobilité et healthDynamic( ) est
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une méthode qui lui permet de mettre à jour son état de santé.

La perception de l’environnement par l’agent Host se fait par l’identification

des évènements externes provenant d’autres agents qui changent l’état interne de

l’agent Host. Cet agent dispose des fonctions de transition interne et externe qui

lui permettent de mener des actions dans son système interne et des réactions avec

les autres agents. Les états internes d’un agent Host sont : sain, infecté, infectant.

Les actions menées par l’agent Host sont : le changement de ses états internes en

fonction des piqures de moustique, la détection des mares d’eau et des paturages,

les mise à jour. Il est capable de réagir face aux évènements provenant de l’agent

Vector pour mettre à jour son état sanitaire. L’agent Host est un agent autonome.

Agent Climate

La perception de l’environnement par l’agent Climate se fait par l’identification

des évènements externes provenant d’autres agents qui changent l’état interne de

l’agent Climate. les attributs de cet agent sont : la température, les précipitions.

Cet agent dispose des fonctions de transition interne et externe qui lui permettent

de mener des actions dans son système interne et des réactions avec les autres

agents. Les actions menées par l’agent climate sont : le changement de ses états in-

ternes en fonction des précipitations, les mise à jour. C’est un agent réactif qui est

utilisé comme agent possédant les données temporelles sur le climat de la région.
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Figure 2.4 – Présentation des classes utilisées pour la création des agents virtuels

Figure 2.5 – Modèle UML présentant une vue des contacts entre les agents

2.4.4 Quelques Algorithmes utilisés par les agents

Définition de quelques algorithmes

Lors de l’implémentation des modèles sur la plateforme CORMAS (F. Bousquet

et al.(1998)), les différents agents en inter-actions utilisent plusieurs algorithmes

dont nous faisons la présentation de quelques uns. Les deux algorithmes présentés
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implémentent la phase d’infection du vecteur et de l’hôte. Nous considérons une

année de 365 jours, et une période d’hivernage (saison des pluies) de 244 jours.

Algorithm 1 VectorInfection
Input : i represents the iteration variable
Input : dateInfection represents the infection date
Output : sanitaryState represent the sanitary state of the Vector

for i := 1 to 244 do
if ((Vector.physiologicalState<> died) and (Vector.PhysiologicalState=mosquito)) then

if ((Vector.sanitaryState=infected) and (i - dateInfection = 3)) then
Vector.SanitairyState :=infecting

end if
end if

end for

Algorithm 2 HostVectorContact
Input : dateInfection represents the infection date.
Input : i represents the iteration variable
Output : sanitaryState represent the sanitary state of the Vector

for i := 1 to 244 do
if (Vector.sanitairyState = healthy) and (Vector.physiologicalState<>died) then

if (Host.sanitaryState =infecting then
Vector. SanitaryState : =infected
Vector.dateInfection :=i

end if
end if
if (Vector. SanitaryState =infecting) and (Vector.physiologicalState <>died) then

if (Host.sanitairyState =healthy) then
Host.sanitairyState : =infected
Host.dateInfection :=i

end if
end if

end for

2.4.5 Complexité des algorithmes

Les agents utilisent des algorithmes qui nécessitent un temps de calcul non

négligeable. A chaque étape de la simulation, pour chaque agent moustique, la

complexité de l’algorithme de recherche d’un hôte est de l’ordre de O (k1), k1

étant le nombre d’hôtes. Cette complexié est de l’ordre de O(k1n) si on a une
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simulation de n étapes. Pour chaque agent hôte, la complexité de l’algorithme de

recherche d’une mare d’eau est de l’ordre de O (k2), k2 étant le nombre de mare

d’eau. Cette complexié est de l’ordre de O (k2n) si on a une simulation de n étapes.

2.4.6 Couplage d’un modèle EBM de la dynamique du vo-

lume d’eau avec un modèle à base d’agent d’une mare

d’eau virtuel

L’agent mare d’eau (Pond) est un agent réactif, au début de la période d’hiver-

nage, chaque agent mare d’eau est desséché. Pour son remplissage pendant l’hiver-

nage (saison des pluies), cet agent a besoin des précipitations, de la température

ambiante, du vent provenant de l’agent Climate. La température va provoquer

une évaporation, le vent va accélerer l’infiltration. L’agent Host (Animal) réagit

avec l’agent mare d’eau pour prélever un volume d’eau à boire. L’agent Vector

(Moustique) réagit avec l’agent mare d’eau (Pond) pour tester la position de la

colonne d’eau dans la mare afin de pondre ses œufs.

La complexité de la représentation virtuelle de l’eau sous forme d’un modèle à

base d’agents par rapport à ses différentes fonctions (eau stagnante, ruissellement

entrante et sortante de la mare, état solide et liquide, infiltration, évaporation)

est difficile à mettre en oeuvre. Si l’eau d’une mare est modelisée par un agent il

sera difficile de tenir compte de tous ces aspects. On note aussi le problème de la

capacité de la mémoire centrale de l’ordinateur à contenir le volume d’eau comme

agent. Pour résoudre ce problème de complexité de la représentation du volume

d’eau dans une mare, nous avons choisit de modéliser la dynamique du volume

d’eau d’une mare par un moèle mathématique couplé avec les agentsVector, les

agents Climate et les agents Host. Les agents sont couplés à l’équation mathé-

matique de la dynamique de la mare d’eau. Ce couplage est un couplage fort car le
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transfert de l’information entre les agents et l’équation mathématique se font dans

deux sens. En effet, les animaux qui consomment de l’eau sont à l’origine de la

baisse du niveau d’eau de la mare, la mare augmente sa capacité en volume d’eau

grâce à l’agent Climate, l’agent moustique teste le niveau de la colonne d’eau.

Le modèle couplé est décrit par l’équation suivante :

dv(t)
dt

= p(t).a(t)− r0(t) + ri(t)− er(t).v(t)− ir(t).v(t)− c.v(t) (2.1)

Les variables et les paramètres sont définis de la manière suivante :

v(t) représente le volume d’eau dans chaque mare t,

a(t) représente la surface occupée par le volume d’eau à l’instant t,

ri(t) représente le volume d’eau entrant dans une mare par ruissellement à l’instant

t,

r0(t) représente le volume d’eau sortant dans une mare par ruissellement ‘a l’instant

t,

p(t) représente les précipitation reçues par chaque mare à l’instant t provanant de

l’agent Climate,

er(t) représente la proportion du volume d’eau perdue par unité de surface par

jour dûe à l’évaporation,

c représente la proportion du volume d’eau consommé par les hôtes,

ir(t) représente la proportion d’eau perdue dans une mare par unité de surface par

jour dûe à l’infiltration.
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2.5 Implémentation du modèle

2.5.1 Présentation de la plateforme multi-agent CORMAS

La plateforme de modélisation et de simulation multi-agent CORMAS est classé

parmi l’une des plateformes offrant pour chaque agent que l’on crée, la possibilité

d’implémenter son comportement à l’aide du langage de programmation Small-

talk. La plateforme CORMAS permet d’implémenter les agents situés ou commu-

nicants en proposant une structure de gestion de la spatialisation des agents et la

communication. Elle offre la possibilité d’observer graphiquement les résultats en

sortie. Le modèle dans l’environnement (F. Bousquet et al. (1998)) est constitué

des entités. Chaque entité a des attributs, des dynamiques, une perception de l’en-

vironnement, une procédure de contrôle d’initialisation et de contrôle locale pour

chaque entité, ainsi que des actions implémentées sous forme de méthode permet-

tant à l’entité d’interagir avec son environnement. Le modèle CORMAS possède

un environnement composé d’un ensemble de cellules disposant chacune d’une dy-

namique propre. La définition d’un modèle passe par : la création d’une procédure

d’initialisation et de contrôle local pour chaque agent. La définition de l’espace de

simulation en précisant sa taille et la forme des cellules. Pour la simulation, il faut

aussi définir les procédures d’initialisation globale et de contrôle global pou tout

le modèle.L’environnement virtuel de CORMAS est un ensemble de cellules. Les

différents agents peuvent alors se déplacer de cellule en cellule.

2.5.2 Description des entités sur la plateforme Cormas

Le modèle développé à l’aide de la plateforme CORMAS est basé sur trois

types de méta-modèles qui se présente de la manière suivante : (figure 2.6) :

Le méta-modèle Spacial entities permet de définir l’environnement utilisé pour
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la simulation (ex. la cellule unité de base de l’environnement, une grille composée

d’un certain nombre de lignes et de colonnes, une cellule ici est l’intersection d’une

ligne et d’une colonne). Il est possible de définir un modèle de représentation d’une

cellule.

Le méta-modèle Social entities est utilisé pour la création des agents, les agents

sont situés sur un certain nombre de cellules au début de chaque simulation, ils

peuvent se déplacer de façon aléatoire ou suivant un chemin bien défini par une

méthode. Les agents peuvent communiquer et changer de comportement ou s’en-

voyer des messages.

Le méta-modèle Passive entities est utilisé dans la création de certains types

d’agents réactifs qui n’ont pas besoin d’être mobiles tout au long de la simulation.

Définition des agents

Figure 2.6 – Interface graphique permettant de construire les agents

Spacial entities

Deux entités spatiales sont modélisées. L’agent Environnement qui est la repré-

sentation virtuelle de la région de Ferlo décomposée en petites cellules élémentaires

appelées SpatialEntityCell. Chaque cellule a plusieurs attributs (ex id son numéro
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dans la grille, state son état). Dans l’implémentation du modèle, SpatialEntityCell

est une classe qui hérite de la super classe SpatialEntityElement. La classe Envi-

ronnement a pour super classe SpatialEntityCell. Bien définie, cette entité nous

permet de simuler la dynamique de transmission de la RVF.

Social entities

Dans cette partie nous avons l’agent Host, l’agent Vector et l’agent Pathogène.

L’agent Host représente un modèle pour les animaux qui peuvent être infectés

par les agents Vector. Chaque agent Host se déplace dans l’environnement pour

chercher de l’eau à boire. L’agent mare d’eauPond est le lieu de rencontre entre les

agents Host et agents Vector. A la fin de la journée, chaque agent Host rentre

dans son campement. L’agent Vector représente l’un des deux types de mous-

tiques responsables de la transmission de RVF Aedes vexans et Culex poicilipes.

Dans le modèle, il vit uniquement dans les agents mare d’eau. L’agent pathogène

est l’agent responsable de la dynamique de l’évolution de la RVF coté hôte.

Passives entities

L’agent Campement (settlement) est une entité où logent les agents Host. L’agent

Climate est une entité qui détient les caractéristiques du climat à chaque instant t.

C’est un modèle qui représente le concept du climat journalier dont les différents

paramètres sont : la pluie journalière, la température, l’humidité, le vent et la date

journalière. L’agent Mare d’eau (Pond) est une entité utilisée pour le stockage des

eaux de pluie.

2.5.3 Simulation du cycle de vie des moustiques

Les données pluviométriques de la région de Ferlo sur la période "d’hivernage"

2010 sont utilisées pour les différentes simulations. L’année 2010 présente au moins

une pause pluviométrique (jour sans pluie) ce qui permettra à la simulation du



CHAPITRE 2. MODÈLE À BASE D’AGENTS DE LA TRANSMISSION DE
LA FVR COUPLÉ À UN MODÈLE MATHÉMATIQUE DE LA DYNAMIQUE
DE LA MARE D’EAU 37

cycle de vie du moustique.

Plan d’expérience

Dans cette partie, nous présentons les différentes étapes de simulation qui nous

ont permis d’étudier le cycle de vie des moustiques et la dynamique des infections

de la FVR. Ces étapes se présentent de la manière suivante :

1. Création d’un environnement virtuel d’une superficie de 10 km2.

2. Création des agents

3. Définition des attributs et les méthodes des agents

4. Initialisation des paramètres utilisés par les agents

5. Initialisation de l’environnement virtuel et localisation aléatoire de tous les types

d’agents.

6. Faire 5 répétitions de 214 étapes de simulations, chaque simulation correspon-

dant à 214 jours couvrant la période d’hivernage et prendre la moyenne des résul-

tats.

7. Faire 5 répétitions de 90 étapes de simulations. Chaque simulation correspondant

à 90 jours. Ces simulations permettent d’étudier la dynamique de la population

des moustiques de type Aedes vexans et prendre la moyenne des résultats.

8. Faire une étude de l’impact des facteurs climatiques sur le cycle de vie des mous-

tiques en utilisant les données climatiques.

Contraintes lors des simulations

- La période d’étude va du mois de Juin au mois d’Octobre ou au mois de décembre

(214 jours environ).

- Tous les moustiques au début de chaque simulation sont sous forme d’oeufs.

- L’éclosion des oeufs d’Aedes vexans commencent dès le début des premières pluies

du mois de Juin tandis que l’éclosion des oeufs des moustiques Culex n’aura lieu

que vers la fin du mois d’août pour amplifier les infections de la fièvre de la vallée

de Rift au Ferlo (Sénégal).
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- Chaque moustique a une durée de vie comprise entre 21 et 28 jours.

- Les différents agents sont placés au hasard dans l’environnement au début de la

simulation.

- Les hôtes se déplacent vers les mares d’eau, les vecteurs dans ce modèle ne

quittent pas les mares d’eau.

-Sur l’axe des abscisses se trouvent le nombre de jours, et sur l’axe des ordonnées

se trouvent à gauche la dynamique de chaque mare d’eau, à droite la dynamique de

la population des moustiques. Les résultats sont structurés de la manière suivante :

Table 2.8 – Présentation des données d’initialisation des agents
Agent Population initiale
Hôtes 420
Moustiques Aedes vexans 50
Mares d’eau 20
Campements 20

la figure 2.7 présente la dynamique d’évolution du volume d’eau dans une mare

pendant l’hivernage de l’année 2010

la figure 2.8 présente la dynamique du volume d’une mare d’eau (en couleur bleue)

et la dynamique de la population des moustiques de type Aedes vexans (couleur

rouge) pour deux pauses pluviométriques durant l’hivernage l’année 2010.

la figure 2.9 présente la dynamique du volume d’une mare d’eau et la dynamique

de la population des moustiques de type Culex durant la période hivernale 2010.

la figure 2.10 présente la dynamique du volume d’eau d’une mare et la dynamique

de la population des moustiques de type Aedes vexans durant la période hivernale

2010 pour une seule pause pluviométrique en début d’hivernage de l’année 2010.

la figure 2.11 présente la dynamique du volume d’eau d’une mare d’eau et la dy-

namique de la population des moustiques de type Aedes vexans pour une seule

pause pluviométrique en début du mois de juillet durant l’année 2010.
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la figure 2.12 présente la dynamique du volume d’eau d’une mare et la dynamique

de la population des moustiques de type Aedes vexans sans pause pluviométrique.

Les figure 2.14 et figure 2.15 présentent les dynamiques des animaux infectés au

cours de 120 jours.

2.5.4 Simulation de la dynamique des cas d’infection de la

FVR

Pour effectuer la simulation dans la plateforme Cormas (figure 2.13), les don-

nées suivantes sont utilisées : - une grille de 10km2 correspondant à la zone d’étude

de la propagation de la fièvre de la vallée de Rift au Ferlo (Sénégal).

- Un troupeau de 100 moutons donc 5 sont infectés, 5 œufs de moustiques sains et

4 œufs de moustiques infectés.

- 20 mares d’eau vides au début de la simulation et 20 campements dont le rôle

est de servir d’enclos pour les animaux (figure 2.13).

2.5.5 Dynamique des cas d’infection en fonction des fac-

teurs enrironnementaux

Nous avons étudié l’impact de la mobilité des animaux et des facteurs clima-

tiques sur la dynamique de la transmission de la FVR en tenant compte de la

probabilité pour qu’un animal soit infecté et du degré de mobilité des animaux.

Les résultats des simulations montre que :

- lorsque le degré est mobilité croit, le nombre de cas d’infection croit aussi (figure

2.17).

- lorsque les précipitations augmentent, le nombre de cas d’infection augmente
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aussi (figure 2.16).

- lorsque la probabilité de piqûre infectante augmente, le nombre de cas d’infec-

tion augmente ausi (figure 2.18). Les simulations montrent aussi que durant l’année

2013 au Ferlo les premières infections ont lieu au moins 4 jours après le début de

l’hivernage pour atteindre la valeur maximale dans la moitié du mois d’aout (figure

2.19). La comparaison de la dynamique des cas d’infection durant les années 2010

et 2013 montre que le mois d’août est un mois pendant lequel il ya une flambée

du nombre de cas d’infection.

2.6 Discussion

Le cycle de vie des moustiques Aedes vexans et Culex poicilipes est conditionné

par la dynamique du remplissage des mares d’eau (figure 2.7) au Ferlo (Sénégal).

La période d’hivernage de l’année 2010 dans la région de Ferlo présente une pause

pluviométrique durant le mois de Juin, puis une deuxième pause pluviométrique

de 9 jours au début du mois de Juillet. La venue de chacune des pauses plu-

viométriques entraine une décroissance du niveau des mares d’eau. Les oœufs de

moustiques Aèdes vexans qui sont pondus à partir du premier jour de chaque pause

pluviométrique dans des zones humides subissent un dessèchement d’au moins 7

jours et vont s’éclorent dès leur mise en eau. La figure 2.8 montre que Le taux

d’évolution des moustiques Aedes vexans entre la date de début de la première

pause pluviométrique en Juin et la fin de cette première pause pluviométrique est

de 200 %. Le taux d’évolution entre la date de début de la deuxième pause plu-

viométrique et la fin de cette deuxième pause pluviométrique est de 250% (figure

2.8). Nous pouvons dire que plus les pauses pluviométriques se succèdent, plus

la croissance des moustiques Aedes tend à être exponentielle. On constate aussi

que la présence des deux pauses pluviométriques entraine un taux d’évolution des
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moustiques Aedes de 850% par rapport aux nombres de moustiques Aedes obtenus

dès la date de début de la première pause pluviométrique. Il faut aussi noter que

ces taux d’évolution tiennent compte du décès des moustiques adultes.

Durant l’hivernage 2010, dès la disparition complète des moustiques Aedes vexans

à la fin du mois d’août, les moustiques Culex poicilipes prennent le relais (figure

2.9) car à cette période toutes les mares d’eau sont pleines. Les résultats de notre

modèle sur la dynamique de la population des moustiques Aedes et Culex poicilipes

(figure 2.8, figure 2.9, figure 2.19 ) viennent confirmer les travaux de plusieurs cher-

cheurs qui stipulent que la croissance des moustiques joue un rôle important dans

la transmission de la fièvre de la vallée de Rift au Sénégal . On constate que l’année

où il ya plusieurs animaux infectés coïncide avec le fait qu’il y’a un nombre excessif

de moustiques. L’abondance des pluies n’entraine pas nécessairement une multi-

plication excessive des moustiques. La variabilité de la pluviométrie journalière est

jugée plus importante que l’abondance des pluies successives pendant plusieurs

jours dans le processus d’éclosion des œufs d’Aedes vexans. Nos résultats viennent

confirmer ce que d’autres chercheurs ont prouvés au Sénégal sur le fait que l’alter-

nance entre les pluies (variabilité des pluies) provoque des pauses pluviométriques

qui entrainent la multiplication des moustiques Aedes vexans. Pour une simulation

de 90 jours correspondante à 3 mois du début de la période d’hivernage en 2010,

une grande population de moustiques Aedes vexans est observée après la deuxième

pause pluviométrique (figure 2.10). Cette population des Aedes vexans est relayée

par la population de Culex poicilipes dès la fin du mois d’aout (figure 2.9). Sans

l’apparition des moustiques Culex poicilipes à la fin du mois d’aout (figure 2.9),

il devrait avoir une disparition complète des moustiques en l’absence des pauses

pluviométriques.

Nous avons fait l’analyse de sensibilité sur les pauses pluviométriques pendant la

période d’hivernage 2010, premièrement nous nous sommes posé la question à sa-
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voir combien de moustiques adultes peut-on obtenir durant les trois premiers mois

d’hivernage si la pause pluviométrique se situant entre le 30 ème jour et le 38 ème

jours étaient annulés par des pluies intermittentes ? Si tel était le cas, il resterait la

seule pause pluviométrique qui va du 10ème jour au 22 ème jour. Une simulation

faite dans ce cas pour une unique pause pluviométrique en début de saison donne

une population de 81 moustiques Aedes (figure 2.10) vexans entre le début de la

pause pluviométrique et la fin de la pause pluviométrique. En supposant la pause

pluviométrique qui va du 10 Juin au 22 Juin est annulée par des pluies intermit-

tentes, la seule pause pluviométrique existante entre le 30 Juin et le 8 juillet de

l’année 2010 permet aux moustiques aèdes d’atteindre une population de 103 indi-

vidus (figure 2.11). On peut donc dire que dès l’apparition des premiers moustiques

Aedes vexans, la venue tardive de la première pause pluviométrique provoque une

augmentation considérable de la population des Aedes vexans juste après la mise

en eau des œufs déssèchés. Dans la situation où on a deux pauses pluviométriques

(figure 2.8), 186 moustiques Aedes sont obtenus à la fin de la deuxième pause

pluviométrique, ainsi on peut dire que l’enchainement des pauses pluviométriques

suivi de pluies intermittentes amplifie la croissance des moustiques Aedes vexans.

En l’absence des pauses pluviométriques (figure 2.12), les 50 œufs qui ont permis

d’initialiser la simulation vont émerger en moustiques adultes, ces moustiques vont

piquer les animaux et pondre à nouveau les œufs qui ne pourront jamais se dessé-

cher par manque de pause pluviométrique, la population des moustiques Aedes va

alors disparaitre avant le début du mois d’aout. Les moustiques Culex poicilipes

vont apparaitre (figure 2.11) lorsque les moustiques Aedes vexans ont disparus.
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2.7 Conclusion

Ce travail nous permet de montrer que l’abondance des moustiques n’est pas

directement liée à l’abondance des pluies dans le Ferlo au Sénégal (Jacques-André

NDIONE et al. (2008)). Cette justification s’est faite en modélisant les interactions

entre pluviométries, mares d’eaux, les moustiques Aedes vexans et Culex poicilipes.

Les résultats montrent que la continuité des infections des animaux pendant la pé-

riode d’hivernage ne peut avoir lieu que lorsque les moustiques Culex prennent le

relais vers la fin du mois d’août. La variabilité des pluies journalières entraine le

dessèchement des œufs de moustiques. Le modèle développé peut être utilisé pour

évaluer le nombre de moustique capable d’atteindre la phase adulte en fonction

d’une sensibilité des pluies journalières des deux espèces de moustiques. Pour mo-

déliser la dynamique de la population des moustiques, nous avons considéré seule-

ment la dynamique de remplissage des mares d’eau avec évaporation et infiltration.

Ce modèle pourrait servir à étudier l’impact des variabilités pluviométriques sur

certaines espèces d’insectes vivant dans les mares d’eau au Sénégal. Nous avons

aussi remarqué que l’éclosion des œufs d’Aedes vexans à la fin des pauses pluvio-

métriques dépend étroitement du niveau d’eau des mares responsables de la mise

en eau de ces œufs. La modélisation à base d’agents est un outil puissant de repré-

sentation spatio-temporelle de population des moustiques Aèdes vexans et Culex

poicilipes parce qu’elle donne le privilège de simuler le comportement des mous-

tiques face à facteurs environnementaux, ainsi que la maitrise du déplacement des

animaux. Le modèle développé permet ainsi de mieux comprendre la notion de

pause pluviométrique, ainsi que son impact sur le remplissage et le dessèchement

des mares d’eau, ainsi que leur effet sur le cycle de vie des moustiques.

Le modèle à base d’agents présente un inconvénient majeur, en effet :

- lorsque le nombre d’agents moustiques, d’agents hôtes (animaux) devient très
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grand ( environ 1000 agents au total), les problèmes d’espaces de stockages se

posent, le temps de calculs microprocesseurs est élevé. (Patrick M. Bosch et al.,2017)

ont rencontré dans leur travaux ces mêmes limites sur la la plateforme de simula-

tion à base d’agents MATSim.

- L’étude de la dynamique intra-hôte de la fièvre de la vallée de Rift par un modèle

à base d’agents permet de modéliser les cellules saines, les cellules infectées d’un

animal, les virus et les effecteurs immunitaires par des agents mais compte tenu

de leur nombre très élevé (estimé à 1 milliard), pour faire la simulation des inter-

actions entre ces entités, il faut utiliser les supercalculateurs car la mémoire des

ordinateurs personnels est de faible capacité et la fréquence des microprocesseurs

des ordinateurs personnels montre qu’on peut seulement avoir des calculs dont les

temps d’exécution sont très élevés.

Pour résoudre ce problème d’insuffisance de la mémoire, il faut coupler certains

aspects du modèle à base d’agents avec les modèles mathématiques décrivant la

dynamique de grandes populations. Les variables mathématiques vont contenir les

valeurs des populations trés élevés. Le modèle developpé nous permet de connaïtre

à chaque instant t le nombre d’hôtes sains restants (figure 2.15).



CHAPITRE 2. MODÈLE À BASE D’AGENTS DE LA TRANSMISSION DE
LA FVR COUPLÉ À UN MODÈLE MATHÉMATIQUE DE LA DYNAMIQUE
DE LA MARE D’EAU 45

Figure 2.7 – Présentation de la dynamique d’évolution de la hauteur du niveau
d’eau dans une mare pendant l’hivernage de l’année 2010

Figure 2.8 – Dynamique de la hauteur d’une mare d’eau (en couleur bleue) et
dynamique de la population des moustiques de type Aedes vexans (couleur rouge)
pour deux pauses pluviométriques durant l’année 2010.
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Figure 2.9 – Dynamique de la hauteur d’une mare d’eau et dynamique de la
population des moustiques de type Culex durant la période hivernale 2010.

Figure 2.10 – : Dynamique de la hauteur d’une mare d’eau et dynamique de la
population des moustiques de type Aedes vexans pour une seule pause pluviomé-
trique en début d’hivernage durant l’année 2010.
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Figure 2.11 – Dynamique de la hauteur d’une mare d’eau et dynamique de la po-
pulation des moustiques de type Aedes vexans pour une seule pause pluviométrique
en début du mois de Juillet durant l’année 2010.

Figure 2.12 – Dynamique de la hauteur d’une mare d’eau et dynamique de la
population des moustiques de type Aedes vexans sans pause pluviométrique
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Figure 2.13 – Présentation de la plateforme de simulation

Figure 2.14 – Présentation de la dynamique de la population animale infectée
par la FVR
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Figure 2.15 – Dynamique de population d’animaux sains en période d’existence
de la FVR

Figure 2.16 – Cas d’infection à la FVR en fonction du degré de mobilité, des
précipitations et du nombre de jours



CHAPITRE 2. MODÈLE À BASE D’AGENTS DE LA TRANSMISSION DE
LA FVR COUPLÉ À UN MODÈLE MATHÉMATIQUE DE LA DYNAMIQUE
DE LA MARE D’EAU 50

Figure 2.17 – Cas d’infection à la FVR en fonction du degré de mobilité et des
précipitations

Figure 2.18 – Cas d’infection à la FVR en fonction du degré de mobilité,des
précipitations et la probabilité d’infection
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Figure 2.19 – Suivi des cas d’infection pendant l’hivernage 2013 au Ferlo



Chapitre Trois

Modèle mathématique de la

propagation de la FVR couplé à

un modèle ABM de la mobilité

des animaux

3.1 Introduction

Dans le chapitre 2, nous avons développé un modèle à base d’agents de la trans-

mission de la FVR, ce modèle permet de simuler les interactions entre moustiques

et animaux sur une échelle locale, mais on assiste à un temps d’exécution des algo-

rithmes très élevé lorsque le nombre d’agents (animaux, moustiques, mare d’eau)

dans la plateforme de simulation dépasse 1000 agents. La simulation est faite en

utilisant un échantillon de la population des animaux. L’impact du transport des

animaux entre les régions a été abordé par très peu de travaux de recherche ces

dernières années, pourtant cet impact joue un rôle non négligeable sur la diffusion

de la FVR dans plusieurs régions. Des modèles mathématiques utilisant des patch

pour la modélisation de transmission inter-région de la FVR existe, mais ces mo-

52
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dèles mathématiques ne prennent pas en compte le comportement des camions qui

transportent les animaux. Dans ce chapitre, nous développons un modèle mathé-

matiques des interactions hôte-vecteur dans une région en tenant compte trans-

mission verticale de le FVR et des deux espèces de moustiques (Aedes vaxans et

Culex poicilipes) et prenant en compte des milliers d’animaux et des milliers de

moustiques. Ensuite nous developpons un modèle à base d’agents décrivant les

transports entre les régions d’un territoire, enfin nous couplons les deux modéles

et et effectuons des simulations.

3.2 Construction du modèle mathématique

Dans cette section, nous proposons un modèle de transmission de la Fièvre

de la vallée de Rift comprenant deux espèces de moustiques (Aedes vexans et

Culex Poicilipes) et une population animale. Nous tenons compte à la fois de la

transmission horizontale et de la transmission verticale. Nous supposons qu’il y’a

un recrutement de nouvelles espèces de moustiques et d’animaux à chaque pas de

temps. Nous formulons le modèle mathématique de la FVR en utilisant la densité

de population des hôtes, la densité de population des moustiques, la densité de

population des oeufs de moustiques.

3.2.1 Formulation du modèle

Le modèle de la dynamique de transmission de la FVR prend en compte les

moustiques de type Aedes Vexans et Culex poicilipes. Les variables utilisées pour

modeliser la densité des différentes populations sont définies dans le tableau (3.1).

Il n’ y’a pas de transmission verticale chez les moustiques Culex poicilipes. Le

Modèle mathématique de la transmission de la FVR est défini par le système
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Table 3.1 – Variables du modèle mathématique
Variable Description
Pa(t) Densité des œufs de moustiques Aedes vexans
Qa(t) Densité des œufs infectés de moustiques Aedes vexans
Sa(t) Densité de moustiques Aedes vexans susceptibles
Ea(t) Densité de moustiques Aedes vexans exposés
Ia(t) Densité de moustiques Aedes vexans infectés
Pc(t) Densité des œufs de moustiques Culex
Sc(t) Densité de moustiques Culex susceptibles
Ec(t) Densité de moustiques Culex exposés
Ic(t) Densité de moustiques Culex infectés
Sh(t), Eh(t) Densité des hôtes susceptibles et Densité des hôtes exposés
Ih(t), Rh(t) Densité de hôtes infectés et Densité des hôtes immunisés

(3.1). 

dPa
dt

= λaNa − λaαaIa − γaPa
dQa

dt
= λaαaIa − γaQa

dSa
dt

= γaPa − (da + βha.Ih
Nh

)Sa
dEa
dt

= βha.Ih
Nh

Sa − (da + ia)Ea
dIa
dt

= γaQa + iaEa − daIa
dNa

dt
= γa(Qa + Pa)− daNa

dPc
dt

= λcNc − γcPc
dSc
dt

= γcPc − (dc + βhc.Ih
Nh

)Sc
dEc
dt

= βhc.Ih
Nh

Sc − (dc + ic)Ec
dIc
dt

= icEc − dcIc
dNc

dt
= γc(Qc + Pc)− dcNc

dSh
dt

= λh.Nh − (dhNh

Kh

+ βah.Ia
Na

+ βch.Ic
Nc

)Sh
dEh
dt

= (βah.Ia
Na

+ βch.Ic
Nc

)Sh − (dhNh

Kh

+ ih)Eh
dIh
dt

= ihEh − (γh + µh + dhNh

Kh

)Ih
dRh

dt
= γhIh −

dhNh

Kh

Rh

dNh

dt
= λhNh −

dhNh

Kh

Nh − µhIh

(3.1)
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Table 3.2 – Paramètres utilisés dans le modèle mathématique
Parametètre Description
λa Nombre d’œufs pondus par moustiques Aedes vexans
αa Taux d’infection des œufs des moustiques Aedes vexans
γa Taux d’éclosion des œufs des moustiques Aede vexanss

1
da

Durée de vie des moustiques Aedes vexans

1
ia

Période d’incubation d’un moustique Aedes vexans

βha Probabilité qu’un hôte infecte un moustique Aedes vexans
Ka Capacité maximales de la population des moustiques Aedes vexans
λh Taux de naissance des hôtes(animaux)

1
dh

Durée de vie d’un hôte(animal)

1
ih

Période d’incubation d’un hôte

βah Probabilité qu’un moustique Aedes vexans infecte un hôte
βch Probabilité qu’un moustique Culex poicilies infecte un hôte
Kh Capacité maximale de la population des hôtes
λc Nombre d’œufs pondus par le moustique Culex poicilipes
γc Taux d’éclosion des œufs de moustiques Culex poicilipes

1
dc

Durée de vie d’un moustique Culex poicilipes

1
ic

Période d’incubation d’un moustique Culex poicilipes

βhc Probabilité qu’un hôte infecte un moustique Culex
Kc Capacité maximale de la population des moustiques Culex poicilipes

3.3 Le taux de reproduction de base R0

Le taux de reproduction de base R0 se définit comme le nombre moyen de cas

secondaires de fièvre de la vallée de Rift engendrés par un hôte (animal) infecté
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pendant toute sa durée d’infectiosité lorsqu’il est introduit dans une population

saine. Il existe plusieurs méthodes pour le calcul de ce taux de reproduction de

base. Dans notre travail, nous utiliserons la méthode de (Van den Driessche et al.

(2002)). Dans cette section nous calculons le point d’équilibre sans maladie, le taux

de reproduction de base en tenant compte de la transmission verticale de la FVR,

le taux de reproduction de base en utilisant la transmission horizontale de la FVR.

Le taux de reproduction de base R0 est la somme des taux de reproduction de base

selon la transmission verticale et la transmission horizontale. R0=R0,V +R0,H

3.3.1 Le point d’équilibre sans maladie

Le point d’équilibre sans maladie P0 du système (3.1) est obtenu en posant le

second membre de ce système égal à zéro et en tenant aussi compte qu’il n y a

pas de maladie en posant Ea = Ia = Ec = Ic = Eh = Ih = 0. En transformant

ces équations en terme de proportions dans chaque compartiment et en posant

xi = Xi

Ni

, i ∈ {a, c, h}, avec Xi la densité de la population du compartiment i.

Après les calculs, on trouve : pa = λa
γa

, pc = λc
γc

, sa = λa
da

, sc = λc
dc

, sh = λhKh

dh
.

P0 = (pa, 0, sa, 0, pc, sc, 0, 0, sh, 0, 0, 0), P0 est le point d’équilibre sans maladie en

terme de proportions du système (3.1).

Taux de reproduction de base R0

Le point d’équilibre sans maladie pour le modèle est noté P0. Les variables qui

interviennent dans les états d’infection sont Qa, Ea, Ia pour la transmission verti-

cale et les variables Ea, Ia, Eh, Ih, Ec, Ic pour la transmission horizontale. Ainsi,

les vecteurs représentant les nouvelles infections et le transfert dans les classes des

infectieux sont respectivement,

Calcul du taux de reproduction de base pour une transmission verticale,R0,V
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Fv =


0

0

γaQa

, Vv =


−λaαaIa + γaQa

+(da + ia)Ea
−iaEa + daIa


Les matrices jacobiennes au point d’équilibre trivial sont :

Fv =


0 0 0

0 0 0

γa 0 0

, Fv =


0 0 0

0 0 0

γa 0 0

, Vv =


γa 0 −λaαaia
0 da + ia 0

0 −ia da

,

V −1
v =



1
γa

λaαa
γa(da + ia)da

λaαa
γada

0 1
()da+ia) 0

0 ia
(da + ia)da

1
da

, FV
−1 =


0 0 0

0 0 0

1 −λaαaiaγa
γa(da + ia)da

λaαa
da

.

D’après le théoreme de (Van den Driessche et al., 2002)

R0,V = λaαa
da

Calcul du taux de reproduction de base pour une transmission hori-

zontale, R0,H

La matrice jacobienne au point d’équilibre sans maladie pour la transmission ho-

rizontale est :

FH =



βha.Ih
Nh

Sa

0
βhc.Ih
Nh

Sc

0

(βah.Ia
Na

+ βch.Ic
Nc

)Sh

0



, VH =



(da + ia)Ea
−iaEa + daIa

(dc + ic)Ec
−icEc + dcIc

(dhNh

Kh

+ ih)Eh

−ihEh + (γh + µh + dhNh

Kh

)Ih
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En tenant compte uniquement des proportions de populations dans les comparti-

ments on trouve :

FH =



0 0 0 0 0 βhasa

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 βhcsc

0 0 0 0 0 0

0 βahsh 0 βchsh 0 0

0 0 0 0 0 0


, VH =



da + ia 0 0 0 0 0

−ia da 0 0 0 0

0 0 dc + ic 0 0 0

0 0 −ic dc 0 0

0 0 0 0 λh + ih 0

0 0 0 0 −ih (γh + µh + λh)


,

V −1
H =



c1 0 0 0 0 0

c2 c3 0 0 0 0

0 0 c4 0 0 0

0 0 c5 c6 0 0

0 0 0 0 c7 0

0 0 0 0 c8 c9


, avec c1 = 1

da + ia
, c2 = ia

(da + ia)da
, c3 = 1

da
,

c4 = 1
dc + ic

, c5 = ic
(dc + ic)dc

, c6 = 1
dc
,

c7 = 1
λh + ih

, c8 = ih
(λh + ih)(γh + µh + λh)

, c9 = 1
(λh + ih)(γh + µh + λh)

Le rayon spectral de la matrice M= FHV
−1
H donne :

R0,H =

√√√√ λhihKh

dh(λh + ih)(γh + µh + λh)

(
βhcλcicβch
d2
c(dc + ic)

+ βhaλaiaβah
d2
a(da + ia)

)

La transmission de la fièvre de la vallée de Rift prenant en compte à la fois la

transmission verticale et la transmission hrizontale, le taux de reproduction de

base R0 est la somme (Lipsitch et al. (1995)) des taux de reproduction de base
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R0,V et R0,H , ainsi R0 = λaαa
da

+R0,H

Le premier terme de R0 correspond à la transmission directe, la transmission di-

recte de la FVR se fait verticalemment chez les moustiques Aedes vexans qui

transmettent la maladie directement à l’instant de la ponde des œufs. Le second

terme de R0 correspond à la transmission indirecte qui se fait lorsque les mous-

tiques Aedes vexans ou Culex poicilipes piquent un hôte. Biologiquement, R0,V

est le produit de la densité du nombre moyen d’œufs pondu par un moustique

Aedes vexans par rapport à sa durée de vie (λa
da

) et la proportion des œufs infectés

suivant la transmission verticale. R0,H est composé de deux parties, une partie jus-

tifiant les interactions entre les moustiques Aedes vexans et les hôtes et une partie

justifiant les interactions entre les moustiques Culex poicilipes et les hôtes. Ces

interactions sont pilotées par les probablités suivantes : ia
da + ia

est la probabilité

de survie d’un moustique Aedes vexans pendant la période d’incubation. ic
dc + ic

est la probabilité de survie d’un moustique Culex poicilipes pendant la période

d’incubation. ih
dh + ih

est la probabilité de survie d’un hôte pendant la période

d’incubation.

Il convient de noter qu’un programme de lutte contre la fièvre de la vallée de Rift

consistera à faire baisser R0. Le résultat suivant vient du Théorème de (Van den

Driessche et al., 2002).

Lemme 1. Le point d’équilibre sans infection est localement asymptotiquement

stable si R0 < 1 et instable si R0 > 1

Ainsi,

- Si R0 < 1 ; alors chaque hôte infecté entrainera moins d’une nouvelle infection

pendant sa période d’infectiosité. Dans ce cas, nous pouvons nous attendre à ce

que l’infection disparaisse au sein de la population des hôtes.

- Si R0 > 1 ; alors chaque hôte infecté entrainera en moyenne plus d’une nouvelle
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infection. Dans ce cas, la maladie pourrait persister dans chaque région. Le lemme

implique que la FVR peut être éliminée lorsque R0 ≤ 1 et si les tailles initiales des

hôtes infectés sont dans le bassin d’attraction du point d’équilibre sans infection.

3.3.2 Conclusion

L’analyse du modèle mathématique permet de calculer le nombre de cas se-

condaires d’infections que peut engendrer un animal infecté introduit dans une

population saine d’hôtes. La comparaison de ce taux à l’unité nous permet de dé-

finir les contraintes en fonction de la force d’infection, du taux de mortalité des

animaux et du nombre d’oeufs pondus par les moustiques indiquant les possibilités

d’éradication de la FVR ou de persistance de la FVR au sein de l’environnement.

3.4 Le modèle à base d’agents de la migration

des animaux

3.4.1 Introduction

Le modèle mathématique developpé dans la section précédente permet d’étu-

dier la dynamique de la FVR en utilisant un grand nombre d’individus d’animaux

et de vecteurs contrairement à un modéle à base d’agents qui ne peut pas utiliser un

nombre elevé d’individus par exemple à partir de 10000 agents moustiques implé-

mentés sur la plateforme CORMAS car la mémoire centrale de l’ordinateur a une

capacité limitée. Ce modèle étudie la dynamique de transmission seulement sur une

échelle régionale. Ce modèle utilise une échelle macroscopique, dont il est difficile

de connaitre la dynamique de transmission de la FVR dans plusieurs régions à la

fois, ce qui constitue ici l’une des limites de ce modèle mathématique. Des travaux
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de recherches ont contribué au développement des modèles mathématiques organi-

sés par patchs pour suivre la dynamique de transmission de de la FVR, mais une

discrétisation de ces modèles utilisent la programmation séquentielle pour suivre

l’évolution de la maladie. Il est donc difficile de suivre une évolution des maladies

en parallèle dans chaque région à l’aide du modèle mathématique. La mobilité des

troupeaux hôtes n’est pas géré par le modèle mathématique. Un modèle à base

d’agents couplé au modèle mathématique pourrait nous permettre de suivre la dy-

namique des cas d’infection dans plusieurs régions en assurant les transports des

animaux et des moustiques.

3.4.2 Description des agents

Le modèle à base d’agents est constitué de deux types d’agents : un agent

Région représentant une région où se developpe la FVR et un agent Camion qui

permet de transporter un certain nombre d’hôtes d’une région à une autre région.

L’objectif du modèle à base d’agents est d’assurer le contrôle de l’épidémie de la

FVR à l’échelle locale et à l’échelle régionale.

Agent Région

Un agentRégion est modelisé par la classeAgentRegiont (figure 3.1). Toutes les

variables du modèle mathématique sont les attributs de la classe AgentRegiont.

Pour la bonne gestion de la population animale et des moustiques, ainsi que la

transmission de la fièvre de la vallée de Rift à l’échelle locale, chaque agent région

doit exécuter les méthodes suivantes : controlAgentCamion( ) est une methode qui

permet de controler l’arrivée et les départs des agents camions. computMathModel(

) permet d’exécuter le programme informatique écrit en langage de programmation

smalltalk implémentant le moèle mathématique. planAgentCamion( ) est une mé-

thode qui permet la plannification des départs et les arrivées des agents camions.
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detectRfv( ) permet de savoir s’il existe une infection dans une autre région. lock-

Border( ) est une methode qui permet à l’agent région de fermer ses frontières.

Chaque agent Région détient les paramètres utilisés par le modèle mathématique

(EBM). Il contrôle l’exécution du modèle mathématique pendant la simulation.

Chaque agent Région détient tous les paramètres concernant les migrations des

hôtes( par exemple le nombre d’hôtes qui vont migrer par unité de temps). Il faut

noter que chaque région peut refuser ou accepter la migration des hôtes prove-

nant des autres régions. Chaque agent Région stocke dans des variables le nombre

d’individus (hôtes, moustiques) qui vont quitter la région (susceptibles, exposés,

infectés et recover).

Agent Camion

Un agent camion est modélisé par la classe AgentCamion et assure le transport

des hôtes d’une région à une autre. Chaque classe AgentCamion a les attributs

suivants : les quantités d’animaux et de moustiques à transporter( S,E,I,R). Ces

quantités sont calculées lors de l’exécution du modèle mathématique de la FVR.

La liste des durées de transport entre les agents régions. Chaque agent AgentCa-

mion possède les méthodes suivantes : moveRegion( ) permet de quitter une région

à une autre. verifyRegion( ) permet de véérifier s’il possède le droit de d’entrée

dans une région.

3.5 Couplage des modèles EBM et ABM

Le modèle EBM décrit la dynamique des infections entre les hôtes et les mous-

tiques (Aedes vexans, Culex poicilipes) sur une ’échelle régionale car il donne la

possibilité d’utilisé un échantillon très représentatif de la population animale. Le

transport des animaux nécessite le comportement des camions et leur contrôle qui

ne peut pas être géré par le modèle mathématique. Un très grand nombre d’ani-
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maux et de moustiques modelisés sous forme de variable mathématiques réduit le

temps de calcul du microprocesseur. Le couplage des deux aspects permettra de

minimiser l’utilisation des ressources de la machine. Le modèle ABM gère le mo-

dèle EBM dans chaque région et assure les transports de population d’hôtes entre

plusieurs régions. Le but des transports est de modéliser la propagation de la FVR

à travers les régions. Nous avons deux processus de transmission de la maladie :

une transmission locale dans chaque régions gérée par le modèle mathématique et

une transmission entre les régions gérée par le modèle à base d’agents. Les deux

processus sont couplés (figure 3.1) pour assurer une bonne étude de la transmis-

sion de la FVR

Le couplage

Principe du couplage

Dans chaque région, il y’a des milliers d’hôtes, de moustiques Aedes vexans et Cu-

lex poicilipes. Compte tenu du fait que toutes les simulations se font en mémoire

centrale de l’ordinateur, Si les moustiques et les hôtes sont modélisés comme des

agents, l’espace de stockage serait insuffisant en mémoire centrale et le micropro-

cesseur sera très chargé en terme de calculs. En effet, chaque agent crée réside en

mémoire centrale ce qui diminue la capacitée de la RAM ( random acces memory).

Chaque agent doit encore utilisée cette RAM pour exécuter ses méthodes. Pour

résoudre ce problème de limites, la dynamique de propagation de la FVR dans

chaque région sera géré par un modèle EBM et la migration des ruminants avec la

possibilité d’amplifier la transmission de la FVR sera géré par le modèle ABM.

Gestion de l’échelle de temps entre les deux modèle

L’unité de temps utilisé par le modèle mathématique est une journée. Ainsi le

modèle mathématique calcule le nombre de susceptibles, le nombre d’exposés et le

nombre d’infectés par jour chez les hôtes et chez les moustiques. Chez les agents,

l’échelle de temps est géré suivant la planification des migrations assurée par les
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agents Region. Chez les agents l’échelle de temps n’est pas toujours périodique. Cet

échelle dépend en général du comportement des agents Camion et agents Régions.

Le couplage entre les deux modèles est un couplage fort car au départ dans une

région, il y’a transfert des animaux du modèle mathématique au modèle à base

d’agent (agent Camion), mais à l’arrivée dans une autre région, le modèle mathé-

matique ajoute les quantités d’animaux transportés aux valeurs de ses variables.

Figure 3.1 – Architecture du couplage montrant les différentes relations entre les
agents et le modèle mathématique.

3.6 Simulation et Résultats

Simulation

Nous supposons que la région d’étude est divisée en n régions (n > 2). Chaque

région a une sous-population d’animaux et de moustiques. Pour l’exploration des

animaux sur la zone d’étude, nous avons fait des suppositions suivantes :

- chaque région possède ses propres paramètres épidémiologiques.

- les valeurs initiales concernant le nombre d’animaux infectés et le nombre de

moustiques infectés sont nulles en début de simulation dans les régions numérotés

2, 3, 4, 5.

- en début de chaque simulation seule la région numérotée 1 possède les animaux
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Figure 3.2 – Une vue de l’implémentation des classes AgentRegion et Agent
camion dans la plate forme de programmation multi-agent CORMAS

.

infectés.

- Nous effectuons chaque fois 5 répétitions de simulations et prenons la moyenne

des résultats.

Nous avons discrétisé le modèle mathématique en utilisant l’algorithme de Runge-

Kutter 4 avec un pas de temps égal à un jour. Pour l’étude de la transmission

de la FVR entre les régions, nous avons effectués plusieurs simulations dans une

plate-forme virtuelle contenant 5 agents régions et 5 agents camions. Le modèle

mathématique une fois discrétisé est une méthode de chaque agent région. les va-

leurs initiales des paramètres du modèle mathématique sont présentées dans le

tableau (3.3) suivant :

Nous avons effectué plusieurs simulations correspondant à 200 étapes (200 jours).

Nous avons utilié les données du tableau (tableau 3.5). Comme le montre le tableau
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Table 3.3 – Valeurs initiales en terme de population(région numéro 1)

Parametètre Valeur initiale
Pa(0) 5000
Qa(0) 0
Sa(0) 4999
Ea(0) 0
Ia(0) 1
Na(0) 5000
Pc(0) 5000
Sc(0) 5000
Ea(0) 0
Ic(0) 0
Nc(0) 5000
Sh(0) 1000
Eh(0) 10
Ih(0) 5
Rh(0) 0
Nh(0) 1000

Table 3.4 – Valeurs initiales en terme de population(régions numéro 2, 3, 4, 5)

Parametètre Valeur initiale
Pa(0) 5000
Qa(0) 0
Sa(0) 5000
Ea(0) 0
Ia(0) 0
Na(0) 5000
Pc(0) 5000
Sc(0) 5000
Ea(0) 0
Ic(0) 0
Nc(0) 5000
Sh(0) 1000
Eh(0) 0
Ih(0) 0
Rh(0) 0
Nh(0) 1000

(tableau 3.3), dans la région numéro 1, en début de simulation, nous avons un

moustique infecté, 10 animaux susceptibles et 5 animaux pouvant transmettre la
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Table 3.5 – Paramètres du Modèle Mathématique
Paramètres Valeurs Unité Reférences
λa 0.1 1/jour -
λh 0.0027 1/jour -
λc 0.1 1/jour -
αa 0.05 1/jour Freier et al.(1987)

1/γa 10 jour Pratt et al.(1993)

1/γc 10 jour Pratt et al.(1993)
βah 0.15 1/jour Canyon et al.(1999), Hayes et al.(1973)
βha 0.15 1/jour Canyon et al.(1999), Jones et al.(1985)
βch 0.0176 1/jour Hayes et al.(1973), Magnarelli et al(1977)
βhc 0.15 1/jour (Canyon et al.(1999), Hayes et al.(1973)
Kh 1000 - -
1
dc

10 jour Pratt et al.(1993, ;Moore at al.(1993)

1
dh

370 jour Radostit et al.(2001)

1
da

10 jour (Moore et al.(1993)

1
ia

6 jour Turell et al.(1988)

1
ic

6 jour Turell et al.(1988)

1
ih

4 jour Peters et al.(1994)

FVR. Les autres régions n’ont pas de cas d’infections (tableau 3.4). La première

simulation est faite sans tenir compte des migrations entre les régions et les résul-

tats montrent la dynamique du nombre total d’animaux infectés dans toutes les

régions (figure 3.3). Une deuxième simulation est effectuée en tenant compte des

migrations de camions transportant des animaux et les résultats obtenus montrent
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la dynamique des cas d’infections dans toutes les régions (figure 3.4), dans la région

numéro 1 seulement ( figure 3.5) et dans la région numéro 2 seulement (figure 3.6).

Nous avons observé deux processus d’infection des animaux : une évolution locale

des infections dans la région et une évolution globale des infections dans toutes les

régions.

Figure 3.3 – Dynamique de populations d’animaux infectés dans toutes les régions
sans migration des animaux. Les animaux infectés sont seulement présents dans la
régiond numéro 1

3.7 Discussion

Chaque agent région utilise le modèle mathématique de la FVR pour calculer

le nombre d’animaux exposés et infectés à la fièvre de la vallée de Rift. Compte

tenu de l’autonomie de chaque agent région, tous les agents régions font des cal-

culs à chaque instant t. Ceci est un avantage majeur car il est possible grâce au

modèle couplé de connaître le nombre d’animaux infectés dans toutes les régions à
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instant t. Plusieurs modèles mathématiques utilisent des patches pour étudier les

migrations entre les régions, mais la programmation séquentielle est très couteuse

en terme de calculs comparativement à ces modèles mathématiques utilisant les

patches, le modèle couplé réduit le temps de calculs car chaque agent région est

en charge de l’exécution du modèle mathématique gérant la dynamique de l’infec-

tion. Le modèle mathématique de la FVR prenant en compte la migration entre

patches utilisent la programmation séquentielle pour son implémentation et le mo-

dèle couplé utilise la programmation parallèle qui est connu pour la reéduction de

la complexité en terme de calculs. Nous notons que, si le modèle mathématique a n

patch, si le temps de calcul dans chaque patch est p, le temps total pour connaître

le nombre d’animaux infectés dans tous les patches lors de l’exécution du mo-

dèle mathématique où ce temps est p.n comparativement au modèle couplé où ce

nombre est p. Dans les modèles mathématiques utilisant des patches pour décrire

l’impact de migrations entre les régions, les auteurs utilisent souvent une échelle

macroscopique comparativement au modèle couplé utilisant une échelle microsco-

pique pour les transports entre les régions. L’autre avantage du modèle couplé est

la possibilité de prendre en compte les facteurs environnementaux et les compor-

tements des régions influençant la migration des agents camions. En mettant 4

agents régions en quarantaine et en laissant une région avec plusieurs cas d’infec-

tions, après l’exécution du modèle couplé en 200 étapes de simulation, le nombre

total d’animaux infectés trouvés était approximativement égal à zéro (figure 3.3).

En autorisant la migration des cinq agents camions entre des régions, le nombre

total d’animaux d’infectés trouvés était 862 (figure 3.4). Nous pouvons dire que

les migrations des animaux augmentent le nombre d’animaux infectés dans chaque

région. La mise de quelques régions en quarantaine pourrait aider à éradiquer la

FVR. Le nombre de cas d’animaux infectés après 200 étapes de simulation dans

l’agent région numéro 1 est presque zéro quand aucune migration n’est autorité,
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Sur (figure 3.5) le nombre d’animaux infectés après 200 étapes de simulations dans

l’agent région numéro 1 est environ 166 cas, ce nombre est plus grand que la valeur

initiale du nombre de cas d’animaux infectés égal à 5. Nous pouvons aussi dire que

le nombre de cas d’infection dans une région qui a déjà été infecté pourrait pré-

senter de nouvelles cas d’infection (figure 3.5) quand les migrations sont autorisées

entre les régions. Si l’agent région 2 a un nombre d’animaux infectés égal à zéro

(figure 3.7) et si la migration des agents camion est autorisée, on peut observer

de nouveaux cas d’infections (figure 3.6). Le modèle que nous avons développé

donne les possibilités de contrôler les migrations animales, mettre certains régions

en quarantaine et observer la dynamique d’infections dans toutes les régions en

même temps tandis que le modèle développé par Tianchan et al. (2012) utilise les

migrations d’animaux et ne pas prendre pas en compte la mise en quarantaine des

régions. Nous pouvons dire que si on évite les migrations des animaux entre les

régions durant les périodes d’épidémies, ceci pourrait aider à l’éradication de la

FVR. Le modèle couplé montre que la migration des animaux sur plusieurs lieu

géographiques impactent sur la croissance de la population des animaux infectés

comparativement aux résultats obtenus par ( Tandian et al. (2012)). Le taux de

migration de région en région a un grand impact sur la variation spatial de la

FVR Tandian et al. (2012) comparativement à notre travail, nous avons noté que

la migration spatial des animaux est la cause de nouveaux cas d’infections dans

plusieurs régions( figure 3.4 , figure 3.4, figure 3.6). Dans ce chapitre, nous avons

construit un modéle couplé qui apporte un nouvel aspect qui explique comment

on peut résoudre quelques problémes liés aux limites du modéle mathématique en

le couplant avec un modéle à base d’agents ( Arnaud Banos et al. ( 2015)). Dans

ce chapitre, il était question d’apporter une solution aux problèmes de limites des

modéles mathématiques (EBM) d’une part et d’autre part les limites des modèles

à base d’agents. Nous avons construit une plateforme logicielle qui permet d’ob-
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server l’évolution en parallèle de la FRV par un couplage EBM/ABM. Le couplage

nous a permis de réduire la complexité des modèles mathématiques organisés en

patch. Nous avons montré que l’on peut faire une mise en quarantaine de plusieurs

régions en utilisant le couplage des modéles EBM et ABM, ce qui permet de ré-

duire les cas d’infections dans toutes les régions. Nous avons montré qu’une région

isolée sans cas d’infections peut voir apparaitre de nouveaux cas d’infections en

utilisant les agents qui vont utiliser le couplage EBM/ABM pour migrer dans les

régions.

Figure 3.4 – Dynamique des animaux infectés avec la prise en compte des migra-
tions entre les régions

Figure 3.5 – dynamique des animaux infectés avec la prise en compte des migra-
tions dans la région numéro 1
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Figure 3.6 – Dynamique des animaux avec la prise en tenant compte des migra-
tions dans la régions numéro 2

Figure 3.7 – Dynamique de la population des animaux infectés sans prise en
compte des migrations dans la régions numéro 2



Chapitre Quatre

Modèle mathématique de la

dynamique du virus dans

l’organisme d’un agent hôte

4.1 Introduction

Dans le chapitre 2, nous avons développé un modèle à base d’agents de la

transmission de la FVR. Ce modèle ne permet pas de simuler les interactions entre

cellules saines, cellules infectées, les virus et les effecteurs immunitaires après une

infection par des moustiques, car le nombre d’individus à réprésenter dans un or-

dinateur est supérieur à un milliard, ce qui cause un problème de complexité en

temps de calcul et en espace mémoire de l’ordinateur. Si les cellules sont modélisés

sous forme d’agents, on assiste à un temps d’exécution des algorithmes très élevé

et une occupation totale de la mémoire centrale de l’ordinateur. Un modèle mathé-

matique des interactions cellule-virus permet de faire des simulations en utilisant

des milliards de virus et de cellules en interactions. Dans ce chapitre, nous déve-

loppons un modèle mathématique de la dynamique d’infection des cellules d’un

animal par le virus de la fièvre de la vallée de Rift.

73
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4.2 Modélisation et analyse mathématique

4.2.1 Construction du modèle

La fièvre de la vallée de Rift commence par une infection par les parasites ino-

culés à l’animal par l’Aedes vexans ou Culex poicilipes. Les parasites envahissent

les cellules animales et touchent particulièrement le foie, les reins puis se multi-

plient et détruisent les cellules des différents organes. Les virus vont pénètrer dans

les cellules et se répliquer, et on assiste à la destruction des cellules infectées.

Dans le processus d’infection des cellules d’un ruminant, nous avons distingué

quatre concentrations de populations dans l’organisme de l’animal : les cellules

saines, les cellules infectées, les virus ou virions, les effecteurs immunitaires. Une

cellule saine est modelisée par la variable x, une cellule infectée est modelisée par

la variable y, un virus est modelisé par la variable v, un effecteur immunitaire est

modelisé par la variable I.

La dynamique de l’évolution des symptômes de la FVR dépend des hypothèses

biologiques suivantes. (i) la régénération des cellules saines ; (ii) la transition des

cellules de l’état sain à l’état infecté ; (iii) les cellules infectées meurent suivant

un taux qui décroît. (iv) les cellules infectées sont éliminées par les effecteurs im-

munitaires ; (v) chaque cellule infectée est le siège de la multiplication des virus ;

(vi) les virus meurent suivant un taux spécifique ; (vii) les virus disparaissent à

cause de leur interaction avec les cellules saines ; (viii) les virus sont tués par les

effecteurs immunitaires ; (ix) il y a une régénération des effecteurs immunitaires ;

(x) la présence des virus ou virions et des cellules infectées stimule la prolifération

des cellules immunitaires.

La population des cellules saines se maintient suivant la croissance logistique avec

une capacité maximale xm. Ainsi le recrutement des cellules saines est r1x
(

1− T

xm

)
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où T=x + y et r1 est le taux de croissance . Nous supposons que les virus infectent

les cellules saines avec un taux βxv

T
, où β décrit le taux ou la probabilité d’infec-

tion par les virus des cellules saines. Nous supposons que la population des cellules

infectées se maintient logistiquement suivant la fonction r2y
(

1− T

xm

)
où r2 est

le taux de croissance. Le taux de recrutement des cellules infectées dépendant des

infections est défini suivant la fonction βxv

T
. Les cellules infectées meurent à un

taux constant µ2, ainsi
1
µ2

est la duré de vie des cellules infectées. Le recrutement

des virus se fait au taux constant rµ2 où r est le taux de replication des virus.

Les virus meurent à un taux constant µ3, on note aussi la décroissance de la po-

pulation des virus à un taux δ
βxv

T
où δ ∈ [0, 1] est le taux de pénétration des

virus dans une cellule saine. La réponse immunitaire de l’organisme d’un animal

contre une infection de la fièvre de la vallée de Rift est un phénomène complexe.

L’infection à la FVR provoque une réponse immunitaire qui stimule l’apparition

des cytokines qui active dans l’organisme de l’animal des monocytes, les neutro-

philes et les t-cells pour lutter contre la FVR. Il serait raisonnable de tenir compte

de ces populations qui luttent contre l’accroissement des virus et des cellules in-

fectées dans l’organisme de l’animal dans la modelisation. Pour la simplicité du

modèle, nous avons seulement considéré les effecteurs immunitaires comme étant

la capacité de l’organisme de l’animal à réagir face à une attaque par les virus de

la FVR. Nous supposons que la population des effecteurs immunitaires se main-

tient suivant un taux de recrutement naturel et logistiquement avec un taux de

croissance a avec une capacité maximale Im. En tenant compte de la possibilité

de saturation de la prolifération des cellules infectées et de l’élimination des cel-

lules infectées par les effecteurs immunitaires, nous utilisons la fonction k1yI

1 + d1y
pour décrire la destruction des cellules infectées y par les effecteurs immunitaires.

Le paramètre k1 est le taux d’élimination des cellules infectées par les effecteurs
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immunitaires I, alors que le terme 1
d1

est la constante de saturation des cellules

immunitaires . Nous supposons aussi que la présence des cellules infectées stimule

la prolifération des effecteurs immunitaires au taux k3yI

1 + d1y
, où k3 est le taux de

prolifération des lymphocytes. Nous supposons aussi que les anticorps attaquent et

détruisent les virus suivant la fonction k2vI

1 + d2v
où k2 est le taux d’élimination des

virus par les effecteurs immunitaires, 1
d2

est la constante de saturation des virus.

Nous supposons aussi que la présence des virus stimule la production des effecteurs

immunitaires au taux k4vI

1 + d2y
, où k4 est le taux de prolifération des lymphocytes

à cause des inter-actions entre les virus et les effecteurs immunitaires. En tenant

compte des différentes formulations, le modèle mathématique de la FVR est donné

par le système d’équations différentiels suivant



dx

dt
= r1.x.

(
1− x+ y

xm

)
− β.x.v

x+ y
− µ1.x,

dy

dt
= β.x.v

x+ y
+ r2.y.

(
1− x+ y

xm

)
− µ2.y −

k1.y.I

1 + d1.y
,

dv

dt
= r.µ2.y − µ3.v − δ

β.x.v

x+ y
− k2.v.I

1 + d2.v
,

dI

dt
= λ+ a.I.

(
1− I

Im

)
+ k3.y.I

1 + d1.y
+ k4.v.I

1 + d2.v

(4.1)

Les variables du modèle mathématique et les paramètres du modèle (6.1) sont

présentés dans les tableaux 4.1 et figure 4.2

Table 4.1 – Paramètres du modèle mathématique

Parametètre Description
x Cellules non infectées
y Cellules infectées
v Virus
I Effecteurs immunitaires
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Table 4.2 – Présentation des paramètres utilisées dans la simation test

Parametètre Description Valeur
λ Taux de recrutement effecteurs immunitaires 100
µ1 taux de mortalité cellules non infectées 25× 10−7

β Taux de contact entre moustique et animal 1.33× 10−5

µ2 Taux de mortalité cellules infectées 0.0693
µ3 Taux de mortalité virus 0.021
k1 Taux de cellules infectées éliminés par les Eff. Immu. 1× 10−8

d1 Constante de saturation des cellules infectées 1× 10−4

r Nombre de virions par réplication d’un virus 12
d2 Constante de saturation des virus 6.67× 10−4

k2 Taux de virus élimiés par un eff. immu. immunitaire 1× 10−8

a Taux de croissance eff. immu. 0.05
Im Capacité maximale des eff. immu. 5000
k3 Taux de croissance des eff. immu.(contact cellules infectées) 2.5× 10−5

k4 Taux de croissance des eff. immu.(contact avec les virus) 4.69× 10−5

δ Taux de virus pénètrant dans les cellules 0.5
r1 Taux de croissante des cellules saines 1
r2 Taux de croissance des cellules infect és 0.05

4.2.2 Analyse mathématique

Dans cette partie, nous présentons l’analyse mathématique du modèle.

Positivité des solutions

Pour que le système (4.1) soit bien dÃ c©fini, il est important de montrer que

toutes ses variables sont positives pour tout temps t. Nous avons le résultat sui-

vant.

Proposition :. Les solutions du modèle (4.1) avec les conditions initiales stricte-

ment positives i.e x(0) > 0 ; y(0) > 0 ; v(0) > 0 et I(0) > 0 restent positives à

chaque instant t > 0.

Preuve :

Montrons que x(t) > 0 et y(t) > 0 et v(t) > 0 pour tout t ∈ R∗+
Etude de la positivité de x(t)
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On pose T(t)=x(t)+y(t). On considère la première équation du système (4.1). On

pose
dx(t)
dt

= r1x
(

1− T

xm

)
− β.x.v

T
− µ1.x

f(t) = −r1

(
1− T (t)

xm

)
,

g(t) = β.v(t)
T (t) , h(t) = µ1etρ(t) = exp

(∫ t

0
, f(u) + g(u) + h(u) du

)
.

Dans ce cas, on a

d(ρ(t).x(t))
dt

= x(t)dρ(t)
dt

+ ρ(t)dx(t)
dt

,

= x(t)(f(t) + g(t) + h(t))ρ(t) + ρ(t)(−f(t)− g(t)− h(t))x(t),

= 0.

De là, il vient alors que ρ(t).x(t) = ρ(0).x(0), ρ(t).x(t) > 0. Comme ρ(t) > 0 on

peut que x(t) > 0

Positivité de I(t)

dI

dt
= λ+ a.I.

(
1− I

Im

)
+ k3.y.I

1 + d1.y
+ k4.v.I

1 + d2.v
(4.2)

lorsque I=0, I ′ = λ > 0, ce qui signifie que I(0) > 0 et I(t) > 0 pour tout

t > 0, maintenant montrons que y(t) > 0, v(t) > 0 pour tout t > 0. Nous avons

y(0) > 0, v(0) > 0 et par continuité, il existe deux nombres réels positifs t01 et t02
tels que ∀t, 0 < t < t01 et 0 < t < t02 on a x(t) > 0 et y(t) > 0. Montrons que :

t01 = +∞ et t02 = +∞. Procédons par l’absurde, supposons t01 < +∞ et t02 < +∞

c’est-à-dire que t01 et t02 sont finis y(t) et v(t) vont s’annuler au moins une fois

chacun. Notons par tm1 et tm2 les plus grands nombres réels tels que y(tm1 ) = 0 et
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v(tm2 ) = 0 ainsi t01 < tm1 et t02 < tm2 . ∀t, 0 < t < tm1 on a y(t)>0 et y(tm1 ) = 0. ∀t,

0 < t < tm2 on a v(t) > 0 et v(tm2 ) = 0, sans nuire à la généralité supposons tm1 < tm2

y′(tm1 ) = β.x(tm1 ).v
x(tm1 ) + y(tm1 ) (4.3)

y′(tm1 ) = β.v(tm1 ) > 0, de même v′(t) = r.µ2y(tm2 ). on peut donc dire qu’il existe

tm1
1 > tm1 et tm2 > tm2 , tels que ∀t, 0 < t < tm1

1 on a y(t) > 0, ∀t, 0 < t < tm2
2 on a

v(t) > 0, en utilisant la continuité de y(t) et v(t) nous pouvons conclure que y′(tm1 )

et v′(tm2 ) sont les extrémas de y(t), v(t). Comme x(t) et y(t) sont d érivables sur

R, on a y′(tm1 ) = 0 et v′(tm2 ) = 0 contradiction car y′(tm1 ) > 0 et v′(tm2 ) > 0 par

cons équent t01 = +∞ et t02 = +∞. En conclusion nous pouvons dire que : y(t) > 0

et v(t) > 0

Bornitude des solutions et région d’invariance

On pose T(t)=x(t)+y(t). En additionnant les deux premières équations du mo-

dèle (5.1) on a

T ′(x) = (r1x+ r2y)
(

1− T (t)
xm

)
− µ1x− µ2y −

k1yI

1 + d1y
(4.4)

puisque x(t) > 0 et y(t) > 0, ∀t > 0, l’équation (6.5) devient

T ′(t) ≤ (r1 + r2).T (t)− T 2(t)
xm

(4.5)

L’intégration de l’inégalité différentielle(6.6) donne

T (t) ≤ 1

( 1
T (0) −

1
xm

).e−(r1+r2)t + 1
xm

(4.6)
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En passant à la limite lorsque t −→ +∞, on a T (t) ≤ xm, puisque T(t)=x(t)+y(t),

on a x(t) ≤ xm et y(t) ≤ xm.

Considérant à présent la troisième équation du modèle (5.1)

v′(t) ≤ r.µ2.y − µ3.v

puisque,

y(t) ≤ xm

on a

v′(t) ≤ r.µ2.xm − µ3.v

, une intégration de l’inégalité différentielle ci-dessus donne

v(t) ≤ r.µ2.xm
µ3

+
(
v(0)− r.µ2.xm

µ3

)
.e−µ3t

En passant à la limite lorsque t −→ +∞, on a

v(t) ≤ r.µ2.xm
µ3

. En prenant la dernière équation et en utilisant le fait que y(t)
1 + d1y

≤ 1
d1

et
v(t)

1 + d2y
≤ 1
d2

, on a

I ′(t) ≤ λ+ a.I(t).(1− I(t)
Im

) + k3

d1
.I(t) + k4

d2
.I(t)

≤ λ+ a1.I(t)− a.I
2(t)
Im
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où a1 = a+ k3

d1
+ k4

d2
. Une solution particulière de cette inégalité différentielle est :

I(t) ≤ Im.a1

2a

(
1 +

√
1 + 4aλ

a2
1.Im

)

Ceci achève la preuve.

La région

Ω =
{

(x, y, v, I) ∈ R4
+, 0 ≤ x(t) ≤ xm, 0 ≤ y(t) ≤ xm, v(t) ≤ r.µ2.xm

µ3
, I(t) ≤ Imax

}
(4.7)

où

Imax = Im.a1

2a

(
1 +

√
1 + 4aλ

a2
1.Im

)

, Ω est positivement invariant et attractant, i.e. toute solution du modèle (5.1)

avec les valeurs initiales prises dans Ω reste Ω. Les solutions étant bornées et

toutes positives, nous pouvons étudier le modèle (6.1) dans Ω.

Stabilité globale au point d’équilibre sans maladie

Point d’équilibre sans maladie

Le système (4.1) a deux points d’équilibre sans maladie obtenus en annulant la

partie droite. Ces deux points sont

Q0
1 = (0, 0, 0, I0) et Q0

2 = (x0, 0, 0, I0)

où

x0 = xm

(
1− µ1

r1

)
et I0 =

a.Im −
√
a2.I2

m + 4.a.λ.Im
2.a .
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Etudions à présent la stabilité locale des points d’équilibre Q0
1 et Q0

2.

La matrice jacobienne du système (4.1) au point Q0
1 est donnée par

J(Q0
1) =



r1 − µ1 0 0 0

0 r2 − µ2 − k1I0 0 0

0 rµ2 −µ3 − k2I0 0

0 k3I0 k4I0 a(1− 2I0
Im

)


.

Notons que r1−µ1 est une valeur propre de la matrice J(Q0
1), puisque r1−µ1 > 0,

le point d’équilibre Q0
1 est instable

En réalité, le point d’équilibre sans maladie est le point Q0
2 = (x0, 0, 0, I0).

Taux de reproduction de base R0

Le taux de reproduction de base R0 se définit comme le nombre moyen de cas

secondaires engendrés par un individu malade pendant toute la durée de sa maladie

lorsqu’il est introduit dans une population saine. Il existe plusieurs méthodes pour

le calcul de ce taux de reproduction de base. Dans notre travail, nous utiliserons la

méthode de (Van den Driessche et al. (2002)). Le point d’équilibre sans infection

pour le modèle est Q0
2 = (x0, 0, 0, I0) :

Les variables qui interviennent dans les états d’infection sont y et v. Ainsi, les

vecteurs représentant les nouvelles infections et le transfert dans les classes des

infectieux sont respectivement,

F =


β.x.v

x+ y

0

 et V =


r2.y.(1−

x+ y

xm
)− µ2.y −

k1.y.I

1 + d1.y

r.µ2.y − µ3.v − δ.
β.x.v

x+ y
− k2.v.I

1 + d2.v

,
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Au point d’équilibre sans maladie Q0
2, les matrices jacobiennes de F et V sont

F =

0 β

0 0

 etV =


r2.µ1

r1
− µ2 − k1.I0 0

r.µ2 −µ3 − δ.β − k2.I0

 (4.8)

. où

I0 = Im
2

1 +
√

1 + 4λ
a.Im



.Delà, V −1 = 1
(µ3 + δ.β + k2.I0)(−r2.µ1

r1
+ µ2 + k1.I0)

µ3 + δ.β + k2.I0 0

r.µ2 −r2.µ1

r1
+ µ2 + k1.I0


, La matrice de la prochaine génération est

−FV −1 =


β.r.µ2

(µ3 + δ.β + k2.I0)(−r2.µ1

r1
+ µ2 + k1.I0)

β.

(µ3 + δ.β + k2.I0)

0 0



. Le taux de reproduction de base du modèle (6.1) est le rayon spectral de la

matrice de la prochaine génération, i.e.

R0 = ρ(−FV −1)

Ainsi, le taux de reproduction de base du modèle (5.1) est :

R0 = β.r.µ2

(µ3 + δ.β + k2.I0)(−r2.µ1

r1
+ µ2 + k1.I0)

(4.9)

R0 peut être interprété comme le nombre moyen de cellules secondaires infectées

qui surviennent d’une seule cellule infectée dans un individu sain. Il convient de

noter qu’un programme de lutte contre la fièvre de la vallée de Rift consistera à
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faire baisser R0. Le résultat suivant vient du Théorème de (Van den Driessche et

al. (2002)).

Lemme : Le point d’équilibre sans infection Q0
2 du modèle (4.1) est localement

asymptotiquement stable si R0 ≤ 1 et instable si R0 > 1 : Ainsi,

- Si R0 < 1 ; alors chaque cellule infectée génère en moyenne moins d’une nouvelle

cellule infectée pendant sa période d’infectiosité. Dans ce cas, nous pouvons nous

attendre à ce que l’infection disparaisse au sein d’un animal.

- Si R0 > 1 ; alors chaque cellule infecté génère en moyenne plus d’une nouvelle

cellule infectée. Dans ce cas, la maladie pourrait persister dans l’animal. Le lemme

implique que la FVR peut être éliminée dans le corps d’un animal infecté lorsque

R0 ≤ 1 et si les tailles initiales des cellules infectées et virions sont dans le bassin

d’attraction du point d’équilibre sans infection.

Analyse de sensibilié

Pour effectuer une analyse de sensibilité de R0, nous allons d’abord calculer

les indices de sensibilité des paramètres d’entrée de R0. Dans cette analyse, nous

allons chercher quels paramètres ont le plus grand impact sur les variables de la

réponse d’un modèle. Dans cette partie, il est question pour nous de présenter l’in-

fluence de certains paramètres comme les taux de mortalité, les taux de contact

sur le système (4.1). L’analyse de sensibilité est une technique qui permet d’étudier

l’impact des variations des paramètres d’entrée sur les résultats ou les paramètres

de sortie. Soit pi un paramètre d’entrée de R0, l’indice de sensibilité de pi peut

être calculé par :

XR0
pi

= ∂R0

∂pi
× pi
R0

.

Ainsi les différents indices de sensibilité sont définis par :
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ΩR0
β = a2a3

(δβ + a2)a3
avec a2 = µ3 + k2II0 et a3 = −r2

r1
.µ1 + µ2 + k1I0,

ΩR0
µ2 = c2c3

(µ2 + c3)c2
avec c2 = µ3 + δβ + k2I0 et c3 = −r2

r1
.µ1 + k1I0,

ΩR0
µ1 =

r2
r1
.µ1

−r2
r1
.µ1 + µ2 + k1I0

, ΩR0
µ3 = −µ3

µ3 + δβ + k2I0
, ΩR0

r = 1

Nous avons calculé les différents indices de sensibilité en utilisant les valeurs des

paramètres présentées dans le tableau 4.2. Sur la figure 4.1, nous montrons l’im-

pact de chaque paramètre de la dynamique intra-hôte R0. Les résultats montrent

que r, représentant le nombre moyen de virions produits par un virus lors de l’in-

fection d’une cellule, est le paramètre le plus important pour le calcul de R0. Les

résultats présentés sur la figure 4.1 montrent que si on augmente r de 10% alors

R0 augmente aussi de 10% à cause du fait que XR0
r = 1. Le calcul des différents

indices de sensibilité nous ont permis de conclure que : Si on augmente le taux de

contact entre virus et cellule saine de 10%, R0 augmente de 9.99%, Si on augmente

le taux de mortalité des cellules infectés de 10%, R0 augmente de 10.06%, Si on

augmente le taux de mortalité des cellules saines de 10%, R0 diminue de 50.38%, si

on augmente le taux de mortalité des virus de 10%, R0 reste constante, L’analyse

de sensibilité que nous avons effectué montre l’impact des taux de contact entre

virus et cellules saines et l’impact du taux de mortalité de cellules infectées ont un

impact positif sur R0 alors que l’impact des taux de mortalité des cellules saines

et virus ont un impact négatif sur R0.

Stabilité asymptotique globale du point d’équilibre sans infection

Dans cette sous section, nous étudions la stabilité asymptotique globale du

point d’équilibre sans infection Q0
2 pour le modèle (4.1). De ce fait, nous allons

utiliser le résultat de (Kamgang et Sallet (2005)) sur la stabilité asymptotique

globale du point d’équilibre sans infection d’une classe de modèle épidémiologique.



CHAPITRE 4. MODÈLE MATHÉMATIQUE DE LA DYNAMIQUE DU
VIRUS DANS L’ORGANISME D’UN AGENT HÔTE 86

Figure 4.1 – Indices de sensibilié de R0 avec les valeurs données dans le tableau
4.2pour les paramètres de la phase aquatiques

D’après (Kamgang et Sallet (2005)), nous réécrivons le modèle sous la forme sui-

vante : 
x
′

1 = A1(x).(x1 − x0
1) + A12(x).x2

x
′

2 = A2(x).x2

(4.10)

où x1 = (xs, I)T représente les cellules saines et les effecteurs d’immunités,

x2 = (y, v)T représente les cellules infectées et les virions, x0
1 = (xm(r1 − µ1)

r1
, I0)

est la composante non nulle du point d’équilibre sans infection, x = (x1, x2)T

A1(x) =


r2

1x

(r1.x− xm.(r1 − µ1)) [1− µ1 −
(x+ y)
xm

] 0

0
aI(1− I

Im
)

I − I0



A12(x) =


0 −β.x

x+ y
k3I

1 + d1y

k4I

1 + d2y



A2(x) =


r2(1− x+ y

xm
)− µ2 −

k1.I

1 + d1y
β.x

x+ y

rµ2 −µ3 −
δ.β.x

x+ y
− k2I

1 + d2v
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Nous allons à présent montrer que si les conditions H1 à H5 du Théorème de

(Kamgang et Sallet (2005)) sont vérifiées, le point d’équilibre sans infection Q0
2 est

globalement asymptotiquement stable dans un domaine positivement invariant D.

Le résultat de Kamgang et Sallet (2005) utilise la structure algébrique du système

(4.11), c’est-à-dire que A1(x) et A2(x) sont des matrices de Metzler. La matrice

A2(x) doit être irréductile, nous restreignons en outre le domaine du système (4.11)

à D = {(x1, x2) ∈ Ω, x 6= 0} L’ensemble D est positivement invariant parce que

seul le point initial de toute trajectoire peut avoir x1 = 0. Par conséquent, nous

restreignons le domaine du modèle à D où A2(x) est irréductible. Donc, on a que

A2(x) est de Metzler et irréductible pour tout x ∈ D alors l’hypothèse H3 du

théorème de (Kamgang et Sallet (2005)) est satisfaite. Le sous système :

x
′
1 = A1(x1; 0)(x1 − x0

1) est défini par :


x′ = r1.x.

(
1− x

xm

)
− µ1.x,

I ′ = λ+ a.I.
(

1− I

Im

)
.

(4.11)

La résolution de la première équation donne :

x(t) = 1
1

xm(r1−µ1) −
(

1
x(0) −

1
xm(r1 − µ1)

)
e−(r1−µ1)t

avec r1 ≥ µ1.

Quant t tend vers +∞, x(t) tend vers xm(r1 − µ1)

la deuxième équation peut s’écrire sous la forme :

I ′ = λ+ a.I.
(

1− I

Im

)
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qui est la forme générale de l’équation de Ricatti. Une solution particulière est

I(t) = Im
2

1 +
√

1 + 4λ
a.Im


,

quand t tend vers +∞, I(t) tend vers

Im
2 (1 +

√
1 + 4λ

a.Im
)

Par consequent

x0
1 =

(
xm(r1 − µ1)

r1
, I0 )

est un point d’équilibre du système réduit (5.12) dans le sous domaine D avec x2 =

0. Alors l’hypothèse H2 du thèorème de Kamgang et Sallet (2004) est satisfaite.

Le Théorème de Kamgang et Sallet (2005) donne la stabilité asymptotique globale

du point d’équilibre sans infection d’un système dissipatif de la forme (4.11) qui

montre que A2(x) est de Metzler et irréductible pour tout x ∈ D. x(t) tend vers

xm(r1 − µ1) quand t tend vers +∞, I(t) tend vers Im2

1 +
√

1 + 4λ
a.Im

 quand

t tend vers +∞ à condition qu’il existe une matrice Ā2(x) avec des propriétées

suplémentaires suivantes :


A2(x) ≤ Ā2(x), x ∈ D,

α(A) ≤ 0.
(4.12)

si A2(x̄) = Ā2 pour x̄ = (x̄s, x̄i) ∈ D alors xi = 0

où α(A) est la partie rééelle de la plus grande valeur propre de A. Puisque le modèle
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est dissipatif, et défini dans le domaine positivement invariant D, alors l’hypothèse

H1 du théorème de Kamgang et Sallet (2005) est satisfaisant. Trouvons à présent

un majorant pour la matrice A2(x).

En remarquant que x

x+ y
≤ 1, un majorant de la matrice A2(x) est

Ā2 =

r2 − µ2 β

rµ2 −µ3



Ā2 est une matrice de Metzler (toute matrice dont les termes extra-diagonaux sont

positifs ou nuls). Elle satisfait la condition de stabilité de Kamgang et Sallet(2005).

De plus A2 est stable si trĀ2 = (r2 − µ2)− µ3 < 0 et det(Ā2) ≥ 0

R0 = β.r.µ2

(µ3 + δ.β + k2.I0)(−r2.µ1

r1
+ µ2 + k1.I0)

≤ (µ2 − r2)µ3

(µ3 + δ.β + k2.I0)(−r2.µ1

r1
+ µ2 + k1.I0)

en tenant compte que trĀ2 < 0, on obtient l’inégalité :

β.r.µ2

(µ3 + δ.β + k2.I0)(−r2.µ1

r1
+ µ2 + k1.I0)

≤ µ3.µ2

(µ3 + δ.β + k2.I0)(−r2.µ1

r1
+ µ2 + k1.I0)

(4.13)

il vient que R0 < ξ avec

ξ = µ3.µ2

(µ3 + δ.β + k2.I0)(−r2.µ1

r1
+ µ2 + k1.I0)

< 1 (4.14)

Alors les hypothèses H4 et H5 sont satisfaites. Les hypothèses H1 − H5 sont

satisfaites. Le résultat suivant découle du théorème de Kamgang et Sallet (2005).

Théorème. Le point d’équilibre sans infection Q0
2 du modèle développé est globa-
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lement asymptotiquement stable sur D ⊂ Ω si R0 ≤ ξ < 1. Lorsque ξ < R0 < 1 ; le

modèle développé exhibe le phénomène de bifurcation fourche, c’est-à-dire que le

point d’équilibre sans infection stable pourrait coexister avec deux points d’équi-

libres avec infection dont l’un asymptotiquement stable et l’autre instable.

Point d’équilibre avec infection

Soit E∗ = (x∗; y∗; v∗; I∗) un point d’équilibre avec infection du modèle dévelppé

avec x∗ 6= 0, y∗ 6= 0, v∗ 6= 0 et I∗ 6= 0 satisfaisant le système d’équations suivant :



r1.x
∗.
(

1− x∗ + y∗

xm

)
− β.x∗.v∗

x∗ + y∗
− µ1.x

∗ = 0,
β.x∗.v∗

x∗ + y∗
+ r2.y

∗.
(

1− x∗ + y∗

xm

)
− µ2.y

∗ − k1.y
∗.I∗

1 + d1.y∗
= 0,

r.µ2.y
∗ − µ3.v

∗ − δ.β.x
∗.v∗

x∗ + y∗
− k2.v

∗.I∗

1 + d2.v∗
= 0,

λ+ a.I∗.
(
1− I∗

Im

)
+ k3.y

∗.I∗

1 + d1.y∗
+ k4.v

∗.I∗

1 + d2.v∗
= 0

(4.15)

Les expressions explicites de ce point d’équilibre avec infection sont très diffi-

ciles à calculer analytiquement, cependant nous avons néanmoins réussi à obtenir

quelques rapports qui peuvent être utilisés pour déterminer son existence et son

unicité si possible. Dans ce cas, posons

z1 = y∗

1 + d1y∗
et z2 = v∗

1 + d1v∗
, de là 0 < z1 ≤

1
d1

et 0 < z2 ≤ 1
d2
,

ainsi x* et y* deviennent respectivement y∗ = z1

1− d1z1
et v∗ = z2

1− d1z2
, le sys-

tème devient
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r1.x
∗.(1− x∗ + y∗

xm
)− β.x∗.v∗

x∗ + y∗
− µ1.x

∗ = 0
β.x∗.v∗

x∗ + y∗
+ r2.y

∗.(1− x∗ + y∗

xm
)− µ2.y

∗ − k1.z1.I
∗ = 0

r.µ2.y
∗ − µ3.v

∗ − δ.β.x
∗.v∗

x∗ + y∗
− k2.z2.I

∗ = 0

λ+ a.I∗.(1− I∗

Im
) + k3.z1.I

∗ + k4.z2.I = 0

(4.16)

En résolvant la dernière équation on trouve :

I∗ = Im
2a (a+ k3z1 + k4z2)(1 +

√
1 + 4λa

(a+ k3z1 + k4z2)2.Im
)

En additionnant les deux premières équations, et en tenant compte du changement

de variable on obtient l’équation,

r1(1 − d1z1)2x2 − [r1xm(1 − d1z1)2 − (r1 + r2)z1(1 − d1z1) − µ1xm(1 − d1z1)2]x +

(µ2 − r2)xmz1(1− d1z1) + r2z
2
1 + k1z1xm(1− d1z1)2Is = 0

Posons

f1(z1, z2) = [r1xm(1− d1z1)2 − (r1 + r2)z1(1− d1z1)µ1xm(1− d1z1)2]
2r1(1− d1z1)2

f2(z1, z2) = 1+

√√√√1 + 4r1(1− d1z1)2[(r2 + µ2)xmz1(1− d1z1) + r2z2
1 + k1z1xm(1− d1z1)2Is

[r1xm(1− d1z1)2 − (r1 + r2)z1(1− d1z1)− µ1xm(1− d1z1)2]2

x∗ = f1(z1, z2).f2(z1, z2)
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En résumé les points d’équilibre en fonction de z1 et z2 sont :

x∗ = f1(z1, z2).f2(z1, z2), y∗ = z1

1− d1z1
, v∗ = z2

1− d1z2

I∗ = Im
2a (a+ k3z1 + k4z2)(1 +

√
1 + 4λa

(a+ k3z1 + k4z2)2.Im
)

Posons g1(z1, z2) = x∗, g2(z1, z2) = y∗, g3(z1, z2) = v∗, g4(z1, z2) = I∗

En associant la deuxième et la troisième équation, on obtient

r2δg2(z1, z2)(1 − g1(z1, z2) + g2(z1, z2)
xm

) + (−µ2δ + rµ2)g2(z1, z2) − µ3g3(z1, z2) +

(−k1δz1 − k2z2)g4(z1, z2) = 0

En faisant une substitution dan la première équation on obtient,

r1g1(z1, z2)(1− g1(z1, z2) + g2(z1, z2)
xm

)− βg1(z1, z2)g3(z1, z2)
g1(z1, z2) + g2(z1, z2) − µ1g1(z1, z2) = 0

Si g(z1, z2) = r2δg2(z1, z2)(1 − g1(z1, z2) + g2(z1, z2)
xm

) + (−µ2δ + rµ2)g2(z1, z2) −

µ3g3(z1, z2) + (−k1δz1 − k2z2)g4(z1, z2)

h(z1, z2) = r1g1(z1, z2)(1−g1(z1, z2) + g2(z1, z2)
xm

)− βg1(z1, z2)g3(z1, z2)
g1(z1, z2) + g2(z1, z2)−µ1g1(z1, z2)

z1 et z2 sont les solutions du système


g(z1, z2) = 0

h(z1, z2) = 0
(4.17)

Des équations du système (4.16), nous savons que le point d’équilibre dépend du

point (z1, z2) correspondant à l’intersection des courbes g(z1, z2) = 0 et h(z1, z2) =

0. Notons que les équations des deux courbes sont très difficiles à résoudre analy-

tiquement dû à la forte non linéarité de g et h. En procédant à la représentation

des deux courbes pour R0 > 1, on montre l’existence d’un point d’équilibre.
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Stabilité locale du point d’équilibre non trivial

Théorème : Si R0 > 1, mais proche de 1, l’unique point d’équilibre non trivial

Pe = (x∗, y∗, v∗, I∗) du modèle (4.1) est localement asymptôtiquement stable.

Preuve : Pour prouver ce théorème, nous allons utilisér le théorème de Castillo-

Chavez et Song (2004). Pour plus de simplicité, considérons les changements de

variables suivants :

x1 = x, x2 = y, x3 = v, x4 = I. x = (x1, x2, x3, x4)T , le modèle (4.1) se réecrit sous

la forme x′ = F (x) avec F = (F1, F2, F3, F4)T .



ẋ1 = r1.x1.
(

1− x1 + x2

xm

)
− β.x1.v

x1 + x2
− µ1.x1

ẋ2 = β.x1.x3

x1 + x2
+ r2.x2.

(
1− x1 + x2

xm

)
− µ2.x2 −

k1.x2.x4

1 + d1.x2

ẋ3 = r.µ2.x2 − µ3.x3 − δ.
β.x1.x3

x1 + x2
− k2.x3.I

1 + d2.x3˙
x4 = λ+ a.x3.

(
1− x3

Im

)
+ k3.x2.x4

1 + d1.x2
+ k4.x3.x4

1 + d2.x3

(4.18)

Considerons que R0 = 1. Supposons que k = k∗ est le paramètre de bifurcation

avec β fixé ici pour φ dans le théorème de (Castillo-Chavez et Song, 2004). En

résolvant pour β donné et R0 = 1, on a

k = k∗ =
(µ3 + δ.β + k2.Ism)(−r2.µ1

r1
+ µ2 + k1.Ism)

β.r.µ2
(4.19)

La matrice jacobienne au point d’équilibre trivial Q0
2 est
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JQ0
2

=



µ1 − r1 µ1 − r1 −β 0

0 r2µ1

r1
− µ2 − k1I0 β 0

0 rµ2 −µ3 − δ.β − k2I0 0

0 k3I0 k4I0 a(1− 2I0

Im
)


Il est clair que la matrice jacobienne au point d’équilibre trivial Q0

2, avec β = β∗,

notée JQ0
2
admet 0 comme valeur propre simple (les autres valeurs propres ayant

leurs parties réelles négatives).

Le théorème de (Castillo-Chavez C. et Song, 2004) sera utilisé pour montrer que

lorsque R0 > 1, le point d’équilibre non trivial , lorsqu’il existe, est localement

asymptotiquement stable mais avec R0 proche de 1. Pour l’appliquer, nous devons

calculer les coefficients a et b dont les expressions sont données par les équations

suivantes :

la matrice Jβ∗(Q0
2) admet un vecteur propre à droite u = (u1, u2, u3, u4)T



u1 = 1
r1 − µ1

(
µ1 − r1 + r2.µ1

r1
− µ2 − k1I0u2

)
u2 = u2 > 0

u3 = rµ2

µ3 + δ.β + k2I0
u2

u4 = 1

a
(2I0

Im
− 1

) (k3I0 + k4I0

(
− 1
β

(−r2.µ1

r1 + µ2 + k1I0

))) (4.20)
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un vecteur propre à gauche v = (v1, v2, v3, v4)T est défini par :



v1 = 0

v2 = v2 > 0

v3 = β

µ3 + δ.β + k2I0
.v2

v4 = 0

(4.21)

- Calcul du coefficient b.

Pour le système (3.1), les dérivées partielles secondes de F au point Q0
2 qui ne

s’annulent pas sont :
∂2F1

∂x3∂β
= −1, ∂2F2

∂x3∂β
= 1, ∂2F3

∂x3∂β
= −δ.

b = Σ4
i,k=1vkui

∂2Fk
∂xi∂β

= v1u3
∂2F1

∂x3∂β
+ v2u3

∂2F2

∂x3∂β
+ v3u3

∂2F3

∂x3∂β

= v2u2
rµ2(µ3+k2I0)

(µ3 + δ.β + k2I0)2 > 0

- Calcul du coefficient a.

a = Σ8
i,j,k=1vkuiuj

∂2Fk
∂xi∂xj

= v2

(
u2

2
∂2F2

∂x2
2

+ 2u2u3
∂2F2

∂x2∂x3
+ 2u2u4

∂2F2

∂x2∂x4

)
+ v3

(
2u2u3

∂2F3

∂x2x3
+ u2

3
∂2F3

∂x2
3

+ 2u3u4
∂2F3

∂x3∂x4

)

= −v2u
2
2

[
k1I0

d5
(k3 − d5d1) + r2

xm
+ r2µ2β

µ3 + δ.β + k1I0
+ k1I0k4rµ2

d5(µ3 + δ.β + k2I0)

]
− v2u

2
2a1

où

a1 =
[

rµ2(k3I0 − δ.β)
d5(µ3 + δ.β + k1I0) + r2µ

2
2I0(k4 − k2d2)

(µ3 + δ.β + k2I0)2

]
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avec d5 = a
(2I0

Im
− 1

)
. Si les conditions suivantes sont simultanément vérifiées

k3 − d5d1 > 0, k3I0 − δ.β > 0, k4 − k2d2 > 0.

Ainsi ona b>0 et a<0.

D’après le theéorème de (Castillo-Chavez et Song, 2004), le point d’équilibre non

trivial Pe est localement asymptotiquement stable pour R0 > 1 mais proche de 1.

Ceci achève la preuve.

On peut conclure que lorsque R0 > 1, l’infection des cellules va persister dans

l’organisme de l’animal.

4.2.3 Simulations numériques et Résultats

Dans cette partie nous présentons des simulations que nous avons effectuées en

utilisant les valeurs des paramètres des tableaux 4.2. En partant de 200 valeurs

initiales des cellules animales saines, des cellules animales infectées, des virus et

des effecteurs immunitaires, nous avons noté que les différentes dynamiques de

population se stabilise après un certain nombre d’heures.

La figure 4.2 présente la dynamique de population de cellules animales saines

(a), infectées (b), de virus (c) et d’effecteurs immunitaires (d) pour r=12 et β =

1.33×10−4 (tel que R0 > 1) en situation d’infection à la fièvre de la vallée de Rift.

La figure 4.3 présente la dynamique de population de cellules animales saines

(a), infectées (b), de virus (c) et d’effecteurs immunitaires (d) pour r=12 et β =

1.33× 10−4 (tel que R0 < 1) en situation d’infection à la fièvre de la vallée de Rift

4.3 Conclusion

Le modéle mathématique de la dynamique intra-hôte de la FVR permet d’éva-

luer le nombre moyen de cellules secondaires infectées R0 qui survient d’une seule
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cellule infectée dans l’organisme d’un animal sain. Ainsi à partir de la valeur de

R0, on peut connaître sous quelles contraintes l’infection peut disparaitre ou per-

sister dans l’organisme de l’animal. L’analyse de sensibilité sur R0 montre que :

le nombre moyen de virions produit par un virus lors de l’infection d’une cellule

est le paramétre le plus important car une augmentation du nombre de virions de

100% entraine une augmentation de R0 de 100%. Une augmentation du taux de

mortalité des virus et des cellules infectées entraînent une diminution de R0.

Si R0 > 1 ; alors chaque cellule infecté génère en moyenne plus d’une nouvelle

cellule infectée. Dans ce cas, la maladie pourrait persister dans l’animal (figure

4.2). Lorsque R0 ≤ 1 la FVR peut être éliminée dans le corps d’un animal infecté

(figure 4.3).

Les facteurs environnementaux comme le climat (température, précipitations, hu-

midité) et la mobilité des animaux ont un impact sur le déclenchement de la FVR

dans l’organisme de l’animal. La non-prise en compte de ces facteurs est une des

limites du modèle mathématique développé dans ce chapitre. Le couplage de ce

modèle avec un modèle à base d’agents pourrait permettre de tenir compte des

facteurs environnementaux.
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Figure 4.2 – Dynamique de population de cellules animales saines (a), infectées
(b), de virus (c) et d’effecteurs immunitaires (d) pour r=12 et β = 1.33×10−4 (tel
que R0 > 1) en situation d’infection à la fièvre de la vallée de Rift.

Figure 4.3 – Dynamique de population de cellules animales saines (a), infectées
(b), de virus (c) et d’effecteurs immunitaires (d) pour r=12 et β = 1.33×10−4 (tel
que R0 < 1) en situation d’infection à la fièvre de la vallée de Rift



Chapitre Cinq

Couplage fort : Modèle à base

d’agents de la FVR et modèle

mathématique intra-hôte de la

dynamique du Virus

5.1 Introduction

Dans le chapitre 4, nous avons développé un modèle mathématique de la dy-

namique d’infection des cellules d’un animal par le virus de la fièvre de la vallée

de Rift mais ce modèle ne prend pas en compte certains facteurs environnemen-

taux comme la mobilité des animaux, les piqures des moustiques et les facteurs

climatiques. Ces facteurs environnementaux sont intégrés dans le modèle à base

d’agents des interactions Hôte-vecteur developpé au chapitre 2. Il est difficile de

modéliser les cellules animales avec le formalisme agent à cause du nombre d’indi-

vidus très élevé estimé à plusieurs milliards d’individus. A cause des limites de la

capacité de la mémoire centrale de l’ordinateur nousavons modélisé la dynamique

des interactions cellule-virus par un modèle mathématique. Dans ce chapitre, nous

99



CHAPITRE 5. COUPLAGE FORT : MODÈLE À BASE D’AGENTS DE LA
FVR ET MODÈLE MATHÉMATIQUE INTRA-HÔTE DE LA DYNAMIQUE
DU VIRUS 100

utilisons le formalisme UML pour montrer les relations qui existent entre les dif-

férents individus au sein de l’organisme de l’animal lorsque survient une infection

de la FVR, ensuite nous utilisons le modèle à base d’agent developpé dans le cha-

pitre 2 pour réaliser un nouveau modèle couplant le modèle mathématique des

interactions cellule-virus et le modèle à base d’agents hôte-vecteur

5.2 Modèle UML des interactions intra-hôte du

Virus de la RVF

Lorsqu’un des deux types de moustique Aedes vexans ouCulex poicilipes est

en contact avec un animal, il le pique et lui transmet des virus avec une certaine

probabilité (figure 5.2). Lorsque le virus pénètre dans l’organisme, il cible princi-

palement certains organes comme le foie et les reins. Le foie et les reins contiennent

des millions de cellules. Chaque virus va pénétrer dans une cellule afin de se mul-

tiplier. Nous avons identifié les entités suivantes : l’entité Host représentant un

animal qui posséde plusieurs organes. L’entité Virus qui pénètre dans une cellule.

Dans le processus des interactions virus-cellules dans l’organisme d’un animal, les

classes suivantes sont utilisées pour la modélisation : la classe Host pour le modèle

d’un animal, la classe Organ pour le modèle d’un organe, la classe Virus pour le

modèle d’un Virus, la classe Antibody pour le modèle d’un effecteur immunitaire.

L’interconnexion de ces différents classes donne un modèle du phénomène intra-

hôte d’infection des cellules organiques par le virus de la fièvre de la vallée de Rift

(figure 5.2).
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Figure 5.1 – Diagramme de classe UML montrant les relations entre les acteurs
responsables du déclenchent de la RVF

Figure 5.2 – Diagramme de classe UML montrant les relations de la dynamique
intra-hôte de l’infection de la FVR

5.3 Modélisation à base d’agent du phénomène

intra-hôte de la FVR

Le phénomène d’invasion des différents organes d’un animal est un phéno-

mène complexe. Dans cette partie, nous proposons un modèle à base d’agents
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pour l’étude du developpement et la multiplication des virus dans l’organisme de

l’hôte. Les différents agents identifiés sont : l’agent Host modélisant l’animal hôte,

l’agent Organ modélisant un organe qui peut être infecté par la FVR, l’agent Vi-

rus modélisant un agent pathogène de cette maladie, l’agent Cell modélisant une

cellule susceptible d’être infectée. Parmi tous ces agents, nous avons deux qui sont

mobiles dans leur environnement, l’agent Host qui se déplace dans l’environne-

ment terrestre à la recherche d’eau à consommer et l’agent Virus qui se déplace à

l’intérieur de l’organisme d’un animal pour infecter les cellules saines. Les agents

Cell, Organ sont immobiles. L’agent Host est capable de naviguer dans le monde

virtuel, de percevoir les objets et d’autres agents, de mémoriser les connaissances

spatiales et de prendre des décisions en fonction de ses buts. L’agent Virus est

capable de pénetrer à l’intérieur d’une cellule et se multiplier.

5.3.1 L’agent Virus

Considéré comme agent pathogène responsable de la destruction des cellules

organiques d’un animal l’agent Virus est modélisé par la classe Virus. Il a les attri-

buts suivants : son état physiologique prenant à chaque instant t une des valeurs

de l’ensemble {mort, vivant}, un indicateur logique précisant si le virus a déjà

subi le phénomène d’endocytose prenant une des valeurs dans l’ensemble{yes, no},

une variable stageMultiplication qui permet de préciser la phase de multiplication

du Virus prenant une valeur dans l’ensemble { attachement, pénétration, décap-

sidation, replication, assemblage, maturation, liberation, expulsion}. En plus des

attributs, chaque agent Virus possède des méthodes suivantes :la méthode cellPe-

netration( ) qui permet de gérer la pénétration du virus dans la cellule, la méthode

virusReplication( ) qui permet de gérer la réplication du virus dans une cellule.
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5.3.2 L’agent Organ

Dans l’organisme d’un animal, les virus ciblent certains organes comme le foie

et les reins pour infecter. La classe Organ permet d’implémenter l’agent Organ

possédant les attributs suivants : typeOrgan caractérisant le type d’organe. L’agent

Organ possède aussi les méthodes suivantes : noInfectedCellNumber( ) qui permet

de calculer le nombre de cellules non infectées, la méthode virusNumber( ) qui

permet d’évaluer le nombre de virus dans un organe.

5.3.3 L’agent Cell

Chaque organe d’un animal hôte possède des millions de cellules. Une cellule

est considérée comme un agent. Ainsi l’agent Cell a un attribut physiologicalState

qui nous permet de connaitre son état physiologique prenant une valeur dans

l’ensemble {mort, vivant}. L’agent Cell contient aussi la méthode virusNumber( )

qui lui permet de donner les informations sur la réplication des virus. .

5.3.4 Limites d’une modélisation intra-hôte à base d’agents

Dans ce chapitre, nous n’avons pas implémenté les agents modélisant les cellules

saines et infectées, les virus et les effecteurs immunitaires à cause de leur population

en nombre d’individus très élevé. Ceci est dû au fait que la capacité de la mémoire

centrale est limité en terme de stockage des agents (Patrick M. Bosch et al., 2017).

5.4 Couplage des modèles EBM et ABM

Lorsqu’un animal est piqué par un moustique, il introduit dans son organisme

un certain nombre de parasites qui doivent infecter les cellules de l’organisme. La

dynamique de populations des cellules saines, des cellules infectées, la dynamique
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de populations des parasites (virus), la dynamique de population des anticorps

sont représentées par un modèle mathématique couplé avec un modèle à base

d’agents de l’animal hôte qui est en interaction avec les autres agents comme les

agents Mosquito, Pond et Climate. L’avantage de ce couplage réside sur le fait que

l’agent animal se déplace dans l’environnement à la recherche de l’eau et la phase

initiale de la simulation du modèle mathématique a lieu lorsque l’animal entre en

contact et est piqué par un moustique.

5.4.1 Description du couplage des modèles EBM et ABM

Dans cette sous-section, nous présentons une architecture du couplage des mo-

dèles mathématiques et modèle à base d’agents. Ce couplage se justifie par le fait

qu’il est pratiquement difficile de représenter les virus et les cellules dans la ma-

chine compte tenu de la capacité des ressources limitées. Le modèle mathématique

va s’occuper de la modélisation des virus et des cellules. Compte tenu du fait que

nous devons analyser le comportement d’un animal hôte, nous avons utilisé un

modèle à base d’agents pour sa représentation.

L’initialisation des variables du modèle mathématique a lieu lorsqu’un moustique

pique l’animal hôte. A chaque étape l’agent virtuel Host interroge le modèle mathé-

matique pour mettre à jour le nombre de cellules infectées et le nombre de virus

contenu dans les différentes cellules de l’animal. Ce lien entre les deux modèles

permet à chaque agent Host de connaître son état de santé s et probablement une

liste de symtôme L.

Le principal problème qui se pose dans le couplage est de savoir comment les

modèles ABM et EBM vont inter-agir. Dans le modèle couplé que nous avons

developpé les interactions se font par échanges de données, par exemple l’agent
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Host interroge le modèle mathématique implémenté comme une de ces méthodes,

teste le nombre de cellules d’un organe infecté afin de mettre à jour sa liste de

symptômes. Dans la plateforme de simulation CORMAS, nous créons un environ-

nement virtuel de simulation de la fièvre de la vallée de Rift avec les agent Host, les

agents Mosquito en interaction. Le modèle mathématique est implémenté comme

une méthode du modèle à base d’agents.

Le couplage développé dans ce chapitre est un couplage fort car par une piqure

infectante, chaque agent moustique provoque l’exécution du modèle mathématique

contrôlé par un agent hôte, chaque agent hôte met à jour son état sanitaire après

avoir contrôlé le nombre de virus calculé par le modèle mathématique .

Le couplage des deux modèles pose le problème de gestion de l’échelle de temps. Le

modèle mathématique utilise le pas de temps en heure et le modèle à base d’agents

utilise le pas de temps en jours. Comme ce sont les agents qui contrôlent le mo-

dèle mathématique, le nombre d’individus de chaque compartiment dans le modèle

mathématique est calculé en heure et converti suivant le format d’une journée.

Figure 5.3 – Modèle graphique Devs montrant le couplage entre les modèles EBM
et ABM. y et v sont les valeurs de sortie du modèle EMB, y and v sont aussi les
valeurs d’entrée du modèle AMB. A chaque instant t, s permet à l’animal Host
de connaître son état sanitaire et son état physiologique. L est est un ensemble de
symptômes que peut avoir un animam Host.
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Figure 5.4 – Interface graphique montrant les différents agents : Agent Host
en couleur jaune, Agent Campement en triangle noir, Agent Pond en pentagone
couleur jaune non claire, Agent Vector en couleur rouge

5.5 Simulation numérique

Durant la simulation, les interactions entre les animaux et les moustiques in-

fectés par le virus de la fièvre de la vallée de Rift vont créer une dynamique de

population des parasites (virus) dans l’organisme des animaux infectés contrô-

lés par le modèle mathématique. Pour effectuer les simulations numériques, nous

avons construit un environnement virtuel de 100 Km2 composé d’animaux hôtes,

de moustiques, de campements des animaux, des mares d’eaux en utilisant la pla-

teforme CORMAS. Toutes ces entités sont creées sous forme d’agents. Pour l’ini-

tialisation du modèle à base d’agents, nous avons utilisé les populations suivantes :

30 animaux sains, pas d’animaux infectés, 10 moustiques sains et 20 moustiques

infectés, 20 campements d’animaux, 20 mares d’eau, le degré de mobilité des ani-

maux égal à 10 km. Chaque agent animal contrôle le modèle mathématique de la
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dynamique intra-hôte de la FVR. Les paramètres d’initialisation du modèle ma-

thématique sont définis par : 106 cellules animales saines, 0 cellule infecté, 1500

effecteurs immunitaires, 1000 virus injectés par des moustiques lors du contact

entre animaux et moustiques. Nous avons choisi une heure comme échelle de temps

pour le modèle mathématique et le modèle à base d’agents. Nous avons effectué

100 étapes de simulation correspondant à 100 heures. Le modèle mathématique

de la dynamique d’infection des cellules animales commence son exécution lorsque

qu’un moustique pique un animal. Dans le modèle couplé developpé dans la plate-

forme CORMAS, nous avons utilisé les données pluviométriques de l’année 2010

qui ont un grand impact sur le cycle developpement du moustique. Les valeurs des

paramètres pour initialiser le modèle mathématique sont présentées dans le ta-

bleau 4.1. En début de simulation, les différents agents sont placés au hasard dans

l’environnement virtuel. A chaque pas de simulation, il est possible de connaître le

nombre de cellules infectées (figure 5.6) , le nombre de cellules saines (figure 5.6)

et du nombre d’effecteurs immunitaires (figure 5.7)

5.6 Discussion et Conclusion

Le modèle mathématique de la dynamique de la FVR permet d’évaluer le

nombre moyen de cellules secondaires infectées R0 qui survient d’une seule cellule

infect ée dans l’organisme d’un animal sain. Ainsi à partir de la valeur de R0,

on peut connaître sous quelles contraintes l’infection peut disparaitre ou persis-

ter dans l’organisme de l’animal. L’analyse de sensibilité sur R0 nous a montré

que : le nombre moyen de virions produits par un virus lors de l’infection d’une

cellule est le paramétre le plus important car une augmentation du nombre de

virions de 100% entraine une augmentation de R0 de 100%, une augmentation
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du taux de mortalité des virus et des cellules infectées entraînent une diminution

de R0. Tous les agents Host ont un modéle mathématique embarqué dans leur

organisme, ce qui permet de suivre l’ évolution de la maladie lors de la piqûre

du moustique. Chaque agent animal est couplé à un modèle mathématique de la

dynamique intra-hôte. L’un des premiers avantages de ce couplage est le fait que

le modèle mathématique implémenté comme une méthode du modèle agent Host

ne commence son exécution que lorsque l’agent moustique pique l’agent animal

Host et lui transmet des virus. Parmi tous les agents Host du modèle developpé

sur la plateforme CORMAS, nous avons choisi de suivre l’évolution de l’infection

en identifiant l’agent Host numéro 1. Ainsi nous observons sur la figure 5.6, le

nombre de cellules infectées commence à croître seulement après vingt heures de

simulation. Nous observons aussi sur la figure 5.6 que le nombre de cellules saines

commence à décroître seulement après vingt heures de simulation. De même nous

constatons sur la figure 5.7 que le nombre d’effecteurs immunitaires reste constante

entre la première heure et la vingtième heure de simulation et commence à croître

à partir de la vingtième heure. Nous pouvons dire que le modèle mathématique n’a

commencé son exécution que lorsqu’il y’a eu contact entre un moustique virtuel et

un animal virtuel. Avec le nombre de cellules infectées obtenu et à chaque pas de

simulation, il est possible de prédire les différents symptômes de l’animal hôte. A

partir de 20 h de simulations, le nombre d’effecteurs immunitaires croit lorsque le

nombre de virus croit, mais aussi lorsque le nombre de cellules infectées croit. Le

modèle couplé sur une observation à long et à court terme nous permet d’étudier

l’impact du nombre de virus injectés dès le début de l’infection sur l’évolution des

différents symptômes de la maladie.

L’utilisation d’un modèle couplé nous a permis de résoudre le problème de gestion

des ressources machines car compte tenu du nombre élevé des virus, des cellules

saines, des cellules infectées et des effecteurs immunitaires, leurs exploitations en
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mémoire centrale de l’ordinateur et les calculs engendrés par le microprocesseurs

devraient faire planter l’ordinateur après un certain nombre d’exécutions. L’autre

problème résolu est la prise en compte du comportement de l’agent hôte par le

modèle mathématique. En effet le modèle mathématique commence son exécution

seulement si le moustique entre en interaction avec un animal et lui transmet la

maladie. Le modèle à base d’agents tient aussi compte de la pluviométrie, nous

pouvons dire que le modèle mathématique tient aussi compte du comportement

de la pluie à travers le modèle couplé.

Les résultats des simulations des chapitre 4 et chapitre 5 montrent que le modèle

mathématique décrivant les interactions cellule-virus lorsqu’il est implémenté seule

donne un taux de cellules infectées supérieures au taux de cellules infectées, obte-

nues par la simulation du modèle couplé. Le modèle mathématique des interactions

cellule-virus présente l’inconvénient de s’exécuter à chaque pas de temps lors de

la simulation alors que le modèle couplé contrôle la dynamique de la population

des virus en fonction des facteurs environnementaux, c’est pourquoi le taux de

cellules infectées tend à diminuer dans le modèle couplé. Pour arriver à trouver les

résultats semblable au modèle couplé, il serait mieux d’utiliser un modèle à retard

pour étudier les interactions cellule-virus. Ces deux modèles expliquant les phé-

nomènes intra-hôtes de l’évolution de la FVR se sont révélés être compatibles et

ont été couplés suivant les facteurs différents sans toucher la structure interne des

deux modèles. Le nouveau modèle hybride introduit des améliorations de chacune

des modèles EBM et ABM. Si tous ces couplages developpés sont intégrés dans

une seule plateforme, il serait dès lors possible de prédire la dynamique de trans-

mission des maladies à transmission vectorielle pour une très grande population

de vecteurs et d’hôtes. Le modèle hybrique developpé peut servir comme un outil

précieux pour les études sur les applications cliniques, en particulier lorsqu’on veut

connaître les différents foyers de déclenchement de la maladie.
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Figure 5.5 – Représentation de la dynamique de population des cellules infectées

Figure 5.6 – Représentation de la dynamique de population des cellules saines
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Figure 5.7 – Représentation de la dynamique de population des effecteurs immu-
nitaires infectées



Conclusion générale et

perspectives

Conclusion générale

Dans cette thèse, nous avons développé deux modèles mathématiques, l’un dé-

crivant la transmission de la FVR et l’autre décrivant la dynamique intra-hôte de

la maladie. Nous avons aussi développé deux modèle à base d’agents, l’un décri-

vant la mobilité des animaux et les contacts entre les animaux et les moustiques en

tenant compte des facteurs environnementaux et l’autre décrivant le transport des

animaux entre les régions. Nous avons ensuite construit deux modèles de couplage,

l’un permet d’étudier l’impact des transports des animaux sur l’évolution des cas

d’infection de la FVR et l’autre permettant au modèle intra-hô te de la FVR de

prendre en compte les piqûres de moustiques et les déplacements d’animaux.

Sur le plan scientifique, les problèmes suivant posés par le couplage des modèles

mathématiques et à base d’agents sont résolus :

- La gestion des pas de temps de simulation. Elle se fait sur la plan technique à

partir du code informatique. Chaque agent étant doté d’une intelligence virtuelle

est capable de gérer son propre pas de temps et gérer le pas de temps du modèle

112
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mathématique lorsque les deux modèles sont couplés et partageant certaines va-

riables.

- La gestion des dépendances entre les variables utilisées par les modèles mathé-

matiques et les modèles à base d’agents. Dans les modèles couplés, les variables

mathématiques deviennent les attributs dans le modèle à base d’agent, le modèle

mathématique est implémenté et transformé en méthode dans le modèle à base

d’agents.

- La gestion des ressources machines : gestion de l’espace de stockage en mémoire

centrale et la minimisation du temps de calcul du microprocesseur. Il est désor-

mais possible de transformer certains variables mathématiques en agents si l’on

voudrait leur attribuer un comportement ou transformer certaines agents en va-

riables mathématiques selon la disponibilité des ressources machines et la taille de

l’échantillon.

- La gestion de l’impact des facteurs environnementaux (climat, mobilité des ani-

maux) : le couplage des deux modèles prenant en compte les comportements nous

permet d’étudier ces effets sur la transmission de la FVR.

Sur le plan technique, il est désormais possible de :

- Faire une intégration et une communication entre les modèles mathématiques et

à base d’agents

- Transformer les paramètres du modèle mathématique exprimant les probabilités

en code utilisé par les agents lors des couplages.

- Réutiliser les codes des modèles couplés pour des projets similaires.

En ce qui concerne les mécanismes de transmission de la FVR, le modèle couplé

développé a permis de faire les observations suivantes :

- La mobilité des animaux via le transport des troupeaux augmente les cas d’in-

fection de la FVR (Paolo Bajardi et al. (2012), Paul Python et al. (2014)).

- Les facteurs climatiques ont un impact majeur sur l’augmentation des cas d’in-
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fection de la FVR (Ndione, J.A et al. (2004), Paul python et al. (2018)).

- Le suivi de l’évolution de la FVR dans plusieurs région en parallèle dans un pays

au même instant est désormais possible.

- L’étude de l’impact de la mise en quarantaine de certaines régions infectées par

la FVR sur la propagation de la maladie permet de developper les stratégies d’éra-

dication de la FVR.

Perspectives

Le couplage des modèles mathématiques et à base d’agents developpé dans

cette thèse est une approche relativement nouvelle dans les systèmes de modélisa-

tion des maladies à transmission vectorielle. Dans notre travail, nous avons utilisé

une plateforme open source pour implémenter quelques aspects du couplage des

deux modèles. Dans les travaux futurs il serait intéressant de conçevoir et implé-

menter une plateforme dédiée permettant de construire d’une part les agents et

d’autre part les modèles mathémaques et utiliser les interfaces offerts par celle-ci

pour coupler ces modèles afin d’étudier de façon approfondie la transmission de la

fièvre de la vallée de Rift au Ferlo Sénégal, ainsi que les analyses de sensibilités et

statistiques.
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