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Le paludisme et les mat h é m atiques de la modélisation ont
t o u j o u rs eu une longue histoire commu n e. Cet art i cle va

explorer les différents modèles appliqués au paludisme et
montrer quel peut être  leur intérêt.

LES DIVERS MODÈLES ASSOCIÉS AU PALUDISME

Le paludisme est à l’image d’un jeu d’échec. Le
nombre de pièces est limité, mais le nombre de leurs com-

binaisons sur l’échiquier semblent infinies. Une parfaite com-
préhension de ce qui est à l’ori gine de la grande dive rsité des
faciès épidémiologiques du paludisme à trave rs le monde et
de son impact sur la santé des populations nécessite d’inté-
grer les facteurs déterminant sa distribution et ses manifes-
tations dans un système articulé et cohérent. C’est l’objec-
tif des dive rses modélisations mat h é m atiques du paludisme.
I d é a l e m e n t , les modèles tro u ve raient leur utilité dans la lutte
contre le paludisme (prédire et comparer, à moindre coût,
l’impact de différentes stratégies de lutte), dans l’enseigne-
ment et dans la recherche (comprendre quel est le rôle res-
pectif des facteurs déterminants). En pratique, les modèles
ne sont utilisés que dans ces deux derniers domaines, prati-
quement jamais pour l’action en santé publique.

On peut classer les modèles en deux catégories : les
modèles prédictifs et les modèles de compréhension. Tout
modèle se situe quelque part entre ces deux extrêmes. Cette
distinction est sch é m at i q u e, mais elle met en évidence deux
exigences différentes demandées au modèle.

Un modèle prédictif idéal est construit sur la base des
données uniquement, sans hypothèses, et ce modèle prédit
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correctement le comportement entrée-sortie du système. Il
s’agit d’une modélisation « boite noire » les quantités utili-
sées n’ont pas forcément une signification physique ou bio-
logique. Par exemple, la connaissance des données pluvio-
métriques (entrées) permet de prédire les hauteurs d’eau en
certains points d’un fleuve (sorties). On entre les données
dans le modèle et le calculateur fournit les bonnes sorties :
les hauteurs d’eau. Ce modèle n’a pas de pouvoir ex p l i c at i f,
il a simplement un pouvoir prédictif. On parle de modèle
comportemental. Les paramètres n’ont pas de sens concret,
mais la simulation est aisée.

Les modèles dits de connaissance sont construits à
l’aide de grands principes de la phy s i q u e, de la ch i m i e, de la
b i o l ogie ou de l’épidémiologi e. Les para m è t res ont tous une
s i g n i fi c ation physique ou biologi q u e. Le modèle peut être très
complexe et le principe de parcimonie est difficile à appli-
quer.

Dans la réalité, tout modèle est un compromis entre
ces deux ex i gences. La modélisation commence norm a l e m e n t
par l’énoncé des hypothèses sur le fonctionnement du pro-
cessus modélisé. Ces hypothèses proviennent soit de
connaissances biologiques et épidémiologi q u e s , soit ce sont
des hypothèses à tester et vérifier. L’énoncé des hypothèses
permet de construire des modèles mathématiques ou infor-
m atiques. Ces modèles permettent ensuite de définir des para-
m è t res ch i ffrés. Des données peuvent être utilisées pour ajus-
ter les valeurs des paramètres et tenter de reproduire, par le
calcul, les phénomènes observés. 

Une étape ultime consiste à fa i re des prédictions ave c
un autre jeu de données, indépendant de celui qui a permis
la mise au point du modèle, et à vérifier si elles sont
conformes aux observations. Les hypothèses initiales sont
n é c e s s a i rement simplifi c at rices. Un modèle aussi complexe
que la réalité serait inutilisable : il ne sert à rien d’avoir une
carte à l’échelle 1/:1, elle est de la taille du territoire.

On ch e rche à obtenir une cari c at u re de la réalité dont
les traits principaux restent re c o n n a i s s ables. La justesse et la
finesse du trait font la qualité du modèle. Le choix du trait
re t e nu dans la cari c at u re fait la pertinence du modèle par rap-
port à une question ou une utilisation. Il n’existe pas de
modèle du paludisme mais seulement des modèles de cert a i n s
de ses aspects. Un modèle est toujours associé à un objec-
t i f : c o m p re n d re, s i mu l e r, p r é d i re, i n fi rmer ou confi rmer une
hypothèse, estimer une intervention...

LES DIFFÉRENTS MODÈLES ACTUELS

La modélisation du paludisme a été envisagée à dif-
férents niveaux : les modélisations intra-hôtes, la modélisa-
tion de la dynamique des populations plasmodiales et enfin
la dynamique de la transmission.

Modèles intra-hôtes
Les modèles intra-hôtes concernent l’infection chez

un individu. Louis Molineaux et Klaus Dietz en ont fait une
revue récente (1). Ces modèles décrivent généralement la

dynamique des stades sanguins du parasite et ses intera c t i o n s
avec les cellules de l’hôte, en particulier les hématies et les
effecteurs du système immunitaire (2).

Leur propos sont :
- d’expliquer des observations parasitologiques, par

exemple sur le contrôle de la densité parasitaire, la multi-
plicité des infections ou la ga m é t o cy t oge n è s e, à l’aide d’hy-
pothèses biologiquement plausibles ;

- de prédire l’impact de traitement et/ou ;
- d’estimer des para m è t res cachés comme la taille de

la population séquestrée de P. falciparum.
Des travaux se sont attachés récemment à tirer parti

des données et des enseignements de la malari o t h é rapie pour
mieux comprendre l’histoire naturelle des infections chez
l’hôte humain et le rôle des différentes composantes de sa
réponse immune (3-5).

Dynamique de la population parasitaire

La modélisation des populations plasmodiales a sou-
vent visé à mieux comprendre les déterminants de la sélec-
t i o n , de l’extension et de la diffusion des souches résistantes
aux antipaludiques (6-11). Ces modèles traitent essentielle-
ment des aspects génétiques (12) de la dynamique des popu-
l ations plasmodiales avec des composantes hôte humaines et
ve c t o rielles (par ex. la pharmacocinétique des médicaments)
et/ou une composante épidémiologique (par ex. le niveau de
la transmission). La difficulté pour ces modèles est la diffi-
culté à disposer de données de terrain (13-16).

Dynamique de la transmission

La modélisation de la transmission du paludisme
concerne les variations de la fréquence des infections chez
les hôtes humains et les vecteurs. 

Elle est la première à avoir été développée, depuis
maintenant plus de 90 ans et plus part i c u l i è rement à l’époque
du programme mondial d’éradication. L’histoire de l’ap-
p ro che mat h é m atique du paludisme est presque aussi
vieille que la découverte de sa transmission. Si Sir Ronald
Ross a découve rt la transmission par les anophèles en 1898,
confirmant les hypothèses de Laveran et Manson, il a aussi
publié le premier modèle compartimental, en 1911, de la
transmission du paludisme. On peut dire que l’épidémiolo-
gie mathématique est née avec Ross.

Dans les stratégies de contrôle actuelles où l’objec-
tif n’est plus tant de faire disparaître le parasite que de limi-
ter son impact sur la morbidité et la mortalité (17-19), ces
modèles historiques ont souvent un intérêt limité, excepté
dans les régions où une éra d i c ation locale reste env i s age abl e,
par exemple dans certaines grandes villes africaines (20), et
dans les zones où le paludisme est épidémique. Les
modèles de la transmission du paludisme ont fait l’objet de
différentes revues (21-24).

Le modèle le plus ancien et le plus simple de la tra n s-
mission du paludisme est présenté dans la figure 1. C’est le
modèle proposé par Ross (25).
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Le modèle de Ross

Les flèches horizontales montrent les mouvements
entre compartiments, avec comme cœfficient la vitesse de
transfert. Les flèches obliques indiquent l’effet d’un com-
partiment sur ce cœfficient. C’est ainsi que le nombre des
anophèles femelles conditionne le passage des susceptibles
humains ve rs les infectieux (fl è che montante obl i q u e ) , et que
le nombre des humains infectieux agit sur la vitesse de tra n s-
fe rt des anophèles femelles sains ve rs les anophèles infe c t i e u x
(flèche oblique descendante).

Pour montrer le procédé de modélisation, celui qui a
guidé Ross à l’époque, nous allons détailler ce modèle qui
pédagogiquement est très intéressant. On verra aussi que
même très simple, il permet de fo rmuler des concl u s i o n s , n o n
évidentes (surtout en 1911).

L’objectif de Ross était d’établ i r, dans la commu n a u t é
é p i d é m i o l ogique ( ce qui lui paraissait évident mais était alors
un objet d’incrédulité ), qu’il n’était pas nécessaire d’éradi-
quer totalement la population anophélienne pour éliminer le
p a l u d i s m e,mais que la fa i re baisser au-dessous d’un cert a i n
seuil était suffisant. Il a donc introduit ce modèle en 1911
(25). Il fait l’hypothèse implicite de l’absence de surinfec-
tion. En d’autres termes, un individu infecté ne peut plus
déclencher une deuxième infection. Il n’a que deux possi-
bilités : rester infecté ou guérir. Il n’y a pas d’immunité. 

Le modèle est un modèle dit «compartimental »,
maintenant classique en biologie (26).On distingue dans les
deux populat i o n s , deux compartiments (virtuels) : les infe c-
tieux (qui transmettent) et les susceptibles (qui peuvent être
infectés). Les deux populations totales (moustiques et
hommes) sont supposées constantes. Plus exactement, on
suppose que sur l’intervalle de temps considéré, cette hy p o-
thèse est accep t abl e. La démograp h i e, la diff é rence entre les
naissances et les décès, est considérée comme néglige able sur
la période étudiée. De même, on estime que le moustique n’a
pas le temps de guérir et reste infectieux le reste de sa vie
(cette hypothèse est raisonnable d’après les données ento-
mologiques).

Un humain suscep t i ble quittera le compartiment sus-
ceptible, quand il sera piqué par un moustique infectieux et
développera une infection. Il quitte le compartiment infec-
t i e u x , quand il guéri t , à la vitesse r , a u t rement dit cela signi-

fie que la durée de séjour dans le compartiment infectieux est
exponentiellement distri buée avec un temps de séjour moye n
de 1/r. Le taux de surv i e, dans le compart i m e n t , au jour n est
e-nr.

Avec cette hy p o t h è s e, si l’on estime à 6 mois le temps
de guérison (n’être plus transmetteur), comparé à une espé-
rance de vie de, par exe m p l e, 50 années, on voit que le pri n-
cipe de négliger la mortalité revient à négliger (unité de temps
la journée) :

1/(360 x 50) j-1 devant 1/180 j-1 (différence d’ordre
100).

Si on désigne par a le nombre moyen de piqûres sur
les humains par unité de temps (le biting rate de Macdonald),
b2 la pro b abilité qu’une piqûre infectée donne une infe c t i o n ,
s’il y a I2 moustiques infectés, un humain recevra, pendant
le temps Dt 

I2

b2aDt ___
NH

p i q û res donnant une infection. Il y a là une hy p o t h è s e
d’homogénéité. On suppose que les moustiques piquent de
façon homogène les humains. 

L’ensemble des moustiques donnent a I2 Dt piqûres,
il faut diviser par la population humaine NH pour obtenir le
nombre de piqûre par humain.

Pour obtenir une nouvelle infection, seuls les sus-
ceptibles sont concernés (pas de surinfection). S’il y a I1 (t)
infectieux, il y a (NH - I1) susceptibles. En effet comme la
p o p u l ation est constante, il suffit de connaître l’effectif d’un
seul compartiment.

On fait le bilan de «m at i è re s» , c ’ e s t - à - d i re on ch e rch e
à ex p rimer le nombre I1 (t +Dt) d’humains au temps t+Dt dans
le compartiment des infectieux. Pour cela on ajoute ceux qui
rentrent par contamination et on retranche ceux qui sortent
par guérison à la vitesse r :

I2

I1 (t+Dt) = I1 (t) + b2aDt ___ (NH-I1)rl1 (t)Dt
NH

En divisant par Dt , puis en faisant tendre Dt ve rs zéro ,
on voit que la fonction du temps I1 (t) vérifie l’équation dif-
férentielle

d                      I2 (t)                        
___ I1 (t) = b2a ___ (NH - I1 (t)) - rI1 (t)
dt                      NH

Un raisonnement identique donne pour la populat i o n
vectorielle I2 (t) infectieuse donne :

d                      I1 (t)                        
___ I2 (t) = b1a ___ (NV - I2 (t)) - µI2 (t)
dt                      NH

En passant aux proportions :
I1 I2 (t)                             NV

x = ___  et y = ___ et en posant m = ___ 

NH NV NH

La quantité m est la densité vectorielle

.
dx       

.
dy

x = ___  et y = ___ 
dt                dt
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Figure 1 - Le modèle compartimental de Ross.
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On obtient, :
la relation

.
x = mab2y(1-x)-rx
.y = ab1x(1-y)-µy 

C’est la fameuse équation de Ross. L’étude mathé-
m atique en a été faite par Ross (25) et Lotka (27). Nous allons
en donner rapidement le cheminement mathématique et les
conclusions qui en découlent :

Cette équation peut s’écrire matriciellement

.
x   =   - r       mab2(1-x)     x
.
y   = ab1(1-y)      -µ            y       

Chaque terme de la matrice 2 x 2 est majoré par le
terme correspondant de la matrice :

-r  mab2J = 
ab1             -µ

Cela vient du fait que les quantités 1-x et 1-y sont des
proportions, elles sont donc positives. Cette matrice est la
m at rice Jacobienne du système à l’ori gine (généra l i s ation de
la dérivée pour des espaces à plusieurs va ri ables). Des théo-
ries mat h é m atiques récentes montrent facilement (tech n i q u e s
de Lyap o u n ov-Lasalle) que le point d’équilibre (0,0),
l ’ é q u i l i b re sans maladie, est globalement asymptotiquement
stable si et seulement si le déterminant de la matrice J est
positif ou nul. Soit 

µr - ma2b1b2>0

Dans le cas contraire l’équilibre sans maladie est
instable, il existe un équilibre endémique (xe ,ye ), avec xe
> 0 et ye > 0, et cet équilibre endémique est globalement
asymptotiquement stable sur le quadrant ouve rt x > 0 et y > 0

En posant, de façon équivalente 
ma2b1b2

R0 = ______

µr
On obtient le théorème du seuil :
R0 � 1 alor s l’épidémie disparaît.
R0 > 1 dans ce cas la maladie est endémique. 
Si m qui est le nombre de moustique par humain est

suffisamment petit alors
R0 �  1 et le paludisme disparaît. C’est la prédiction de

Ross.
Cette ex p ression R0 s ’ appelle le taux de rep ro d u c t i o n

de base, il a une interp r é t ation biologique simple. Il s’agit du
nombre moyen de cas secondaires produit par un individu
i n fectieux pendant sa période d’infe c t i o s i t é , quand il est intro-
duit dans une population constituée totalement de suscep-
tibles. 

On peut le voir facilement :

Soit un humain infectieux. Sa durée d’infectiosité est
1/r, il reçoit ma piqûres par unité de temps, de celle-ci une
p ro p o rtion de b1, contamine les moustiques. Cet humain crée
donc

1
mab1

__

r
Moustiques infectieux. Ces moustiques vivront pen-

dant 1/µ, et piqueront a humains par unité de temps, sur ces
p i q û res une pro p o rtion b2 s e ra infe c t a n t e. En tout, on obtient
comme humains infectieux secondaires, à partir du premier
cas :

1 1
mab1

__  ab2
__ 

r           µ
Ce qui est bien R0. On comprend de façon heuri s t i q u e

que si R0 > 1 alors la maladie peut s’établir.
Dans la littérat u re paludologi q u e, à partir de

Macdonald (28) R0 est noté z0.
On peut l’écrire autrement : comme la durée de sur-

vie moyenne d’un moustique est 1/µ, la probabilité de sur-
vivre au temps t est e-µt. Si on note p la probabilité de survie
d’un moustique pour un jour, on peut exprimer à l’aide du
logarithme néperien :

µ = -1n (p)
Dans le même ouvrage, section (27), Ross propose,

au lieu d’un système de deux équations différentielles, une
seule équation qui décrit l’évolution au cours du temps de la
proportion x des humains infectieux.

On peut prouver par les techniques mathématiques,
dites de pert u b ations singulière s , que cette équation se déduit
du système.

L’idée est de considérer que l’équation qui go u ve rn e
la prévalence chez les moustiques évolue beaucoup plus rap i-
dement que la prévalence chez les humains. Autrement dit
y décroit beaucoup plus vite que x. Géométriquement cela
signifie que dans le plan de coordonnées xy les trajectoires
se précipitent vers la courbe du plan xy où la dérivée de y
s ’ a n nu l e. Sur cette courbe x é volue plus lentement. On parl e
de « courbe lente ».

Pour trouver l’équation de cette courbe on résout :

.y = ab1x(1-y)-µy = 0

Ce qui donne pour équation de cette courbe dans le
plan xy

ab1___ x
µ

y =  ______ 
ab1

1+ ___ x
µ

Si  on a 
ab1___ <<1
µ

Î Î

Î

{
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alors
ab1___ x 
µ ab1

y =  ______ ª _____ x
ab1 µ

1+  ___ x
µ

Les trajectoires atteignent rapidement cette courbe où la
dynamique est plus lente. La dynamique s’obtient en rem-
plaçant y par cette valeur dans la première équation du
modèle de Ross. La dynamique de x est donnée par :

.x = Cx (1-x)-rx
où

ma2b1b2

C  = _______ 

µ

Ce terme est la capacité ve c t o rielle définie par Garre t -
Jones (29) avec b1b2 =1

Cette deuxième équation de Ross ex p rime que le taux
d’infection x peut être exprimé comme le produit de la pro-
p o rtion d’infectés dans la population humaine et de la cap a-
cité vectorielle C des anophèles (30).

Si l’on réécrit cette équation sous la forme

.
r

x = Cx  1- — - x
C

on s’aperçoit qu’il s’agit d’une équation logistique,
dont toutes les trajectoires convergent vers l’équilibre xe :

r
xe = 1- —

C
Pour que cet équilibre ait un sens, il faut évidemment

que xe > 0, soit C > r
Très vite la population est proche de l’équilibre, et à

l’équilibre la prévalence dans la population humaine sera
alors proche de xe.

Si l’on trace la prévalence à l’équilibre en fonction de C,

on voit que cette simple relation implique :
- qu’il existe un niveau non nul, r de capacité vecto-

rielle en dessous duquel le paludisme ne pourrait se main-
tenir ;

- que plus la durée de l’infection est courte (durée
moyenne 1/r) plus cette capacité vectorielle critique est éle-
vée (cela pourrait expliquer l’endémicité de P. viva x dans des
zones où P. falciparum n’est pas endémique) ;

- la relation est fortement non linéaire : proche de ce
niveau critique une légère augmentation de la capacité vec-
torielle s’accompagne d’une augmentation importante du
taux de prévalence des infectés qui est initialement rapide
puis plus lente (re l ation non linéaire) jusqu’à ce qu’il at t e i g n e
un plateau pro che de 100%, où même de grands ch a n ge m e n t s
de la capacité vectorielle produisent peu de changements.

Les deux fi g u res 3 et 4 qui suivent (inspirées de (30))
m o n t rent les conséquences de deux scenarii. On a calculé les
courbes en résolvant l’équation diff é rentielle nu m é ri q u e m e n t
(avec MATLAB).

Tout d’abord une réduction importante de la préva-
lence, par exemple par une chimiothérapie générale, sans
incidence sur la capacité ve c t o rielle s’accompagne progre s-
s ivement d’un retour du taux de prévalence des infectés à son
niveau initial (31, 32) et une diminution de la capacité vec-
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Figure 2 - Prévalence en fonction de la capacité vectorielle. Figure 4 - Effet de la réduction de la capacité vectorielle.

Figure 3 - Effet de la réduction de la prévalence ponctuellement,
par chimiothérapie.
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torielle instantanée, sans aller en dessous du seuil critique,
s ’ a c c o m p agne d’une diminution plus ou moins rapide du taux
de prévalence des infectés jusqu’à atteindre un nouveau
niveau d’équilibre (dans l’exemple on passe de 0,9 à 0,1).

Ce modèle peut paraître trivial, mais malgré sa sim-
plicité cari c at u ra l e, il permet des prédictions réalistes. C’est
ainsi que ces conclusions, postulées par Ross, à partir de ce
modèle, sont confirmées par des paludologues avertis (31).

Le modèle Macdonald

M c Ke n d ri ck (1926), Kostitzin (1934) puis Macdonald
(33)  firent l’hypothèse qu’une infection n’empêchait pas la
s u ri n fection et que plusieurs souches plasmodiales pouva i e n t
i n fecter ensembl e, de façon indépendante les unes des autre s ,
un même individu. Le modèle développé par Macdonald à
partir du modèle de Ross est présenté dans la figure 5.

Ce modèle repose sur les principales hypothèses sui-
vantes :

- les populations humaines et de ve c t e u rs sont homo-
gènes (pas de différence d’immunité acquise, de prise d’an-
tipaludiques ou d’at t ra c t ivité des moustiques entre indiv i d u s ;
pas de diff é rence de susceptibilité entre anophèles) et re s t e n t
constantes ;

- les anophèles piquent l’homme au hasard (n’import e
quel anophèle pique n’importe quel individu) et la probabi-
lité de repas sur l’homme est identique quel que soit le rep a s
et quel que soit l’anophèle ;

- un anophèle infecté devient infectant n jours après
être infecté ;

- le taux de mortalité µ=-1n(p) des anophèles est
constant quels que soient leur âge et leur infection, le taux
d’émergence est constant, la population totale est à l’équi-
libre ;

- un humain infecté est infectant sans délai ;
-  il n’y a pas de migration.
Comme pour le modèle de Ross en (1.2.4) on peut cal-

culer le taux de reproduction de base R0 en évaluant le
n o m b re d’infections secondaires à partir d’une seule pers o n n e
infectée. 

Macdonald propose :
ma2b1b2e-µn

R0 = ________

µr
ou encore, comme µ =-1n(p)

ma2b1b2e-µn

R0 = ________

-1n(p)r

La différence avec le modèle de Ross est la multipli-
cation par le facteur  pn = e-µn qui est tout simplement le taux
de survie d’un anophèle pendant le cycle sporogonique de
durée n jours.

Dans ce formalisme, la capacité vectorielle devient :

ma2e-µn ma2pn

C =   ________  = ______

µ               - 1n(p)

L’endémie palustre ne peut se maintenir que si R0 > 1 .
De la fo rmule précédente, il est aisé de déduire que le nive a u
d’endémie dépend plus du taux quotidien de survie p et de
la durée n du cycle sporogonique (n et µ apparaissant dans
une exponentielle !) que de la proportion de repas sanguins
faits sur l’homme (terme en a2). En revanche il est plus effi-
cace, pour faire baisser R0, de faire baisser ce dernier terme
a2 que de faire baisser la densité vectorielle m ou augmenter
le taux de guérison r.

On peut donc en déduire que la lutte par insecticides
dirigée contre les vecteurs adultes a potentiellement plus
d’impact que par des larvicides. 

R0 peut aussi être exprimé en fonction de la capacité
vectorielle (22, 29).

Cb1b2

R0 =   ________  

r         

On re t ro u ve ainsi, au coefficient b1 b2 p r è s , le concep t
de niveau critique de capacité vectorielle en dessous duquel
le paludisme ne pourrait plus se maintenir. 

La dérivation de R0 est ici heuristique. Si l’on consi-
dérait le modèle compartimental associée à la figure 5 une
même analyse que dans la sous-section (1.2.4 ) conduirait à
un système de 3 équations diff é re n t i e l l e s , avec pour R0 l ’ ex-
pression :

ma2b1b2 r
R0 =   ________  ______

µr             µ+r

où r est la vitesse à laquelle les moustiques quittent le
c o m p a rtiment latent E2, on a donc n=1/r. Il y a là une  contra-
diction ap p a re n t e. Mais si on re m a rque qu’au premier ord re :

1                   r
e-µn =  1 - µn = ________  = ________  

1 + µn           µ +  r
Fi g u re 5 : Modèle Ross-Macdonald. Introduction de la latence ch e z
les vecteurs.



Modélisation du paludisme

On s’aperçoit qu’il s’agit de deux approximations
équivalentes.

Par exemple au Congo , avec en unité de temps la jour-
n é e, à températ u re de 27  degrés C, n=10 j et µ =1/28 j-1 p o u r
An. gambiae s.l. on obtient :

r
e-µn =  0.700 et  ________  = 0.737

µ + r

La formule de Macdonald diminue R0.

Ce modèle et sa fo rmu l ation mat h é m atique sont aisé-
ment compréhensibles. Cela a fait son succès au point d’en
masquer les limites (34). Tenant compte de la possibilité de
surinfections chez l’homme, il serait logique de considérer
que le risque d’infection de l’anophèle par l’homme est pro-
p o rtionnel au nombre d’infections portées par l’hôte
humain.

Dans son modèle, Macdonald fait cependant l’hy p o-
thèse implicite qu’il est proportionnel à la proportion d’in-
d ividus infectés. Cela revient à considérer qu’il ex i s t e rait un
contrôle drastique de l’infe c t ivité de l’hôte humain (quel que
soit son niveau d’infe c t i o n , son infe c t ivité serait constante !)
et donc que la possibilité ou non de surinfection n’a aucune
importance. Cette limite dans la formulation mathématique
du modèle est à l’origine d’une grande partie de l’écart
observé entre ses prédictions et les données (35), particu-
l i è rement entre le taux de rep roduction de base R0 calculé et
le niveau d’endémie. 

Une autre limite de cette famille de modèles vient de
l’absence de prise en compte :

1. de l’hétérogénéité des taux de contact vecteurs-
hommes ; 

2. de l’hétérogénité des populations humaines et ve c-
torielles ; 

3. de l’acquisition d’une immunité anti-plasmodiale
avec l’âge.

Ne pas prendre en compte l’hétérogénéité entraîne
g é n é ralement une suréva l u ation gro s s i è re du seuil critique en
dessous duquel l’endémie ne peut plus se maintenir. Cela
pousse à tirer des conclusions ex agérément optimistes sur les
taux de couve rt u re et les niveaux d’efficacité nécessaires pour
que les mesures de lutte permettent l’extinction de l’endémie.
L’ é chelle (maisonnée, v i l l age, d i s t rict) à laquelle les données
sont collectées détermine leur degré d’hétérogénéité et peut
donc influencer l’interprétation de la situation épidémiolo-
gique dans une région. La va ri abilité dans les taux de piqûre s
augmente le taux de rep roduction de base au dessus de celui
qui est calculé pour des taux de piqûres homogènes  (36).

L’ hypothèse d’homogénéité du contact ve c t e u r-
homme entraîne une sure s t i m ation du taux de prévalence des
infections dans les zones de forte endémie (où R0 est élevé)
et une sous-estimation dans les zones où R0 est bas (36)).  

Pour tenir compte de l’hétérogénéité des taux de
contact ve c t e u rs - h o m m e s , D u t e rt re a utilisé les pro p riétés de
la loi Binomiale négative (37).

D’autres ont construit des modèles permettant à
chaque individu d’avoir son propre taux de contact avec les
vecteurs (22).

Si on tient compte d’une augmentation possible du
taux de mortalité des anophèles avec l’âge (par une fo n c t i o n
G o m p e rt z ) , le taux de rep roduction de base est diminué. Cela
s u gg è re que la fo rmule habituelle de calcul de la capacité ve c-
t o rielle pourrait tendre à le surestimer considérablement (22).

L’ i m munité anti-plasmodiale peut tendre à diminu e r :
- la probabilité qu’une piqûre par un anophèle infec-

tant aboutisse à une infection humaine ;
- la durée des infections en augmentant l’éliminat i o n

des parasites ;
- l’infectivité par atteinte des gamétocytes. Cela cor-

respond aux modes d’action des différents types de vaccin
a n t i - p a l u s t re actuellement env i s agés. L’ i m munité tend aussi
à diminuer la détectabilité des infections en diminuant la
parasitémie.

La prise en compte de l’immunité semble indispen-
sable si l’on s’intéresse aux situations épidémiologiques de
forte endémie où le taux de reproduction de base est bien
s u p é rieur à son niveau cri t i q u e. Il est pro b able que la modé-
l i s ation du paludisme épidémique chez des personnes consi-
dérées comme  «non immu n e s»   ou dans les régions de très
fa i ble transmission ne nécessite pas ce ra ffinement et puisse
o b t e nu à partir d’extensions des modèles «historiques»  (22).
Pour tenir compte de l’acquisition d’une immunité, il a été
p roposé d’intro d u i re dans les modèles des états tempora i re s
de résistance complète à l’infection  (38, 39).

Dans tous ces cas, la superi n fection chez les immu n s
diminue le taux de perte de cette immunité. Un modèle où
le taux de guérison para s i t o l ogique et la production de ga m é-
tocytes varient en fonction continue du taux d’inoculation a
été proposé par Dietz. 

Le modèle Garki a été construit pour comparer les
e ffets attendus de mesures de contrôle diff é rentes comme la
lutte anti-ve c t o rielle contre les larves ou les adultes ou comme
la chimioprophylaxie de masse, sur la prévalence et l’inci-
dence des infections détectables à P. falciparum. Dietz,
Molineaux et Thomas ont grandement amélioré le modèle de
Macdonald notamment en permettant des va ri ations des pro-
p o rtions d’hôtes infectants et en incluant les principaux effe t s
de l’immunité : perte d’infectivité, diminution de la détec-
t abilité et augmentation du taux de guérison para s i t o l ogi q u e
tenant compte des superinfections  (40-43).

Ce modèle ne prend cependant pas en compte la pert e
d ’ i m munité et le délai d’ap p a rition de ga m é t o cytes infe c t a n t s .
Il a été ajusté aux données entomologiques et parasitolo-
giques recueillies de façon systématique et standardisée dans
le cadre du  projet Garki (42). Il a permis d’obtenir des quan-
t i fi c ations réalistes (confo rmes aux observations) de la re l a-
tion entre la capacité vectorielle et les taux de prévalence
parasitaire (stades sanguins asexués) dans toutes les classes
d’âge, y compris leurs variations spatiales, saisonnières ou
dues aux aspersions d’insecticides. Il a été utilisé pour l’en-
seignement dans diff é rentes institutions. Ce modèle a connu
de nombreux développements. 
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Il a par exemple été adapté pour étudier l’effet de l’im-
munité bloquant la transmission de P. vivax en zone d’en-
démie (44).

Il a par ailleurs été amélioré par Nedelman (45, 46).
Il a ensuite servi de base à d’autres modèles pour l’étude de
l’impact potentiel de différents types de vaccins antipalu-
diques tenant compte de l’effet «b o o s t i n g» de réinoculat i o n s
naturelles (47-49). A l’origine le modèle était discrétisé en
temps. Il a été repris comme modèle discret (50).

Bien que les résultats de ces modèles doivent être
interprétés avec précaution, il apparaît clairement que ces
a n a lyses quantitat ives et théoriques sont importantes pour la
planification et l’évaluation des vaccins sur le terrain. 

CONCLUSION

En concl u s i o n , quelques points méritent d’être souli-
gnés. La question posée et l’objectif de la modélisation doi-
vent être énoncés cl a i rement avant le début du processus. C’est
la condition sine qua non pour que le choix des hy p o t h è s e s
et des para m è t res à retenir dans le modèle soit adapté. Cela
p e rmet souvent de limiter la complexité des modèles et d’en
a s s u re r, sans la ga ra n t i r, la pert i n e n c e. Récipro q u e m e n t , u n
modèle construit pour un objectif particulier peut être part i-
c u l i è rement inadapté pour un autre objectif et donner des
r é s u l t ats erronés lorsqu’il est utilisé dans une contexte éloi-
gné du contexte initial. L’ u t i l i s ation de modèles en santé
p u blique n’est ap p ro p riée que pour une partie du pro c e s s u s
de décision. Elle pose le pro blème  du coût de leur déve l o p-
p e m e n t , de leurs biais et de leur imprécision. Leurs résultat s
d o ivent par ailleurs être interprétés avec précaution et espri t
c ri t i q u e. L’ e s t i m ation dire c t e, sur le terra i n , des para m è t res des
modèles peut enfin poser des pro blèmes méthodologi q u e s
m a j e u rs. C’est le cas de l’estimation entomologique de la
c apacité ve c t o rielle lorsqu’elle est basse. Il peut alors être judi-
cieux de préférer des estimations indire c t e s , même ap p rox i-
m at ive s , par les taux de prévalence ou d’incidence des infe c-
tions. Ces limites expliquent pro b ablement la ra reté de
l ’ u t i l i s ation des modèles pour l’action en santé publ i q u e. Pe u
de modèles ont été développés pour compre n d re les déter-
minants de la morbidité et de la mortalité palustre. Ce sont
p o u rtant les cibles actuelles des strat é gies de lutte contre le
p a l u d i s m e, plus que l’infection plasmodiale qui a fait l’objet
de la plupart des modèles construits jusqu’à présent. Les pro-
grès réalisés en mat h é m atiques  ap p l i q u é e s , en théorie des sys-
t è m e s , en automatique et en info rm atique font espérer que des
modèles pourront être développés à cet effe t .
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