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Résumé

Dans ce document, nous présentons trois modèles d'ajustement di�érents : le modèle
de Poisson qui est le modèle d'ajustement de base pour les données de comptage, le mo-
dèle Binomial Négatif et le modèle de Poisson Généralisé. Nous nous sommes inspirés des
travaux de Pichon et al. [7] qui ont montré que le Modèle Binomial Négatif serait bien
indiqué pour modéliser la distribution des charges oocystiques dans le casd'infection na-
turelle A.gambiae-P.falciparum. Or la distribution de la charge parasitaire dans l'estomac
du moustique présente souvent une grande variabilité du rapport variance/moyenne. Nous
avons donc exploité les travaux de P.C. Consul [6] qui traitede ce type de phénomène. En
appliquant les trois modèles à des données issues d'une étude de l'e�et de certains gènes de
l'immunité du moustique contrePlasmodium, il apparaît que les résultats obtenus par Pichon
et al. sont aussi applicables dans le cas d'infection expérimentale A.gambiae-P.falciparum:
le modèle binomial négatif est le meilleur modèle d'ajustement des charges oocystiques dans
un systèmed'infection expérimentale A.gambiae-P.falciparum, avec la seule di�érence que
ici, contrairement aux résultats de Pichon, le paramètre dedispersion n'est pas commun à
tous les replicats.

Mots clés : Modèle de Poisson, Modèle binomial négatif, Modèle de Poisson généralisé,
Plasmodium falciparum, Anophèle gambiae,infection expérimentale, infection naturelle
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Abstract

In this document, we present three di�erent �tting models : the Poisson model, the Nega-
tive Binomial distribution Model, and the Generalized Poisson Distribution model (GPD).
We used the works of Pichon et al [7] who showed that Negative Binomial Distribution
model would be suitable to model the oocyst distribution innatural infection A.gambiae-
P.falciparum. Yet the parasitical distribution in the mosquito stomach often presents a large
variability of the ratio variance/mean. So we exploited theworks of P.C. Consul [6] who
treats such a phenomenon. By applying the three models to data from a study of the ef-
fect of some immunity genes ofA.gambiaeagainst Plasmodium, It appears that the results
obtained by Pichon et al. are also applicable in the case of experimental infectionA.gambiae-
P.falciparum : the negative binomial distribution model �ts the best the oocyst load distri-
bution in an experimental infectionsystemA.gambiae-P.falciparum, with the only di�erence
that here, contrary to Pichon results, the variability parameter is not commun to all the
replicats.

Key words : Poisson model, negative binomial distribution model, generalized Poisson
distribution model, Plasmodium falciparum, Anophèle gambiae, natural infection, experi-
mental infection.
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Résumé exécutif

Problématique

Le paludisme reste un problème majeur de santé en régions tropicales, notamment dans
les pays d'Afrique au sud du sahara.

De nouvelles stratégies de lutte contre la transmission de cette maladie reposent sur le
contrôle génétique deAnophèlevecteur dePlasmodium. Les données d'une telle étude pré-
sentent un marqueur génétique d'un côté, et de l'autre un décompte d'oocystes présents dans
l'abdomen du moustique7 jours après l'infection expérimentale.

Les méthodes d'analyse des données les plus utilisées jusqu'à présent sont basées sur
des tests de comparaison. Or une régression permettrait d'expliquer la variable d'intérêt (la
charge oocystique), à partir de certaines covariables comme la gamétocytémie du porteur (le
vertébré), les gènes inhibés et bien d'autres. D'où la nécessité de trouver un modèle d'ajus-
tement ; et c'est cela la préoccupation principale de notre travail.

Données

Nous avons utilisé des données réelles d'une étude menée parl'OCEAC en vu d'évaluer
l'e�et de certains gènes de l'immunité deA.gambiae ainsi que l'e�et de l'injection sur le
développement deP. falciparum.

Ces données présentent, pour l'e�et des gènes, le nombre d'oocystes dénombrés dans
l'estomac du moustique7 jours après l'infection expérimentale, d'un côté, et de l'autre, les
gènes à étudier : TEP1, REL1, Cactus, APL, G1, G2, G3, G4, G7, G8, G14.

Pour l'e�et de l'injection on a encore le nombre d'oocystes d'un côté, et de l'autre, les
liquides injectés aux moustiques4 jours avant leur infection ; il s'agit de : Lacz1, Lacz2,
H2O1 et H202.
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Méthodologie

� Nous avons ajusté les charges oocystiques par trois modèles : le modèle de Poisson, le
modèle binomial négatif et le modèle de Poisson généralisé ;

� nous avons utilisé le test permutationnel de Monte Carlo basé sur la statistique de
Kolmogorov-Smirnov, pour la comparaison des distributions ;

� et nous avons utilisé le test du Chi-deux pour juger de la qualité d'ajustement des
di�érents modèles.

Résultats

� Nous obtenons que le fait d'injecter une aiguille dansA. gambiae a un e�et signi�catif
sur son rendement oocystique, le développement deP. falciparum est ralenti ;

� nous obtenons aussi que, le modèle binomial négatif ajustesigni�cativement les charges
oocystiques issues d'une infection expérimentale, ceci dans une interactionA.gambiae-
P.falciparum.
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Introduction

Le paludisme reste un problème majeur de santé publique. Chaque année,Plasmodium, le
parasite responsable de la maladie, cause environ500millions d'épisodes fébriles et entraîne
la mort de près de3 millions d'individus, le plus souvent des enfants de moins de 5 ans [8].

De nombreuses stratégies ont été mises sur pied pour lutter contre le paludisme : des mé-
dicaments, des insecticides et autres accessoires. Mais dans la majorité des régions infestées,
le parasite a développé des mécanismes de résistance à la plupart des produits disponibles.

La vie de Plasmodium est un cycle qui se déroule chez deux hôtes : un hôte dé�nitif
qui est un moustique du genreAnophèle, et un hôte intermédiaire qui est un vertébré [8].
Ce cycle se déroule en trois phases : une chez le moustique appeléecycle sporogoniqueet
deux chez l'hôte vertébré, dont l'une appeléecycle érythrocytaire, se déroule dans les cellules
sanguines et l'autre, diteexo-érythrocytairese déroule hors des cellules sanguines.

Lors de son repas sanguin, le moustique ingère des gamétocytes (forme sexuée dePlas-
modium). Dans l'intestin du moustique, les gamétocytes se di�érencient en gamètes et fu-
sionnent en un zygote qui se transforme en un ookymète. Cetteforme mobile dePlasmodium
se transforme en un oocyste dont la maturation engendre, au bout de 5 à 10 jours, 5000à
10000sporozoïtes [12]. Ceux-ci traversent les glandes salivaires puis le canal salivaire, et
peuvent alors être injectés à un nouvel hôte vertébré au cours du prochain repas sanguin.

De nouvelles stratégies de lutte contre la transmission de cette maladie reposent sur le
contrôle génétique deAnophèlevecteur dePlasmodium, l'objectif étant de rendre le mous-
tique capable d'interrompre le cycle biologique du parasite. Des études sur l'e�et des Gènes
(candidats) de l'immunité du moustique sur le développement de Plasmodiumentrent dans
le cadre de ces nouvelles stratégies de lutte.

Les données d'une telle étude présentent un marqueur du gèneinhibé, le nombre d'oo-
cystes présents dans l'abdomen du moustique7 jours après l'infection et le nombre de ga-
métocytes présents dans le sang du vertébré.

Les méthodes d'analyse de ces données les plus utilisées jusqu'à présent sont basées sur
les tests de Student, Wilcoxon-Mann-Whitney, Kruskal-Wallis, Kolmogorov-Smirnov. Or les
conditions d'application de la plupart de ces tests ne sont pas véri�ées par la variable d'in-
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térêt qui est la charge oocystique. Et dans son mémoire de Master, W.Toussile (2006) [12] a
montré que la procédure des tests permutationnels de Monte Carlo est mieux adaptée à la na-
ture des données de ce type d'étude. De plus, il faut signalerque ces méthodes d'analyse sont
limitées car permettent seulement de faire des comparaisons. Or une régression permettrait
d'expliquer la charge oocystique à partir de certaines covariables comme la gamétocytémie
du porteur (le vertébré), les gènes inhibés et bien d'autres. La nécessité de trouver un modèle
d'ajustement de la charge parasitaire s'impose alors.

D'après les travaux de Pichon et al. [7], le modèle binomial négatif serait bien indiqué
pour modéliser les charges oocystiques dans le système d'infection naturelle P.falciparum-
A.gambiaeavec possibilité d'obtenir un paramètre de dispersion commun à tous les replicats.
Dans le cas d'infections expérimentales, les distributions de la charge parasitaire des mous-
tiques sont di�érentes les unes des autres. De plus ces distributions présentent souvent une
grande variabilité du rapport variance/moyenne. Pour tenir compte de ce type de phéno-
mène, P.C. Consul [6] propose le modèle de Poisson Généralisé.

Il sera donc question pour nous dans ce travail, de voir si lesrésultats obtenus par Pichon
et al sont applicables dans le cas d'infection expérimentaleA. gambiae-P. falciparumet aussi
de voir si le modèle de Poisson généralisé améliore la qualité des ajustements.

Et pour atteindre ces objectifs, nous présenterons au chapitre premier, quelques travaux
réalisés dans le cadre des nouvelles stratégies de lutte contre le paludisme, basées sur le
contrôle génétique du moustique.
Au chapitre deuxième, nous présentons trois modèles statistiques pour l'ajustement des
charges oocystiques à savoir : le modèle de Poisson, le modèle binomial négatif et celui de
Poisson généralisé.
Au chapitre troisième, Nous appliquons ces modèles aux données réelles d'une étude menée
par l'OCEAC en vu d'analyser l'e�et de certains gènes de l'immunité deA. gambiaeainsi que
l'e�et de l'injection sur le développement deP. falciparum. Mais avant cela, nous évaluons
d'abord ces di�érents e�ets à travers le test permutationnel de Monte carlo basé sur la
statistique de Kolmogorov-Smirnov. Le logiciel R est utilisé pour implémenter les di�érentes
procédures.
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Chapitre Premier

Revue de la littérature

Des études récentes ont révélé l'in�uence du système immunitaire du moustique sur le
développement dePlasmodium [11]. La réaction immunitaire se met en marche lorsque la
présence d'une molécule d'origine microbienne est détectée et reconnue comme étrangère.
Et cette phase nécessite des récepteurs de reconnaissance de motifs de telles molécules, en
anglaisPattern Recognition Receptors(PRRs) [4].

Et comme nous l'avons signalé à l'introduction générale, les nouvelles stratégies de lutte
contre la transmission du paludisme reposent sur le contrôle génétique des vecteurs deplas-
modium que sont les moustiquesAnophèles; l'objectif étant de les rendre capables d'inter-
rompre le cycle biologique du parasite.

Bon nombre de travaux ont déjà été réalisés dans ce sens. Certains utilisent les tests d'ho-
mogénéité comme les tests de Student, Wilcoxon-Mann-Whitney, Kruskal-Wallis, Kolmogorov-
Smirnov, la procédure permutationnelle des tests de Monte Carlo. D'autres par contre, ont
commencé à voir l'aspect modélisation des charges oocystiques a�n d'aboutir plus tard à
l'aspect régression ; et c'est d'ailleurs dans cet ordre d'idées que s'inscrit en partie, le travail
que nous réalisons dans ce document.

Nous nous proposons dans ce chapitre, d'évoquer certains deces travaux tout en ressor-
tant à chaque fois : la méthode statistique utilisée et les principaux résultats obtenus. Mais
d'abord, nous donnons quelques dé�nitions des termes biologiques que nous utiliserons dans
tout la suite.

1.1 Quelques dé�nitions

Nous donnons juste quelques dé�nitions des termes biologiques que nous allons employer
dans la suite de ce document.

Acide nucléique
C'est un polymère (une macromolécule) dont le motif structural de base est le nucléotide.

Le nucléotide étant un assemblage de plusieurs molécules dont un sucre, un acide phospho-
rique et une base azotée. Il existe deux types d'acides nucléiques : l'acide ribonucléique
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1.2 Travaux de Pichon [7] 4

(ARN) et l'acide désoxyribonucléique (ADN).

Protéine
C'est l'un des quatre matériaux de base de tout organisme, avec les glucides, les lipides

et les acides nucléiques.

Gène
C'est le fragment d'ADN portant les informations nécessaires à la fabrication d'une ou

de plusieurs protéines.

ARN messager(ARNm)
Etant l'un des trois ARN, l'ARMm est une photocopie du gène. Il sert à transférer l'in-

formation génétique du chromosome (lieu de stockage de l'information) jusqu'aux ribosomes
(lieu de synthèse des protéines).

RT-PCR
D'abord PCR (en anglais Polymerase Chain Reaction), est une méthode utilisée en bio-

logie moléculaire et qui permet d'ampli�er le nombre de copies d'une séquence d'ADN. La
méthode de PCR est aussi utilisée pour doser des ARNm ; dans ce cas on parle de transcrip-
tion inverse-PCR qui est donc notée RT-PCR [12].

1.2 Travaux de Pichon [7]

Pichon G et al.(1996) ont réalisé une étude sur la modélisation des charges oocystiques
dans un système d'infectionA.gambiae-P.falciparum; étude réalisée au laboratoire d'ento-
mologie du paludisme de l'OCEAC à Yaoundé.

Ils travaillent avec deux distributions d'oocystes dePlasmodium falciparum. La première
distribution est issue d'une infection expérimentale de154 replicats d'Anophèles gambiae;
infection réalisée dans l'insectarium de l'OCEAC. La deuxième provient d'une infection na-
turelle ; il s'agit des moustiques récoltés fraîchement gorgés de sang humain dans les maisons
au nord-est de la Tanzanie.
Pour le premier groupe, les moustiques gorgés sont disséqués 7 jours après, pour dénombrer
les oocystes sur la paroi externe de l'estomac. Pour le deuxième groupe, les moustiques ont
été conservés4 � 8 jours, puis examinés pour les oocystes.

Ils ont ajusté le modèle binomial négatif à la distribution des charges oocystiques obser-
vées et compte tenu du fait qu'ils n'étudient l'e�et d'aucungène, ils travaillent en situation
d'infection naturelle .

Méthodes

Comme méthodes statistiques, ils utilisent :
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1. la méthode du maximum de vraisemblance pour estimer le paramètre de dispersionk ;

2. le classique test du� 2 pour juger de la qualité de l'adéquation entre les e�ectifs observés
et les e�ectifs calculés à partir du modèle ;

Résultats

Comme résultat, ils obtiennent que la distribution des oocystes deP.falciparum chez
A.gambiae suit une loi binomiale négative dans un système d'infectionnaturelle. Ils éta-
blissent que tous les replicats sont ajustables à des distributions binomiales négatives de
moyennes variables mais de surdispersion constante ; le paramètre de surdispersion ayant
pour valeur communek � 3:745.
Pour l'infection naturelle, la loi binomiale négative présente une surdispersion très grande
k > 20.

Il sera question pour nous dans ce travail, de voir si ce modèle ajuste également les charges
oocystiques dans le cas d'infection expérimentale c'est-à-dire, infection visant à évaluer l'e�et
de certains gènes de l'immunité deA.gambiae.

1.3 Travaux de Mike A. Osta [5]

Mike A.Osta et al [5] ont étudié, dans l'interactionP.berghei-Anophèle gambiae(système
modèle utilisé en laboratoire), l'e�et des gènes : LRIM1 qui est un leucine-rich repeat protein
1 et deux C-types lectin CTL4 et CTLMA2. Tous ces trois gènes sont des PRRs.

Méthodes

Les méthodes statistiques utilisées étaient les tests de comparaison : le test de Kolmogorov-
Smirnov et le test de Student avec agglomération des donnéesdes di�érents replicats. Un
replicat étant constitué de deux groupes de moustiques : l'un, appelé groupe contrôle, est
l'ensemble des moustiques ayant reçu un placebo et l'autre,appelé groupe d'intervention ou
groupe traité, est constitué des moustiques traités (moustiques chez lesquels on a inhibé le
gène à étudier).

L'e�et d'un gène est déterminé par le test de l'hypothèse nulle H 0 d'égalité des distribu-
tions de la charge parasitaire des2 groupes contre l'alternativeH 1 que ces distibutions sont
di�érentes.

Résultats

Ils obtiennent que le gène LRIM1 inhibe le développement dePlasmodium alors que
CTL4 et CTLMA2 le favorisent plutôt.

Ce qu'on peut dénoncer dans ce travail c'est le fait de regrouper les données des replicats.
Ce regroupement peut fausser l'interprétation des résultats si les distributions des di�érents
replicats ne sont pas semblables.
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1.4 Travaux de Michelle M. Riehle [4]

Michelle M. Richle et al. [4] ont fait une étude sur une population d'Anophèles gam-
biae dans une zone endémique en Afrique de l'ouest. Les moustiques sont capturés dans
des maisons dans un village au Mali et l'intérêt de la recherche portait sur l'interaction
P.falciparum-A.gambiae dans un système d'infection naturelle. Les gènes étudiés sont les
leucine-rich repeat protein 1 et 2(APL1 et APL2) qui sont aussi des PRRs.

Méthodes

comme méthode statistique, ils utilisent le test de Wilcoxon-Mann-Whitney, le test de
Student et le test de Kolmogorov-Smirnov pour les tests d'homogénéité.

Résultats

Ils obtiennent que le fait d'inhiber APl1 accroît l'infection au Plasmodium. Donc APL1
inhibe le développement du parasite.

1.5 Travaux de Cécile Frolet [2]

Cécile Frolet et al [2] ont travaillé sur l'interactionPlasmodium bergei-Anophèle gambiae.
Ils ont étudié lesThioester-contuining protein TEP1, REL1 et REL2 qui sont des protéines
Fabriquées dans les cellules sanguines du moustique. Elle aaussi étendu son étude sur la
leucine-rich repeat immuneLRIM1, Anophèles plasmodium-responsive leucine-rich repeat 1
(APL1), le C-type lectin 4 (CTL4), Serpine 2 (SRPN2) et le gène Cactus. La SRPN2 est
une molécule qui régule les voies de signalisation de la réponse immunitaire.

Méthodes

Le test de Kolmogorov-Smirnov et le test de Mann-Whitney étaient les tests utilisés.

Résultats

Ils démontrent que La phase de préinvasion du parasite dans le moustique est régulée par
les gènes REL1 et REL2. Que l'inactivation simultanée de ces2 gènes décroît l'expression des
gènes TEP1 et LRIM1 et a�aiblit la résistance du moustique contre P. bergei. Ainsi, TEP1
inhibe le développement du parasite de même que LRIM1. REL1 et REL2 eux, inhibent
aussi de façon indirecte l'action dePlasmodium. Par contre l'action du TEP1 quand Cactus
est inactivé, dépend strictement de REL1. Cactus quant à lui,favorise le développement du
parasite.

Nous voyons à travers ces travaux une utilisation fréquentedes tests classiques de com-
paraison. Mais ces tests présentent pourtant des limites.

Les tests de Wilcoxon et de Mann-Whitney sont asymptotiquement équivalents. Et
comme tous les tests basés plutôt sur les rangs des observations que sur les observations
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elles-mêmes, ces tests sont sensibles aux répétitions dansles données. Donc ils ne sont indi-
qués que dans le cas où il y a hypothèse de continuité sur la variable d'intérêt.

De plus, ces tests ont une puissance très faible lorsque la di�érence entre les deux distri-
butions ne provient que de la dispersion [12].

Le test de Kolmogorov-Smirnov quant à lui, fait aussi une hypothèse de continuité sur
les données.

Moralité, les conditions d'application de ces tests ne sontpas remplies par les charges
oocystiques qui sont plutôt des données discrètes. Tester l'hypothèse d'égalité de distributions
des charges parasitaires, demande une procédure statistique libre du caractère continu ou
non de la variable d'intérêt. Parmi les procédures de test applicables, nous pouvons citer les
tests bootstrap et les tests permutationnels de Monte Carlo. Ces deux types de tests sont
basés sur des simulations auxiliaires, et ne di�èrent dans leur mise en oeuvre que dans leur
procédure de simulation (tirages avec remise pour la procédure bootstrap, tirages sans remise
pour la procédure permutationnelle de Monte Carlo). L'avantage de la procédure des tests
permutationnels réside dans le fait qu'elle est exacte mêmeà distance �nie [12], alors que le
contrôle de niveau par la procédure bootstrap est plutôt asymptotique. C'est cet avantage
du test de Monte Carlo que W. Toussile a présenté dans ses travaux.

1.6 Travaux de Wilson Toussile [12]

Wilson Toussile [12] a étudié l'e�et des mêmes gènes étudiés par Mike A. Osta, mais
cette fois là, dans l'interactionP.falciparum-A.gambiaeet dans un système d'infection ex-
périmentale. Cette étude a été réalisée à l'OCEAC.

Méthodes

Comme méthode statistique, il a utilisé la procédure permutationnelle des tests de Monte
Carlo et a montré que cette procédure de test est utilisable quelque soit le type de distribution
de la variable d'intérêt : elle est libre du caractère continu ou non de cette variable d'intérêt.
Il montre aussi que cette procédure conserve de bonnes propriétés (niveau et puissance)
dans le cas d'échantillon de petite taille. Il présente doncle test de Monte Carlo comme une
solution aux problèmes de tests d'homogénéité lorsque les conditions d'application d'autres
tests non paramétriques ne sont pas remplies. Et avec ce test, il obtient les résultats ci-
dessous.

Résultats

Il démontre qu'un nombre de simulations supérieur à 4999 permet d'avoir une bonne
puissance du test permutationnel de Monte Carlo.
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Il obtient que le gène APO1 favorise le développement deP.falciparum chezA.gambiae,
alors que les gènes CTL4, CTLMA2, LRIM1 et SRPn2 n'ont pas d'e�et signi�catif sur le
développement deP.falciparum.
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Chapitre Deuxième

Modèles statistiques pour les
charges oocystiques

Les méthodes d'analyse des charges oocystiques les plus utilisées jusqu'à présent, comme
nous l'avons vu au chapitre premier, sont basées sur les tests de comparaison. Or une regres-
sion permettrait d'expliquer la charge parasitaire à partir de certaines covariables comme la
gamétocytémie du porteur (vertébré), les gènes inhibés et bien d'autres. D'ou la nécessité de
trouver un modèle d'ajustement

Le modèle de Poisson est le modèle de base pour l'ajustement des données de comptage
et les charges oocystiques sont de ce type.

D'après les travaux de Pichon, le modèle binomial négatif serait indiquer pour modéliser
les distributions oocystiques dans un système d'infectionnaturelle P. falciparum-A. gambiae.

Or dans le cas d'infection expérimentale comme c'est le cas dans cette étude, les distri-
butions de la charge parasitaire des moustiques présententsouvent une grande variabilité du
rapport variance/moyenne. Et pour tenir compte de ce phénomène, P.C. Consul [6] propose
le modèle de Poisson généralisé.

Au regard de ce qui précède, nous nous proposons de présenterdans ce chapitre, trois
modèles que nous appliquerons aux données au chapitre troisième. Ces modèles sont : le
modèle de Poisson, le modèle binomial négatif et le modèle dePoisson généralisé.

2.1 Le modèle de Poisson

Une variable aléatoireX à valeurs dansN suit le modèle de Poisson de paramètre� , si
pour tout x 2 N la probabilité de l'événementX = x est égale à :

(2.1) Pr (X = xj� ) = e� � :
� x

x!
; x=0,1,2,...,1 ;

� est le seul paramètre et il est dé�ni par :� = � 2 = E(X ), avec� 2 : la Variance du modèle.
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2.1.1 Estimation du paramètre � du modèle

Méthode des moments

Soit X 1 = x1, X 2 = x2,...,X n = xn un échantillon de taille n, indépendant et identique-
ment distribué (i.i.d) de la variable aléatoireX , où X suit la loi de Poisson (2.1).

L'estimateur de la moyenne� par la méthode des moments est tout simplement la

moyenne empiriqueX n = 1
n

nP

i =1
X i :

Estimation de � par maximum de vraisemblance

Avec les mêmes hypothèses que ci-dessus, la vraisemblance du modèle (2.1) est :

L(� jx) =
nY

k=1

Pr (X i = x i j� )

=
nY

i =1

�
e� � :

� x i

x i !

�
;

où x = ( x1; x2; :::; xn ) sont les valeurs observées.

La log-vraisemblance est :

l(� jx) = ln( L (� jx))

=
nX

k=1

[� � + x i ln(� ) � ln(x i !)]

= nxn ln(� ) � n� �
nX

k=1

ln(x i !) ;

et

(2.2)
d(l(� jx))

d�
= � n +

nxn

�
=

n(xn � � )
�

:

Ce qui montre que� < xn ) d(l (� jx))
d� > 0 et

� > xn ) d(l (� jx))
d� < 0 ,

donc xn réalise le maximum de la vraisemblanceL(� jx) et l'estimation par maximum de
vraisemblance de� est :

b� = xn = 1
n

nP

k=1
x i , c'est-à-dire égale à l'estimation par la méthode des moments donnée

ci-dessus.
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Intervalle de con�ance de �

D'après le théorème central limite, la statistiqueX n � �p
�
n

suit asymptotiquement la loi nor-

male centrée réduiteN (0,1).
Soit alors à proposer un intervalle de con�ance (approché) de niveau1� � pour � . On a

Pr

�
Z �= 2 � X n � �p

�
n

� Z1� �
2

�
� 1 � � .

Ce qui permet d'écrire

xn �
q

xn
n Z1� �

2
� � � xn +

q
xn
n Z1� �

2
,

où on a remplacé dans l'expression de l'écart-type� =
p �

n , la moyenne� par son esti-
mation xn .

Un intervalle de con�ance approché de� de niveau1 � � est donc :
h
xn �

q
xn
n Z1� �

2
; xn +

q
xn
n Z1� �

2

i

Z �
2

et Z1 � �
2 représetent respectivement le�2 et le 1 � �

2 -quantiles de la loi normale
centreé réduiteN (0; 1)

2.1.2 Indice de dispersion de Fisher

Soit X i , i = 1; 2; :::; n, un n-échantillon indépendant et identiquement distribué (i.i.d)
d'une variable aléatoireX . Soit x = ( x1; x2; :::; xn ), l'échantillon observé et à valeurs dans
N .

Soit X n = 1
n

nP

i =1
X i et S

2
n = 1

n

nP

i =1
(X i � X n )2 les estimateurs respectifs de la moyenne et

de la variance� 2.

L'indice de dispersion de Fisher est une des statistiques les plus utilisées pour discriminer
le modèle Poissonnien par rapport à des modèles alternatifs. Il est dé�ni par le rapport :

(2.3) F (X ) =
n

n� 1S
2
n

X n

On peut observer que le numérateur n
n� 1s2

n mesure la variabilité observée dans les données
alors quexn est l'estimation de cette variabilité prévue par le modèle de Poisson. Un écart
trop important entre les deux mesures est une évidence de l'inadéquation du modèle Pois-
sonnien avec les données.

On ne connaît pas d'expression algébrique de la distribution de la statistiqueF (X ) pour
un échantillon de taillen donné. Mais sous l'hypothèse que la variable aléatoireX suit la loi
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de Poisson, on montre [3] que la statistiquenS
2
n

X n
est asymptotiquement distribuée comme la

loi du Chi-Deux à n � 1 degrés de liberté. Ainsi, pour une valeur� du risque de première
espèce �xée, on peut envisager le test des hypothèses :

H 0 : absence de surdispersion contre H 1 : présence de surdispersion

Test qui est équivalent au suivant :

H 0 : � 2 = � contre H 1 : � 2 6= �

Et la règle de décision c'est que :
� Si � 2

n� 1; �
2

� ns2
n

xn
� � 2

n� 1;1� �
2

, alors on accepteH 0. C'est-à-dire il n'y a pas de dispersion
et le modèle de Poisson est approprié pour l'ajustement des données observées.
� 2

n� 1; �
2

et � 2
n� 1;1� �

2
désignent respectivement le�2 et 1 � �

2 -quantiles de la loi du� 2 à

n � 1 degrés de liberté ets2
n = 1

n

nP

i =1
(x i � xn )2.

� Si ns2
n

xn
< � 2

n� 1; �
2

ou ns2
n

xn
> � 2

n� 1;1� �
2
, alors il y a dispersion et le modèle Poissonnien

n'est plus adéquat.

2.2 Le modèle binomial négatif

Soit X , une variable aléatoire discrète pouvant prendre toutes les valeurs entières posi-
tives. (par exemple, la variable aléatoire qui à tout moustique associe le nombre d'oocystes
qui se trouvent dans son estomac, telle que nous allons l'appliquer au chapitre troisième).
Le modèle binomial négatif est dé�ni par :

(2.4) Pr (X = xj�; k ) =
�( 1

k + x)

�( x + 1)�( 1
k )

�
� 1

k
1
k + �

� 1
k

�
�

�
� + 1

k

� x

;

x = 0; 1; 2; :::; 1 ;

où � = E[X ] désigne la moyenne du modèle etk 2 R est le paramètre de dispersion
dé�ni tel que la variance � 2 = V ar(X ) = � (1 + k� ).

� est la fonction eulérienne de deuxième espèce dé�nie par :�( x) =
R1

0 tx� 1e� tdt .
� Si k > 0, il y a surdispersion et le modèle de Poisson est discriminé au pro�t du modèle

binomial négatif.
� Si k = 0, il y a absence de dispersion et le modèle de Poisson est le plus adapté pour

ajuster les données.
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2.2.1 Estimation des paramètres � et k du modèle

Estimation par la méthode des moments

Soit X i , i = 1; 2; :::; n, un n-échantillon indépendant et identiquement distribué (i.i.d) du
caractèreX , où X suit le modèle (2.4). Soitx = ( x1; x2; :::; xn ), les valeurs observées.

1. Estimation de la moyenne �

L'estimation b� 0 de la moyenne� par la méthode des moments est tout simplement la
moyenne empirique de l'échantillon. Donc

(2.5) b� 0 = xn =
1
n

nX

k=1

x i :

2. Estimation du paramètre de dispersion k

Pour avoir cette estimation, on égale la variances2
n = 1

n

nP

i =1
(x i � xn )2 de l'échantillon à

la variance� 2 du modèle.
L'estimation de k par la méthode des moments est alors :

(2.6) bk0 =
s2

n � b� 0

� 2
0

:

Estimation par la méthode du maximum de vraisemblance

Avec les mêmes hypothèses ci-dessus, la vraisemblance du MBN (2.4) est dé�nie par :

L(�; k jx) =
nQ

i =1
[Pr (X i = x i j�; k )]

L(�; k jx) =
nQ

i =1

�
�( x i + 1

k )

�( x i +1)�( 1
k )

�
� 1

k
1
k + �

� 1
k

�
�

�
� + 1

k

� x i
�

et la log-vraisemblance est :

l(�; k jx) = ln( L (�; k jx)) =
nX

i =1

ln �
�

x i +
1
k

�
�

nX

k=1

ln �( x i + 1) �
nX

k=1

ln �
�

1
k

�

+
nX

i =1

1
k

�
ln

�
1
k

�
� ln

�
1
k

+ �
��

+
nX

k=1

x i

�
ln(� ) � ln

�
� +

1
k

��

=
nX

i =1

ln �
�

x i +
1
k

�
�

nX

i =1

ln � ( x i + 1) � n ln �
�

1
k

�

+
n
k

�
ln

�
1
k

�
� ln

�
� +

1
k

��
+ nxn

�
ln(� ) � ln

�
� +

1
k

��
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Nous dérivonsl(�; k jx) par rapport à � et k successivement ; ce qui donne :

@l(�; k jx)
@�

= �
n
k

@
@�

ln
�

1
k

+ �
�

+ nxn

�
@

@�
ln(� ) �

@
@�

ln
�

� +
1
k

��

= �
n
k

:
1

1
k + �

+ nxn

�
1
�

�
1

� + 1
k

�

=
1

� + 1
k

�
�

n
k

+
nxn

k�

�

Donc
@l(�; k jx)

@�
=

n
k� + 1

�
xn � �

�

Et

@l(�; k jx)
@k

=
nX

i =1

@
@k

ln �
�

x i +
1
k

�
� n

@
@k

ln �
�

1
k

�

+
@
@k

�
n
k

�
ln

�
1
k

�
� ln

�
1
k

+ �
���

� nxn
@
@k

ln
�

� +
1
k

�

=
nX

i =1

@
@k�

�
x i + 1

k

�

�
�
x i + 1

k

� �
n @

@k�
�

1
k

�

�
�

1
k

� +
nxn

k(k� + 1)
+

n
k2

ln
�

� + 1
k

1
k

�
�

n�
k(k� + 1)

= �
1
k2

nX

i =1

�
0 �

x i + 1
k

�

�
�
x i + 1

k

� +
n�

0 �
1
k

�

k2�
�

1
k

� +
n(xn � m)
k(k� + 1)

+
n
k2

ln
�

� + 1
k

1
k

�

où �
0

est la dérivée de la fonction� dé�nie par :

�
0
: R�

+ ! R
x 7! �

0
(x) =

R1
0

@
@x(t

x� 1)e� tdt =
R1

0 tx� 1ln(t)e� tdt

Pour obtenir les estimations de� et k par la méthode du maximum de vraisemblance,
nous égalons à zéro, les dérivées partielles del(�; k jx) obtenues ci-dessus. ce qui donne :

(2.7)
@l(�; k jx)

@�
=

n
k� + 1

�
xn � �

�
= 0

et

(2.8)
@l(�; k jx)

@k
= �

1
k2

nX

i =1

�
0 �

x i + 1
k

�

�
�
x i + 1

k

� +
n�

0 �
1
k

�

k2�
�

1
k

� +
n(xn � � )
k(k� + 1)

+
n
k2

ln
�

� + 1
k

1
k

�
= 0

L'équation (2.7) implique que� = xn . De plus, � < xn ) @l(�;k jx)
@� > 0

et � > xn ) @l(�;k jx)
@� < 0. Ce qui montre que l'estimation par maximum de vraisemblance

de la moyenne� est : b� = 1
n

nP

i =1
x i ;
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L'équation (2.8) devient alors :

(2.9) H (k) =
@l(�; k jx)

@k
=

nX

i =1

�
0 �

x i + 1
k

�

�
�
x i + 1

k

� �
n�

0 �
1
k

�

�
�

1
k

� � nln
�

� + 1
k

1
k

�
= 0

L'estimation bk de k par maximum de vraisemblance s'obtient de l'équation (2.9)par ité-
rations successives, en prenant comme valeur initiale, l'estimation obtenue par la méthode
des moments qui estbk0 = s2

n � b� 0

b� 2
0

.

Avec le LogicielR, on peut utiliser la fonction Uniroot dont l'algorithme est le suivant :

1. Calculer la valeurH (bk0)

2. Chercher une autre valeurbk01� ]0; + 1 [ telle queH (bk0) � H (bk01) < 0

3. Exécuter la fonction Uniroot en prenantbk0 et bk01 comme bornes de l'intervalle où se
trouve la solution bk.

Mais nous avons utilisé le CodeR du maximum de vraisemblance pour générer les ré-
sultats parce qu'il nous donne en même temps les estimationsde � , de k, ainsi que leurs
intervalles de con�ance. Le code R du maximum de vraisemblance et la fonction Uniroot
donnent la même valeur du paramètrek.

2.3 Le modèle de Poisson Généralisé

Soit X , une variable aléatoire à valeurs dansN . Soit Pr (X = xj�; � ) la probabilité que la
variable aléatoireX prenne la valeurx. Le Modèle de Poisson Généralisé (MPG) est dé�ni
par la formule suivante :

(2.10) Pr (X = xj�; � ) =

8
>>>><

>>>>:

� (� + x� )x � 1e� � � x�

x! ; x=0,1,2,...,1 ;
0 pour x > m; quand � < 0;
0 ailleurs où � > 0; max(� 1; � �

m ) < � � 1
et m(� 4); est le plus grand entier positif
pour lequel� + �m > 0 quand � < 0 :

� Le paramètre� est indépendant de� et la limite inférieure dem est �xée pour être sûr
qu'on a au moins5 modalités de la variable aléatoireX qui soient de probabilité non nulle
quand � < 0.

� La variance de ce modèle est plus grande, égale ou plus petiteque la moyenne selon
que le deuxième paramètre� est positif, zéro ou négatif.
Le paramètre� apparaît donc comme le paramètre qui mesure la dispersion :

1. Quand � > 0, on est en présence d'une surdispersion

2. Quand � = 0 il n'y a pas de dispersion ; les données sont homogènes

3. Lorsque� < 0 on a une sous-dispersion.

� Toutes deux la variance et la moyenne du modèle varient dans le même sens que� .
� Lorsque � > 0, la moyenne et la variance croissent quand� croît ; Mais la variance

croissant plus vite.
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Notation 2.3.1. Nous utiliserons la notation(�; � )x = � (� + x� )x � 1

x!

Dans ce cas,Pr (X = xj�; � ) peut s'écrire de la forme

(2.11) Pr (X = xj�; � ) = ( �; � )xe� � � x�

Remarque 2.3.1. Dans beaucoup de problèmes d'application [6], il est connu d'avance que
� est proportionnel à� . En posant donc� = �� dans le modèle (2.10), on obtient le MPG
restreint ci-après.

2.3.1 Modèle de Poisson Généralisé restreint (MPGR)

Avec les mêmes hypothèses que le MPG, le MPGR est dé�ni par la formule suivante :
(2.12)

Pr (X = xj�; � ) =

8
>><

>>:

(1+ x� )x � 1 � x e� � � x��

x!
(1; � )x (�e � �� )xe� � ; x=0,1,2,...,1 ;
0 pour x > m; quand � < 0;
0 ailleurs où � > 0; max(� � � 1; � m� 1) < � < � � 1 :

Remarque 2.3.2. En prenant � (ou � )=0, on retrouve le modèle de Poisson.

2.3.2 La moyenne et la variance du MPG

La moyenne

Il est di�cile de montrer par une sommation directe que
1P

x=0
Pr (X = xj�; � ) = 1 ; que ce

soit avec le MPG (2.10) ou le MPGR (2.12). Pour contourner cette di�culté, nous utilisons
la formule de Jensen (1902) selon laquelle on a :

(2.13) e� =
1X

x=0

� (� + x� )x� 1e� x�

x!
=

1X

x=0

(�; � )xe� x� ;

où � > 0, � > 0 .
En divisant les deux membres pare� , on obtient :
1P

x=0
Pr (X = xj�; � ) =

1P

x=0
(�; � )xe� � � x� = 1

En utilisant le MPGR (2.12) et compte tenu de ce que
1P

x=0
Pr (X = xj�; � ) = 1 , on peut

écrire :

(2.14) e� =
1X

x=0

(1; � )x � xe� x�� :

En dérivant par rapport à � les deux membres de l'équation (2.14), on a :

e� =
1P

x=0
(x� � 1 � x� )(1; � )x � xe� x�� qu'on peut écrire sous la forme

(2.15) 1 =
1 � ��

�

1X

x=0

x(1; � )x � xe� � � x�� =
1 � ��

�

1X

x=0

xPr (X = xj�; �� )
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Or
1P

x=0
xPr (X = xj�; �� ) = E[X ] = �

Donc la moyenne du MPGR est :

(2.16) � = E[X ] = � (1 � �� )� 1 = � (1 � � )� 1 ; où � < 1

La variance du MPG

En dérivant membre à membre la formule (2.15) par rapport à� , on obtient :

1
(1 � �� )

=
1X

x=0

x(1; � )xe� � � x�� � x
� x

�
� 1 � x�

�

= � E[X ] +
1 + ��

�
E [X 2]

Donc E[X 2] = �
(1� �� ) + � 2

(1� �� )2 Et par conséquent la variance du MPG est :

(2.17) � 2 = E[X 2] � (E [X ])2 = � (1 � �� )� 3 = � (1 � � )� 3 :

2.3.3 Estimation des paramètres � et �

Nous allons présenter deux méthodes d'estimation de ces paramètres : la méthode des
moments et la méthode du maximum de vraisemblance.

Méthode des moments

Soit X i : i = 1; 2; :::; n un n-échantillon (i.i.d) de la variable aléatoireX , X suivant le
MPG (2.10).

Soit x = ( x1; x2; :::; xn ) les valeurs observées de l'échantillon.

On égale la moyenne de l'échantillonxn = 1
n

nP

i =1
x i à la moyenne� = � (1� � )� 1 du modèle

et on égale la variance de l'échantillons2
n = 1

n� 1

nP

i =1
(x i � xn )2 à celle du modèle� 2 = � (1� � )� 3

On trouve alors comme estimations de� et � respectivement :

(2.18) � � =

s
x3

n

s2
n

;

et

(2.19) � � = 1 �

s
xn

s2
n

:
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Méthode du maximum de vraisemblance

Avec les mêmes hypothèses que ci-dessus , la vraisemblance du MPG est dé�nie par :

(2.20) L(�; � jx) =
nY

i =1

�
� (� + x i � )x i � 1e� � � x i �

x i !

�
:

Et la log-vraisemblance est :

l(�; � jx) = ln( L(�; � jx))

= ln

"
nY

i =1

�
� (� + x i � )x i � 1e� � � x i �

x i !

� #

=
nX

i =1

ln
�

� (� + x i � )x i � 1e� � � x i �

x i !

�

=
nX

i =1

[ln(� ) + ( x i � 1) ln(� + x i � ) � � � x i � � ln(x i !)]

=
nX

i =1

(x i � 1) ln(� + x i � ) + n ln(� ) � n� � nxn � �
nX

i =1

ln(x i !) :

En dérivant l(�; � jx) successivement par rapport à� et à � puis en égalant les résultats à
zéro on a les équations suivantes :

(2.21)
@l(�; � jx)

@�
=

n
�

� n +
nX

i =1

x i � 1
� + x i �

= 0

(2.22)
@l(�; � jx)

@�
= � nxn +

nX

i =1

x i (x i � 1)
� + x i �

= 0

En multipliant l'égalité (2.21) par � et l'égalité (2.22) par � puis en additionnant membre à
membre, on obtient comme estimation par maximum de vraisemblance de� le réel

(2.23) b� = xn (1 � b� ) :

En substituant cette valeur deb� dans (2.22), nous trouvons que l'estimation par maximum
de vraisemblanceb� de � est donnée par la racine de l'équation

(2.24) H (� ) =
nX

i =1

x i (x i � 1)
xn + ( x i � xn )�

� nx = 0 :

Remarque 2.3.3. Il est possible que l'équation (2.24) ait plusieurs solutions mais qui seront
pour la log-vraisemblancel(�; � jx), des extrema locaux.
Cette équation n'a pas de solution lorsque l'ensemble des modalités observéesse réduit à la
paire {0,1}.
Consul et Shoukri(1984)ont démontré un théorème sur l'existence des estimations par maxi-
mum de vraisemblanceb� et b� . Il s'énonce comme suit :
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Théorème 2.3.1. Lorsque l'ensemble des modalités observées n'est pas réduit à la paire
{0,1}, l'équation (2.24) a une unique solution admissible�� ]0; 1[ si et seulement si

(2.25)
nX

i =1

x i (x i � 1) � n(xn )2 > 0

condition qui équivaut à dire que la variance de l'échantillon est plus grande quela moyenne.

Preuve .
La preuve de ce théorème se trouve dans P.C. Consul [6, pp 103-105]

2.3.4 Intervalles de con�ance des paramètres � et �

Théorème 2.3.2. Soit X et Y deux variables aléatoires indépendantes suivant la loi de
Poisson Généralisée respectivement de paramètres(� 1; � ) et (� 2; � ). Alors la sommeX + Y
des deux variables aléatoires suit la loi de Poisson Généralisée de paramètres(� 1 + � 2; � )

Preuve .
On sait que

P
Pr (X = xj�; � ) = 1 . et que, d'après la formule de Jensen (??)

e� =
1P

i =0

� (� + i� ) i � 1e� i�

i ! .

De plus e� 1+ � 2 = e� 1 e� 2 . Ce qui permet d'écrire
1P

x=0

(� 1+ � 2 )( � 1+ � 2+ x� )x � 1e� x�

x! =
�

1P

i =0

� 1 (� 1+ i� ) i � 1e� i�

i !

� "
1P

j =0

� 2 (� 2+ j� ) j � 1e� j�

j !

#

En égalant les coe�cients deex� dans les deux membres de l'égalité ci-dessus, on obtient

(2.26)
(� 1 + � 2)( � 1 + � 2 + x� )x� 1

x!
= � 1� 2

xX

i =0

(� 1 + i� ) i � 1 (� 2 + ( x � 1)� )x� i � 1

i !(x � i )!

Et comme les deux variables aléatoiresX et Y sont indépendantes, on a

Pr (X + Y = xj� 1; � 2; � ) =
xX

j =0

Pr (X = j j� 1; � )Pr (Y = x � j j� 2; � )

= � 1� 2e� � 1 � � 2

xX

j =0

(� 1 + j� ) j � 1 (� 2 + ( x � j )� )x� j � 1

j !(x � j )!
e� x�

Et en utilisant l'équation (2.26), on obtient :

Pr (X + Y = xj� 1; � 2; � ) =
(� 1 + � 2)( � 1 + � 2 + x� )x� 1e� � 1 � � 2 � x�

x!
= Pr (X + Y = xj� 1 + � 2; � )

Ce qui achève la démonstration.

Remarque 2.3.4. De façon générale , la somme den variables aléatoires indépendantes
suivant la loi de Poisson Généralisée de paramètres respectifs(� i ; � ); i = 1; 2; :::; n; est aussi

une variable aléatoire qui suit la loi de Poisson Généralisée de paramètres (
nP

i =1
� i ; � ) .
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Proposition 2.3.1. Soit un échantillon aléatoire de taillen issu d'une distribution de Pois-
son Généralisée de paramètres(�; � ). Soit x = ( x1; x2; :::; xn ) les valeurs observées telles que
(X 1; X 2; :::; X n ) soit un échantillon (i.i.d). Si cet échantillon est issu du MPGR (2.12), alors

la variable aléatoireY =
nP

i =1
X i est une statistique exhaustive pour le paramètre� .

Preuve .
L'échantillon étant issu du MPGR, la vraisemblance est :

L(�; �� jx) =
nY

i =1

(1 + �x i )x i � 1e� � (�e � �� )x i

x i !

= � ye� � (n+ �y )
nY

i =1

(1 + �x i )x i � 1

x i !

= f (�; �; y (x)) � g(�; x ) ; où y =
nX

i =1

x i :

Étant produit de deux fonctions à savoir :f (�; �; y (x)) qui contient � et g(�; x ) qui ne
contient pas � , nous pouvons conclure d'après le critère de Fisher-Neymanque la variable
aléatoireY est une statistique exhaustive pour le paramètre�

Intervalle de con�ance du paramètre � ( � étant connu)

1. Cas où la taille de l'échantillon est "petite"

Supposons avoir le même échantillon que ci-dessus avec� inconnu. Posons� = �� , où �
est connu. La densité de probabilité de la statistiqueY est dé�nie par :

Pr (Y = yjn�; �� ) = n(n+ �y )y � 1 � y e� � ( n + �y )

y! ; y = 0; 1; 2; :::; où 0 � � < � � 1.

PosonsK =
nP

i =1
x i l'e�ectif total de l'échantillon. Soit à proposer un intervalle de con�ance

de niveau1 � � pour le paramètre� .
Pour toute valeur observéey de Y, on peut trouver les valeurs� min et � max telles que :

(2.27)
KX

y=0

n(n + �y )y� 1� min e� � min (n+ �y )

y!
=

1
2

� ;

et

(2.28)
1X

y= K

n(n + �y )y� 1� max e� � max (n+ �y )

y!
=

1
2

� ;

car � est variable continue dans l'intervalle]0; � � 1[.
Ces deux équations ne peuvent pas être résolues algébriquement . Mais pour des valeurs

connues de�; �; n et K , elles peuvent être résolues numériquement, en utilisant encore la
fonction Uniroot par exemple.
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Remarque 2.3.5. Lorsque � n'est pas une fonction de� comme supposé ci-dessus et que
néanmoins � = � 0 valeur connue,Y n'est plus une statistique exhaustive pour� . Mais la
procédure ci-dessus demeure et les équations à résoudre dans ce cas sont :

(2.29)
KX

y=0

n� max (n� max + � 0y)y� 1e� n� max � � 0y

y!
=

1
2

� ;

et

(2.30)
1X

y= K

n� min (n� min + � 0y)y� 1e� n� min � � 0y

y!
=

1
2

� :

Remarque 2.3.6. Il a été démontré par Consul et Shenton (1973) qu'une variable aléatoire
de distribution Poisson Généralisée approche la loi normale centrée réduite lorsque le para-
mètre � est "grand".
En particulier [6], lorsque l'estimation par maximum de vraisemblance de� est supérieure à
10, on obtient un intervalle de con�ance de� en utilisant l'approximation normale. Donc,

1 � � = Pr

�
Z �

2
� X n � � (1� � ) � 1

� (1� � ) � 3 � Z1� �
2

�

Et une estimation d'un intervalle de con�ance bilatéral à100(1� � )% pour le paramètre
� est donnée par :

I:C � =
�

xn (1� � )3

(1� � )2+ Z �
2

; xn (1� � )3

(1� � )2 � Z �
2

�

Z �
2

et Z1� �
2

sont respectivement le�
2 et

�
1 � �

2

�
� quantiles de la loi normale centrée

réduite N (0; 1).

2. Cas où la taille de l'échantillon est "grande"

Supposons avoir les mêmes hypothèses que ci-dessus. La taille de l'échantillon étant
grande, on montre [6] que la variable aléatoireY suit asymptotiquement la loi normale
N (�; � 2) où � = n� (1 � � )� 1 et � 2 = n� (1 � � )� 3 .

D'après le théorème central limite, la variable aléatoireX n � �q
� 2
n

suit asymptotiquement la

loi normale centrée réduiteN (0; 1). Ainsi,

1 � � � Pr

�
Z �

2
� X n � �q

� 2
n

� Z1� �
2

�
:

En remplaçant � qui est fonction de� par son estimateur non biaisé

S2
n = 1

n� 1

nP

i =1
(X i � X n )2, un intervalle de con�ance (approché) à100(1� � )% du paramètre

� est :
I:C � =

h�
xn � snp

n Z1� �
2

�
(1 � � 0) ;

�
xn + snp

n Z1� �
2

�
(1 � � 0)

i

Intervalle de con�ance du paramètre � ( � étant connu)

1. Cas où la taille de l'échantillon est "petite"

On suppose que� = � 0. Pour trouver un intervalle de con�ance de niveau1 � � pour le
paramètre� , on procède de la manière suivante : On prend� min = � max = � 0 et on remplace
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� par � min et � max , respectivement dans les équations 2.27 et 2.28. On obtientles équations
suivantes :

(2.31)
KX

y=0

n(n + � min y)y� 1� 0e� � 0 (n+ � min y)

y!
=

1
2

� ;

et

(2.32)
1X

y= K

n(n + �y )y� 1� max e� � max (n+ �y )

y!
=

1
2

� :

Si � min et � max sont les solutions respectives de ces équations, alors un intervalle de con�ance
du paramètre� est l'intervalle [� min ; � max ].

De même, si� n'est pas une fonction de� , on remplace dans les équations (2.29) et (2.30),
� min et � max par � 0 ; puis � 0 par � min et � max . Ce qui conduit aux équations suivantes :

(2.33)
KX

y=0

n� 0(n� 0 + � max y)y� 1e� n� 0 � � max y

y!
=

1
2

� ;

et

(2.34)
1X

y= K

n� 0(n� 0 + � min y)y� 1e� n� 0 � � min y

y!
=

1
2

� :

Si la résolution numérique de ces équations donne pour solutions respectives� min et � max ,
alors un intervalle de con�ance du paramètre� est [� min ; � max ].

2. Cas où la taille de l'échantillon est "grande"

On procède de la même façon que ci-dessus pour le cas d'échantillon de "grande" taille
et on écrit :

1 � � � Pr

0

@Z �
2

�
X n � �

q
� 2

n

� Z1� �
2

1

A

� Pr

�
Z �

2
sn

p
n

� X n �
� 0

1 � �
�

Z1� �
2
sn

p
n

�

� Pr

 

1 �
� 0

p
n

X n
p

n � snZ1� �
2

� � � 1 �
� 0

p
n

X n
p

n + snZ1� �
2

!

Donc un intervalle de con�ance de niveau(1 � � ) du paramètre� est :

I:C � =
�
1 � � 0

xn � snp
n

Z1� �
2

; 1 � � 0
xn + snp

n
Z1� �

2

�
.
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Intervalle de con�ance de l'un des paramètres, les deux étant inconnus

Nous supposons la taille de l'échantillon "grande". Nous utilisons ici, la méthode du
rapport de vraisemblances.

Soit b� et b� les deux estimations de� et � par maximum de vraisemblance telles que
trouvées dans les formules (2.23) et (2.24). Le rapport de vraisemblances est :
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Supposons que c'est le paramètre� qui nous intéresse. Alors, le paramètre� est nuisible et
sera éliminé par maximisation del(�; � jx) par rapport à � . La valeur de � qui maximise
l(�; � jx) dans ce cas, est la même qui maximiseL(�; � jx).
PosonsH (�; � jx) = ln( l(�; � jx)) . En dérivant H (�; � jx) par rapport à � et en égalant à zéro,
on obtient l'équation suivante :
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Pour toute valeur de� donnée, appelonse� (� ) la valeur de� qui satisfait l'équation (2.35) on
a :
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et le maximum du rapport de vraisemblances est :
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Posons� = � 0. La taille de l'échantillon étant grande, on montre [Wilks (1938) et Wald
(1943)] que la statistiqueTm (� 0) = � 2 ln lm (� 0jx) suit asymptotiquement la loi du Chi-deux
à un degré de liberté.
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@�2 > 0, donc la courbe deTm (� ) est convexe etTm (� ) admet un minimum en un

point d'abscisse� qui maximise le rapport de vraisemblanceslm (� jx), donc qui maximise la
vraisemblanceL(�; � jx).
Pour avoir un intervalle de con�ance à100(1� � )% de � , on trouve les valeurs� min et � max

de � , abscisses des points d'intersection de la courbe deTm (� ) avec la droite d'équation :
Tm (� ) = � 2

�; 1
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� 2
�; 1 étant le � -quantile de la loi de Chi-deux à un degré de liberté. L'intervalle de con�ance

cherché est alors :[� min ; � max ].
En résumé, le principe de la méthode est le suivant :

� Se donner une valeur de� de préférence au voisinage deb� : l'estimation de � par
maximum de vraisemblance ;

� Trouver à partir de l'équation (2.35), le réel e� (� ) correspondant ;
� Utiliser les deux valeurs � et e� (� ) pour calculerTm (� ).

On procède ainsi pour un certain nombre de valeurs de� . Et il a été observé [6] que d'habi-
tude, 0 < � � 15.
Pour trouver un intervalle de con�ance pour le paramètre� , on procède de la même façon
que ci-dessus, en interchangeant juste les rôles de� et de � . Dans ce cas les équations (2.35)
et (2.36) deviennent respectivement :
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Où e� (� ) est la valeur de� qui satisfait l'équation (2.36) et qui maximiseL(�; � jx) pour une
valeur de� donnée. De même la fonction convexe correspondant à l'équation (2.37) est :
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Les bornes� min et � max de l'intervalle de con�ance de niveau� � du paramètre� est donné
par l'intersection du graphe deTm (� ) et de la droite d'équationTm (� ) = � 2

�; 1.

Au terme de ce chapitre, il apparaît que le modèle de Poisson généralisé est le seul, à
travers ses deux paramètres, à pouvoir gérer des données présentant à la fois : la dispersion
et la sous-dispersion. Il est donc sur le plan de la dispersion, une généralisation du modèle
de Poisson et du modèle binomial négatif.
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Chapitre Troisième

APPLICATION : ÉTUDE DE
L'EFFET DE CERTAINS GÈNES DE

L'IMMUNITÉ DE A. GAMBIAE
CONTRE P. FALCIPARUM

Le cycle dePlasmodium en général et deP. faliparum en particulier se déroule chez deux
hôtes : un hôte dé�nitif qui est un moustique du genre Anophèle et un hôte intermédiaire
qui est un vertébré.

Dans le moustique,Plasmodiumdoit surmonter trois étapes majeures au cours desquelles
son développement peut être interrompu : la transition gamétocyte-ookynète, la transition
ookynète-oocyste et le passage des sporozoïtes de l'abdomen aux glandes salivaires. La plus
grosse perte survient lors du passage de l'état ookynète à l'état oocyste ; Mais on peut
également observer une multiplication exponentielle : avec moins de10 oocystes, on peut
avoir plus de103 sporozoïtes dans l'abdomen du moustique [11].

Pour essayer de comprendre toutes ces variations, des études ont montré l'in�uence de
certains gènes du moustique sur le développement du parasite : on a par exemple l'Apo-
lipophorineI (APO1 ) dont l'étude dans l'interaction P.falciparum - A.gambiae a montré
qu'il favorise le développement du parasite [12]. On a des leucine-rich repeat protein comme
LRIM1 et TEP1 qui ont été identi�és comme inhibant le développement du plasmodium
dans l'interaction P.berghei-A.gambiae; alors queCactus est un facilitateur [2].

Cette étude va donc nous permettre d'identi�er l'e�et de certains autres gènes dans une
interaction P.falciparum-A.gambiae.Mais l'objectif principal est de voir la qualité d'ajuste-
ment de la distribution de la charge oocystique qui est la variable d'intérêt, au modèle de
Poisson Généralisé. Et c'est ce que nous allons faire dans ladeuxième partie de ce chapitre.

3.1 Cycle biologique de Plasmodium

Le cycle biologique dePlasmodium, qui se déroule chez deux hôtes, se divise en trois
phases [12] :

1. Le cycle sporogonique qui se déroule chez le moustiqueAnophèle: le moustique ingère
des gamétocytes au cours d'un repas sanguin. Dans l'intestin du vecteur parasitaire, les
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gamétocytes libérés se di�érencient en gamètes et fusionnent en un zygote. Ce zygote
se transforme en un ookinète, puis en oocyste. La maturationd'un oocyste engendre,
au bout de 5 à 10 jours, 500 à 10000 sporozoïtes [8]. Ceux-ci sont transportés jusqu'aux
glandes salivaires et peuvent alors être injectés à un nouvel hôte vertébré au cours du
prochain repas sanguin.

2. Le cycle exo-érytrocytaire qui se déroule hors des cellules sanguines du vertébré : lors-
qu'un moustique infecté prend son repas sanguin sur un hôte vertébré, quelques dizaines
de sporozoïtes [8] sont injectés puis captés par le foie. Unefois dans les hépatocytes,
ces sporozoïtes se multiplient en des dizaines de milliers de mérozoïtes.

3. Le cycle érytrocytaire : les mérozoïtes sont relachés parles hépatocytes et infectent le
érytrocytes. Chacun des mérozoïtes produits, une fois dansle courant circulatoire du
vertébré, peut infecter un nouvel érythrocyte donnant ainsi naissance aux gamétocytes
et ce sont ces gamétocytes que le moustique ingère lors du repas sanguin.

3.2 Matériel et méthodes

3.2.1 Collecte des données

Les moustiques utilisés dans cette étude appartiennent à l'espèceAnophèles gambiae
provenant de l'insectarium du laboratoire d'entomologie du paludisme de l'OCEAC (Orga-
nisation de Coordination pour la lutte contre les Endémies en Afrique Centrale), à Yaoundé
au Cameroun. DesA. gambiaeoriginaires des banlieues de la ville de Yaoundé ont été éle-
vés depuis1988pour accepter de prendre des repas de sang sur membrane arti�cielle : une
membrane de para�lm [7].

Un prélèvement veineux de sang a été fait sur les enfants de 5 à12 ans dans les écoles
de Mfou, une banlieue située à une tentaine kilomètres de Yaoundé. Ces enfants sont vo-
lontaires, naturellement infectés et porteurs de gamétocytes dePlasmodium falciparum. Les
procédures de recrutement ont été approuvées par le comité de révision et d'éthique du Ca-
meroun et de l'OMS [12].

Immédiatement après le prélèvement, le sang recueilli est thermostaté à 37�C et proposé
aux moustiques pendant15 minutes à travers la membrane de para�lm. C'est ce qu'on ap-
pelle infection expérimentale.

Les moustiques gorgés ont été disséqués 7 jours après leur infection, pour compter le
nombre oocystes présents sur la paroi externe de l'estomac.L'expérience est considérée
comme réussie lorsque la prévalence des moustiques infectés dans le groupe de référence
est strictement supérieure à 30%. La prévalence étant le pourcentage des estomacs ayant au
moins un oocyste.

Deux analyses di�érentes seront faites dans ce travail :
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Analyse1 : Dans cette analyse, on cherche à connaître l'e�et de l'injection sur le ren-
dement oocystique. Autrement dit, on veut savoir si le fait d'injecter une aiguille dans le
moustique a un e�et sur sa charge oocystique. Pour cela, on prend un échantillon de mous-
tiques appartenant au groupe intervention. Cet échantillon est constitué des moustiques
injectés avec de l'eau dans les proportions : un volume (H201) et deux volumes (H202) ; et
des moustiques injectés avec le liquide Lacz dans les proportions : un volume (Lacz1) et deux
volumes (Lacz2). Et ce n'est que quatre jours après qu'ils sont infectés. Le groupe contrôle
(Ctrl) est constitué des moustiques gorgés, sans avoir subiaucune injection.

Analyse2 : On cherche à connaître l'e�et de certains gènes deA.gambiaedans le déve-
loppement deP.falciparum. Dans chaque replicat, le groupe intervention est constitué des
moustiques sur lesquels on a inactivé les gènes à étudier tandis que le groupe contrôle est
constitué des moustiques injectés avec le liquide (Lacz1).

L'inactivation du gène étudié se fait par injection d'acideribonucléique double brins
(ARN-db) dudit gène dans le thorax de l'Anophèle âgée d'un jour [5]. Et la réduction
e�ective de l'expression du gène est véri�ée4 jours après l'injection, en quanti�ant par RT-
PCR, l'ARNm chez les moustiques ayant reçu de l'ARN-db. Ce qui fait que c'est seulement
4 jours après l'inactivation des gènes ou4 jours après l'injection au Lacz1 que l'infection
expérimentale a lieu ; et les moustiques d'un même replicat sont nourris par le sang d'un
même porteur de gamétocytes.

3.2.2 Descriptions des données

Variables

Analyse1. Connaître l'e�et de l'injection sur le rendement oocystique. On a comme
variables :

1. Liquides :H201, H2O2, Lacz1 et Lacz2.

2. Le groupe des moustiques non injectés : Ctrl.

3. Nooc : la variable indiquant le nombre d'oocystes du moustique7 jours après l'infection.

Analyse2. Les variables sont :

1. Gènes : G1, G2, G3, G4, G7, G8, G14, TEP1 REL1, Cactus et APL.

2. Nooc : Nombre d'oocystes

E�ectifs

Analyse1 : On avait 27 replicats avec un total de2462moustiques dont1512injectés
et 950non injectés, répartis selon le tableau 3.1. L'infection était considérée comme réussie
lorsque la prévalence dans le groupe contrôle (Ctrl) était strictement supérieure à 30%. De
ce fait, on a exclu de l'étude les moustiques appartenant auxreplicats 1, 2, 3, 5, 10, 12,
13, 26 et 27 (Voir Figure 3.1). On est donc resté avec1977moustiques et18 replicats pour
l'Analyse1.
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replicats Ctrl Lacz1 Lacz2 H2O1 H2O2 Totaux
replicat1 14 2 0 0 0 16
replicat2 13 15 0 18 0 46
replicat3 39 2 0 7 0 48
replicat4 41 12 0 11 0 64
replicat5 48 2 0 3 0 53
replicat6 44 17 0 22 0 83
replicat7 54 19 0 32 0 105
replicat8 27 20 10 15 20 92
replicat9 39 21 15 22 7 104
replicat10 53 12 10 6 4 85
replicat11 47 17 14 17 10 105
replicat12 3 15 20 30 14 82
replicat13 36 3 24 9 8 80
replicat14 51 26 11 23 7 118
replicat15 31 15 21 26 15 108
replicat16 58 26 28 9 20 141
replicat17 49 37 40 32 23 181
replicat18 36 17 22 15 24 114
replicat19 39 14 15 1 6 75
replicat20 25 28 31 32 44 160
replicat21 8 15 20 22 16 81
replicat22 42 22 34 24 38 160
replicat23 26 28 0 22 0 76
replicat24 25 44 0 30 0 99
replicat25 60 23 0 28 0 111
replicat26 0 8 0 0 0 8
replicat27 42 7 0 18 0 67

950 467 315 474 256 2462

Tab. 3.1 � E�ectifs des moustiques par injection et par replicat (Analyse1).

Mémoire de Master de Statistique Appliquée Bisseck bi bell D. c
 ENSP 2006-2007



3.2 Matériel et méthodes 29

replicats Lacz1 TEP1 REL1 Cactus APL G1 G2 G3 G4 G7 G8 G14 Tot.
replicat1 2 4 0 0 0 4 0 5 6 0 0 0 21
replicat2 15 10 0 0 0 8 0 22 7 0 0 0 62
replicat3 2 9 0 0 0 2 0 2 0 0 0 0 15
replicat4 12 8 0 0 0 6 3 0 0 2 0 1 32
replicat5 2 2 0 0 0 0 2 0 0 8 11 0 25
replicat6 17 17 0 0 0 0 0 0 0 0 10 17 61
replicat7 19 28 0 0 0 0 49 28 42 0 0 0 166
replicat8 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20
replicat9 21 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 21
replicat10 12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 12
replicat11 17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 17
replicat12 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 15
replicat13 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3
replicat14 26 0 38 22 0 0 0 0 0 0 0 0 86
replicat15 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 15
replicat16 26 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 26
replicat17 37 26 24 20 0 0 0 0 0 0 0 0 107
replicat18 17 22 32 26 0 0 0 0 0 0 0 0 97
replicat19 14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 14
replicat20 28 15 28 7 0 0 0 0 0 0 0 0 78
replicat21 15 14 20 24 0 0 0 0 0 0 0 0 73
replicat22 22 22 22 23 0 0 0 0 0 0 0 0 89
replicat23 28 38 20 16 14 0 0 7 0 0 0 0 123
replicat24 44 43 31 29 23 0 0 40 0 0 0 0 210
replicat25 23 32 23 0 35 0 0 0 0 0 0 0 113
replicat26 8 16 0 0 19 0 0 0 0 0 0 0 43
replicat27 7 12 22 0 21 0 0 15 0 0 0 0 77

467 318 260 167 112 20 54 119 55 10 21 18 1621

Tab. 3.2 � E�ectifs des moustiques par gène et par replicat (Analyse2).
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Fig. 3.1 � Prévalences dans les groupes controle Ctrl.

Analyse2 : On avait encore27 replicats avec un total de1621moustiques dont 467 pour
le groupe contrôle et 1154 pour le groupe traité (Voir le tableau 3.2). L'infection était consi-
dérée comme réussie lorsque la prévalence dans le groupe contrôle (Lacz1) était supérieure
à 30%. De ce fait, on a exclu de l'analyse, les moustiques appartenant aux replicats 3, 5, 6,
8, 9, 10, 11, 12, 16, 23, 27 (Voir �gure 3.2). On est donc resté avec 1209 moustiques et 16
replicats pour l'Analyse2.

3.2.3 Caractéristiques des données

Nous donnons dans cette partie : l'étendue, la médiane, la moyenne et la variance des
charges oocystiques issues soit de l'inactivation du gène,soit du liquide injecté ou de l'ab-
sence d'injection et nous complétons avec quelques histogrammes par gène (voir �gures 3.3
et 3.4.
Population1 et Population2 désignent respectivement les charges oocystiques totales de
l'Analyse1 et de l'Analyse2.
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Fig. 3.2 � Prévalences dans les groupes controle Lacz1.

3.3 Résultats et discussion

3.3.1 Inférence sur les prévalences

Pour étudier l'e�et d'une injection ou d'un gène, un choix judicieux des groupes de réfé-
rence ( ou groupes contrôle) est fait. Et pour choisir un groupe contrôle, il faut que le gène
étudié ait été inhibé dans le replicat correspondant. Il faut en plus que le groupe présente une
prévalence> 30%. De même il faut que l'injection ait été faite aux moustiquesdu replicat
associé, et que la prévalence du groupe contrôle soit plus grande que30%.
(Voir tableaux 3.1, 3.2 et �gures 3.1, 3.2.

Analyse1

Pour l'e�et des injections aux liquides Lacz2 etH2O2 nous avons considéré les groupes
contrôle (Ctrl) des replicats : 8, 9, 11, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21 et 22 seulement.

Pour l'e�et des injections aux liquides Lacz1 etH2O1, nous avons utilisé tous les groupes
Ctrl des replicats retenus d'après la �gure 3.1.
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Gène Etendue Médiane Moyenne variance
Ctrl 0-213 0 12.27 795.120

Lacz1 0-102 0 4.113 114.753
Lacz2 0-61 0 2.549 50.038
H2O1 0-105 0 4.985 178.598
H2O2 0-60 0 2.504 53.333
TEP1 0-130 1 9.84 488.444
REL1 0-72 0 3.01 73.51
Cactus 0-82 0 4.335 119.489
APL 0-63 0 4.625 115.029
G1 0-63 0 7.2 324.589
G2 0-96 0 6.889 296.553
G3 0-92 0 3.53 164.862
G4 0-64 0 6.455 169.178
G7 0-8 0 0.8 6.4
G8 0-3 0 0.285 0.814
G14 0-20 0 2.611 39.192

population1 0-213 0 7.059 198.431
population2 0-130 0 5.197 392.276

Tab. 3.3 � Caractéristiques des charges oocystiques agglomérées pargène ou par injection.

Fig. 3.3 � Histogrammes des charges oocystiques par liquide injecté
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Fig. 3.4 � Histogrammes des charges oocystiques par gène

Analyse2

Pour l'e�et du gène TEP1, on a utilisé le groupe Lacz1 des replicats 1, 2, 4, 7, 17, 18, 20,
21, 22, 24, 25 et 26.

Pour l'e�et du gène REL1, on a utilisé le groupe Lacz1 des replicats 14, 17, 18, 20, 21,
22, 24 et 25.

Pour l'e�et du gène Cactus, on a utilisé le groupe Lacz1 des replicats 14, 17, 18, 20, 21,
22 et 24.

Pour l'e�et du gène APL, on a utilisé le groupe Lacz1 des replicats 24, 25 et 26.

Pour l'e�et du gène G1, on a utilisé le groupe Lacz1 des replicats 1, 2 et 4.

Pour l'e�et du gène G2, on a utilisé le groupe Lacz1 des porteurs 4 et 7.

Pour l'e�et du gène G3, on a utilisé le groupe Lacz1 des replicats 1, 2, 7 et 24.

Pour l'e�et du gène G4, on a utilisé le groupe Lacz1 des porteurs 1, 2 et 7.

Pour l'e�et du gène G7 G14, on a utilisé le groupe Lacz1 du replicat 4.

Pour l'e�et du gène G8, Il est inhibé dans les replicats 5 et 6 qui malheureusement n'ont
pas une prévalence contrôle> 30%.
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Prévalences et intervalles de con�ance

Soit P le pourcentage des estomacs positifs dans une population donnée de moustiques.
On désire donner un intervalle de con�ance deP à partir d'un échantillon de taille n.

Désignons parbP, un estimateur deP. La transformation habituellement utilisée pour les
pourcentages est la fonction

(3.1) x 7! arcsin(
p

x) :

Le résultat qui découle de cette transformation est que la variable aléatoire
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suit asymptotiquement la loi normale centrée réduiteN (0; 1). On en déduit que :
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sont respectivement le�
2 et (1 � �

2 )-quantiles de la loi normaleN (0; 1).
Ce qui nous permet d'avoir les deux tableaux ci-dessous :

Gène Prévalence 95%I:C: P

Ctrl 61.681 [58.055 ; 65.242]
Lacz1 38.404 [33.706 ; 43.212]
H2O1 42.036 [37.141 ; 47.011]

Ctrl 57.743 [53.163 ; 62.257]
Lacz2 40.996 [35.110 ; 47.014]
H2O2 36.086 [30.013 ; 42.392]

Tab. 3.4 � Prévalences et intervalles de con�ance à 95% par liquide injecté.

Discussion

Le tableau 3.4 et la �gure 3.5 montrent que le pourcentage d'estomacs positifs dans le
groupe des moustiques injectés est inférieur à celui des moustiques non injectés.
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Gène Prévalence 95%I:C: P

Lacz1 47.933 [41.672 ; 54.227]
TEP1 53.333 [47.011 ; 59.601]

Lacz1 47.169 [40.495 ; 53.894]
REL1 50.458 [43.837 ; 57.072]

Lacz1 47.619 [40.547 ; 54.739]
Cactus 50.993 [43.041 ; 58.920]

Lacz1 48.000 [36.840 ; 59.261]
APL 54.545 [43.403 ; 65.461]

Lacz1 48.275 [30.600 ; 66.176]
G1 27.777 [10.143 ; 50.070]

Lacz1 32.258 [17.228 ; 49.463]
G2 44.230 [31.109 ; 57.776]

Lacz1 47.500 [36.704 ; 58.415]
G3 34.736 [25.534 ; 44.554]

Lacz1 44.444 [28.793 ; 60.682]
G4 40.000 [27.550 ; 53.144]

Lacz1 33.333 [10.659 ; 61.201]
G7 0.000 -

Lacz1 33.333 [10.659 ; 61.201]
G14 0.000 -

Tab. 3.5 � Prévalences et intervalles de con�ance à 95%par gène inhibé.

Par contre, dans le tableau 3.5, on observe un chevauchementdes intervalles de con�ance.
Ce qui ne nous permet pas de dire s'il y a réellement une di�érence entre la prévalence dans
le groupe traité et celle du groupe de référence. Nous auronsbesoin d'autres analyses pour
en faire une bonne interprétation, et même pour voir si l'e�et de l'injection sur la prévalence
est signi�catif ou non.

Remarque 3.3.1. Les replicats 5 et 6 où le gène G8 a été inhibé, ont des prévalences contrôle
respectivement de (0% et 23.529%) <30% C'est pourquoi l'e�et de ce gène ne sera �nalement
pas étudié.

Comparaison des prévalences

Soit à comparer les prévalences de deux groupes G et C de moustiques, G désignant le
groupe dans lequel on a inactivé le gène et C le groupe contrôle. SoitPG et PC les prévalences
(inconnues) dans les populations concernées et qui sont de tailles respectivesnG et nC . Soit
n la taille de l'échantillon sur lequel l'expérience est faite telle quen = nG + nC .
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Fig. 3.5 � Prévalences par liquide injecté.

Soit bPG et bPC les estimateurs respectifs de ces prévalences.
On désire tester l'égalité des pourcentages des estomacs positifs des deux groupes de

moustiques. formellement, cela revient à tester les hypothèses

H 0 : PG = PC contre H 1 : PG 6= PC .
Nous utilisons encore la transformation

x 7! arcsin(
p

x)

Et sous l'hypothèse nulleH 0, la statistique

(3.2) T =
arcsin(

q
bPG) � arcsin(

q
bPC )

q
1

4nG
+ 1

4nC

suit asymptotiquement la loi normale centrée réduiteN (0; 1).

Ce résultat permet d'e�ectuer les tests de comparaison des prévalences ci-dessous :

1. Le test bilatéral H 0 : PG = PC contre H 1 : PG 6= PC .

Il est signi�catif au seuil � si et seulement si

(3.3) t1 =

�
�
�
�arcsin(

q
bPG) � arcsin(

q
bPC )

�
�
�
�

q
1

4nG
+ 1

4nC

� Z1� �
2
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Fig. 3.6 � Prévalences par certains gènes.

2. Le test unilatéral H 0 : PG = PC contre H 1 : PG < P C .

Il est signi�catif au seuil � si et seulement si

(3.4) t2 =
arcsin(

q
bPC ) � arcsin(

q
bPG)

q
1

4nG
+ 1

4nC

� Z1� � :

Nous prenons� = 0:05. Donc Z1� � � 1:645et Z1� �
2

� 1:960:
En appliquant les tests présentés ci-dessus, on a obtenu lesrésultats contenus dans les ta-
bleaux suivants :

Gènes Lacz1 Lacz2 H2O1 H2O2
p-values 0.000 0.000 0.000 0.000

t1 7.506 4.329 6.230 5.400
t2 7.506 4.329 6.230 5.400

Tab. 3.6 � Comparaison des prévalences des groupes injectés à celles du groupe contrôle (Ctrl).

Discussion

Au regard des résultats contenus dans le tableau 3.6 et de ceux obtenus au tableau 3.4,
on conclut que le nombre d'estomacs positifs dans le groupe de moustiques injectés, est signi-
�cativement inférieur au nombre d'estomacs positifs dans le groupe non injecté. Donc l'e�et
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Fig. 3.7 � Prévalences par d'autres gènes.

de l'injection sur la prévalence du moustique est signi�catif. Le fait d'injecter le moustique le
rend peut-être réfractaire au développement dePlasmodium falciparum. Ce qui supposerait
une stimulation du système immunitaire deA. gambiae.

Toutefois on peut se demander si la nature du liquide, ou le fait de varier son volume ne
modi�e pas la prévalence. Pour trouver réponse à cette question, nous avons fait les tests
suivants :

H 0 : PLacz 1 = PLacz 2 contre H 1 : PLacz 1 6= PLacz 2. t1 = 0:666et p-value=0.501 ;
H 0 : PH 2O1 = PH 2O2 contre H 1 : PH 2O1 6= PH 2O2. t1 = 1:463et p-value=0.147 ;
H 0 : PLacz 1 = PH 2O1 contre H 1 : PLacz 1 6= PH 2O1. t1 = 1:037et p-value=0.299 ;

Ce qui nous permet d'avoir les conclusions suivantes : d'un volume de liquide à un autre,
en injectant au liquide (Lacz) ou à l'eau (H2O), la prévalence n'est pas signi�cativement
di�érente.

Gène TEP1 REL1 Cactus APL G1 G2 G3 G4 G7 G14
p-values 0.219 0.281 0.477 0.430 0.162 0.280 0.094 0.681 0.205 0.498

t1 1.186 1.115 0.718 0.807 1.419 1.088 1.714 0.419 1.611 1.182

Tab. 3.7 � Comparaison des prévalences des groupes traités à celles dugroupe contrôle (Lacz1).
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Discussion

Au regard des résultats du tableau 3.7 et de ceux obtenus au tableau 3.8, nous voyons
qu'il n'y a pas de di�érence signi�cative entre la prévalence dans le groupe traité celle du
groupe contrôle. On peut donc conclure que l'e�et de ces gènes sur le développement de
P.falciparum n'est pas signi�catif.

3.3.2 Comparaison des moyennes

Le type de distribution de la variable d'intérêt (la charge oocystique ) ne remplit pas
les conditions d'utilisation du test de Student(normalité: test Shapiro, p-value< 2:10� 16) et
même la transformation par la fonction

(3.5) x 7! log10(x + 1)

ne normalise pas les données (Shapiro, p-value<2:10� 16). C'est pourquoi nous avons utilisé
le test de Kruskal-Wallis et les résultats obtenus sont consignés dans les tableaux ci-après :

Gènes Lacz1 Lacz2 H2O1 H2O2
p-values 2:2:10� 16 1:845:10� 8 2:704:10� 3 7:945:10� 11

Tab. 3.8 � p-values des comparaisons des moyennes des groupes injectés à la moyenne du groupe contrôle
(Ctrl).

Gène TEP1 REL1 Cactus APL G1 G2 G3 G4 G7 G14
p-values 0.480 0.414 0.624 0.470 0.272 0.167 0.089 0.740 0.360 0.513

Tab. 3.9 � p-values des comparaisons des moyennes des groupes traitésà celle du groupe contrôle (Lacz1).

Discussion

Le tableau 3.8 con�rme les résultats obtenus plus haut sur lacomparaison des préva-
lences. Il nous permet de conclure que l'injection a un e�et signicatif sur le niveau moyen de
l'infection.

Le tableau 3.9, lui, con�rme que l'e�et des gènes étudiés surle rendement oocystique
moyen n'est pas non plus signi�catif.

3.3.3 Comparaison des distributions

Nous avons vu au chapitre Premier, les limites de la plupart des tests classiques de compa-
raison, C'est pourquoi nous avons choisi pour l'analyse de nos données, la procédure des tests
permutationnels de Monte Carlo basée sur la statistique de Kolmogorov-Smirnov (MC.KS)
avec 5000 permutations.
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Comparaison avec les données agglomérées

Dans cette comparaison, nous regroupons les données sans tenir compte de la distribution
de probabilité des charges oocystiques dans les groupes de référence.
Nous présentons d'abord ces distributions oocystiques sous forme d'histogramme, ensuite
nous donnons les p-values du test permutationnel de Monte Carlo basé sur la statistique de
Kolmogorov-Smirnov.

Gènes Lacz1 Lacz2 H2O1 H202
p-values 1:9:10� 4 1:9:10� 4 1:9:10� 4 1:9:10� 4

Tab. 3.10 � p-values du test MC.KS : données agglomérées (Analyse1).

Fig. 3.8 � Distribution des oocystes (Analyse1).

Gènes TEP1 REL1 Cactus APL G1 G2 G3 G4 G7 G14
p-values 0.541 0.045 0.119 0.766 0.322 0.152 0.157 0.324 0.693 0.463

Tab. 3.11 � p-values du test MC.KS : données agglomérées (Analyse2).

Discussion

Le tableau 3.10 montre que la distribution des charges oocystiques dans le groupe de
moustiques injectés est signi�cativement di�érente de celle du groupe de moustiques non
injectés.

Pour le tableau 3.11, il révèle que la distribution parasitaire dans le groupe traité n'est
pas signi�cativement di�érente de celle du groupe de référence (Lacz1).
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Fig. 3.9 � Distribution des oocystes par certains gènes (Analyse2).
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Comparaison avec les données non agglomérées

L'agglomération des données peut conduire à une interprétation biaisée si les distributions
de probabilité de la charge oocystique des replicats ne sontpas semblables [12]. C'est pourquoi
nous nous proposons ici de faire une comparaison des distributions de probabilité de la
charge parasitaire entre les groupes contrôle (Lacz1) pourl'Analyse2 seulement. On pouvait
le faire aussi pour l'analyse1 mais nous pensons que nous avons déjà des résultats assez clairs
sur cette analyse, et qui montrent l'e�et de l'injection sur le rendement oocystique. Nous
donnons donc dans le tableau 3.12, les p-values de comparaisons des groupes contrôle. Nous
nous sommes limités aux replicats qui ont été retenus pour l'étude des di�érents gènes.

Fig. 3.10 � Distribution des oocystes par d'autres gènes (Analyse2).

Pour l'e�et du gène TEP1 : Le tableau 3.12 et les porteurs choisis au début pour l'étude
de ce gène nous permet d'agglomérer les données issues des replicats 1, 4, 7, 18, 21, 22, 24,
25 et 26 que nous noterons r1TEP1. Nous regroupons ensuite les données des porteurs 2 et
20 d'un côté, et les données du porteur 17 de l'autre côté. Nous notons ces deux derniers
regroupements r2TEP1 et r3TEP1 respectivement.

Pour l'e�et du gène REL1 : Il est raisonnable de regrouper les données issues des replicats
14, 18, 21, 22, 24 et 25 d'un côté, le porteur 20 seul d'un autrecôté, et le porteur 17 seul
de l'autre côté. Ces regroupements seront notés respectivement r1REL1, r2REL2 et r3REL3.

Pour l'e�et du gène Cactus : Nous regroupons les données issues des replicats 14, 18, 21,
22 et 24 d'un côté, le porteur 20 d'un autre côté, et le porteur17 seul de l'autre côté. Ces
regroupements seront notés respectivement r1Cactus, r2Cactus et r3Cactus.

Pour l'e�et des autres gènes, les regroupements faits avec les données agglomérées ne
changent pas. Car les distributions de probabilité des di�érents groupes contrôle sont sem-
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replicats MC.KS replicats MC.KS replicats MC.KS
replicats1-2 0.431 replicats4-22 0.374 replicats18-20 0.747
replicats1-4 0.932 replicats4-24 0.432 replicats18-21 0.526
replicats1-7 0.881 replicats4-25 0.613 replicats18-22 0.801
replicats1-17 0.354 replicats4-26 0.293 replicats18-24 0.565
replicats1-18 0.648 replicats7-17 0.001 replicats18-25 0.849
replicats1-20 0.817 replicats7-18 0.211 replicats18-26 0.137
replicats1-21 0.602 replicats7-20 0.380 replicats20-21 0.172
replicats1-22 0.492 replicats7-21 0.401 replicats20-22 0.385
replicats1-24 0.607 replicats7-22 0.112 replicats20-24 0.184
replicats1-25 0.675 replicats7-24 0.161 replicats20-25 0.544
replicats1-26 0.634 replicats7-25 0.578 replicats20-26 0.011
replicats2-4 0.438 replicats7-26 0.213 replicats21-22 0.464
replicats2-7 0.203 replicats14-17 0.038 replicats21-24 0.986
replicats2-17 0.011 replicats14-18 0.067 replicats21-25 0.566
replicats2-18 0.305 replicats14-20 0.036 replicats21-26 0.370
replicats2-20 0.161 replicats14-21 0.299 replicats22-24 0.410
replicats2-21 0.965 replicats14-22 0.154 replicats22-25 0.610
replicats2-22 0.447 replicats14-24 0.240 replicats22-26 0.067
replicats2-24 0548 replicats14-25 0.106 replicats24-25 0.677
replicats2-25 0.281 replicats17-18 0.001 replicats24-26 0.255
replicats2-26 0.223 replicats17-20 0.000 replicats25-26 0.076
replicats4-7 0.903 replicats17-21 0.013 - -
replicats4-17 0.303 replicats17-22 0.000 - -
replicats4-18 0.641 replicats17-24 0.000 - -
replicats4-20 0.509 replicats17-25 0.001 - -
replicats4-21 0.599 replicats17-26 0.361 - -

Tab. 3.12 � Comparaison des di�érents groupes contrôle (Lacz1).

blables d'après le tableau 3.12, et par conséquent, nous gardons pour ces gènes, les résultats
obtenus avec les données agglomérées.

Avec les regroupements réalisés dans le tableau 3.12, nous avons les résultats contenus
dans le tableau 3.13.

Discussion

Le tableau 3.13 ne modi�e pas les résultats obtenus avec les données agglomérées. Il
con�rme que la distribution de la charge oocystique dans le groupe de moustiques traités,
n'est pas signi�cativement di�érente de la distribution parasitaire du groupe de référence
(Lacz1).

Mémoire de Master de Statistique Appliquée Bisseck bi bell D. c
 ENSP 2006-2007



3.4 Ajustement du Modèle de Poisson 44

regroupement Gène MC.KS
r1TEP1 TEP1 0.383
r2TEP1 TEP1 0.722
r3TEP1 TEP1 0.732

r1REL1 REL1 0.216
r2REL1 REL1 0.789
r3REL1 REL1 0.233

r1Cactus Cactus 0.324
r2Cactus Cactus 0.758
r3Cactus Cactus 0.314

Tab. 3.13 � p-values des tests MC.KS sur les données non agglomérées.

3.4 Ajustement du Modèle de Poisson

Le modèle de Poisson est le modèle de base pour les données de comptage. Or la charge
parasitaire, qui est la variable d'intérêt dans notre étudeest bien de cet ordre. Aussi, avons
nous pensé qu'il serait mieux de commencer l'ajustement desdonnées par ce modèle.

Le tableau 3.14 donne une estimationb� du paramètre � avec intervalle de con�ance
bootstrap à 95%, les p-values du test du Chi-deux (� 2) pour juger de la qualité d'adéquation
entre les e�ectifs observés et ceux calculés à partir du modèle (voir Code R en ANNEXE),
ainsi que les valeurs du test de dispersion de Fisher. En e�et, nous posons� 2

inf = � 2
n� 1; �

2
,

� 2
sup = � 2

n� 1;1� �
2

et � 2
Stat = ns2

n
xn

. Et on sait d'après le chapitre deuxième que :
� Si � 2

inf � � 2
Stat � � 2

sup alors les données sont homogènes et le modèle de Poisson est
adéquat pour l'ajustement.

� Sinon, alors les données présentent une dispersion et le modèle de poisson n'est plus
approprié.

Tous les tests réalisés dans ce document sont de niveau� = 0:05

Discussion

Le tableau 3.14 à travers les p-values calculées, montre bien que le modèle de Poisson
n'est pas approprié pour ajuster les charges oocystiques ; il s'écarte très signi�cativement
des données. De plus, le test de dispersion de Fisher et le fait que la variance est à chaque
fois très supérieure à la moyenne (voir 3.3) nous révèlent qu'il y a surdispersion des charges
parasitaires. Ce qui nous permet de penser que le Modèle Binomial Négatif (MBN) serait
mieux. Car comme nous l'avons vu au chapitre deuxième, le MBNest le modèle proposé
lorsque dans les données, il y a présence de surdispersion [6]. Et plus encore il a été adopté
par Pichon [7] dans le cas du système d'infection naturelle.
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Gène b� 95%I:C b� p-values(� 2) � 2
Stat � 2

inf � 2
sup

Ctrl 16.301 [16.003 ;16.600] 2:2:10� 16 43327 629.524 776.263
Lacz1 4.391 [4.186 ;4.596] 2:2:10� 16 11689.69 346.481 457.3055
Lacz2 2.961 [2.752 ;3.170] 2:2:10� 16 5094.942 217.229 306.557
H2O1 5.934 [5.690 ;6.178] 2:2:10� 16 13807.78 329.744 438.043
H2O2 2.773 [2.558 ;2.989] 2:2:10� 16 4841.624 188.980 272.806
TEP1 6.433 [6.112 ;6.754] 2:2:10� 16 7542.736 198.073 283.712
REL1 3.536 [3.287 ;3.786] 2:2:10� 16 5269.947 178.094 259.691
Cactus 4.794 [4.445 ;5.143] 2:2:10� 16 4067.539 117.984 185.800
APL 4.974 [4.475 ;5.472] 1:21:10� 11 1506.616 53.782 101.999
G1 8.000 [6.693 ;9.306] 2:4:10� 5 756.5 7.564 30.191
G2 7.153 [6.426 ;7.880] 4:6:10� 6 2183.269 33.161 72.615
G3 2.200 [1.901 ;2.498] 7:1:10� 16 1446.909 69.067 122.715
G4 6.454 [5.783 ;7.125] 5:0:10� 7 1415.380 35.586 76.192
G7 0.000 - - - - -
G14 0.000 - - - - -

Population1 8.542 [8.413 ;8.671] 2:2:10� 16 109530.5 1854.692 2101.096
Population2 5.148 [5.020 ;5.276] 2:2:10� 16 34461.3 1113.570 1306.218

Tab. 3.14 � Paramètres d'ajustement du modèle de Poisson par gène.

3.5 Ajustement du Modèle Binomial Négatif

Les tableaux 3.15 et 3.16 présentent les estimations par la méthode du maximum de
vraisemblance de la moyenne� et du paramètre de dispersionk avec intervalles de con�ance.
Pour juger de la qualité d'ajustement du modèle aux observations, les p-values du test du
Chi-Deux sont également données.

Discussion

Les résultats contenus dans le tableau 3.15 à travers les di�érentes p-values, montrent
une bonne qualité de l'ajustement des données par le modèle binomial négatif. Ce qui est
d'ailleurs con�rmé par le tableau les résultats du tableau 3.16.

Toutefois, nous voyons que le coe�cient de dispersionk qui varie entre 1:370 et 10:712
n'est pas commun à tous les replicats. Ce qui est contraire aux résultats de Pichon [7].
Cette contradiction peut être justi�ée par le fait que l'e�et des gènes entre en jeu dans cette
étude alors que dans celle de Pichon, les moustiques sont juste infectés et ne subissent aucune
injection ; Or on a vu plus haut que le fait d'injecter une aiguille dans le moustique stimule
son système immunitaire. Et ceci est de nature à accroître ladispersion.

Tous les paramètres de dispersion sont positifs, ce qui con�rme la surdispersion des don-
nées qui est une situation favorable au MBN.
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Gène b� 95%I:C b�
bk 95%I:C bk p-values(� 2)

Ctrl 16.301 [16.206 ;16.397] 4.385 [4.366 ;4.403] 0.309
Lacz1 4.391 [4.333 ;4.449] 7.019 [6.95 ;7.087] 0.272
Lacz2 2.961 [2.909 ;3.014] 5.272 [5.192 ;5.352] 0.682
H2O1 5.934 [5.854 ;6.014] 6.809 [6.744 ;6.874] 0.541
H2O2 2.773 [2.711 ;2.86] 6.698 [6.578 ;6.819] 0.489
TEP1 6.433 [6.318 ;6.547] 4.583 [4.519 ;4.647] 0.471
REL1 3.536 [3.470 ;3.602] 3.991 [3.925 ;4.058] 0.877
Cactus 4.794 [4.660 ;4.928] 4.439 [4.336 ;4.542] 0.519
APL 4.974 [4.720 ;5.227] 3.805 [3.635 ;3.975] 0.420
G1 7.999 [4.656 ;11.343] 14.600 [11.139 ;18.062] 0.290
G2 7.153 [6.473 ;7.834] 6.225 [5.795 ;6.656] 0.088
G3 2.199 [2.084 ;2.315] 6.001 [5.724 ;6.276] 0.289
G4 6.454 [5.836 ;7.072] 7.055 [6.571 ;7.538] 0.114
G7 0.000 - - - -
G14 0.000 - - - -

Population1 8.542 [8.521 ;8.564] 6.201 [6.191 ;6.212] 0.250
Population2 5.148 [5.129 ;5.167] 4.996 [4.981 ;5.010] 0.293

Tab. 3.15 � Paramètres d'ajustement du modèle binomial négatif par gène.

Mais le MPG a été présenté au chapitre deuxième comme le modèle capable de prendre
en compte la dispersion et la sous-dispersion ; et en tant quetel, il est sur le plan de la
dispersion, une généralisation du MBN. Donc, bien que nos données ne présentent aucune
sous-dispersion, nous avons pensé qu'il serait mieux d'ajuster aussi les données par ce modèle
et de voir la qualité de son ajustement.

3.6 Ajustement du modèle de Poisson généralisé

Les estimations par la méthode du maximum de vraisemblance du premier paramètre
� et du deuxième paramètre� , ainsi que le test du Chi-deux (� 2) pour juger de la qualité
d'adéquation entre les e�ectifs observés et ceux calculés sont données dans le tableau 3.17 :

Pour mieux apprécier la qualité d'ajustement de tous les modèles, nous donnons le tableau
de synthèse 3.18. Et à travers les �gures 3.11, 3.12 et 3.13, nous faisons une illustration
graphique de la qualité d'ajustement des trois modèles. cesgraphiques con�rment le test
d'adéquation du Chi-deux. En annexe, nous donnons trois autres �gures pour l'ajustement
de la population 2.

Discussion

D'après le tableau 3.17, nous voyons la mauvaise qualité de l'ajustement du modèle
de Poisson généralisé. Bien qu'il soit plus proche des données que le modèle de Poisson, le
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replicats b� 95%I:C b�
bk 95%I:C bk p-values(� 2)

replicat1 0.714 [0.576 ;0.851] 2.860 [2.050 ;3.670] 0.651
replicat2 2.129 [1.947 ;2.310] 6.764 [6.274 ;7.254] 0.398
replicat4 10.218 [8.160 ;12.277] 10.712 [9.412 ;12.012] 0.292
replicat7 8.054 [7.808 ;8.300] 6.561 [6.419 ;6.702] 0.147
replicat13 3.666 [-2.881 ;10.214] 7.195 [-3.123 ;17.515] 0.625
replicat14 7.569 [7.136 ;8.002] 6.169 [5.915 ;6.422] 0.166
replicat15 8.399 [6.589 ;10.210] 2.600 [2.051 ;3.149] 0.343
replicat17 15.299 [14.751 ;15.846] 3.752 [3.643 ;3.861] 0.023
replicat18 1.319 [1.277 ;1.361] 1.737 [1.644 ;1.830] 0.965
replicat19 1.928 [1.557 ;2.299] 1.370 [0.893 ;1.848] 0.976
replicat20 1.653 [1.581 ;1.725] 2.407 [2.262 ;2.553] 0.728
replicat21 2.506 [2.390 ;2.623] 2.609 [2.465 ;2.754] 0.513
replicat22 2.415 [2.320 ;2.511] 2.795 [2.665 ;2.925] 0.593
replicat24 2.690 [2.646 ;2.734] 2.720 [2.668 ;2.771] 0.823
replicat25 1.495 [1.444 ;1.546] 3.210 [3.076 ;3.343] 0.380
replicat26 13.325 [12.219 ;14.431] 3.238 [3.000 ;0.909] 0.029

Tab. 3.16 � Paramètres d'ajustement du modèle binomial négatif par replicat (Analyse 2).

MPG, au vu des p-values, n'est pas approprié pour les donnéesde cette étude. Il est pourtant
présenté au chapitre deuxième comme une généralisation du modèle de Poisson et du MBN,
au niveau de la dispersion. Mais les résultats contenus dansce travail nous permettent de
conclure que le modèle de Poisson généralisé n'est pas adéquat pour ajuster les charges
oocystiques dans un système d'infection expérimentaleA. gambiae-P. falciparum.
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Gène b� 95%I:C b�
b� 95%I:C b� p-values(� 2)

Ctrl 1.141 [1.137 ;1.145] 0.930 [0.929 ;0.931] 7:10� 8

Lacz1 0.530 [0.525 ;0.534] 0.879 [0.877 ;0.881] 4:10� 4

Lacz2 0.567 [0.560 ;0.573] 0.808 [0.804 ;0.812] 0.129
H2O1 0.590 [0.585 ;0.595] 0.901 [0.898 ;0.902] 0.010
H2O2 0.465 [0.459 ;0.472] 0.832 [0.827 ;0.836] 5:10� 8

TEP1 0.810 [0.801 ;0.819] 0.873 [0.870 ;0.877] 0.125
REL1 0.723 [0.714 ;0.732] 0.795 [0.790 ;0.799] 0.755
Cactus 0.755 [0.742 ;0.769] 0.842 [0.836 ;0.848] 0.283
APL 0.850 [0.821 ;0.879] 0.829 [0.818 ;0.839] 0.382
G1 0.334 [0.265 ;0.403] 0.958 [0.920 ;0.996] 0.479
G2 0.683 [0.645 ;0.722] 0.904 [0.890 ;0.918] 0.015
G3 0.469 [0.453 ;0.485] 0.786 [0.773 ;0.799] 0.044
G4 0.592 [0.559 ;0.626] 0.908 [0.894 ;0.921] 0.024
G7 - - - - -
G14 - - - - -

Population1 0.711 [0.710 ;0.712] 0.9167 [0.9163 ;0.917] 7:10� 15

Population2 0.572 [0.571 ;0.573] 0.889 [0.889 ;0.890] 1:2:10� 4

Tab. 3.17 � Paramètres d'ajustement du modèle de Poisson généralisé par gène.

Gène Poisson(� 2) MBN( � 2) MPG(� 2)
Ctrl 2:2:10� 16 0.309 7:10� 8

Lacz1 2:2:10� 16 0.272 4:4:10� 4

Lacz2 2:2:10� 16 0.682 0.129
H2O1 2:2:10� 16 0.541 0.010
H2O2 2:2:10� 16 0.489 5:8:10� 8

TEP1 2:2:10� 16 0.471 0.125
REL1 2:2:10� 16 0.877 0.755
Cactus 2:2:10� 16 0.519 0.283
APL 1:2:10� 11 0.420 0.382
G1 2:4:10� 5 0.290 0.479
G2 4:6:10� 6 0.088 0.015
G3 7:1:10� 16 0.289 0.044
G4 5:0:10� 7 0.114 0.024
G7 - - -
G14 - - -

Population1 2:2:10� 16 0.250 7:2:10� 15

Population2 2:2:10� 16 0.293 1:2:10� 4

Tab. 3.18 � p-values de tous les ajustements par gène.
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Fig. 3.11 � Ajustement du modèle de Poisson : en bleu les e�ectifs observés (population2), en rouge les
e�ectifs calculés.

Fig. 3.12 � Ajustement du MBN : en bleu les e�ectifs observés (population2), en rouge les e�ectifs calculés.
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Fig. 3.13 � Ajustement du MPG : en bleu les e�ectifs observés (population2), en rouge les e�ectifs calculés.
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Chapitre quatrième

Conclusion

le modèle de Poisson, comme modèle de base pour les données decomptage, n'est appro-
prié que pour l'ajustement des observations homogènes, c'est-à-dire sans dispersion. Il a un
seul paramètre� qui est en même temps sa variance et sa moyenne.

Lorsqu'il y a surdispersion dans les données (variance supérieure à la moyenne),le modèle
de Poisson n'est plus indiqué. Et le modèle binomial négatifgère mieux ce phénomène. Il est
une généralisation du modèle de Poisson et a deux paramètres� et k qui sont respectivement
la moyenne et le paramètre de surdispersion.

Lorsqu'il y a sous-dispersion (variance plus petite que la moyenne), ou quand on a si-
multanément la sous-dispersion, l'homogénéité et la surdispersion, les deux modèles cités
ci-dessus n'ont aucun paramètre capable de gérer ces trois phénomènes. Mais le modèle de
Poisson généralisé, si.
Ce modèle a deux paramètres dont le premier,� , mesure la dispersion et le deuxième,� ,
mesure le taux de variabilité du rapport variance/moyenne.Il est donc une généralisation
des deux autres modèles au niveau de la dispersion.

Nous avons appliqué les trois modèles aux données réelles d'une étude menée par l'OCEAC
en vu d'évaluer l'e�et de certains gènes de l'immunité deA.gambiaeainsi que l'e�et de l'injec-
tion sur le développement deP. falciparum. Il apparaît que les résultats obtenus par Pichon
et al. sont applicables dans le cas d'infection expérimentale A. gambiae-P.falciparum. Et à ce
titre, nous pouvons retenir de ce travail que le modèle binomial négatif est le meilleur modèle
pour l'ajustement des charges oocystiques aussi bien dans un système d'infection naturelle
comme Pichon et al. l'ont trouvé, que dans un système d'infection expérimentale. La seule
di�érence étant que dans ce dernier type d'infection, le paramètre de dispersion n'est pas
commun à tous les replicats.

Il apparaît aussi à travers le test permutationnel de Monte Carlo basé sur la statistique
de Kolmogorov-Smirnov, que le fait d'injecter une aiguilledans le moustique inhibe le déve-
loppement deP. falciparum.

Avec la bonne qualité d'ajustement du MBN, nous pensons que pour des recherches fu-
tures, on peut tenter une régression avec ce modèle.
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On pouvait découvrir davantage les qualités d'ajustement du modèle de Poisson généra-
lisé ; mais le fait que les données ne présentent que la surdispersion, constitue un obstacle
aux interprétations. Et pour ce faire des travaux futures pourront sûrement apporter un plus
au présent document.
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Annexe

A. Code R des di�érents résultats obtenus
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Fig. 4.1 � Ajustement du modèle de Poisson : en bleu les e�ectifs observés (population1), en rouge les
e�ectifs calculés.

Fig. 4.2 � Ajustement du MBN : en bleu les e�ectifs observés (population1), en rouge les e�ectifs calculés.
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Fig. 4.3 � Ajustement du MPG : en bleu les e�ectifs observés (population1), en rouge les e�ectifs calculés.
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