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Résumé

Dans ce document, nous présentons trois modeles d'ajustemndi érents : le modéle
de Poisson qui est le modéle d'ajustement de base pour les wées de comptage, le mo-
dele Binomial Négatif et le modéle de Poisson Généralisé.Usonous sommes inspirés des
travaux de Pichon et al. [7] qui ont montré que le Modele Binoral Neégatif serait bien
indiqué pour modéliser la distribution des charges oocygties dans le casl'infection na-
turelle A.gambiae-P.falciparum Or la distribution de la charge parasitaire dans I'estomac
du moustique présente souvent une grande variabilité du rpprt variance/moyenne. Nous
avons donc exploité les travaux de P.C. Consul [6] qui traitde ce type de phénomeéne. En
appliquant les trois modeles a des données issues d'une étde I'e et de certains génes de
I'immunité du moustique contrePlasmodium il apparait que les résultats obtenus par Pichon
et al. sont aussi applicables dans le cas d'infection expégntale A.gambiae-P.falciparum:
le modeéle binomial négatif est le meilleur modéle d'ajustaant des charges oocystiques dans
un systemed'infection expérimentale A.gambiae-P.falciparumavec la seule di érence que
ici, contrairement aux résultats de Pichon, le paramétre ddispersion n'est pas commun a
tous les replicats.

Mots clés : Modele de Poisson, Modele binomial négatif, Modéle de Psos généralisé,
Plasmodium falciparum Anophéle gambiagnfection 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 Poison Distribution model (GPD).
We used the works of Pichon et al [7] who showed that Negativeir®mial Distribution
model would be suitable to model the oocyst distribution imatural infection A.gambiae-
P.falciparum. Yet the parasitical distribution in the mosquito stomach dten 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 dafrom a study of the ef-
fect of some immunity genes of.gambiae against Plasmodium It appears that the results
obtained by Pichon et al. are also applicable in the case ofperimental infection A.gambiae-
P.falciparum : the negative binomial distribution model ts the best the amcyst 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, gemalized Poisson
distribution model, Plasmodium falciparum, Anophéle gambiaeatural infection, experi-
mental infection.
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Résumé exécutif

Problématique

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

De nouvelles stratégies de lutte contre la transmission dette maladie reposent sur le
contrdle génétique deAnophéle vecteur dePlasmodium Les données d'une telle étude pré-
sentent un marqueur génétique d'un c6té, et de I'autre un démpte d'oocystes présents dans
I'abdomen du moustique? jours aprés l'infection expérimentale.

Les méthodes d'analyse des données les plus utilisées jlisquésent sont basées sur
des tests de comparaison. Or une régression permettrait xpdiquer la variable d'intérét (la
charge oocystique), a partir de certaines covariables corarta gamétocytémie du porteur (le
vertébré), les genes inhibés et bien d'autres. D'ou la nés@é de trouver un modéle d'ajus-
tement; et c'est cela la préoccupation principale de notredvail.

Données

Nous avons utilisé des données réelles d'une étude menéell@LEAC en vu d'évaluer
I'e et de certains génes de l'immunité deA.gambiae ainsi que I'e et de l'injection sur le
développement deP. falciparum.

Ces données présentent, pour l'e et des genes, le nombre atgstes dénombrés dans
I'estomac du moustique? jours apres l'infection expérimentale, d'un cété, et de ligre, les
génes a étudier : TEP1, REL1, Cactus, APL, G1, G2, G3, G4, G7, G&14.

Pour I'e et de l'injection on a encore le nombre d'oocystes'dn co6té, et de l'autre, les
liquides injectés aux moustiqued jours avant leur infection; il s'agit de : Laczl, Lacz2,
H,O1 et H,02
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Méthodologie

Nous avons ajusté les charges oocystiques par trois modelde modeéle de Poisson, le
modeéle binomial négatif et le modéle de Poisson généralisé;

nous avons utilisé le test permutationnel de Monte Carlo bs€ sur la statistique de
Kolmogorov-Smirnov, pour la comparaison des distributicsy;

et nous avons utilisé le test du Chi-deux pour juger de la qu#é d'ajustement des
di érents modéles.

Résultats

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

nous obtenons aussi que, le modele binomial négatif ajustgni cativement les charges
oocystiques issues d'une infection expérimentale, cecndaune interactionA.gambiae-
P.falciparum.

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



Introduction

Le paludisme reste un probléme majeur de santé publique. Ghee annéePlasmodium le
parasite responsable de la maladie, cause envire®0 millions d'épisodes fébriles et entraine
la mort de pres de3 millions d'individus, le plus souvent des enfants de moinsed ans [8].

De nombreuses stratégies ont été mises sur pied pour luttemtre le paludisme : des mé-
dicaments, des insecticides et autres accessoires. Maisgla majorité des régions infestées,
le parasite a développé des mécanismes de résistance a lpgrtudes produits disponibles.

La vie de Plasmodium est un cycle qui se déroule chez deux hétes : un héte dé nitif
qui est un moustique du genréAnophele et un hote intermédiaire qui est un vertébre [8].
Ce cycle se déroule en trois phases : une chez le moustiqueetggcycle sporogoniqueet
deux chez I'hote vertébré, dont I'une appeléeycle érythrocytaire se déroule dans les cellules
sanguines et l'autre, diteexo-érythrocytaire se déroule hors des cellules sanguines.

Lors de son repas sanguin, le moustique ingére des gamétesyfforme sexuée delas-
modium). Dans l'intestin du moustique, les gamétocytes se di éraent en gametes et fu-
sionnent en un zygote qui se transforme en un ookymete. Cettgme mobile dePlasmodium
se transforme en un oocyste dont la maturation engendre, awit de 5 a 10 jours, 5000a
10000sporozoites [12]. Ceux-ci traversent les glandes saliesrpuis le canal salivaire, et
peuvent alors étre injectés a un nouvel héte vertébré au ceudu prochain repas sanguin.

De nouvelles stratégies de lutte contre la transmission dette maladie reposent sur le
contrdle génétique deAnophele vecteur dePlasmodium l'objectif étant de rendre le mous-
tiqgue capable d'interrompre le cycle biologique du parast Des études sur I'e et des Génes
(candidats) de I'immunité du moustique sur le développemende Plasmodium entrent dans
le cadre de ces nouvelles stratégies de lutte.

Les données d'une telle étude présentent un marqueur du génhibé, le nombre d'oo-
cystes présents dans I'abdomen du moustiguejours apres l'infection et le nombre de ga-
métocytes présents dans le sang du vertébré.

Les méthodes d'analyse de ces données les plus utiliséegylasprésent sont basées sur
les tests de Student, Wilcoxon-Mann-Whitney, Kruskal-Walk, Kolmogorov-Smirnov. Or les
conditions d'application de la plupart de ces tests ne sontag véri ées par la variable d'in-
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térét qui est la charge oocystique. Et dans son mémoire de Nxs W.Toussile (2006)[12] a
montré que la procédure des tests permutationnels de Montab est mieux adaptée a la na-
ture des données de ce type d'étude. De plus, il faut signatgre ces méthodes d'analyse sont
limitées car permettent seulement de faire des comparaisorOr une régression permettrait
d'expliquer la charge oocystique a partir de certaines cavables comme la gamétocytémie
du porteur (le vertébré), les genes inhibés et bien d'autrelsa nécessité de trouver un modele
d'ajustement de la charge parasitaire s'impose alors.

D'aprés les travaux de Pichon et al. [7], le modéle binomiakégatif serait bien indiqué
pour modéliser les charges oocystiques dans le systéemefeition naturelle P.falciparum-
A.gambiaeavec possibilité d'obtenir un parametre de dispersion conun a tous les replicats.
Dans le cas d'infections expérimentales, les distributisrde la charge parasitaire des mous-
tiques sont di érentes les unes des autres. De plus ces distitions présentent souvent une
grande variabilité du rapport variance/moyenne. Pour teri compte de ce type de phéno-
meéne, P.C. Consul [6] propose le modéle de Poisson Génégalis

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

Et pour atteindre ces objectifs, nous présenterons au chapi premier, quelques travaux
réalisés dans le cadre des nouvelles stratégies de luttetommre paludisme, basées sur le
contrdle génétique du moustique.

Au chapitre deuxiéme, nous présentons trois modeéles stéitigies pour l'ajustement des
charges oocystiques a savoir : le modeéle de Poisson, le medd@homial négatif et celui de
Poisson généralisé.

Au chapitre troisieme, Nous appliquons ces modeles aux d@as réelles d'une étude menée
par 'OCEAC en vu d'analyser I'e et de certains genes de I'imunité de A. gambiaeainsi que
I'e et de l'injection sur le développement deP. falciparum. Mais avant cela, nous évaluons
d'abord ces diérents e ets a travers le test permutationne de Monte carlo basé sur la
statistique de Kolmogorov-Smirnov. Le logiciel R est utiéié pour implémenter les di érentes
procédures.
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Chapitre Premier

Revue de la littérature

Des études récentes ont révélé I'in uence du systéme immtaire du moustique sur le
développement dePlasmodium [11]. La réaction immunitaire se met en marche lorsque la
présence d'une molécule d'origine microbienne est détextét reconnue comme étrangere.
Et cette phase nécessite des récepteurs de reconnaissamcendtifs de telles molécules, en
anglais Pattern Recognition ReceptorsPRRS) [4].

Et comme nous l'avons signalé a l'introduction générale,danouvelles stratégies de lutte
contre la transmission du paludisme reposent sur le contedgénétique des vecteurs daas-
modium que sont les moustiqguesnophéles, I'objectif étant de les rendre capables d'inter-
rompre le cycle biologique du parasite.

Bon nombre de travaux ont déja été réalisés dans ce sens. @ars utilisent les tests d'ho-
mogénéité comme les tests de Student, Wilcoxon-Mann-Whitné§ruskal-Wallis, Kolmogorov-
Smirnov, la procédure permutationnelle des tests de Montea@o. D'autres par contre, ont
commenceé a voir l'aspect modélisation des charges oocyséig a n d'aboutir plus tard a
I'aspect régression; et c'est d'ailleurs dans cet ordre dées que s'inscrit en partie, le travail
gue nous réalisons dans ce document.

Nous nous proposons dans ce chapitre, d'évoquer certainscés travaux tout en ressor-
tant a chaque fois : la méthode statistique utilisée et les jpcipaux résultats obtenus. Mais
d'abord, nous donnons quelques dé nitions des termes bigiques que nous utiliserons dans
tout la suite.

1.1 Quelques dé nitions

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

Acide nucléique

C'est un polymeére (une macromolécule) dont le motif structal de base est le nucléotide.
Le nucléotide étant un assemblage de plusieurs moléculesitdon sucre, un acide phospho-
rique et une base azotée. Il existe deux types d'acides nugiées : I'acide ribonucléique

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



1.2 Travaux de Pichon [7] 4

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

Protéine
C'est I'un des quatre matériaux de base de tout organisme, & les glucides, les lipides
et les acides nucléiques.

Gene
C'est le fragment d'ADN portant les informations nécessais a la fabrication d'une ou
de plusieurs protéines.

ARN messager(ARNm)

Etant I'un des trois ARN, I'ARMm est une photocopie du gene. Il ert a transférer I'in-
formation génétique du chromosome (lieu de stockage de flitrmation) jusqu'aux ribosomes
(lieu de synthese des protéines).

RT-PCR

D'abord PCR (en anglais Polymerase Chain Reaction), est uneéatinode utilisée en bio-
logie moléculaire et qui permet d'ampli er le nombre de cops d'une séquence d'ADN. La
méthode de PCR est aussi utilisée pour doser des ARNm ; dans as 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 modélisati des charges oocystiques
dans un systéeme d'infectiorA.gambiae-P.falciparum; étude réalisée au laboratoire d'ento-
mologie du paludisme de I'OCEAC a Yaoundé.

IlIs travaillent avec deux distributions d'oocystes dd’lasmodium falciparum La premiere
distribution est issue d'une infection expérimentale d&54 replicats d’/Anopheles gambiag
infection réalisée dans l'insectarium de 'OCEAC. La deugime provient d'une infection na-
turelle ; il s'agit des moustiques récoltés fraichement gg¥s de sang humain dans les maisons
au nord-est de la Tanzanie.

Pour le premier groupe, les moustiques gorgés sont disséjugours apres, pour dénombrer
les oocystes sur la paroi externe de I'estomac. Pour le degkmie groupe, les moustiques ont
été conservégl 8 jours, puis examinés pour les oocystes.

lls ont ajusté le modele binomial négatif a la distribution ds charges oocystiques obser-
vées et compte tenu du fait qu'ils n'étudient I'e et d'aucungene, 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 panetre de dispersiork ;

2. le classique test du 2 pour juger de la qualité de I'adéquation entre les e ectifsliservés
et les e ectifs calculés a partir du modeéle;

Résultats

Comme résultat, ils obtiennent que la distribution des ooasfes deP.falciparum chez
A.gambiae suit une loi binomiale négative dans un systeme d'infectionaturelle. lls éta-
blissent que tous les replicats sont ajustables a des dibutions binomiales négatives de
moyennes variables mais de surdispersion constante; le graetre de surdispersion ayant
pour valeur communek  3:745
Pour l'infection naturelle, la loi binomiale négative présnte une surdispersion tres grande
k > 20.

Il sera question pour nous dans ce travail, de voir si ce modeljuste également les charges
oocystiques dans le cas d'infection expérimentale c'estiie, infection visant a évaluer l'e et
de certains géenes de I'immunité dé.gambiae

1.3 Travaux de Mike A. Osta [5]

Mike A.Osta et al [5] ont étudié, dans l'interactionP.berghei-Anophéle gambiagsysteme
modele utilisé en laboratoire), I'e et des génes : LRIM1 quist un leucine-rich repeat protein
1 et deux C-types lectinCTL4 et CTLMAZ2. Tous ces trois genes sont des PRRs.

Méthodes

Les méthodes statistiques utilisées étaient les tests demquaraison : le test de Kolmogorov-
Smirnov et le test de Student avec agglomération des donnédss di érents replicats. Un
replicat étant constitué de deux groupes de moustiques : iuappelé groupe contréle, est
I'ensemble des moustiques ayant recu un placebo et l'auteppelé groupe d'intervention ou
groupe traité, est constitué des moustiques traités (mougues chez lesquels on a inhibé le
gene a étudier).

L'e et d'un gene est déterminé par le test de I'hypothése nild H 0 d'égalité des distribu-
tions de la charge parasitaire de2 groupes contre l'alternativeH 1 que ces distibutions sont
di érentes.

Résultats

lls obtiennent que le géne LRIM1 inhibe le développement délasmodium alors que
CTL4 et CTLMAZ le favorisent plutét.

Ce qu'on peut dénoncer dans ce travail c'est le fait de regnoer les données des replicats.
Ce regroupement peut fausser l'interprétation des résuttasi 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 popul&n d'Anophéles gam-
biae dans une zone endémique en Afrigue de l'ouest. Les moustigjsont capturés dans
des maisons dans un village au Mali et l'intérét de la rechdre portait sur l'interaction
P.falciparum-A.gambiae dans un systéme d'infection naturelle. Les genes étudiémnstes
leucine-rich repeat protein 1 et 2(APL1 et APL2) qui sont aussi des PRRs.

Méthodes

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

Résultats

lls obtiennent que le fait d'inhiber API1 accroit I'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'interaction Plasmodium bergei-Anophéle gambiae
lIs ont étudié lesThioester-contuining protein TEP1, REL1 et REL2 qui sont des protéines
Fabriquées dans les cellules sanguines du moustique. Ellaussi étendu son étude sur la
leucine-rich repeat immuneLRIM1, Anophéles plasmodium-responsive leucine-rich repeat 1
(APL1), le C-type lectin 4 (CTL4), Serpine 2 (SRPN2) et le gene Cactus. La SRPN2 est
une molécule qui régule les voies de signalisation de la @pe® immunitaire.

Méthodes

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

Résultats

lls démontrent que La phase de préinvasion du parasite daresrhoustique est régulée par
les génes REL1 et REL2. Que l'inactivation simultanée de c2giénes décroit I'expression des
genes TEP1 et LRIM1 et a aiblit la résistance du moustique cane P. bergei Ainsi, TEP1
inhibe le développement du parasite de méme que LRIM1. REL1 et RE eux, inhibent
aussi de fagon indirecte I'action d€lasmodium Par contre I'action du TEP1 quand Cactus
est inactivé, dépend strictement de REL1. Cactus quant a lufavorise le développement du
parasite.

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

Les tests de Wilcoxon et de Mann-Whitney sont asymptotiquemerequivalents. Et
comme tous les tests basés plutét sur les rangs des obseorai que sur les observations
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elles-mémes, ces tests sont sensibles aux répétitions dassdonnées. Donc ils ne sont indi-
gués gue dans le cas ou il y a hypothése de continuité sur laighte d'intérét.

De plus, ces tests ont une puissance trés faible lorsque l&dince entre les deux distri-
butions ne provient que de la dispersion [12].

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

Moralité, les conditions d'application de ces tests ne somas remplies par les charges
oocystiques qui sont plutét des données discrétes. Testaypothése d'égalité de distributions
des charges parasitaires, demande une procédure statigédibre du caractere continu ou
non de la variable d'intérét. Parmi les procédures de test pficables, nous pouvons citer les
tests bootstrap et les tests permutationnels de Monte CarlcCes deux types de tests sont
basés sur des simulations auxiliaires, et ne di érent dansur mise en oeuvre que dans leur
procédure de simulation (tirages avec remise pour la proagd bootstrap, tirages sans remise
pour la procédure permutationnelle de Monte Carlo). L'avalage de la procédure des tests
permutationnels réside dans le fait qu'elle est exacte méraalistance nie [12], alors que le
contrdle de niveau par la procédure bootstrap est plutét asyptotique. C'est cet avantage
du test de Monte Carlo que W. Toussile a présenté dans ses traxa

1.6 Travaux de Wilson Toussile [12]

Wilson Toussile [12] a étudié I'e et des mémes geénes étudiéarpgMike A. Osta, mais
cette fois la, dans l'interactionP.falciparum-A.gambiae et dans un systeme d'infection ex-
périmentale. Cette étude a été réalisée a 'OCEAC.

Méthodes

Comme méthode statistique, il a utilisé la procédure permationnelle des tests de Monte
Carlo et a montré que cette procédure de test est utilisablaiglque soit le type de distribution
de la variable d'intérét : elle est libre du caractére continou non de cette variable d'intérét.
Il montre aussi que cette procédure conserve de bonnes piéf#s (niveau et puissance)
dans le cas d'échantillon de petite taille. Il présente dorle test de Monte Carlo comme une
solution aux problémes de tests d’'homogénéité lorsque lemditions d'application d'autres
tests non paramétrigues ne sont pas remplies. Et avec ce testobtient les résultats ci-
dessous.

Résultats

Il démontre qu'un nombre de simulations supérieur a 4999 pwet d'avoir une bonne
puissance du test permutationnel de Monte Carlo.
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Il obtient que le gene APOL favorise le développement defalciparum chezA.gambiae
alors que les genes CTL4, CTLMA2, LRIM1 et SRPn2 n'ont pas d'etesigni catif sur le
développement deP.falciparum.

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



Chapitre Deuxieme

Modeles statistiques pour les
charges oocystiques

Les méthodes d'analyse des charges oocystiques les plugsags jusqu'a présent, comme
nous l'avons vu au chapitre premier, sont basées sur les &ge comparaison. Or une regres-
sion permettrait d'expliquer la charge parasitaire a partide certaines covariables comme la
gameétocytémie du porteur (vertébre), les génes inhibés eth d'autres. D'ou la nécessité de
trouver un modéle d'ajustement

Le modéle de Poisson est le modéle de base pour I'ajustemess données de comptage
et les charges oocystiques sont de ce type.

D'aprés les travaux de Pichon, le modéle binomial négatifrsgt indiquer pour modéliser
les distributions oocystiques dans un systeme d'infectigraturelle P. falciparum-A. gambiae

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

Au regard de ce qui précéde, nous nous proposons de présedtars ce chapitre, trois
modeles que nous appliguerons aux données au chapitre témise. Ces modeles sont : le
modele de Poisson, le modele binomial négatif et le modéleRtEsson généralisé.

2.1 Le modele de Poisson

Une variable aléatoireX a valeurs dansN suit le modele de Poisson de paramétre si
pour tout X 2 N la probabilité de I'événementX = x est égale a :

X

(2.1) P(X=xj)=¢e :E; x=0,1,2,...,1 ;

2= E(X), avec ?:la Variance du modeéle.

est le seul parametre et il est dé ni par :
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2.1.1 Estimation du paramétre du modele

Méthode des moments

Soit X1 = X1, X2 = Xp,...,Xn = X, un échantillon de taille n, indépendant et identique-
ment distribué (i.i.d) de la variable aléatoireX, ou X suit la loi de Poisson (2.1).
L'estimateur de la moyenne par la méthode des moments est tout simplement la

moyenne empiriqueX, = £ X;:
i=1

Estimation de par maximum de vraisemblance
Avec les mémes hypothéses que ci-dessus, la vraisemblancenddele (2.1) est :

A4

L( jx) P (Xi = Xij )

k=1
Y Xi

ou X = (X1} Xp;:::; Xn) sont les valeurs observées.

La log-vraisemblance est :

IC jx) = In(L( jx))

X

= [ +xIn() In(xiN]
k=1

= nX,In( ) n In(xi!) ;

k=1
et
(2.2) d('gﬁ = e Mo D),

Ce qui montre que < X, ) L) > g et
> X,) Y <q
doncXx, réalise le maximum de la vraisemblande( jx) et I'estimation par maximum de
vraisemblance de est:

b=x,= % Xi , c'est-a-dire égale a I'estimation par la méthode des montsrdonnée
k=1
ci-dessus.
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Intervalle de con ance de

D'apres le théoréme central limite, la statistiquegp? suit asymptotiquement la loi nor-

male centrée réduiteN (0,1).
Soit alors a proposer un intervalle de con ance (approchékediveaul pour .Ona

PP Zo, — z,, 1

Ce qui permet d'écrire

ou on a remplacé dans l'expression de I'écart-type= E la moyenne par son esti-
mation X,,.

Un intervalle de con ance approché de de niveaul est donc :
h q__ q__ i

v X e X
Xn Fnzl 7 Xn + 7”21 5

Z_ et Z; - représetentrespectivementlg etlel 5 -quantiles de la loi normale
centreé réduiteN (0; 1)

2.1.2 Indice de dispersion de Fisher

Soit X;, i = 1;2;:::;n, un n-échantillon indépendant et identiguement distribué (i.id)
d'une variable aléatoireX . Soit x = (X1;X>o;::1; Xn), I'échantillon observé et a valeurs dans
N.

e P = P — . .
Soit X, = % Xi et Si = % (X; X,)? les estimateurs respectifs de la moyenne et
i=1 i=1
de la variance 2.

L'indice de dispersion de Fisher est une des statistiques lglus utilisées pour discriminer
le modéle Poissonnien par rapport a des modeles alternatifisest dé ni par le rapport :

n &2

ﬁsn
(2.3) F(X)= X

n

On peut observer que le numérateuﬁéﬁ mesure la variabilité observée dans les données
alors quex, est I'estimation de cette variabilité prévue par le modeélealPoisson. Un écart
trop important entre les deux mesures est une évidence dendidéquation du modele Pois-
sonnien avec les données.

On ne connait pas d'expression algébrique de la distributiale la statistiqueF (X) pour
un échantillon de taillen donné. Mais sous I'hypothése que la variable aléatoixe suit la loi
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de Poisson, on montre [3] que la statlsthu% est asymptotiquement distribuée comme la
loi du Chi-Deux an 1 degrés de liberté. Ainsi, pour une valeur du risque de premiere
espece xeée, on peut envisager le test des hypotheses :

HO : absence de surdispersion contre H1: présence de surdispersion

Test qui est équivalent au suivant :

HO: 2= contre H1: 26
Et la regle de décision c'est que :

. <2
Si 21, % &1, alorsonacceptdd0. Clest-a-dire il n'y a pas de dispersion
et le modéle de Poisson est approprié pour l'ajustement desrshées observees.

51, et & gq  désignent resgecnvement lg etl 5 -quantiles de la loi du % a

n 1degrés de liberté esﬁ =1 (X Xn)x

i=1

Si ”fnn < 2 Ly 2 L alors il y a dispersion et le modéle Poissonnien

n'est plus adequat

2.2 Le modele binomial négatif

Soit X, une variable aléatoire discrete pouvant prendre toutesdevaleurs entiéres posi-
tives. (par exemple, la variable aléatoire qui a tout mougsjue associe le nhombre d'oocystes
qui se trouvent dans son estomac, telle que nous allons l'dippier au chapitre troisieme).
Le modéle binomial négatif est dé ni par :

1
. (2+%) bk :
2.4 P (X =xj;k)= ;
@4 S ST B "
x=0;1,2:51
ou = E[X] désigne la moyenne du modéle & 2 R est le paramétre de dispersion

dé ni tel que la variance 2= Var(X)= (1+k ).

R
est la fonction eulérienne de deuxiéme espece dé nie paf x) = 01 t* le 'dt.
Si k> 0, ily a surdispersion et le modéle de Poisson est discriming jgro t du modele

binomial négatif.
Si k =0, il y a absence de dispersion et le modele de Poisson est les@dapté pour

ajuster les données.
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2.2.1 Estimation des parametres et k du modele
Estimation par la méthode des moments
Soit Xi, i =1;2;:::;n, un n-échantillon indépendant et identiquement distribué (i.id) du
caractéreX, ou X suit le modeéle (2.4). Soitx = ( X1; X2; ::1; Xn), les valeurs observées.
1. Estimation de la moyenne

L'estimation by de la moyenne par la méthode des moments est tout simplement la
moyenne empirique de I'échantillon. Donc

(2.5) bo=X,= — Xi
N

2. Estimation du parametre de dispersion Kk

Pour avoir cette estimation, on égale la variance? = % (Xi Xn)? de I'échantillon &
i=1
la variance 2 du modeéle.
L'estimation de k par la méthode des moments est alors :

(2.6) Ry= 5 Do

2
0

Estimation par la méthode du maximum de vraisemblance

Avec les mémes hypothéses ci-dessus, la vraisemblance duNMB.4) est dé nie par :

LGKRO = [POX = xi )]

1=
Loiv) — Q (xi+4) Lok Xi
LGk = Gon(s B 3
et la log-vraisemblance est :
X 1 X X 1
I(;kjx) = In(L(;kjx))= In xi+E In ( xj +1) In K
i=1 k=1 k=1
+X11In 1 In 1+ +an- In( ) In +l
.k k k ' k
i=1 k=1
X X 1
= In Xi + — In ( x;+1) nlin K
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Nous dérivons|( ;k jx) par rapport a et k successivement; ce qui donne :

@(;k jx) n@ 1 . @ @ 1
- = = —— —+ + — — + =
@ k@In ” NnXn @In() @In "
R
- k'l+ n + 1
1 n nx,
= — +
+ 1 k k
Donc _ _
@:kjx) _ n Xn
@ k +1
Et
@:kix) _ X @ 1 @ 1
—_ 7 = - P Ca— - —
@k B a" Mt "ak &
@ n 1 1 _ @ 1
+ = — = —+ — + =
@k K In ” In " nxn@kln ”
_ X8 x+i n& %+ Ko N + 1 n
- Xi + ¢ i k(k +1) k2 z k(k +1)
= i)@ j Xi + % + n ’ % n(in m) ﬂln + %
k2. xi+g  k2og k(k +1) K2 1

ol ' est la dérivée de la fonction dé nie par :

0

'R, ! R R R
x 7 '(x)= 5 &t Hetldt= ;5 t* Un(t)e ‘dt

Pour obtenir les estimations de et k par la méthode du maximum de vraisemblance,
nous égalons a zéro, les dérivées partiellesl@iek jx) obtenues ci-dessus. ce qui donne :

@;kjx) . n Xa  _
&7 @  k +1 =0
et
@ kjx)  1X °x+L n’l nx, ). n -
(28 W 2 + LI
@k k2 x+i ke 1 kk +1) k2 I

L'équation (2.7) implique que = X,. De plus, < X,) 2&X >0
et > X,) @& < 0. Ce qui montre que I'estimation par maximum de vraisemblarec

de la moyenne est:b= 1 x;;
i=1
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L'équation (2.8) devient alors :

@:kijx) _ X " oxi+
@k X; +

-]
=
+
=

(2.9) H (k) = nin

Fl P SIS
=

1

i=1 k
L'estimation R de k par maximum de vraisemblance s'obtient de I'équation (2.9)ar ité-

rations successives, en prenant comme valeur initiale,dtamation obtenue par la méthode

. 2
des moments qui esRy = 2.
0

Avec le LogicielR, on peut utiliser la fonction Uniroot dont I'algorithme est le suivant :
1. Calculer la valeurH (Ro)

2. Chercher une autre valeuRy; 10;+1 [ telle queH(Ry) H(Ro) < 0

3. Exécuter la fonction Uniroot en prenanﬂ?o et QOl comme bornes de l'intervalle ou se
trouve la solution R.

Mais nous avons utilisé le Cod&® du maximum de vraisemblance pour générer les ré-
sultats parce qu'il nous donne en méme temps les estimatiods , de k, ainsi que leurs
intervalles de con ance. Le code R du maximum de vraisemblea et la fonction Uniroot
donnent la méme valeur du parametré.

2.3 Le modele de Poisson Généralisé

Soit X, une variable aléatoire a valeurs dand . Soit P, (X = xj; ) la probabilité que la
variable aléatoireX prenne la valeurx. Le Modeéle de Poisson Généralisé (MPG) est dé ni
par la formule suivante :

0 pour x >m; quand < O

0 ailleurs ou > O; max( 1, )< 1
et m( 4); est le plus grand entier positif
pour lequel + m> Oquand < O:

8 ( +X )x 1e X
% : x=0,1,2,....1 ;
(2.10) P,(X =x%j; )= E

Le paramétre est indépendant de et la limite inférieure dem est xée pour étre sar
qu'on a au moins5 modalités de la variable aléatoireX qui soient de probabilité non nulle
quand < O.

La variance de ce modéle est plus grande, égale ou plus petjtee la moyenne selon
que le deuxiéme parametre est positif, zéro ou négatif.

Le paramétre apparait donc comme le paramétre 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 homogenes
3. Lorsque < 0 on a une sous-dispersion.

Toutes deux la variance et la moyenne du modéle varient daresméme sens que.
Lorsque > 0O, la moyenne et la variance croissent quand croit; Mais la variance
croissant plus vite.
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Notation 2.3.1. Nous utiliserons la notation( ; )y = X2 °

X

Dans ce casP; (X = Xj; ) peut s'écrire de la forme

(2.11) Pr(X =Xj; )=(; )xe ”~
Remarque 2.3.1. Dans beaucoup de problémes d'application [6], il est connu d'avance que
est proportionnel a . En posant donc = dans le modéle (2.10), on obtient le MPG

restreint ci-apres.

2.3.1 Modele de Poisson Généralisé restreint (MPGR)

Avec les mémes hypothéses que le MPG, le MPGR est dé ni par larfnule suivante :
(2.12)

g 1+ x )X 1 xg X
x!
(= )= B Ko e i 0Lz |
2 0 pour X >m; quand < O
0 ailleursou > O;max( % mb< < L

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

2.3.2 La moyenne et la variance du MPG

La moyenne

P
Il est di cile de montrer par une sommation directe que P,(X = Xj; )=1; que ce
x=0
soit avec le MPG (2.10) ou le MPGR (2.12). Pour contourner ctg di culté, nous utilisons

la formule de Jensen (1902) selon laquelle on a :

s X X s
(2.13) e = (rx ) le” (5 xe ™ ;

|
x=0 X x=0

ou >0, > 0.
En divisant les deux membres pae , on obtient :

P . P
P(X=xj; )= (; )xe * =1

x=0 x=0
P
En utilisant le MPGR (2.12) et compte tenu de ce que P,(X = xj; )=1, on peut
=0
écrire : *
b3
(2.14) e = @; )x *e”*
x=0

En dérivant par rapport a les deux membres de I'équation (2.14), on a :
e= (x ' x)@ )x *eX quon peut écrire sous la forme
x=0
1 X 1 X
(2.15) 1= X(1; )y e ¥ = — xP,(X=X; )

x=0 x=0
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P

Or xPr(X =xj; )= E[X]=
x=0
Donc la moyenne du MPGR est :

(2.16) = EX]= (1 yl=@ )';ou <1

La variance du MPG

En dérivant membre a membre la formule (2.15) par rapport &, on obtient :

1 X X
—_— = X(l; )Xe x -
(1 ) x=0

= Ex)e

1 x

E[X?]

Donc E[X?] = Tt

st T Et par conséquent la variance du MPG est :

(2.17) = EX? (EXD’= @ )= (@ )°:

2.3.3 Estimation des parametres et

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

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

MPG (2.10).

Soit X = (Xq; X2; i X ) les valeurs observées de |'échantillon.

)

On égale la moyenne de '‘échantillor, = £ x; alamoyenne = (1 ) *dumodéle

n

i=1
P

eton égale la variance de I'échantillos? = -1 (x; X,)?acelledumodéle?= (1 )3

n
i=1
On trouve alors comme estimations de et respectivement :

s
X3
(2.18) = =
S5
et
S

Xn
2.1 =1 —
(2.19) <
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2.3 Le modeéle de Poisson Généralisé 18

Méthode du maximum de vraisemblance
Avec les mémes hypothéses que ci-dessus , la vraisemblanc®BG est dé nie par :

Y ( + Xi )Xi le Xi

(2.20) L(; jx)= . X1
Et la log-vraisemblance est :
() = (LG ) "
S T Crx)i e
X!
i=1
= X In (+xi )0 te *
i=1 Xi!
= [InC)+(xi 1)In( +x; ) Xi  In(xi!)]
i=1 -
= xi DIn( +x; )+nin() n nXx, In(x;!) :
i=1 i=1

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

@l; jx) _n X 1
@20 e - ", w0

@l; jx) _ Xoxixi 1)
(2.22) —g - Mat +—Xi_o

i=1
En multipliant I'égalité (2.21) par et I'égalité (2.22) par puis en additionnant membre a
membre, on obtient comme estimation par maximum de vraiser@nce de le réel

(2.23) b=x,1 b:

En substituant cette valeur debP dans (2.22), nous trouvons que I'estimation par maximum
de vraisemblancd de est donnée par la racine de I'équation

X Xi(xj 1)

(2.24) H( )= . X (X0 nx =0 :

Remarque 2.3.3. Il est possible que I'équation (2.24) ait plusieurs solutions mais qui seront
pour la log-vraisemblancé( ; jx), des extrema locaux.

Cette équation n'a pas de solution lorsque I'ensemble des modalités obseseaéduit a la
paire {0,1}.

Consul et Shoukri(1984)ont démontré un théoréme sur I'existence des estimations par maxi-
mum de vraisemblanc® et P. 1l s'énonce comme suit :
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Théoréme 2.3.1. Lorsque I'ensemble des modalités observées nest pas réduit a la paire
{0,1}, I'équation (2.24) a une unique solution admissible ]0;1[ si et seulement si

X
(2.25) xi(xi 1) n(X,)?>>0

i=1
condition qui équivaut a dire que la variance de I'échantillon est plus grande ¢menoyenne.

Preuve .
La preuve de ce théoreme se trouve dans P.C. Consul [6, pp 10%] =

2.3.4 Intervalles de con ance des parametres et

Théoréme 2.3.2. Soit X et Y deux variables aléatoires indépendantes suivant la loi de
Poisson Généralisée respectivement de parameétfes; ) et ( ,; ). Alors la sommeX + Y
des deux variables aléatoires suit la loi de Poisson Généralisée de paramétres »; )

Preuve .
Onsaitque P,(X = xj; )=1.etque, daprés la formule de Jenser??)
iyio1 i
e = . %
De pluse* 2 = e1e2. Ce qui permet d'écriren #
I:I?(1+2)(1+2+><)Xlex: P 1(ati ) te P 2(2+j ) tel
<=0 x! 0 il =0 j!

En égalant les coe cients dee* dans les deux membres de I'égalité ci-dessus, on obtient

+ + + x )X 1 XX +i i1 +(x 1 X i 1
(226) ( 1 2)( 1 I 2 ) = ., ( 1 ) (' 2 ( I ) )
X! . il(x i)l
Et comme les deux variables aléatoire$ et Y sont indépendantes, on a
. X( .. ..
Pr(X+Y =X 1 20 ) = Pe(X =jj 1 )P(Y =X jj2 )
j=0
_ CLR G ) M ) )
= 12€ . . e
=0 LGl

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

(1% 21+ 2+t x ) ter 2%

x!
Pr(X+Y:Xj1+ 2, )

P(X+Y=Xj1; 20) =

Ce qui achéve la démonstrationm

Remarque 2.3.4. De facon générale , la somme de variables aléatoires indépendantes
suivant la loi de Poisson Généralisée de paramétres respecfifs );i = 1;2;:::;n; est aussi

une variable aléatoire qui suit la loi de Poisson Généralisée de parametres (j; ) .
i=1
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Proposition 2.3.1. Soit un échantillon aléatoire de taillen issu d'une distribution de Pois-
son Généralisée de parametrgs; ). Soit x = (X1; Xo; ::1; X,) les valeurs observées telles que
(X 1; X5; 5 Xy) soit un échantillon (i.i.d). Si cet échantillon est issu du MPGR (2.12), alors

la variable aléatoireY =  X; est une statistigue exhaustive pour le paramétre.
i=1

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

Y@t x)ete (e )
X;!

R D

X!

L(; %)

i=1

= Yg (*+y)
i=1

) X0
f(;5y X)) 9(;x);ouy= X:

i=1

Etant produit de deux fonctions & savoir :f (; ;y (X)) qui contient et g( ;x) qui ne
contient pas , nous pouvons conclure d'apres le critere de Fisher-Neymguoe la variable
aléatoire Y est une statistique exhaustive pour le paramétre m

Intervalle de con ance du paramétre ( étant connu)
1. Cas ou la taille de I'échantillon est "petite"

Supposons avoir le méme échantillon que ci-dessus aveoconnu. Posons = , ou
est connu. La densité de probabilité de la statistiqu¥ est dé nie par :

Pr(Y — an, ): n(n+ y )Y ;!YQ (n+y) ,y:O,l,Z,,OUO < 1.

P . . . = .
PosonsK =  x; I'e ectif total de I'échantillon. Soit a proposer un intervalle de con ance
i=1
de niveaul pour le parametre .
Pour toute valeur observég/ de Y, on peut trouver les valeurs i, et max telles que :

(2 27) X n(n +y )y 1 min € M (n+y) 3 1_ .
' y=0 y! 2
et
)4' n(n + y )y 1 e ma (n+y) 1
2.2 - =z
(2.28) y 5

y=K

car est variable continue dans l'intervalle]0; 1[.

Ces deux équations ne peuvent pas étre résolues algébrigerein Mais pour des valeurs
connues de; ; netK , elles peuvent étre résolues numériguement, en utilisamare 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 =  valeur connue,Y n'est plus une statistique exhaustive pour. Mais la
procédure ci-dessus demeure et les équations a résoudre dans ce cas sont :

X max (N max + oy)Y 'e "mx oV 1

2.29 =z

et

(2.30) X0 i (N min + oY) Te e o1
. y! - 2 .

y=K

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 loesde para-
meétre est "grand".

En particulier [6], lorsque I'estimation par maximum de vraisemblance deest supérieure a
10, on obtient un intervalle de con ance de en utilisant I'approximation normale. Donc,

— Xn @ )*
1 =P Z, g+ Zi,

Et une estimation d'un intervalle de con ance bilatéral a.00(1 )% pour le parametre
est donnée par :

. — xn(1 )% . Xn(@ )3
I:C = @ )y+z, '@ )y z,

Z_ etZ; _ sont respectivement le; et 1
réduite N (0; 1).

5 quantiles de la loi normale centrée

2. Cas ou la taille de I'échantillon est "grande"

Supposons avoir les mémes hypothéses que ci-dessus. Léetaié I'échantillon étant
grande, on montre [6] que la variable aléatoir&y suit asymptotiguement la loi normale
N(; dou0 =n@ )tet 2=n@ )?3.

D'aprés le théoreme central limite, la variable aIéatoirér“:2 suit asymptotiquement la

n

loi normale centrée réduiteN (0; 1). Ainsi,
1 Pz, % Z;
En remplacant qui est fonction de par son estimateur non biaisé

n n 1,
|

S?2= L (X; X,)? unintervalle de con ance (approché) 800(1 )% du paramétre
=1

est: h i
Intervalle de con ance du paramétre ( étant connu)

1. Cas ou la taille de I'échantillon est "petite”

On suppose que = 4. Pour trouver un intervalle de con ance de niveaul pour le
parameétre , on procéde de la maniere suivante : On prenghin = max = o €t on remplace
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par min €t max, respectivement dans les équations 2.27 et 2.28. On obtidées équations
suivantes :

(2.31) X nn+ miny)’ 1 o€ o(N+ min Y) _ 1_ .

y=0 y! 2’
et

X+ y)P ! opxe m@y) g
2.32 max ==

y=K

Si min €t max Sont les solutions respectives de ces équations, alors uelivalle de con ance
du parametre est l'intervalle [ min ;  max]-

De méme, si n'est pas une fonction de, on remplace dans les équations (2.29) et (2.30),
min €1 max par o; PUiS o par min €t max. Ce qui conduit aux équations suivantes :

(2.33) X o(N ot maxy)’ e Mo my - } .
y=0 y! 2’
et
X onoo+ mny) leno my 1
(2.34) v =5

y=K

Si la résolution numérique de ces équations donne pour sabuis respectives min €t max,
alors un intervalle de con ance du parametre est[ min ; max]-

2. Cas ou la taille de I'échantillon est "grande”

On procéde de la méme facon que ci-dessus pour le cas d'échamtde "grande" taille
et on écrit :

0 1
X
1 P, @z —drTZ Z, A
n
Z_Sn — 0 Zl —sn
P — X p-Z
' n "1 "hn |
opﬁ opﬁ
Pr 1 —p= 1 —p—=
Xn n Snzl 5 Xn n+ SnZl 7

Donc un intervalle de con ance de niveafl ) du parametre est:

. _ 0 . 0
iC = 1 il e
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Intervalle de con ance de I'un des parametres, les deux étant inconnus

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

Soit P et b les deux estimations de et par maximum de vraisemblance telles que
trouvées dans les formules (2.23) et (2.24). Le rapport deaisemblances est :

, L(; jx)
[(: jx —
G ey
n n h io yn yoy. X1
- b b % T X
b eXp n +( )Xn - b+ b(i

Supposons que c'est le paramétrequi nous intéresse. Alors, le parametre est nuisible et
sera éliminé par maximisation dd( ; jx) par rapport a . La valeur de qui maximise
[(; jx) dans ce cas, est la méme qui maximisg ; jx).

PosonsH (; jx)=In(I(; jx)). Endérivant H(; jx) parrapporta eten égalant a zéro,
on obtient I'équation suivante :

Xoxi(xi 1)

(2.35) o

nX, =0 :
i=1

Pour toute valeur de donnée, appelon§( ) la valeur de qui satisfait I'équation (2.35) on
a:
1(5 €()ix) =max I(; jx);
et le maximum du rapport de vraisemblances est :
|

n n h 0y + ey Ot
@36) (= ¢ epnb +(b ez, = XU
b P
Posons = . La taille de I'échantillon étant grande, on montre [Wilks (B38) et Wald

(1943)] que la statistiqueT( o) = 2Inly,( ojx) suit asymptotiquement la loi du Chi-deux
a un degré de liberté.

#
X e( Ix
@3 ()= mn oy P %O D)2 i (b()ix' ;

Et P

GTm() — 1 . 1

Ter m2n s A Dt
% > 0, donc la courbe deT,( ) est convexe etTn( ) admet un minimum en un
point d'abscisse qui maximise le rapport de vraisemblancels, ( jx), donc qui maximise la
vraisemblanceL (; jx).
Pour avoir un intervalle de con ance al00(1 )% de , on trouve les valeurs in €t max
de , abscisses des points d'intersection de la courbe @ig( ) avec la droite d'équation :

Tm( )= 2;1
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2, étantle -quantile de la loi de Chi-deux a un degré de liberté. L'interlle 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 de : restimation de par
maximum de vraisemblance ;
Trouver a partir de I'équation (2.35), le réel € ) correspondant;
Utiliser les deux valeurs et € ) pour calculerT,( ).
On procéde ainsi pour un certain nombre de valeurs deEt il a été observé [6] que d'habi-
tude, 0 < 15
Pour trouver un intervalle de con ance pour le paramétre , on procede de la méme facon
que ci-dessus, en interchangeant juste les réles det de . Dans ce cas les équations (2.35)
et (2.36) deviennent respectivement :

X]xiln(l)

(2.38) A ;
et
"e()#n n h io yn e()+X-!Xi1
(239)  Im(jX)= —5= expn b e )y+(b Hx, ARATAE
i=1 + b

Ou € ) est la valeur de qui satisfait I'équation (2.36) et qui maximiseL( ; jx) pour une
valeur de donnée. De méme la fonction convexe correspondant a I'égoat(2.37) est :

n ! #

@40 Tn(O)= 2 S )P (b e 1yin g
i=1 + B

Les bornes in et max de lintervalle de con ance de niveau du parametre est donné
par l'intersection du graphe deTy,( ) et de la droite d'équationT,( )= 2.

Au terme de ce chapitre, il apparait que le modéle de Poissoamgralisé est le seul, a
travers ses deux parameétres, a pouvoir gérer des donnéessenéant a la fois : la dispersion
et la sous-dispersion. Il est donc sur le plan de la dispensjaine généralisation du modéle
de Poisson et du modele binomial négatif.
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Chapitre Troisieme

APPLICATION : ETUDE DE
L'EFFET DE CERTAINS GENES DE
L'IMMUNITE DE A. GAMBIAE

CONTRE P. FALCIPARUM

Le cycle dePlasmodium en général et deP. faliparum en particulier se déroule chez deux
hotes : un hoéte dé nitif qui est un moustique du genre Anophél et un hote intermédiaire
qui est un vertébre.

Dans le moustiquePlasmodiumdoit surmonter trois étapes majeures au cours desquelles
son développement peut étre interrompu : la transition gani@cyte-ookynete, la transition
ookynete-oocyste et le passage des sporozoites de I'abdoaex glandes salivaires. La plus
grosse perte survient lors du passage de |'état ookynéte atdit oocyste; Mais on peut
également observer une multiplication exponentielle : avanoins del10 oocystes, on peut
avoir plus de10° sporozoites dans I'abdomen du moustique [11].

Pour essayer de comprendre toutes ces variations, des émdat montré I'in uence de
certains génes du moustique sur le développement du parasiton a par exemple I'Apo-
lipophorinel (APO1 ) dont I'étude dans l'interaction P.falciparum - A.gambiae a montré
qu'il favorise le développement du parasite [12]. On a desu@@ne-rich repeat protein comme
LRIM1 et TEP1 qui ont été identi és comme inhibant le développement du pEmodium
dans l'interaction P.berghei-A.gambiae alors queCactus est un facilitateur [2].

Cette étude va donc nous permettre d'identi er I'e et de cetains autres génes dans une
interaction P.falciparum-A.gambiae.Mais I'objectif principal est de voir la qualité d'ajuste-
ment de la distribution de la charge oocystique qui est la vable d'intérét, au modéle de
Poisson Généralisé. Et c'est ce que nous allons faire dansiéaxieme partie de ce chapitre.

3.1 Cycle biologique de Plasmodium

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

1. Le cycle sporogonique qui se déroule chez le moustigumphéle: le moustique ingére
des gamétocytes au cours d'un repas sanguin. Dans l'intestiu vecteur parasitaire, les
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gametocytes libérés se di érencient en gametes et fusionhen un zygote. Ce zygote
se transforme en un ookinéte, puis en oocyste. La maturatiafun oocyste engendre,
au bout de 5 a 10 jours, 500 a 10000 sporozoites [8]. Ceux-at $@mnsportés jusqu'aux
glandes salivaires et peuvent alors étre injectés a un nouvéte vertébré au cours du
prochain repas sanguin.

2. Le cycle exo-érytrocytaire qui se déroule hors des cefisilsanguines du vertébré : lors-
gu'un moustique infecté prend son repas sanguin sur un hotertébré, quelques dizaines
de sporozoites [8] sont injectés puis captés par le foie. Uiogs dans les hépatocytes,
ces sporozoites se multiplient en des dizaines de milliers whérozoites.

3. Le cycle érytrocytaire : les mérozoites sont relachés das hépatocytes et infectent le
érytrocytes. Chacun des mérozoites produits, une fois dalescourant circulatoire du
vertébré, peut infecter un nouvel érythrocyte donnant airihaissance aux gamétocytes
et ce sont ces gamétocytes que le moustique ingére lors duaepanguin.

3.2 Matériel et méthodes

3.2.1 Collecte des données

Les moustiques utilisés dans cette étude appartiennent @&d$péceAnopheles gambiae
provenant de l'insectarium du laboratoire d'entomologie @ paludisme de 'OCEAC (Orga-
nisation de Coordination pour la lutte contre les EndémiesneAfrique Centrale), a Yaoundé
au Cameroun. DesA. gambiae originaires des banlieues de la ville de Yaoundé ont été éle-
vés depuisl988pour accepter de prendre des repas de sang sur membrane aiélle : une
membrane de para Im [7].

Un prélevement veineux de sang a été fait sur les enfants de 3 ans dans les écoles
de Mfou, une banlieue située a une tentaine kilométres de Yawé. Ces enfants sont vo-
lontaires, naturellement infectés et porteurs de gamétoms dePlasmodium falciparum Les
procédures de recrutement ont été approuvées par le comité iévision et d'éthique du Ca-
meroun et de 'OMS [12].

Immédiatement apres le prélevement, le sang recueilli estermostaté a 37C et proposé
aux moustiques pendantl5 minutes a travers la membrane de paralm. C'est ce qu'on ap-
pelle infection expérimentale.

Les moustiques gorgés ont été disséqués 7 jours apres lefecion, pour compter le
nombre oocystes présents sur la paroi externe de I'estomacdexpérience est considérée
comme réussie lorsque la prévalence des moustiques infeaténs le groupe de référence
est strictement supérieure a 30%. La prévalence étant le poantage des estomacs ayant au
moins un oocyste.

Deux analyses di érentes seront faites dans ce travalil :
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Analysel : Dans cette analyse, on cherche a connaitre I'e et de l'imgdon sur le ren-
dement oocystique. Autrement dit, on veut savoir si le fait thjecter une aiguille dans le
moustique a un e et sur sa charge oocystique. Pour cela, ongmd un échantillon de mous-
tiques appartenant au groupe intervention. Cet échantillo est constitué des moustiques
injectés avec de I'eau dans les proportions : un volumel{01) et deux volumes H,02); et
des moustiques injectés avec le liquide Lacz dans les prdmors : un volume (Laczl) et deux
volumes (Lacz2). Et ce n'est que quatre jours aprés qu'ilsrgoinfectés. Le groupe contrdle
(Ctrl) est constitué des moustiques gorgés, sans avoir suhicune injection.

Analyse2 : On cherche a connaitre I'e et de certains géenes degambiaedans le déve-
loppement deP.falciparum. Dans chaque replicat, le groupe intervention est constiéudes
moustiques sur lesquels on a inactivé les genes a étudierdisnque le groupe contréle est
constitué des moustiques injectés avec le liquide (Laczl).

L'inactivation du géne étudié se fait par injection d'acideribonucléique double brins
(ARN-db) dudit gene dans le thorax de IAnophele agée d'un jour [5]. Et la réduction
e ective de I'expression du gene est véri éd jours apres l'injection, en quanti ant par RT-
PCR, I'ARNmM chez les moustiques ayant recu de 'ARN-db. Ce qui iftaque c'est seulement
4 jours apres l'inactivation des génes oé jours apres l'injection au Laczl que l'infection
expérimentale a lieu; et les moustiques d'un méme replicabrg nourris par le sang d'un
méme porteur de gamétocytes.

3.2.2 Descriptions des données
Variables
Analysel. Connaitre I'e et de l'injection sur le rendement oocystige. On a comme
variables :
1. Liquides :H,01, H,02, Laczl et Lacz2.
2. Le groupe des moustiques non injectés : Cirl.
3. Nooc : lavariable indiquant le nombre d'oocystes du mougtie 7 jours apres l'infection.
Analyse2. Les variables sont :
1. Genes : G1, G2, G3, G4, G7, G8, G14, TEP1 REL1, Cactus et APL.
2. Nooc : Nombre d'oocystes

E ectifs

Analysel : On avait 27 replicats avec un total de2462moustiques dont1512injectés
et 950 non injectés, répartis selon le tableau 3.1. L'infection &it considérée comme réussie
lorsque la prévalence dans le groupe controle (Ctrl) étaitrectement supérieure a 30%. De
ce fait, on a exclu de I'étude les moustiques appartenant aurplicats 1, 2, 3, 5, 10, 12,
13, 26 et 27 (Voir Figure 3.1). On est donc resté avd®77 moustiques etl8 replicats pour
I'Analysel.
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replicats | Ctrl | Laczl| Lacz2| H,01 | H,02 | Totaux ||

replicatl || 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
replicats | 48 2 0 3 0 53
replicaté | 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
replicatl0 | 53 12 10 6 4 85
replicatll | 47 17 14 17 10 105
replicatl2 | 3 15 20 30 14 82
replicatl3 | 36 3 24 9 8 80
replicatl4 | 51 26 11 23 7 118
replicatl5 | 31 15 21 26 15 108
replicatl6 | 58 26 28 9 20 141
replicatl7 | 49 37 40 32 23 181
replicatl8 | 36 17 22 15 24 114
replicatl9 | 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
replicat2z6 | O 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 (Analysel).
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replicats || Lacz1| TEP1 | REL1 | Cactus| APL | G1| G2 | G3 | G4 | G7 | G8 | G14 | Tot.

replicatl 2 4 0 0 0 4 |0 56|00 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]O0 0 15
replicat4 12 8 0 0 0 6/ 3/ 0]0]2)]O0 1 32
replicat5 2 2 0 0 0 o, 2| 00| 8/|11| O 25
replicat6 17 17 0 0 0 0] O 0 0| 0 |10| 17 | 61
replicat7 19 28 0 0 0 0 49,2842 0| O 0 | 166
replicat8 20 0 0 0 0 o,o0,0]0]O0]O 0 20
replicat9 21 0 0 0 0 o,0,0]0]O0]O 0 21
replicatl0 || 12 0 0 0 0 o, 0, 0}]0]O0]O 0 12
replicatll | 17 0 0 0 0 o,o0,0]0]O0]O 0 17
replicatl2 | 15 0 0 0 0 o,0,0}]0]O0]O 0 15
replicatl3 3 0 0 0 0 o,o0,0]0]O0]O 0 3
replicatl4 | 26 0 38 22 0 Oo,0,0]0]O0]O 0 86
replicatl5 || 15 0 0 0 0 o,o0,0]0]O0]O 0 15
replicatl6 | 26 0 0 0 0 o,0,0]0]O0]O 0 26
replicatl7 | 37 26 24 20 0 o,0,0}]0]O0]O 0 | 107
replicatl8 || 17 22 32 26 0 o,0,0]0]O0]O 0 97
replicatl9 || 14 0 0 0 0 o, 0, 0]0]O0]O 0 14
replicat20 | 28 15 28 7 0 o,0,0]0]O0]O 0 78
replicat21 || 15 14 20 24 0 Oo,0,0]0]O0]O 0 73
replicat22 | 22 22 22 23 0 o, o0, 0]0]O0]O 0 89
replicat23 || 28 38 20 16 14 0| 0| 7 00| O0 0 | 123
replicat24 | 44 43 31 29 23 | 0| 0|40, 0| 0| O 0 | 210
replicat25 || 23 32 23 0 35 0|0, 0] 0] 0] O 0 | 113
replicat26 8 16 0 0 19 | 0] 0| 0O, 0|0]|O 0 43
replicat27 7 12 22 0 21 O] 0|15, 0|00 0 77

| 467 | 318 | 260 |

167 | 112 20| 54 [119] 55| 10| 21| 18 | 1621]

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

Analyse2 : On avait encore27 replicats avec un total del621moustiques dont 467 pour
le groupe contréle et 1154 pour le groupe traité (Voir le tabhu 3.2). L'infection était consi-
dérée comme réussie lorsque la prévalence dans le groupér@len(Laczl) était supérieure
a 30%. De ce fait, on a exclu de l'analyse, les moustiques afipaant aux replicats 3, 5, 6,
8, 9, 10, 11, 12, 16, 23, 27 (Voir gure 3.2). On est donc resteext 1209 moustiques et 16
replicats pour I'Analyse2.

3.2.3 Caractéristigues des données

Nous donnons dans cette partie : I'étendue, la médiane, la yemne et la variance des
charges oocystiques issues soit de l'inactivation du gérseit du liquide injecté ou de I'ab-
sence d'injection et nous complétons avec quelques histmmes par géne (voir gures 3.3
et 3.4.

Populationl et Population2 désignent respectivement lesharges oocystiques totales de
I'Analysel et de I'Analyse2.
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Fig. 3.2 Prévalences dans les groupes controle Laczl.

3.3 Résultats et discussion

3.3.1 Inférence sur les prévalences

Pour étudier I'e et d'une injection ou d'un gene, un choix juicieux des groupes de réfé-
rence ( ou groupes contréle) est fait. Et pour choisir un grge contrdle, il faut que le gene
étudié ait été inhibé dans le replicat correspondant. |l faien plus que le groupe présente une
prévalence> 30% De méme il faut que l'injection ait été faite aux moustiquesiu replicat
associe, et que la prévalence du groupe contrdle soit pluamgle que30%

(Voir tableaux 3.1, 3.2 et gures 3.1, 3.2.

Analysel

Pour I'e et des injections aux liquides Lacz2 etH,02 nous avons considéré les groupes
contrdle (Ctrl) des replicats : 8, 9, 11, 14, 15, 16, 17, 18,,120, 21 et 22 seulement.

Pour I'e et des injections aux liquides Lacz1 eH,01, nous avons utilisé tous les groupes
Ctrl des replicats retenus d'apres la gure 3.1.
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| Gene | Etendue| Médiane| Moyenne| variance ||
Ctrl 0-213 0 12.27 795.120
Laczl 0-102 0 4113 114.753
Lacz?2 0-61 0 2.549 50.038
H,O1 0-105 0 4,985 178.598
H,O2 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 g@me ou par injection.

Cirl Lacz1
n g » B
i3 I
= e k=
0 50 100 150 00 0 20 ap o 80
Hombre doocystes Horbrs doocy=ies
Lacz2 Hzo1

A S L I
P o= ; . s o
o0 an 0 0 20 40 60 &0
Moenbng choncyEheE HNombre Foocysies
Hz 02 Populatien
£ %g £ Ea
i = g e -
010 20 30 40 S0 &) 0 S0 100 150 0
Hombire doosysteas Hombrs doocysias

Fig. 3.3 Histogrammes des charges oocystiques par liquide injecté
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Fig. 3.4 Histogrammes des charges oocystiques par géne

Analyse2

Pour I'e et du gene TEP1, on a utilisé le groupe Lacz1 des rapats 1, 2, 4, 7, 17, 18, 20,
21, 22, 24, 25 et 26.

Pour l'e et du géne REL1, on a utilisé le groupe Laczl des rephts 14, 17, 18, 20, 21,
22, 24 et 25.

Pour I'e et du géne Cactus, on a utilisé le groupe Lacz1l despicats 14, 17, 18, 20, 21,
22 et 24.

Pour I'e et du gene APL, on a utilisé le groupe Laczl des reglats 24, 25 et 26.
Pour I'e et du gene G1, on a utilisé le groupe Laczl des repéits 1, 2 et 4.

Pour I'e et du géne G2, on a utilisé le groupe Laczl des portes4 et 7.

Pour I'e et du gene G3, on a utilisé le groupe Laczl des repéits 1, 2, 7 et 24.
Pour I'e et du gene G4, on a utilisé le groupe Laczl des portesil, 2 et 7.

Pour I'e et du géne G7 G14, on a utilisé le groupe Laczl du rapét 4.

Pour I'e et du géne G8, Il est inhibé dans les replicats 5 et 6uj malheureusement n'ont
pas une prévalence contréle 30%
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Prévalences et intervalles de con ance
Soit P le pourcentage des estomacs positifs dans une populatiomdée de moustiques.
On désire donner un intervalle de con ance dB a partir d'un échantillon de taille n.

Désignons par®, 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 iable aléatoire

p_
arcsin( ) arcsin(p P)

1
4n

suit asymptotiquement la loi normale centrée réduité&\ (0; 1). On en déduit que :
0 1
P — _
Pr @Zi arcsin( Ib& _arcsin(p P) Z, ?A 1

1
4n

Donc un intervalle de con ance bilatéral a100(1 )% de P est:

n r o l r _ I#
I:C:p = sin® arcsin( E) 1 z ; Sin? arcsin(ID E) s L z ;
L.p — an 15 o an 15 )

ouz_etZ; _ sontrespectivementle; et (1 3)-quantiles de la loi normaleN (0; 1).
Ce qui nous permet d'avoir les deux tableaux ci-dessous :

| Géne || Prévalence] 95%:C:p |

Ctrl 61.681 | [58.055 ; 65.242
Laczl 38.404 | [33.706 ;43.212
H,01 42.036 | [37.141 ;47.011

Ctrl 57.743 | [53.163 ; 62.257
Lacz2 40.996 | [35.110 ;47.014
H,02 36.086 | [30.013 ;42.392

Tab. 3.4 Prévalences et intervalles de con ance a 95% par liquide igcté.

Discussion

Le tableau 3.4 et la gure 3.5 montrent que le pourcentage deomacs positifs dans le
groupe des moustiques injectés est inférieur a celui des retigues non injectés.
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| Gene | Prévalence] 95%:C:p |

Laczl 47933 | [41.672 ;54.227
TEP1 53.333 | [47.011 ;59.601

Laczl 47.169 | [40.495 ;53.894
REL1 50.458 | [43.837 ;57.072

Laczl 47.619 | [40.547 ;54.739
Cactus 50.993 | [43.041 ;58.920

Laczl 48.000 | [36.840 ;59.261
APL 54.545 | [43.403 ;65.461

Laczl 48.275 | [30.600 ; 66.176

Gl 27.777 | [10.143 ;50.070
Laczl 32.258 | [17.228 ;49.463
G2 44.230 | [31.109 ;57.776
Laczl 47.500 | [36.704 ;58.415
G3 34.736 | [25.534 ;44.554

Laczl 44.444 | [28.793 ; 60.682
G4 40.000 | [27.550 ;53.144

Laczl 33.333 | [10.659 ;61.201

G7 0.000 -
Laczl 33.333 | [10.659 ;61.201
G14 0.000 -

Tab. 3.5 Prévalences et intervalles de con ance & 95%par géne inhibé

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

Remarque 3.3.1. Les replicats 5 et 6 ou le géne G8 a été inhibé, ont des prévalences controle
respectivement de (0% et 23.529%) <30% C'est pourquoi I'e et de ce géne neasaalement
pas étudié.

Comparaison des prévalences

Soit a comparer les prévalences de deux groupes G et C de miguss, G désignant le
groupe dans lequel on a inactive le gene et C le groupe condboitPg et Pc les prévalences
(inconnues) dans les populations concernées et qui sont délés respectivesig et nc. Soit
n la taille de I'échantillon sur lequel I'expérience est fadt telle quen = ng + nc.
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Fig. 3.5 Prévalences par liquide injecté.

Soit B et B les estimateurs respectifs de ces prévalences.
On désire tester 'égalité des pourcentages des estomacsififs des deux groupes de
moustiques. formellement, cela revient a tester les hypatkes

HO :Pg = Pc contreH1:Pg 6 Pc
Nous utilisons encore la transformation

X 7! arcsin(IO X)

Et sous I'hypothése nulleH 0, la statistique

_arcsin( IbT;) arcsin( Ib_c)
(3.2) T= g 5

4ng 4nc

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

Ce résultat permet d'e ectuer les tests de comparaison desgvalences ci-dessous :
1. Le test bilatéralHO : Pg = Pc contreH1:Pg 6 Pc .

Il est signi catif au seuil si et seulement si
q — q —
arcsin( Bg) arcsin( Bc)
(33) t1 =

£

Zy
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Fig. 3.6 Prévalences par certains génes.
2. Le test unilatéralHO : Pg = P¢c contreH1 : Pg < Pc.
Il est signi catif au seuil si et seulement si

(3.4) (= arcsin( qu_c) arcsin( Ib:,) 2,
1 + 1

4ng 4nc

Nous prenons = 0:05 DoncZ; 1:645et Z4 - 1:960:

En appliquant les tests présentés ci-dessus, on a obtenu tésultats contenus dans les ta-
bleaux suivants :

| Geénes | Laczl| Lacz2| H,O1 | H,02 |
p-values| 0.000| 0.000| 0.000| 0.000
ty 7.506 | 4.329| 6.230| 5.400
t, 7.506 | 4.329| 6.230| 5.400

Tab. 3.6 Comparaison des prévalences des groupes injectés a cellesgioupe contrdle (Ctrl).

Discussion

Au regard des résultats contenus dans le tableau 3.6 et de xeabtenus au tableau 3.4,
on conclut que le nombre d'estomacs positifs dans le groupemoustiques injectés, est signi-
cativement inférieur au nombre d'estomacs positifs danelgroupe non injecté. Donc l'e et
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Fig. 3.7 Prévalences par d'autres génes.

de l'injection sur la prévalence du moustique est signi cét Le fait d'injecter le moustique le
rend peut-étre réfractaire au développement delasmodium falciparum Ce qui supposerait
une stimulation du systéme immunitaire deA. gambiae

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

HO :PLacz1 = Pracz2 contre H1:Pia,1 6 Pracz2. ti =0:666et p-value=0.501 ;
HO :Py,01 = Pu,02 contre H1:Py,016 Py,02. ti1=1:463et p-value=0.147 ;
HO :Pracz1 = Ph,01 contre H1:Pia;1 6 Py,01. ti1 =1:037et p-value=0.299 ;

Ce qui nous permet d'avoir les conclusions suivantes : d'unlume de liquide a un autre,
en injectant au liquide (Lacz) ou a l'eau (H20), la prévalere n'est pas signi cativement
di érente.

[ Géne [TEP1|REL1|Cactus| APL | G1 | G2 | G3 | G4 | G7 | Gl4 |

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 a celles ghoupe controle (Lacz1).
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Discussion

Au regard des résultats du tableau 3.7 et de ceux obtenus awbteau 3.8, nous voyons
gu'il n'y a pas de di érence signi cative entre la prévalene dans le groupe traité celle du
groupe contréle. On peut donc conclure que l'e et de ces géneur le développement de
P.falciparum n'est pas signi catif.

3.3.2 Comparaison des moyennes

Le type de distribution de la variable d'intérét (la charge ocystique ) ne remplit pas
les conditions d'utilisation du test de Student(normalité: test Shapiro, p-value 2:10 ) et
méme la transformation par la fonction

(3.5) X 7! logio(X + 1)

ne normalise pas les données (Shapiro, p-valuz&0 %). C'est pourquoi nous avons utilisé
le test de Kruskal-Wallis et les résultats obtenus sont coigmés dans les tableaux ci-apres :

| Génes | Laczl | Lacz2 | H,01 | H,02 |
| p-values| 2:2:10 '° | 1:84510 ° | 2:70410 ® | 7:94510 ! |

Tab. 3.8 p-values des comparaisons des moyennes des groupes injg@da moyenne du groupe contrdle
(Ctrl).

| Géne [ 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 tra@géselle du groupe contréle (Laczl).

Discussion

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

Le tableau 3.9, lui, conrme que l'e et des genes étudiés sue 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 pluparted tests classiques de compa-
raison, C'est pourquoi nous avons choisi pour I'analyse desixdonnées, la procédure des tests
permutationnels de Monte Carlo basée sur la statistique dedknogorov-Smirnov (MC.KS)
avec 5000 permutations.
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Comparaison avec les données agglomérées

Dans cette comparaison, nous regroupons les données sans tmmpte de la distribution
de probabilité des charges oocystiques dans les groupeséférence.
Nous présentons d'abord ces distributions oocystiques soforme d'histogramme, ensuite
nous donnons les p-values du test permutationnel de Monte abasé sur la statistique de
Kolmogorov-Smirnov.

| Génes | Laczl | Lacz2 | H,01 | H,02 |
| p-values| 1:9:10 * | 1:9:10 * | 1:9:10 * | 1:9:10 * ||

Tab. 3.10 p-values du test MC.KS : données agglomérées (Analysel).
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Fig. 3.8 Distribution des oocystes (Analysel).

[ Génes [ TEPL [RELL [ Cactus| APL | G1 | G2 | G3 | G4 | G7 | Gl4 |
[ 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 ootiggsies dans le groupe de
moustiques injectés est signi cativement di érente de cldd du groupe de moustiques non
injectés.

Pour le tableau 3.11, il révele que la distribution parasiiee dans le groupe traité n'est
pas signi cativement di érente de celle du groupe de réfénee (Laczl).
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Fig. 3.9 Distribution des oocystes par certains génes (Analyse2).
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Comparaison avec les données non agglomérées

L'agglomération des données peut conduire a une interprétan biaisée si les distributions
de probabilité de la charge oocystique des replicats ne spats semblables [12]. C'est pourquoi
nous nous proposons ici de faire une comparaison des disitibns de probabilité de la
charge parasitaire entre les groupes contréle (Laczl) pdiknalyse2 seulement. On pouvait
le faire aussi pour l'analysel mais nous pensons que nousavdeja des résultats assez clairs
sur cette analyse, et qui montrent I'e et de l'injection surle rendement oocystique. Nous
donnons donc dans le tableau 3.12, les p-values de compamassdes groupes contrdle. Nous
nous sommes limités aux replicats qui ont été retenus pouétlide des di érents genes.

Lacz1 GI¥

Effeciss
Effecits
00 50

23
=
i &

0 15 W f- 10 20 %40 o BA
Hombins choocyehes Nombra doomryshes
Laczi G4

Effecits
015
Effecids
L

o 5 18 1% 030 W -0 T
Mambira diastyshes Hombre doacy e
Laczi Gr

Efectts
0B
Effactts
0 g
I

O 40 20 30 40 &0 BD -1 a5 e I
Homiters cfoomyshes Nombre doocystes

Fig. 3.10 Distribution des oocystes par d'autres génes (Analyse?2).

Pour I'e et du géne TEP1 : Le tableau 3.12 et les porteurs chsis au début pour I'étude
de ce gene nous permet d'agglomérer les données issues gdisats 1, 4, 7, 18, 21, 22, 24,
25 et 26 que nous noterons rl1TEP1. Nous regroupons ensuite énnées des porteurs 2 et
20 d'un coté, et les données du porteur 17 de l'autre coté. Nomotons ces deux derniers
regroupements r2TEP1 et r3TEP1 respectivement.

Pour I'e et du géne REL1 : Il est raisonnable de regrouper lesotinées issues des replicats
14, 18, 21, 22, 24 et 25 d'un c6té, le porteur 20 seul d'un autcété, et le porteur 17 seul
de l'autre c6té. Ces regroupements seront notés respecinent rAREL1, r2REL2 et rS8BRELS3.

Pour I'e et du géne Cactus : Nous regroupons les données issudes replicats 14, 18, 21,
22 et 24 d'un c6té, le porteur 20 d'un autre cbté, et le porteut7 seul de l'autre c6té. Ces
regroupements seront notés respectivement rlCactus, rafas et r3Cactus.

Pour I'e et des autres genes, les regroupements faits avezsldonnées agglomérées ne
changent pas. Car les distributions de probabilité des dirents groupes contréle sont sem-
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| replicats | MC.KS| replicats |MCKS| 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 contréle (Laczl).

blables d'apres le tableau 3.12, et par conséquent, nous d@ms pour ces genes, les résultats
obtenus avec les données agglomérées.

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

Discussion

Le tableau 3.13 ne modie pas les résultats obtenus avec lesndées agglomérées. I
con rme que la distribution de la charge oocystique dans lergupe de moustiques traités,
n'‘est pas signi cativement di érente de la distribution parasitaire du groupe de référence
(Laczl).
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| regroupement| Géne | MC.KS |

riTEP1 TEP1 | 0.383
r2TEP1 TEP1 | 0.722
r3TEP1 TEP1 | 0.732

riREL1 REL1 | 0.216
r2REL1 REL1 | 0.789
rSREL1 REL1 | 0.233

riCactus 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 Modéle de Poisson

Le modeéle de Poisson est le modéle de base pour les donnéesmptage. Or la charge
parasitaire, qui est la variable d'intérét dans notre étudest bien de cet ordre. Aussi, avons
nous pensé qu'il serait mieux de commencer l'ajustement désnnées par ce modéle.

Le tableau 3.14 donne une estimatiom du paramétre avec intervalle de con ance
bootstrap a 95%, les p-values du test du Chi-deux £) pour juger de la qualité d'adéquation
entre les e ectifs observés et ceux calculés a partir du mddgvoir Code R en ANNEXE),
ainsi que les valeurs du test de dispersion de Fisher. En g atous posons 2, = 2 Ly
sup = n 1;1

Si 2 2t Zup alors les données sont homogenes et le modéle de Poisson est

adéquat pour l'ajustement.

Sinon, alors les données présentent une dispersion et le ggte de poisson n'est plus

approprié.
Tous les tests realisés dans ce document sont de niveas 0:05

2 . N . BN
2 b, et d = 2. Et on sait d'aprés le chapitre deuxiéme que :

Discussion

Le tableau 3.14 a travers les p-values calculées, montrerbigue le modele de Poisson
n'est pas approprié pour ajuster les charges oocystiques s'écarte tres signi cativement
des données. De plus, le test de dispersion de Fisher et |& ¢mie la variance est a chaque
fois tres supérieure a la moyenne (voir 3.3) nous révelent'ifiy a surdispersion des charges
parasitaires. Ce qui nous permet de penser que le Modéle Bmal Négatif (MBN) serait
mieux. Car comme nous l'avons vu au chapitre deuxieme, le MB&kt le modéle proposé
lorsque dans les données, il y a présence de surdispersipngbplus encore il a été adopté
par Pichon [7] dans le cas du systéme d'infection naturelle.
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| Gene | b | 95%I:C, |p-value{ ?)| 5. | & | &p |
Ctrl 16.301| [16.003;16.600] 2:2:10 ¢ 43327 | 629.524 | 776.263
Laczl 4.391 | [4.186;4.596] | 2:2:10 *® | 11689.69 346.481| 457.3055
Lacz2 2.961 | [2.752:;3.170]| 2210 ® |5094.942| 217.229| 306.557
H,01 5.934 | [5.690;6.178]| 2210 ® | 13807.78| 329.744| 438.043
H,02 2.773 | [2.558;2.989]| 2:2:10 ° 4841.624) 188.980| 272.806
TEP1 6.433 | [6.112;6.754]| 22110 ® | 7542.736| 198.073| 283.712
REL1 3.536 | [3.287;3.786]| 2210 ® |5269.947| 178.094 | 259.691
Cactus 4.794 | [4.445:5.143]| 2:2:10 ¢ 4067.539 117.984| 185.800
APL 4974 | [4.475;5.472]| 1:21:110 ;; | 1506.616| 53.782 | 101.999
Gl 8.000 | [6.693;9.306] | 2:4:10° 756.5 7.564 30.191
G2 7.153 | [6.426;7.880]| 4:6:10° 2183.269] 33.161 | 72.615
G3 2.200 | [1.901;2.498]| 7:1:10 ° 1446.909| 69.067 | 122.715
G4 6.454 | [5.783;7.125]| 5:0:10 ’ 1415.380 35.586 | 76.192
G7 0.000 - - - - -
G14 0.000 - - - - -
Populationl || 8.542 | [8.413:;8.671]| 2:2210 ® | 109530.5| 1854.692 2101.096
Population2 || 5.148 | [5.020;5.276]| 2:2:10 ¢ 34461.3| 1113.570 1306.218

3.5 Ajustement du Modéle Binomial Négatif

Tab. 3.14 Paramétres d'ajustement du modéle de Poisson par géne.

Les tableaux 3.15 et 3.16 présentent les estimations par laéthode du maximum de
vraisemblance de la moyenne et du paramétre de dispersiok avec intervalles de con ance.
Pour juger de la qualité d'ajustement du modele aux obsenians, les p-values du test du
Chi-Deux sont également données.

Discussion

Les résultats contenus dans le tableau 3.15 a travers les élientes p-values, montrent
une bonne qualité de l'ajustement des données par le modéladmial négatif. Ce qui est
d'ailleurs con rmé par le tableau les résultats du tableau .36.

Toutefois, nous voyons que le coe cient de dispersiok qui varie entre 1:370et 10:712
n'‘est pas commun a tous les replicats. Ce qui est contraire»atesultats de Pichon [7].
Cette contradiction peut étre justi ée par le fait que I'e et des génes entre en jeu dans cette
étude alors que dans celle de Pichon, les moustiques sontguafectés et ne subissent aucune
injection; Or on a vu plus haut que le fait d'injecter une aigiile dans le moustique stimule
son systéme immunitaire. Et ceci est de nature a accroitre thspersion.

Tous les paramétres de dispersion sont positifs, ce qui come la surdispersion des don-
nées qui est une situation favorable au MBN.
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| Geéne || b | 95%wi:c, | R | 95%I:C, |p-values(? |

Ctrl 16.301] [16.206;16.397] 4.385 | [4.366;4.403]| 0.309
Laczl || 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
H,01 5.934 | [5.854;6.014] | 6.809 | [6.744,6.874]| 0.541
H,02 2.773| [2.711;2.86] | 6.698 | [6.578,6.819]| 0.489
TEP1 6.433 | [6.318,6.547] | 4583 | [4.519,4.647]| 0.471
REL1L 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 - - - -
Gl4 0.000 - - - -

Populationl | 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 Paramétres d'ajustement du modeéle binomial négatif par géa.

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

3.6 Ajustement du modeéle de Poisson généralisé

Les estimations par la méthode du maximum de vraisemblancel ggremier parameétre
et du deuxiéme parametre , ainsi que le test du Chi-deux (?) pour juger de la qualité
d'adéquation entre les e ectifs observés et ceux calculéns données dans le tableau 3.17 :

Pour mieux apprécier la qualité d'ajustement de tous les metks, nous donnons le tableau
de synthése 3.18. Et a travers les gures 3.11, 3.12 et 3.13yus faisons une illustration
graphiqgue de la qualité d'ajustement des trois modeles. cgsaphiques con rment le test
d'adéquation du Chi-deux. En annexe, nous donnons trois aes gures pour l'ajustement
de la population 2.

Discussion

D'apres le tableau 3.17, nous voyons la mauvaise qualité dejustement du modéle
de Poisson généralisé. Bien qu'il soit plus proche des doasé&ue le modele de Poisson, le

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



3.6 Ajustement du modeéle de Poisson généralisé a7
H replicats H b \ 95%I:C \ R \ 95%I:Cy, \ p-values( ?) H
replicatl | 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
replicatl3 | 3.666 | [-2.881;10.214] 7.195 | [-3.123;17.515] 0.625
replicatl4 | 7.569 | [7.136;8.002] | 6.169 | [5.915;6.422] 0.166
replicatl5 | 8.399 | [6.589;10.210]| 2.600 | [2.051;3.149] 0.343
replicatl?7 || 15.299| [14.751;15.846] 3.752 | [3.643;3.861] 0.023
replicatl8 | 1.319 | [1.277;1.361] | 1.737 | [1.644;1.830] 0.965
replicatl9 | 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
replicat2l | 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 Paramétres d'ajustement du modeéle binomial négatif par reficat (Analyse 2).

MPG, au vu des p-values, n'est pas approprié pour les donnékscette étude. Il est pourtant
présenté au chapitre deuxieme comme une généralisation dodele de Poisson et du MBN,
au niveau de la dispersion. Mais les résultats contenus daces travail nous permettent de
conclure que le modele de Poisson généralisé n'est pas adéquur ajuster les charges

oocystiques dans un systeme d'infection expérimentate gambiae-P. falciparum
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| Gene | b | o9swiic, | P | 95%:C, |p-values(?) |
Curl 1.141| [1.137;1.145] 0.930 | [0.929;0.931]] 7:10°
Laczl 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
H,O1 0.590| [0.585;0.595] 0.901 | [0.898;0.902] 0.010
H,02 | 0.465| [0.459;0.472] 0.832 | [0.827;0.836]] 510 ®
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 5
Population2 || 0.572| [0.571;0.573] 0.889 | [0.889:0.890]] 1:2:10 *
Tab. 3.17 Paramétres d'ajustement du modéle de Poisson généralisé pgéne.
| Géne | Poisson(?) | MBN( ?) | MPG( ?) |
Ctrl 2:2:10 16 0.309 7:10 ®
Lacz1l 2:2:10 © 0.272 4:4:10 4
Lacz2 2:2:10 16 0.682 0.129
H,01 2:2:10 16 0.541 0.010
H,O2 2:2:10 16 0.489 5:8:10 8
TEP1 2:2:10 © 0.471 0.125
REL1 2:2:10 © 0.877 0.755
Cactus 2:2:10 16 0.519 0.283
APL 1:2:10 ¢ 0.420 0.382
Gl 2:4:10 ° 0.290 0.479
G2 4:6:10 ° 0.088 0.015
G3 7:1:10 © 0.289 0.044
G4 5:0:10 / 0.114 0.024
G7 - -
G14 - - -
Population1 || 2:2:10 1° 0250 | 7210 P
Population2 | 2:2:10 16 0.293 1:2:10 4

Tab. 3.18 p-values de tous les ajustements par géne.
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Fig. 3.11 Ajustement du modeéle de Poisson : en bleu les e ectifs obsersgpopulation2), en rouge les
e ectifs calculés.

Fig. 3.12 Ajustement du MBN : en bleu les e ectifs observés (populatior?), en rouge les e ectifs calculés.
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Fig. 3.13 Ajustement du MPG : en bleu les e ectifs observés (populatior2), en rouge les e ectifs calculés.
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Eesssssssssssssss—————  Chapitre quatriéme |

Conclusion

le modele de Poisson, comme modele de base pour les donnéesmptage, n'est appro-
prié que pour l'ajustement des observations homogénes,sta-dire sans dispersion. Il a un
seul parametre qui est en méme temps sa variance et sa moyenne.

Lorsqu'il y a surdispersion dans les données (variance stpére a la moyenne),le modele
de Poisson n'est plus indiqué. Et le modéle binomial négatiere mieux ce phénomene. Il est
une généralisation du modele de Poisson et a deux paramétrest k qui sont respectivement
la moyenne et le paramétre de surdispersion.

Lorsqu'il y a sous-dispersion (variance plus petite que laagyenne), ou quand on a si-
multanément la sous-dispersion, 'hnomogénéité et la suspiersion, les deux modeéles cités
ci-dessus n'ont aucun parametre capable de gérer ces trol@pomeénes. Mais le modeéle de
Poisson généralisé, si.

Ce modéle a deux parametres dont le premier, mesure la dispersion et le deuxieme,,
mesure le taux de variabilité du rapport variance/moyennell est donc une généralisation
des deux autres modeles au niveau de la dispersion.

Nous avons appliqué les trois modeles aux données réellesd'étude menée par 'OCEAC
en vu d'évaluer I'e et de certains genes de I'immunité dA.gambiaeainsi que I'e et de l'injec-
tion sur le développement dd°. falciparum. Il apparait que les résultats obtenus par Pichon
et al. sont applicables dans le cas d'infection expérimem¢aA. gambiae-P.falciparum Et a ce
titre, nous pouvons retenir de ce travail que le modéle binaal négatif est le meilleur modele
pour l'ajustement des charges oocystiques aussi bien damsgsystéme d'infection naturelle
comme Pichon et al. I'ont trouvé, que dans un systeme d'infian expérimentale. La seule
di érence étant que dans ce dernier type d'infection, le pameétre de dispersion n'est pas
commun a tous les replicats.

Il apparait aussi a travers le test permutationnel de Monte &rlo basé sur la statistique
de Kolmogorov-Smirnov, que le fait d'injecter une aiguillelans le moustique inhibe le déve-
loppement deP. falciparum.

Avec la bonne qualité d'ajustement du MBN, nous pensons queix des recherches fu-
tures, on peut tenter une régression avec ce modéle.
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On pouvait découvrir davantage les qualités d'ajustementudmodele de Poisson généra-
lisé ; mais le fait que les données ne présentent que la sysdision, constitue un obstacle
aux interprétations. Et pour ce faire des travaux futures porront sirement 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 modéle de Poisson : en bleu les e ectifs obsersépopulationl), en rouge les
e ectifs calculés.

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