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Dans la lignée des travaux des géographes sur 
les complexes pathogènes (M. Sorre, 1933) et 
les systèmes pathogènes (H. Picheral, 1983), 
nous présentons ici quelques exemples destinés 
à promouvoir le concept de système pathogène 
complexe. En effet, dans le vocabulaire des 
sciences de la complexité, les risques pour la 
santé résultent moins d’une succession 
d’évènements que d’une articulation complexe 
de facteurs (Daudé, Vaguet & Paul, 2015). 

Prenons l’épidémie de grippe de 2017 : La 
surmortalité qui sera probablement mesurée en 
France est-elle dû à une réduction de la 
couverture vaccinale ? À un vaccin moins 
efficace ou une grippe plus virulente ? À une 
médecine de ville et des hôpitaux publics 
surchargés ? À des conditions climatiques 
exceptionnelles ? La réponse est ardue car les 
épidémies s’inscrivent dans des systèmes socio-
spatiaux hétérogènes, constitués de nombreux 
niveaux décisionnels aux motivations et 
priorités diverses. Il en va ainsi des composants 
et comportements individuels, influencés par les 
structures familiales et les normes sociales, 
elles-mêmes rythmées selon les politiques de 
santé publiques et les contextes sociaux, qui 
sont en partie le reflet des forces du marché et 
des changements environnementaux. Ces 
systèmes comportent donc de nombreux 
éléments qui ont leurs propres dynamiques, 
sont évolutifs et en interactions permanentes. 
Ceux-ci produisent cette variabilité sociale et 
géographique de l’expression des épidémies, 
que l’on ne saurait réduire à de simples 
causalités. Pris ensemble, ces différents 
composants sont les termes classiques des 
systèmes pathogènes complexes. De tels 
systèmes possèdent des propriétés qui peuvent 
constituer des opportunités d’intervention en 
santé publique. 

Le charme discret des systèmes 
complexes 

Un système pathogène complexe est un 
système ouvert. C’est ce que l’on observe 
lorsque le virus Ébola sort de son aire d’endémie 
via les mobilités des populations (Gomes et al., 

2014), ou lorsque des pratiques culturelles se 
« propagent » : l’alimentation fast-food, et 
induisent de nouveaux risques, l’obésité (De 
Vogli et al., 2014). Si cette ouverture du 
système accroit le risque de diffusion de 
pathogènes ou de pratiques à risque, elle oblige 
également à une meilleure coopération 
internationale en matière de santé, et 
notamment de surveillance et de prévention. 

Un système pathogène complexe présente des 
dynamiques non-linéaires. Dans les maladies à 
vecteurs (paludisme, dengue, Zika...), les 
densités vectorielles sont certes liées aux 
conditions climatiques mais aussi aux politiques 
de contrôle et aux variations spatiales des gites 
de ponte (Reiter, 2008). De petits évènements 
volontaires (destructions ciblées de gites) ou 
des variations incontrôlées (climatique) 
pourraient alors générer, par effet systémique, 
de grand effets (réduction ou extension des 
aires de présence du vecteur). La recherche de 
ces seuils et « petits évènements » à l’origine 
de grands impacts devrait devenir un objectif 
prioritaire dans la lutte contre les épidémies. 

Un système pathogène complexe est caractérisé 
par une variabilité spatio-temporelle de 
l’information. L’omniprésence des flux 
d’information dans ces systèmes assure la 
réactivité de ses éléments face aux 
changements : la diffusion des pratiques de 
prévention a été un moyen de lutte efficace 
contre le sida (Hornik, 2002). Cette propriété 
peut donc être mise au service de la santé 
publique. C’est le cas par exemple des études 
sur les mots-clés (liés à la grippe, au choléra 
etc.) des requêtes sur Internet ou dans les 
réseaux sociaux qui servent à suivre la 
progression d’une maladie dans des pays où le 
système de surveillance est défaillant (Chunara 
et al., 2012). Mais ces flux peuvent être sources 
d’influence interdépendantes et 
contradictoires : amalgames et contre-vérités 
scientifiques, crédibilités des opérateurs publics 
et lobbying de l’industrie pharmaceutique 
seraient à confronter aux évolutions de la 
couverture vaccinale.  
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Un système pathogène complexe connaît des 
processus d’auto-organisation. Ces processus 
décentralisés génèrent spontanément des 
propriétés nouvelles et organisées, sans 
l’intervention d’une autorité supérieure. Ces 
processus sont à l’origine de l’émergence des 
patients-experts du fait de changements dans la 
relation au corps et de l’avènement de la société 
de l’information (Boudier et al., 2012). Ces 
phénomènes émergents, ou innovations 
sociales, peuvent parfois être « récupérés » par 
le système pour s’imposer à l’ensemble, 
notamment s’ils engendrent de meilleures 
performances ou s’ils permettent une réduction 
des dépenses publiques (Donaldson, 2003). 

Un système pathogène complexe présente une 
sensibilité aux conditions initiales, son évolution 
est en partie liée à son histoire. Les états, 
expériences et expositions passés ont donc une 
part importante dans la dynamique à venir du 
système. La séroprévalence est un exemple 
classique de cette sensibilité, la propagation 
d’un virus dans une population étant en partie 
liée à ses précédents passages et au taux 
d’immunité acquise par la population (Ooi et al., 
2006).  

Enfin un système pathogène complexe est 
toujours loin de l’équilibre, en équilibre instable. 
Si l’équilibre est considéré dans le cas des 
maladies vectorielles non pas comme l’absence 
de la maladie mais comme la circulation du virus 
à bas bruit, alors cet équilibre peut basculer vers 
des bouffées épidémiques, voire des 
pandémies, du fait des propriétés dont nous 
venons de parler : ouverture, interactions 
locales et globales, dynamiques non-linéaires, 
sensibilité aux conditions initiales. Les allergies 
ou les déficiences immunitaires sont d’autres 
exemples, à l’échelle de l’individu, de l’équilibre 
instable du système immunitaire. 

Apprendre en modélisant à base d’agents 

Si ces concepts issus des sciences de la 
complexité sont élégants, pour mieux 
caractériser une définition déjà ancienne d’un 
système pathogène (Picheral, 1983 ; 
Handschumacher & Hervouët, 2004) ; nos 
pratiques de recherche nous conduisent à les 
formaliser par des modèles et à explorer leurs 
dynamiques par la simulation informatique, 
apportant ainsi l’élément manquant au système 
pathogène complexe (Gatrell, 2005). La 
modélisation à base d’agents constitue le cadre 

méthodologique employé. Techniquement il 
s’agit de systèmes informatiques composés 
d’entités appelées agents, qui interagissent 
mutuellement ou avec leur environnement, qui 
possèdent le plus souvent un but ou un objectif 
à atteindre et qui procèdent selon des modes de 
coopération, de concurrence ou de coexistence. 
Ce qu’il faut retenir ici c’est la souplesse de ce 
type de modélisation algorithmique, basé sur 
des propriétés et des méthodes appliquées à 
des agents, par rapport à une modélisation 
mathématique basé sur des fonctions et des 
processus appliquées à des variables.  

Les modèles à base d’agents permettent en 
effet d’intégrer dans un même système une 
grande variété de catégories qui agissent et une 
forte hétérogénéité entre les individus de ces 
catégories. On peut ainsi modéliser des hôtes, 
des vecteurs et un système de soins, avec des 
différenciations sociodémographiques, 
génétiques et géographiques. La prise en 
compte de cette diversité interindividuelle peut 
s’avérer intéressante dans la recherche d’effets 
macroscopiques d’interventions réalisées sur 
des populations cibles.   

Les modèles à base d’agents offrent également 
la possibilité de formaliser explicitement des 
comportements, comme les mobilités 
individuelles, et des mécanismes décisionnels, 
comme le choix d’une pratique de prévention 
individuelle. Le choix de tel ou tel 
comportement peut s’appuyer sur des 
informations qui sont inégalement distribuées 
dans l’espace, le temps et entre agents. Ces 
comportements peuvent par ailleurs être 
contradictoires ou évolutifs selon les 
informations reçues et ce faisant être plus 
proche des pratiques observées, telles que les 
dynamiques d’opinion par exemple.  

Les modèles à base d’agents donnent enfin à 
l’espace un statut de composant du système 
modélisé. Il peut donc être décrit comme un 
agent, avec les hétérogénéités et les 
dynamiques géographiques et 
environnementales jugées nécessaires à 
l’évolution du système. La construction d’un 
modèle épidémiologique à l’échelle d’une ville 
intégrera ainsi les modes d’utilisation du sol, les 
densités de population ou encore la localisation 
des hôpitaux, en général toute information 
spatiale supposée agir dans le système ainsi 
décrit.   
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Le cas exemplatif de MO3 

Illustrons maintenant ces concepts et options 
méthodologiques avec le projet MO3. Les 
maladies à transmissions vectorielles (MTV) 
sont un enjeu majeur de santé publique avec un 
fort potentiel d’explosions épidémiques, au 
regard notamment du changement climatique 
et des dynamiques d’urbanisation. La 
surveillance et le contrôle de ces MTV passent 
notamment par la production de bases de 
données géographiques et de modèles 
dynamiques. Ceux-ci peuvent contribuer à 
l’évaluation des risques vectoriels et des risques 
épidémiques à différentes échelles, notamment 
micro-locale des espaces urbains. Dans ce 
contexte, MO3 est un simulateur de maladies à 
transmission vectorielle dont l’objectif est 
d’explorer la capacité de reproduction et de 
dispersion du vecteur Aedes aegypti selon 
différentes configurations géographiques et le 
rôle des mobilités humaines dans la dispersion 
des virus aux échelles intra-urbaine. 

MO3 est un modèle à base d’agents où sont 
décrits les quatre principaux sous-système de la 
dengue : les humains (Cebeillac & Daudé, 
2016), les moustiques (Maneerat & Daudé, 
2016), l’environnement (Misslin & Daudé, 2016) 
et les virus. Bangkok (Thaïlande) et Delhi (Inde) 
sont les métropoles d’étude sélectionnées pour 
calibrer ces différents composants. 

Tout d’abord la population d’hôtes est générée 
informatiquement de façon à respecter 
statistiquement le genre et la pyramide des 
âges, observée dans la réalité à une échelle 
fine. Pour chaque agent des attributs 
concernant le statut immunitaire sont créés, en 
relation avec la base de données sur les virus, 
afin de suivre la progression de la maladie. Des 
données issues de l’analyse de réseaux sociaux 
(Twitter) permettent de calibrer une partie des 
agendas des mobilités individuelles. Dans le 
jargon de la modélisation agents, l’ensemble de 
cette phase consiste à construire une population 
synthétique, socialement et spatialement 
représentative de la population cible. 

Le vecteur est modélisé à l’échelle de l’individu 
pour les adultes et sous la forme de stocks de 
moustiques pour les stades aquatiques. Si le 
formalisme employé pour modéliser les stocks 
et leurs transitions repose sur des fonctions 
mathématiques, la modélisation des 
comportements du moustique individualisé 

s’appuie sur les connaissances entomologiques, 
notamment en termes de prédation, de ponte 
et de conquête territoriale. 

Enfin l’environnement est défini à la fois selon 
les besoins et les contraintes liées au cycle de 
vie du moustique et aux activités humaines. Le 
modèle environnemental intègre donc des 
caractéristiques hétérogènes dans le type 
d’espace (usages du sol), dans le temps 
(variations climatiques) et dans les 
comportements (contrôle différencié des gites 
de pontes). 

Le couplage de ces trois sous-systèmes avec un 
quatrième module représentant une base de 
connaissance sur les virus constitue donc le 
modèle MO3. La construction de ce modèle 
participe donc d’une part à une démarche 
heuristique de formalisation des connaissances 
autour d’un système pathogène complexe et 
d’autre part à un besoin d’explorer des 
dynamiques endémies-épidémies selon 
différents scénarii. Ainsi les villes 
« synthétiques » seront destinées à accueillir 
des exercices de simulations d’hypothèses de 
recherche et à mesurer des dynamiques qu’il 
n’est pas possible d’observer dans la réalité, tels 
que les lieux de contamination par les 
moustiques.  

Concluons cette présentation rapide en 
apportant quelques réponses à des critiques qui 
sont régulièrement adressées à l’encontre de 
cette catégorie de modèles à base d’agents 
(comportemental et individu-centré) par 
rapport à des modèles mathématiques (de 
fonction et agrégé). 

La première critique porte sur l’intérêt limité, 
voire contre-productif, d’une modélisation à une 
échelle aussi fine, là où des propriétés agrégées 
suffisent à caractériser des dynamiques 
macroscopiques. Signalons que de telles 
propriétés macroscopiques ont pour la plupart 
été révélées par l’observation directe ou par une 
multitude d’expérimentations, qui sont 
extrêmement compliquées à mettre en œuvre 
en épidémiologie spatiale, ou qui, lorsqu’elles 
existent, sont sujettes aux nombreux biais 
connus des données de surveillance. En partant 
des comportements, du moustique et de l’hôte 
par exemple, on intègre des connaissances qui 
reposent là aussi sur de nombreuses études 
(déplacement, espace de vie, prédation) pour 
ensuite produire, par la simulation, des 
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connaissances macroscopiques qui peuvent non 
seulement converger vers des observations 
faites par ailleurs (par exemple sur la capacité 
de dispersion de cohortes de moustiques) mais 
aussi vers des connaissances nouvelles difficiles 
à observer sur le terrain (graphe des cycles de 
contamination hôtes-vecteurs par exemple). Le 
fait de prendre en compte la diversité des types 
d’agents, leur hétérogénéité et leurs 
comportements permet ainsi l’exploration d’une 
très grande variété de dynamiques.   

La seconde critique, liée en partie à la première, 
porte sur la difficulté, voire l’impossibilité, de 
calibrer, de valider et d’interpréter les résultats 
issus des simulations de modèles intégrant de 
nombreux composants et interactions non-
linéaires. C’est effectivement un verrou que tout 
modélisateur prend en compte lorsqu’il réalise 
ce type de modèle dans lequel il peut y avoir 
des dizaines voire des centaines de paramètres. 
Tout d’abord, la calibration du modèle repose 
pour l’essentiel sur les connaissances dans les 
différents domaines d’exercice du modèle (en 
entomologie par exemple). Chaque valeur de 
paramètre doit donc reposer sur des données 
dont les plages de variation sont connues afin 
de réduire au maximum l’incertitude. Ensuite on 
dispose aujourd’hui de méthodes statistiques 
liés à l’explosion des big-data qui permettent de 
traiter et d’analyser des volumes de données 
tels que ceux en sortie de simulations. Enfin il 
reste la question de la validation, qu’il faut 
« désacraliser » par rapport aux pratiques de 
validation classique. Il est en effet toujours 
possible, même si le nombre de paramètre libre 
n’est pas très grand, de faire converger les 
simulations vers des valeurs empiriques 
observées. Il faut donc d’une part s’assurer que 
cette convergence se réalise dans le respect des 
plages de variations connues des paramètres 
des entités élémentaires. Il faut d’autre part 
discuter avec les experts du domaine des 
diverses dynamiques du modèle. Certes une 
même situation peut-être reproduite à partir de 
différentes combinaisons de paramètres, mais 
n’est-ce pas là une possibilité du monde réel ! Il 
faut enfin mettre à la disposition de tous ces 
modèles et jeux de données pour faciliter la 
reproductibilité des simulations.  

Pour conclure, il y a donc des avantages à 
construire des modèles à base d’agents, 
spatialisés et explicites, pour l’épidémiologie des 
systèmes pathogènes complexes. Les 
hypothèses à l’origine de chacun des 

comportements modélisés et de leurs conditions 
de mise en œuvre sont aisément testables et 
discutables. Leur modélisation et l’étude de 
leurs dynamiques durant la simulation 
permettent de mesurer leur contribution dans 
l’évolution du système, et éventuellement de les 
supprimer si le système se comporte de manière 
aberrante par rapport à nos connaissances. 
Plutôt que de modéliser des processus définis à 
partir d’observations macroscopiques, la 
modélisation de comportements 
microscopiques peut permettre de faire 
émerger des comportements surprenants. 
Ceux-ci poseront de nouvelles questions et 
orienteront vers des études de terrain, pour 
confirmer ou infirmer ces solutions. En matière 
de modélisation et de simulation à base 
d’agents en épidémiologie spatiale, je prônerai 
donc de l’ambition pour les programmes de 
recherche et de la modestie dans les 
conclusions tirées des résultats des simulations. 
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