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Épidémiologie mathématique 
et modélisation de la pandémie 
de Covid-19 : enjeux et diversité

RÉSUMÉ

Le champ de l’épidémiologie mathématique a connu, au cours de la pandémie de Covid-19, une production doublée 
d’une médiatisation exceptionnelle de ses travaux. Alors même que les données et les connaissances sur la mala-
die émergente étaient parcellaires, une grande diversité de modèles a été développée et appliquée dans des délais 
inédits, dans l’objectif d’estimer le nombre de reproduction, la date de début de l’épidémie ou l’incidence cumulée, 
mais aussi afin d’explorer différents scénarios d’interventions non pharmaceutiques. Leurs résultats ont largement 
contribué à l’épidémiosurveillance et éclairé la prise de décisions relatives aux politiques de santé publique.
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ABSTRACT
Mathematical epidemiology and modeling of the Covid-19 
pandemic: issues and diversity
During the COVID-19 pandemic, the field of mathematical epidemiology 
experienced an exceptional production and media coverage of its work. 
Even though data and knowledge on the emerging disease were patchy, 
a wide variety of models were developed and applied in unprecedented 
timeframes, with the aim of estimating the reproduction number, the star-
ting date of the epidemic or the cumulative incidence, but also to explore 
different scenarios of non-pharmaceutical interventions. Their results have 
made a major contribution to epidemiological surveillance and informed 
public health policy decisions.
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 Introduction

Fin décembre 2019, un cluster de cas de pneumonies 
atypiques d’étiologie inconnue est détecté à Wuhan, en 
Chine centrale. En l’espace d’un mois, non seulement 
l’agent pathogène, le coronavirus Sars-CoV-2, sera iden-
tifié et séquencé [1,2] mais les cinétiques relatives à l’his-
toire naturelle de la maladie respiratoire qu’il cause, telle la 
période d’incubation, seront-elles aussi estimées [3]. Dans 
le même temps, des approches statistiques essayant d’infé-
rer la taille de l’épidémie à partir du nombre limité de cas 
détectés sont mises en ligne [4].
Deux mois plus tard, à la mi-mars 2020, alors que l’Orga-
nisation mondiale de la Santé vient de qualifier de pan-
démique la propagation planétaire de la Covid-19, des 
simulations portant sur les leviers comportementaux de 
limitation de la transmission – qualifiées d’interventions 
non pharmaceutiques – explorent des scénarios d’inci-
dence et de mortalité au Royaume-Uni avec un horizon 
de près de deux ans [5]. L’impact scientifique, politique 
et médiatique de ces modèles est sans précédent dans 
l’histoire de l’épidémiologie des maladies infectieuses [6].

 Enjeux de la modélisation

L’histoire occidentale des sciences fait habituellement 
remonter l’emploi de modèles mathématiques comme 
réponse à une question de santé publique au travail du 
médecin/physicien/mathématicien suisse 
Daniel Bernoulli (1700 -1782) sur la varioli-
sation [7]. Cette pratique importée d’Asie, où 
elle est attestée plusieurs siècles auparavant, 
consistait en l’inoculation prophylactique de la 
variole prélevée sur des cas peu sévères. Avec 
une espérance de vie à l’époque de moins de 
27 ans, et une létalité de la variole estimée à 
8 %, il n’était pas trivial que la variolisation sys-
tématique au jeune âge, non dénuée de risque, 
puisse présenter un bénéfice collectif subs-
tantiel. En utilisant une approche rigoureuse 
combinant la théorie, alors jeune, des équa-
tions différentielles et des données issues de 
la cohorte de Halley, Daniel Bernoulli estima 
un gain moyen de plus de trois années d’es-
pérance de vie, apportant ainsi un argument 
quantitatif étayé dans un débat jusqu’alors 
essentiellement verbal et formulant au passage 
le souhait « que dans une question qui regarde 
de si près le bien de l’humanité, on ne décide rien 
qu’avec toute la connaissance de cause qu’un peu 
d’analyse et de calcul peut fournir ».
À l’image de cet exemple fondateur, l’épidé-
miologie mathématique contemporaine four-
nit un cadre de raisonnement adapté, manipu-
lable et réfutable pour l’étude de la propagation 
des maladies infectieuses, là où l’intrication 
des différents processus (physiopatholo-

gie, transmission, politiques sanitaires) est un obstacle à 
l’intuition et à l’argumentation qualitative. En outre, elle 
permet d’apporter des éléments de réponse à des pro-
blèmes pour lesquels les approches empiriques courantes 
(par exemple : tests in vitro, essais contrôlés) sont limitées 
(par le temps, l’espace, l’éthique), sinon impossibles. Tout 
comme ces dernières, qui y parviennent par contrainte ou 
randomisation, une approche par modélisation doit, pour 
être significative et pertinente, maximiser la part expli-
quée de la variance d’un système qui présente intrinsèque-
ment de nombreux degrés de libertés. C’est pourquoi tout 
modèle est par essence une simplification arbitraire du 
phénomène étudié dont le choix est gouverné par la ou les 
questions auxquelles il est censé répondre. Elles relèvent 
généralement d’un des trois grands objectifs suivants : 
◗  la description,
◗  la compréhension
◗  la prévision.
Pour les illustrer dans le contexte des travaux portant 
sur la Covid-19, citons respectivement
◗  l’estimation de sa létalité [8],
◗  l’existence de cas antérieurs au début de la vague 

épidémique [9],
◗  la dynamique d’une hypothétique seconde vague selon 

différents scénarios de contrôle [10].
Une typologie plus détaillée des objectifs des modèles 
peut être caractérisée au moyen de deux axes, ainsi 
que représenté en figure 1. Le premier porte sur la  
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Figure 1. Typologie des questions 

abordées par les modèles.

La disposition absolue des objectifs dans le repère ainsi que la distribution du 
degré de certitude est arbitraire et n’a qu’une valeur indicative.
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temporalité du phénomène par rapport à l’étude : 
immédiate (nowcasting), rétrospective ou prospective. 
Le second s’identifie à l’intérêt, fondamental ou appli-
qué, des résultats apportés par le modèle. Cette typo-
logie recouvre une importante diversité structurale et 
méthodologique de modèles, dont les principales caté-
gories peuvent être distinguées selon leur degré de réa-
lisme, illustré en figure 2.
Tous les aspects d’un phénomène comme la pandémie 
de Covid-19 ne peuvent être abordés par un seul et 
unique modèle. Bien qu’une modélisation puisse éven-
tuellement répondre à plusieurs questions connexes, sa 
transposition à une autre temporalité, une autre échelle 
spatiale voire à une autre maladie infectieuse, ne peut 
se faire qu’au moyen d’ajustements importants qui 
sont au coeur de l’analyse critique de cette littérature 
d’interface. Dès lors, une décision relative à la santé 
publique ne saurait être prise sur la base d’une simu-
lation isolée, mais devrait se reposer sur un ensemble 
de résultats congruents issus de modèles indépendants 
et, si possible, méthodologiquement complémentaires, 
pondérés par leur adéquation aux données présentes 
ou passées.

 Analyses statistiques

Toute analyse statistique est l’application d’un modèle. 
L’omniprésence de ces approches dans la littérature 
biomédicale explique peut-être pourquoi la modélisa-
tion qui sous-tend les tests d’hypothèse ou l’estima-
tion de risques relatifs ne connaît pas la même réti-
cence que les modèles dynamiques évoqués dans les 
prochaines sections. Pourtant, les régressions appli-
quées à des données longitudinales, reposent tout 
autant sur des hypothèses d’ordre mécanistique ou 
cinétique, comme les risques proportionnels (indépen-
dants du temps) dans la régression de Cox classique. 
De la même façon, afin de s’affranchir d’hypothèses 
trop stringentes et potentiellement non vérifiées, des 
généralisations sont possibles, à condition de disposer 
de suffisamment de signal pour identifier des para-
mètres supplémentaires.

Dans la pandémie de Covid-19, les analyses statistiques 
ont été décisives dans l’inférence précoce – malgré la 
qualité hétérogène des données et leur nombre limité –
des paramètres qui régissent la dynamique épidémio-
logique : le temps d’incubation [11], l’intervalle sériel 
[12], le nombre de reproduction de base [3], la létalité 
(stratifiée en âge) [8], sont pour certains d’un intérêt 
clinique immédiat (par exemple en identifiant la popu-
lation pédiatrique à moindre risque de complications 
respiratoires) [13], mais sont aussi indispensables à la 
calibration des autres classes de modèles, sans quoi 
ces derniers seraient purement qualitatifs. Cette dépen-
dance accorde un rôle pionnier et central à la modéli-
sation statistique et rappelle l’enjeu majeur que repré-
sente le recueil de données exhaustives, indépendantes 
et non biaisées, dans les premières semaines de propa-
gation d’une maladie infectieuse émergente.
Citons deux exemples d’analyses statistiques impli-
quées dans l’estimation de paramètres clés dans la 
pandémie de Covid-19. Tout d’abord, sa létalité (IFR, 
infection fatality ratio) stratifiée en âge : plusieurs études 
[8,14,15] se sont par exemple basées sur la mortalité 
observée parmi les personnes à bord de la croisière 
du Diamond Princess (en février 2020, au Japon), don-
nées qu’il fallait à ce moment-là corriger pour le fait 
que l’issue de la maladie (guérison ou décès) n’était 
pas encore connue pour tous les cas. L’autre exemple 
est le médiatique nombre de reproduction, noté R. Ce 
nombre moyen de cas secondaires par cas primaire, qui 
quantifie le potentiel de propagation de l’épidémie, a été 
notamment estimé par l’algorithme EpiEstim [16,17]. 
Cette méthode repose sur la maximisation de la pro-
babilité d’observer autant de nouveaux cas connaissant 
l’incidence passée, sous l’hypothèse que R soit resté 
constant sur la période estimée. Sa définition prospec-
tive a l’avantage de pouvoir détecter les changements 
récents dans le régime de transmission d’une épidémie 
encore en cours (pour laquelle le nombre de cas cau-
sés par la dernière cohorte d’infectés n’est pas encore 
connu).
Fondamentalement probabilistes, les modèles sta-
tistiques permettent d’estimer une valeur moyenne 
extraite à partir des données qui ne la mesure pas 
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EDO : équations différentielles ordinaires. EDP : équations aux dérivées partielles.

Figure 2. Principales catégories méthodologiques de modèles  

rencontrés en épidémiologie mathématiques.
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directement et conjointement d’en quantifier l’in-
certitude (par des intervalles de confiance, des tests 
d’hypothèses), voire d’inférer une distribution qui en 
cerne la variabilité. Cependant, la capacité inférentielle 
de ces approches est réduite aux paramètres dont les 
variations sont relativement bien reflétées dans les 
données. Ainsi, pour reconstruire initialement la tra-
jectoire épidémique de la Covid-19 en population en 
France à partir des seules données hospitalières, l’ap-
proche statistique était insuffisante car un trop grand 
nombre d’événements inconnus s’intercalent entre les 
événements (largement majoritaires) de contamina-
tions entre cas non sévères et le flux d’hospitalisations 
observé deux semaines plus tard. Prennent alors le relai 
les modèles explicitement dynamiques, qui formalisent 
le mécanisme de propagation ainsi que la cinétique 
de l’histoire naturelle de la maladie et son 
éventuelle prise en charge.

 Modèles 

mécanistiques 

déterministes

L’étude de la dynamique épidé-
mique de la Covid-19 nécessite 
de faire appel à une ou plusieurs 
variables structurantes : le temps 
absolu, l’âge des hôtes, l’âge de leurs 
infections, leur statut immunologique, 
etc. Le temps est essentiel puisqu’il sous-
tend la description des variations continues de ces 
systèmes appelés dynamiques, majoritairement forma-
lisés sous forme d’équations différentielles ordinaires 
(EDO) [18]. Plus rarement, le temps peut être consi-
déré discontinu (à l’instant des données quotidiennes), 
le système prenant alors la forme de suites récurrentes 
[10].
L’un des processus clés dans la propagation d’une 
épidémie est la force d’infection (la vitesse à laquelle 
un hôte sensible devient infecté). Dans sa modélisa-
tion la plus simple, dite SIR, de Kermack et McKen-
drick [19], la population d’hôte est répartie en trois 
compartiments : les individus sains susceptibles d’être 
infectés S, les individus infectés contagieux I et les retirés R  
(guéris immunisés ou décédés). Hors maladie vecto-
rielle, on suppose que l’infection se propage par contact 
direct entre individus sains du groupe S et individus 
infectés du groupe I, et que l’incidence résultante est 
proportionnelle au produit des deux densités : c’est la 
loi d’action de masse. Ne nécessitant que deux para-
mètres, cette approche a pu s’ajuster avec succès sur 
des données d’incidence telles que celles de la peste à 
Bombay entre 1905 et 1906 [19].
La contagiosité d’un individu atteint du Sars-CoV-2 
affecte la propagation épidémique et varie en fonction 

d’un autre âge, celui de l’infection, c’est-à-dire du temps 
écoulé depuis que cet individu est infecté [20]. Cette 
variable permet de prendre en compte la « mémoire » 
d’une infection chez une personne infectée, par opposi-
tion aux modèles dits markoviens (comme celui de Ber-
noulli et une grande partie des modèles encore produits 
actuellement), dont la probabilité par unité de temps de 
survenue d’un événement (c’est-à-dire un taux, au sens 
strict du terme), par exemple une guérison, est indé-
pendante du temps déjà écoulé. Dans le cas de l’épi-
démie de Covid-19 en France, la prise en compte de 
cet effet a notamment permis de capturer relativement 
tôt la dynamique piquée de la première vague [10], un 
aspect qui peut s’avérer opportun dans la gestion des 
capacités hospitalières. Cette mémoire de l’infection 

peut être prise en compte suivant deux forma-
lismes. Le premier est un formalisme discret 

qui consiste à stratifier la progression de 
l’infection chez un individu en plusieurs  

compartiments successifs [10,15]. Le 
second est un formalisme continu 
qui consiste à considérer l’âge de 
l’infection comme une variable 
structurante continue [21], le 
système dynamique est alors régi 
par des équations aux dérivées 

partielles (EDP).
L’apparition du Sars-CoV-2 dans 

une population sans immunité pré-
existante a conduit de nombreux 

pays à appliquer des mesures sanitaires 
(confinement, port du masque, dépistage et 

traçage de contact) afin de contenir l’épidémie le 
temps du déploiement d’une solution pharmaceutique. 
Les premiers modèles mécanistiques ont exploré les 
meilleures stratégies d’implémentation de contrôle 
sanitaire [22,23]. Ces modèles faisaient l’hypothèse 
d’une population homogène – par exemple sans prise 
en compte d’une structure d’âge de la population – et 
ne prenaient pas explicitement en compte la mémoire 
de l’infection comme dans certains modèles développés 
par la suite [10,15,21].
Les modèles dynamiques déterministes, qu’ils 
reposent sur des équations différentielles ou aux 
dérivées partielles, sont faciles à simuler. Leur sou-
plesse autorise l’exploration d’une grande diversité 
de scénarios, tandis que de nombreux outils théo-
riques et numériques permettent de les exploiter à 
des fins analytiques (trouver une formule permettant 
d’exprimer le nombre de reproduction en fonction 
des autres paramètres en présence) et statistiques 
(ajustement de paramètres, analyse de sensibilité). 
Plus généralement, ils constituent un moyen parci-
monieux (donc calibrable avec un minimum de don-
nées) pour appréhender le comportement non tri-
vial des trajectoires épidémiques, lesquelles résultent 
d’interactions non linéaires entre les densités des 
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utilisés et aux corrélations statistiques observés entre eux. 
Deuxièmement, le calcul de probabilités permet de quan-
tifier aussi le début et la fin d’une épidémie en termes 
de probabilité d’émergence et d’extinction et de la dis-
tribution de la taille finale. Comme le trait d’union entre 
l’approche probabiliste et déterministe est la loi des grands 
nombres, un tel modèle peut facilement être conçu pour 
que l’évolution moyenne d’une épidémie corresponde à 
celle d’un modèle déterministe.
Ainsi, un modèle stochastique avec un taux de transmis-
sion aléatoire [25] a pu mettre en évidence la nécessité de 
plusieurs introductions indépendantes pour expliquer le 
démarrage de l’épidémie de Covid-19 à Wuhan. Prenant en 
compte l’aléatoire dans les réseaux de contacts et l’hété-
rogénéité du nombre d’infections secondaires, un autre 
modèle [26] a démontré que l’estimation de la taille finale 
de l’épidémie est sujette à une incertitude importante, 
surtout quand les données disponibles portent seulement 
sur les premières semaines de l’épidémie.
Parmi les modèles stochastiques, les processus de bran-
chement occupent une place importante dans l’applica-
tion à l’épidémiologie. Partant de l’idée qu’une nouvelle 
infection est un événement aléatoire distribué de façon 
identique et indépendante, on suppose que chaque indi-
vidu infectieux peut produire de nouvelles infections selon 
cette loi. Toute réalisation d’un tel processus conduit à 
un arbre, et un branchement correspond à des nouvelles 
infections engendrées par sa jonction. Plusieurs modèles 

différents compartiments clinico-épidémiologiques.  
Malgré leur simplicité structurale, les travaux de méta-
modélisation suggèrent que ces modèles, qui moyennent 
implicitement de nombreux aspects du phénomène (taux 
de transition entre compartiments, distribution spatiale), 
génèrent des résultats robustes et conservatifs d’un 
point de vue de santé publique, confortant leur utilité, 
ne serait-ce qu’en début d’épidémie [24].

 Approches stochastiques

Le processus de contagion est de nature aléatoire à toutes 
les échelles. De la liaison d’une particule virale à la sur-
face d’une cellule humaine au conditionnement de l’infor-
mation génétique répliquée, de l’excrétion de nouveaux 
virions à la transmission d’un second individu, du com-
portement individuel à la mobilité dans une population, 
tous ces facteurs privilégiant l’émergence d’une épidémie 
sont le fruit d’une longue chaîne d’événements aléatoires, 
de probabilités variables et plus ou moins indépendants 
de la survenue des autres. Les modèles mathématiques 
en épidémiologie se sont pendant longtemps intéressés 
davantage à la valeur moyenne de ces facteurs, négligeant 
leurs fluctuations. Pourtant, l’approche stochastique offre 
deux avantages majeurs. D’abord, elle permet d’intégrer 
les informations relatives à la variabilité des paramètres 

Le nombre de reproduction R représente le nombre 
moyen d’infectés secondaires qu’un cas contamine au 
cours de sa période de contagiosité. Il est souvent dit 
« de base » et désigné par R0 en début d’épidémie, en 
absence de mesure sanitaire et lorsque l’ensemble de la 
population est immunologiquement naïve pour la maladie 
considérée. L’épidémie est en croissance si et seulement 
si R est supérieur à 1.
Dans le cas général, l’estimation de R au jour t se fait par 
le ratio de l’incidence du jour, ct, par les incidences des 
jours précédents, ct-s, pondérés rétrospectivement par 
leur intervalle sériel ws. Ce dernier peut être vu comme 
la contribution relative de chaque jour post-infection au 
potentiel total de contagiosité sur toute la durée infec-
tieuse, soit

CtRt = –––––––––––––––––––
� s > oCt – s Ws*

Cette expression est particulièrement pratique en épi-
démiosurveillance dans la mesure où elle ne nécessite 
pas de modéliser explicitement l’histoire naturelle de 
la maladie et s’applique aussi lorsque la trajectoire épi-
démique n’est pas exponentielle (par exemple lorsque 
de nouvelles mesures sanitaires sont mises en place).  

En revanche, cet estimateur est sensible aux variations de 
l’effort de détection des cas sur la période considérée.
Une autre relation remarquable impliquant le nombre 
de reproduction est issue du modèle classique SIR, qui 
suppose une durée de contagiosité distribuée exponen-
tiellement et de moyenne D. Si T est le temps de double-
ment, c’est-à-dire la durée au bout de laquelle l’incidence 
double, alors

(R – 1) T  =  DIn2

Cette relation formalise le fait qu’à durée de conta-
giosité constante et connue, le nombre de reproduc-
tion permet aussi d’estimer la cinétique de l’épidémie. 
On notera en particulier que la relation inversement 
proportionnelle entre l’écart à 1 du nombre de repro-
duction et le temps de doublement implique que l’ar-
rivée d’un pic épidémique peut être considérablement 
repoussée par une baisse modeste du nombre de 
contacts, pour les maladies infectieuses de nombre de 
reproduction proche de 1.  À l’inverse, un léger relâche-
ment collectif de mesures préventives ayant maintenu 
jusqu’alors une épidémie sous contrôle peut engendrer 
un rebond rapide. Le cas de la circulation de la Covid-19 
en France au cours de l’été 2020 est une illustration  
de cet effet.

Deux expressions remarquables du nombre de reproduction
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basés sur les processus de branchement ont été mis en 
avant pour étudier l’efficacité du traçage et de l’isolement 
au début de l’épidémie, quand l’évènement de branche-
ment n’est pas limité par un manque d’individus suscep-
tibles [27]. En particulier, ces modèles suggèrent que le 
traçage électronique nécessiterait une fraction importante 
d’utilisateurs pour que l’épidémie devienne sous-critique.
L’approche stochastique est particulièrement indiquée 
lorsqu’un paramètre clé du processus infectieux (tel le 
nombre de reproduction individuel) présente une forte 
variance parmi les cas et que l’on souhaite quantifier l’im-
pact de cette hétérogénéité sur la dynamique épidémio-
logique, en particulier dans les contextes où les effectifs 
sont faibles (initiation ou extinction de l’épidémie, propa-
gation locale).

 Modèles individus-centrés

Le développement de modèles à compartiments (systèmes 
dynamiques) préconise une sous-division de la popula-
tion étudiée par catégorie de contribution épidémiolo-
gique équivalente (selon le statut infectieux, selon l’âge, 
le sexe…). L’intégration multi-échelle d’aspects démogra-
phiques, géographiques, intra-hôte ou comportementaux 
de l’épidémie de Covid-19 peut rendre ces outils mathé-
matiques inapplicables. Les modèles individus-centrés 
(MIC) permettent de dépasser ces limites en utilisant des 
approches informatiques de calcul de haute performance. 
Ainsi, chaque individu au sein de la population est consi-
déré comme un objet avec un certain nombre d’attributs 
déterminant de façon individuelle la contagiosité, la suscep-
tibilité mais aussi les interactions avec d’autres individus.  
En intégrant des données de densité de population de 
haute résolution, les MIC ont été utilisés pour évaluer 
l’impact de stratégies nationales de suppression ou d’atté-
nuation au début de l’épidémie de Covid-19 [28].
Pour la France, un MIC [29] a mis en avant l’importance 
de l’isolement des personnes à haut risque, et le MIC 
epidemap a pu anticiper la disparité géographique de cas 
critiques grâce à un modèle détaillé de mobilité humaine. 
Tout en étant très flexible dans sa conception, le temps 
de calcul d’un MIC peut devenir un facteur limitant si 
le nombre d’individus simulés est trop grand ou si les 
mécanismes d’interactions individuelles sont trop com-
plexes. Ainsi, d’autres MIC ont été proposés pour évaluer 
en continu l’impact épidémiologique et économique de 
différentes combinaisons d’interventions non-pharma-
ceutiques à l’échelle d’une zone métropolitaine [30-34].
Complémentaires aux modèles compartimentaux, les 
MICs constituent une approche de choix pour améliorer 
notre connaissance et générer de nouvelles hypothèses 
quant aux mécanismes spatiaux et comportementaux de 
l’épidémie de Covid-19. Ils permettent en outre d’explo-
rer des scénarios réalistes sur le plan géographique et 
sont appelés à devenir de précieux outils dans les éche-
lons territoriaux de l’épidémiosurveillance et de la gestion 
sanitaire.

 Conclusion

La modélisation en épidémiologie des maladies infectieuses 
repose aujourd’hui sur une diversité de méthodes, fortes 
de décennies de développements mathématiques et 
informatiques, à l’interface avec les sciences du vivant. La 
multiplication d’approches complémentaires -- statistiques, 
analytiques et numériques -- d’un même sujet permet de 
résoudre des questions inaccessibles par des approches 
intuitives ou expérimentales, à l’image des travaux rapidement 
réalisés dès le début de la pandémie de Covid-19, qui ont 
fourni des outils précieux pour l’épidémiosurveillance et 
l’anticipation sanitaire dans un contexte de données limitées. 
Les modèles doivent être constamment enrichis par des 
données de terrain. Leur pertinence doit être évaluée à la 
lueur de l’adéquation à ces dernières et de la validité des 
hypothèses sous-jacentes. Les modèles sont en particulier,  au 
cœur des analyses statistiques qui permettent de distinguer 
le bruit des signaux – et comparer ces derniers entre eux-, 
un enjeu méthodologique majeur dans les études de santé 
publique. 
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◗t La modélisation fournit un cadre de raisonnement for-
mel, manipulable et réfutable pour l’étude de la propa-
gation des maladies infectieuses.

◗t Les enjeux de la modélisation résident dans la compré-
hension des épidémies passées, la quantification d’une 
dynamique en cours, et l’anticipation de la trajectoire 
à venir.

◗t La modélisation statistique constitue la pierre angu-
laire de l’épidémiologie mathématique d’une maladie 
infectieuse émergente, sur les lesquelles reposent les 
autres méthodes (dynamiques déterministes, probabi-
listes, individus-centrés).

◗t Le dialogue permanent entre les modèles et le terrain 
stimule la recherche en maladies infectieuses en orien-
tant le recueil de données et en suggérant de nouvelles 
hypothèses à tester.

◗t La modélisation permet d’explorer des scénarios inac-
cessibles à l’expérience et peut ainsi éclairer la prise de 
décision en santé publique, sous réserve d’une multi-
plicité de résultats indépendants compatibles avec les 
données empiriques.

Points à retenir
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