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Résumé : Le rapport présente une étude épidémiologique faite sur les fièvres d’origines inconnues à Djibouti. Ces
dernières sont définies par une température corporelle supérieure à 38 degré qui ne s’associe à aucune maladie transi-
toire ou autolimitée. Le nombre de personnes atteintes par la fièvre d’origine inconnue n’a cessé d’augmenter durant
les 10 dernières années.
Nous nous intéressons à l’estimation du risque et à son évolution dans la capitale à travers les risques (taux de mor-
talité standardisée). Ainsi nous les projetérons sur une carte de Djibouti-ville avant de les utiliser pour l’exploration
des données via des analyses statistiques.

Abstract: The report presents an epidemiological study on fever of unknown origin in Djibouti. The latter is defined
by a body temperature greater than 38 degrees which does not associate with any transient or spontaneously resolving
disease. The number of people suffering from fever of unknown origin has been steadily increasing for 10 years.
We are interested in the estimation of risk and its evolution in the capital through risks (standardized mortality rate).
Thus we will project them on a map of Djibouti and we will then use them for the exploration of the data via a
statistical analysis
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Introduction

Djibouti est un petit pays de l’Afrique de l’Est (environ 23000km2), bordé par la mer rouge d’une
part et de l’océan indien d’autre part Chiré (2012). Situé à la limite de l’équateur, son climat est
chaud, aride et sec sur quasi les 3

4 de l’année (saison chaude). Durant cette période de l’année,
les températures peuvent atteindre les 48 degré celsus, provoquant ainsi des sècheresses et des
déplacements des populations nomades vers la capitale (Sédentarisation de la population).
La population Djiboutienne est concentrée à 85% dans la capitale car c’est le siège de toutes les
administrations et biensûr de son atout majeur le port. De part sa position, le port de Djibouti
est le plus important de la région et joue un rôle indispensable dans le commerce international
puisque toutes les lignes maritimes reliant l’Europe à l’Asie y transitent.
Depuis les années 2000, des forces militaires sont installées à Djibouti afin d’assurer la sécurité
du commerce maritimes et la lutte contre le terrorisme. De plus, Djibouti est une terre d’accueil
car c’est un pays stable dans une région sous tension et au climat très difficile. Beaucoup de per-
sonnes transitent dans le pays pour des raisons commerciales, militaires, touristiques et biensûr
fuyant les guerres, famines et sècheresses. Ces individus constituent une grande mixité en termes
d’épidémiologie car ils peuvent être porteurs de tout type de pathologie.
Djibouti a connu une importante vague de réfugier survenue en 1980 à cause des guerres. Cela a
conduit à un pic d’urbanisation incontrôlée à Djibouti. Une stratégie anti-vectorielle a été mise
en place pour lutter contre la malaria. Ce phénomène était quasi rare de 1973 à 1978 mais à partir
de 1989, le pays a connu une éclosion avec plus de 3000 cas confirmés et en 1991, 7338 cas ont
été déclarés. Donc, pour lutter contre cette maladie une stratégie anti-vectorielle est appliquée
ainsi qu’un programme nationale de lutte contre le paludisme en 2006 ayant pour but l’interrup-
tion de la transmission de la malaria KHAIREH et FARAH (2012).
Les fièvres d’origines inconnues sont des pathologies assimilées aux arboviroses qui sont des af-
fections transmises par des arthropodes hématophages constituant l’essentiel des vecteurs. Ces
maladies vectorielles peuvent provoquer des épidémies touchant une partie importante de la po-
pulation africaine, entraînant ainsi une morbidité et une mortalité élevée. Andayi (2009).
En épidémiologie, une méthode de quantification du risque est la méthode de la cartographie du
risque. Elle permet d’estimer et de représenter le risque associé à la survenue de maladies, sur
des échelles de temps et d’espace importantes COLY (2015), Mouhaddach et al. (2015), Mason
et al. (1975), Lawson et Zhou (2005) et Lowe et al. (2011). Son rôle est d’identifier les régions
présentant des risques significativement plus faibles ou plus élevés, et d’investiguer sur les rai-
sons de ces différences.
Dans cet article, les outils comme Excel, R et Qgis ont été utilisés lors des différents analyses
afin de réaliser une carte des cas de Djibouti puis, pour une visualisation d’une structure évidente
du risque, on a calculé le taux de mortalité standardisé de la maladie afin de le projeter sur la
carte de Djibouti-ville.
Par la suite, sans se limiter par une simple représentation des cartes de risque, nous allons réaliser
une exploration des données à travers une analyse en composante principale qui nous permet-
tra en premier lieu de représenter la répartition des variables (risques sociodémographiques).
Ensuite, des méthodes de régressions seront effectuées dans le but de comprendre les variables
expliquant le risque moyen et de constituer un modèle par la suite Sanitaire (2016).
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1. Présentation des données

La période d’étude s’étend de 2007 à 2016 et les structures d’accueil sont les Centres de Santé.
Le critère d’inclusion dans la base de données est de présenter une fièvre de plus de 38 degrés et
de la confirmer par un test sanguin.
L’enregistrement se fait au premier niveau de la chaine de soins puis les informations sont regrou-
pées par les services de la Direction de l’Information Sanitaire et transmises à l’Institut National
de Santé Puublique de Djibouti.

1.1. Présentation des Structures Sanitaires

La ville de Djibouti est découpée en 3 grandes communes qui se subdivisent pour former 92
secteurs (quartiers ou zones) Sanitaire (2016) et Urbanisme (2015). Ces Zones se distinguent
entre-elles selon s’elles qui sont habitées, habitables ou non ; nous les noterons comme étant nos
Zones d’études (Zi).
Le système sanitaire à Djibouti est subdivisé en 3 niveaux :

— Niveau 1 : Centres de Santé Communaitaire.

— Niveau 2 : Centres Médicaux Hospitaliers.

— Niveau 3 : Hôpitaux de références.

FIGURE 1. Répartition des Centres de Santé dans la capitale.
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Strate (S j) Nombre de Zones à couvrir(quartiers) Commune Population d’accueil (Pj)
1- CSC HAYABLEH 6 BALBALA 80702
2 - CSC DORALEH 1 BALBALA 1434
3 - CSC PK 12 1 BALBALA 43020
4 - CSC BALBALA 2 4 BALBALA 64159
5- CSC AMBOULI 8 BOULAOS 33955
6 - CSC IBRAHIM BALBALA 5 BOULAOS 25795
7- CSC FARAH HAD 6 BOULAOS 56686
8 - CSC ARNAUD 3 BOULAOS 35577
9 - CSC EINGUELA 6 BOULAOS 37556
10 - CSC KHOR BOURHAN 9 BOULAOS 25129
11 - CSC BALBALA 1 6 BALBALA 69755
12 - CSC WARABLEH 3 BALBALA 22353
13 - CSC WAHLEDABA 6 BALBALA 38062
14 - CSC QUARTIER 7 6 BOULAOS 42508

TABLE 1. Les zones de recouvrement par les différents centres de santé communautaires

Les Zones sont référencées sous des Centres de Santé Communautaire (CSC).
Ces Centres de Santé Communautaires sont au nombre de 14 et regroupent plusieurs Quartiers
en termes des soins ; nous les noterons comme étant nos Strates d’études (S j).
La présentation des ces différents centres de santé communautaires et leurs zones de couvertures
sont représentées dans le Tableau 1.

1.2. Estimation du Risque

Dans cette étude les fièvres d’origines inconnues peuvent être considérées comme des phéno-
mènes aléatoires pouvant toucher n’importe quel individu, étant donné, qu’il n’y’a apparemment
aucun critère de sélection.
Une définition des entrants et une configuration particulière est proposée pour les données à
savoir :

— Pi, j la Population dans la Zone i de la Strate j.

— Oi, j le cas Observé dans la Zone i de la Strate j.

— Pj la Population Cumulée de la Strate j.

— O j les Observations Cumulées de la Strate j.

— P+ la Population Totale.

— O+ le Nombre total de Cas Observé.

— r+ le Risque total.

Cette configuration est proposée par Fagot-Campagna et al. (2016), Meyer et al. (2017) et
Pebesma (2012) et il s’agit de comparer le nombre de cas Observé (Oi, j) à un nombre de cas
espéré (Ei, j).

— Si Pj et O j connus, alors E j = Pj × r+ avec r+ = O+

P+
.

— S’il s’agit de cas en configuration sous Stratifiée, r j =
∑

n
i Oi, j

∑
n
i Pi, j

,E j = ∑
j
i Pi, j × r j.
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Année S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11 S12 S13 S14
2007 203 7 519 63 27 17 173 63 14 22 84 _ _ _
2008 16 299 332 119 62 _ 234 58 9 65 693 _ _ _
2009 12 _ 60 14 36 19 8 33 1 319 28 _ _ _
2010 9 30 76 58 _ 517 13 194 117 213 36 _ _ _
2011 _ 86 279 42 _ 164 15 284 210 74 112 _ _ _
2012 39 455 37 401 153 380 113 528 393 40 98 _ _ _
2013 7 236 50 14 93 427 21 192 427 34 121 _ _ _
2014 12 722 328 46 129 1216 331 287 1298 767 443 219 29 _
2015 12 683 85 67 150 1456 931 462 800 654 431 731 131 15
2016 87 34 102 20 840 144 1797 541 929 509 27 18 28 64

TABLE 2. Répartition des cas sur les 10 années selon les numéros des CSC.

Le tableau ci-desssus représente les états fébriles recensés sur une période de 10 annnées dans
les différentes strates ; nous pouvons noter la présence de valeurs manquantes dans nos données.
Cela s’explique par le fait que certaines strates ont étées constituées récemment et que parfois il
n’y’a simplment aucun cas à déclarer.
Nous utiliserons par la suite une méthode de computation afin de générer ces valeurs pour
complèter notre tableau. Pour finir, on peut calculer le Standardised Mortality Ratio (SMR) afin
d’avoir un lissage sur les estimations ; il est obtenu comme-suit : SMR j =

O j
E j

.
Nous avons regroupé sur un tableau le nombre des cas enregistré dans chaque centre de santé
communautaire ( Tableau [2]).
Nous avons pu observer que la fièvre d’origine inconnue a fortement évolué durant ces 10
dernières années (de 2007 à 2016). Le taux de mortalité standardisé (SMR) a été calculé grace
à une extrapolation des données ; ainsi nous obtenons un risque pour les 92 quartiers et pour les
10 années.
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FIGURE 2. Représentation de l’évolution du risque sur les 10 ans (de gauche à droite et de haut vers
le bas : 2007 à 2016).
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Les cartes sur la Figure [2] représentent l’évolution du risque selon les SMR dans la capitale
de Djibouti durant les 10 années (2007-2016). D’une part, nous observons une structure Spatiale
et de l’autre nous avons une vue Temporelle.
Le risque est très élevé pour les différents années à Doraleh et au Port de Doraleh, sauf pour les
années 2010 et 2011.
En revanche, un risque s’intense est observé pour les quartiers de PK12 et de Hayableh.
Nous observons que les risques évoluent de manière diagonale du Nord Est de Djibouti au Sud
Ouest pendant la période de 2007 à 2011. Puis le risque dévient très important sur toute la partie
de l’Est (se situant à l’Est de de l’OUED) pour la période de 2012 à 2015.

FIGURE 3. Représentation des nids de prolifération et découpe de la carte en mailles.

Par ailleurs, les sources d’eau, les puits et autres (éléments provoquant la propagation de la
fièvre) sont appelés des nids ainsi leurs longitudes et lattitudes ont été enregistrées.
Puis les distances entre les nids et les quartiers sont calculées et une codification est réalisée
selon une échelle de 1 à 5.
L’enregistrement de ces codifications se fait sur une variable appelée Niveau d’exposition et une
représentation est faite sur la Figure [3].
Le fait que parfois le risque est sur dispersé dans certaines zones alors il est pertinent d’harmo-
niser cette représentation en considérant plusieurs facteurs d’ordre sociodémographique.
Nous avons découpè la carte de Djibouti selon une grille (maille), disposé les positions des nids
de prolifération, sélectionné les zones de contact ou de proximité afin de déterminer les zones
tampons.
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FIGURE 4. Représentation des zones tampons pour les niveaux de risque.

L’objectif de l’étude est de modéliser les fièvres à Djibouti et pour celà, il est proposé le
cheminement suivant :

— Découpage de la ville en strate.

— Etude de ces states sur 10 années.

— Calcul et projection du risque sur les zones déterminées.

— Quantification des facteurs associés à l’évolution du risque.

— Analyse statistique et modélisation prédictive.
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2. Analyses multidimensionnelles et Classification hiérarchique ascendante (CHA)

Une analyse permetant de tester le lien entre les variables caractérisant la structure des données
à été proposée et le tableau suivant fait le recueil des résultats.

Variables V-test P-value Interprétation
Risque Vs
exposition

87.653 6.75×10−12 Dépendants

Années Vs
Strates

23656 2.2×10−16 Dépendants

TABLE 3. Test du khi-2 pour les variables d’intérêt

Nous observons un fort lien entre les variables Risque et Niveau d’exposition d’une part puis
d’autre part entre Anneés et Strates.
Par la suite, le package missMDA a été utilisé car il est dédié aux valeurs manquantes dans
l’analyse exploratoire de données multivariées et particulièrement pour l’imputation unique en
ACP ou en AFC.
Il permet d’estimer le nombre de dimensions nécessaires pour imputer les données par Validation
Croisée avec le critère "one leave out". L’avantage de cette méthode d’imputation est que les liens
entre les variables et les similitudes entre les individus sont pris en compte.

FIGURE 5. Projections du lien entre les variables d’intérêt.

Pour le graphique de droite, on visualise les groupes suivants :
— les années 2007 à 2013 regroupent les strates 3,4,5,8,12,13 et 14.

— les années 2014 et 2015 regroupent les strates 2, 6, 10 et 11.

— l’année 2016 regroupe les strates 1, 7 et 9.

Pour le graphique de gauche, on visualise les groupes suivants :
— la classe du risque élevé correspond au niveau d’exposition élevé.

— les autres classes du risque correspondent aux autres niveaux d’exposition.
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Ayant quantifier le lien entre les caractéristiques de la structure de nos données (AFC), il est à
présent nécéssaire d’effectuer les Analyses sur les facteurs écentuellement explicatifs du risque
(ACP).
Les variables sont au nombre de 16 ; d’une part nous avons les variables socio-démographique et
d’autre part les 10 variables du risques (taux de mortalités standardisés calculés précédemment) ;
sans oublier la variable du niveau d’exposition. Les 92 quartiers représentent les individus.
Les variables sont la plupart corrélées entre elles, la matrice de corrélation est visualisée dans la
Figure [6].

FIGURE 6. Matrice de corrélation.

Cette dernière montre une corrélation répartie en deux parties, d’une part les variables socio-
démographique sont toutes fortement corrélées sauf la variable Densité qui est faiblement cor-
rélée avec ces variables. Et d’autre part, nous avons Les variables risques qui sont la plupart
fortement corrélées.
Par ailleurs, nous observons que certains risques se regroupant entre eux et forment un troisième
groupe ; ce sont les risques des années 2011 et 2008. Puis nous observons que les risques de
l’année 2010 et 2016 sont faiblement corrélés avec les autres.
Le nombre de variables formant le troisième groupe ne sont pas très important dans ce cas, nous
déduisons que le nombre des dimensions peuvent être réduit à deux.
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FIGURE 7. (a) Courbe de coude et (b) Résultats de l’ACP.

Cependant, la Figure [7] qui visualise le graphique de coude de l’ACP montre un fort décro-
chage au deuxième axe, ce qui signifie que nous pouvons aussi prendre trois axes pour l’analyse.
Le choix des axes par le graphique est aussi utilisé dans FRONTIER (1976) et Bertrand (2004)).
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FIGURE 8. (a) Projection des variables sur le premier plan factoriel (1,2) et (b) Projection des va-
riables sur le second plan factoriel (1,3).

Nous avons tenté de visualiser les données en faisant abstraction sur sa structure d’espace et
de temps. Les cercles de corrélations pour les plans factoriels (1,2) et (1,3) sont représentés sur
la Figure [8].
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FIGURE 9. (a) Projection des individus sur le premier plan factoriel (1,2) et (b) Projection des indi-
vidus sur le second plan factoriel (1,3).

Les variables socio-démographique sont toutes positivement et fortement corrélées sur le
deuxième axe sauf pour la Densité et le Revenu. Le Niveau d’exposition est corrélée positi-
vement mais moyennement.
La majorité des risques sont corrélés positivement et fortement sur le premier axe sauf les risques
des années 2011, 2008, 2013, 2012 et 2009 qui présentent un cos-carrée dans les environs 75%
sur le troisième axe. Ce dernier axe oppose les risques 2011, 2008 aux risques 2013, 2012, 2009
(voir la Figure [7]).
Nous observons une structure de répartition semblable à celle montrer par la matrice de cor-
rélation, les variables risques sont, la plupart, isolées sur le premier axe et les autres variables
socio-démographique sur le deuxième axe tandis que la variable Densité est très faiblement cor-
rélée sur le deuxième axe.
La projection des individus est représentée sur la Figure [9] pour les différents axes et la majo-
rité des individus sont regroupés ensembles et sont difficiles à lire à cause des individus Port et
Doraleh que nous considérons atypique.
Puis nous relanÃ§ons l’ACP et choisissons de travailler sur deux axes simplement à cause de la
répartition visualisée des variables dans le cercle de corrélation car aucun individu contribuent
ou corrélés avec le troisième axe.
Par la suite, nous appellerons l’axe 1 ; l’axe des risques de prolifération de l’épidémie ; et l’axe
2 ; l’axe socio-démographique.
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Répartition des quartiers en 3 classes
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FIGURE 10. (a) Les classes d’individus projetées sur le plan factoriel (1,2) et (b) Le risque moyen de
2007 à 2016 classifier en 3 classes puis projeté sur la carte de Djibouti-Ville.

Après, nous passons à une classification hiérarchique ascendante dans le but de classer les
individus et nous avons choisis trois classes.
Nous procédons ensuite à la projection de ces classes du risque sur une carte de Dibouti-Ville
(voir la Figure [10]).
Les individus sont structurés en 3 groupes partageant des caractéristiques communes décrits
comme-suit :

• Le groupe 1 s’oppose aux risques contribuant à la conception de l’axe 1. Le groupe n’est
touché presque par aucune épidémie et représente les quartiers les plus aisés de Djibouti-
Ville.

• Le groupe 2 représente en partie les quartiers de la commune de Boulaos et de Balbala se
rejoignent dans l’exposition aux vecteurs de prolifération de la maladie, au revenu moyen,
à l’accessibilité aux quartiers, le taux moyen d’accès aux ressources telles que l’électricité
et Niveau d’exposition.

• Le groupe 3 représente en partie les quartiers de la commune de Balbala et de Boulaos
s’opposent aux variables corrélés avec le deuxième axe. Ce groupe représente en partie les
extrêmes, c’est à dire qu’il regroupe les quartiers les plus denses, non-accessibles, ceux du
centre-ville et ceux des zones industrielles.
Par exemple, le quartier Arhiba qui est le plus éloigné des individus du groupe3 : il est
très peuplé, difficilement accessible ; ce groupe est quasi constant en terme d’épidémies
car pratiquement toutes les épidémies le touche.
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3. Méthodes de régressions

Dans cette section, nous allons utiliser différentes méthodes régressives. La première est la ré-
gression linéaire simple ou multiple afin de déterminer les variables qui pourraient expliquer le
risque.
La seconde est une régression PLS, elle sera complémentaire à l’analyse en composante princi-
pale. Elle permet de choisir le nombres des composantes avec un apprentissage et nous permettra
ainsi de déduire le nombre de variables à utiliser.
La troisième est l’analyse de la variance VASEY et THAYER (1987) et Faraway (2002) qui ex-
pliquera la variable Risque moyen par les autres variables déterminées.
Nous joindrons à cela une comparaison de moyenne par le test de Tukey HSD afin de voir dis-
tinguer s’il y’a similitudes dans les groupes.

FIGURE 11. carte selon les caractéristiques sociodémographiques.

Pour ces analyses, une récodification de toutes les variables explicatives du modèle a été réa-
lisée.
Les modalités de chacune des variables est au nombre de trois pour avoir un modèle équilibré et
complet (Faible, Moyen et Fort).
Pour la récodification nous avons regardé les valeurs de chacunes des variables en se référant à
aux effectifs par quartiles voir la Figure[12,11].

FIGURE 12. classes facteurs socios.
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3.1. Régression linéaire

Dans cette partie, nous avons intégré toutes les variables sociodémographiques (6 variables)
étudiées précément dans la modélisation et la méthôde StepWise a été utilisée. Cette méthode
consiste à introduire ou retirer dans le modèle (au fur et à mesure) une variable (significative) de
telle sorte à tester la stabilité de ce-dernier ; ainsi l’algorithme s’arrête une fois la structure du
modèle déterminée.

Modèle R2̂ Variables significatives
linéaire 0.28 Densité, Accèssibilité, Revenu, Exposition
Logarithme 0.29 Accèssibilité, Revenu, Exposition
Racine 0.39 Accèssibilité, Revenu, Exposition

TABLE 4. Proposition de quelques modèles.

A travers ces résultats, nous remarquons le fait que l’on ait systématiquement les variables
Densité, Accèssibilité, Revenu et Exposition ; ce qui nous oriente sur le choix de nos facteurs
candidats pour la suite.

3.2. Régression PLS

Dans cette sous-section, nous allons approfondir le choix du nombre de variable à utiliser par la
suite.
La régression par les moindres carrés partiels (PLS) est une technique qui combine les carac-
téristiques et la généralisation de l’analyse par composante principale (ACP) avec la régression
linéaire multiple Abdi (2010), WOLD et al. (1984) et GELADI et KOWALSKI (1986).
La PLSR est une approches similaires pour fournir une modélisation quantitative multivariée
avec des possibilités inférentielles similaires à plusieurs régression, tests t et ANOVA Wold et al.
(2001).
Nous avons lancé la régression PLS sur le jeux de données au complet c’est à dire sur une struc-
ture de dimensions 6 par 92 d’une part (X : 6 variables sociodémographiques pour 92 quartiers)
et d’une autre de dimension 1 par 92 d’autre part (Y : 1 variable à expliquer pour 92 quartiers) et
ceci par le biais de la méthôde kernelpls.
Nous obtenons ainsi les résultats suivants :

Valeur cte dim1 dim2 dim3 dim4 dim5
% d’inertie _ 38 80 91 92 _
CV 0.76 0.75 0.73 0.713 0.717 _

TABLE 5. Résultats de la PLS.

Nous procédons à une cross-validation par leave-one-out et calculons en même temps l’écart
moyen (MSEP) voir la Figure[13].
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FIGURE 13. Un apprentissage par validation croisée a été réalisée sur les données.

Ces dernières ont été divisées en deux parties égales, d’une part les données pour l’apprentis-
sage (train sur l’affichage) et d’autre part le test (appelé CV dans la fenêtre).
L’objectif de cette méthôde est de trouver le nombre adéquat de composantes pour reconstruction
des données estimées.
On remarque un décrochage au niveau de la troisième composante car on a une bonne représen-
tation de l’information avec près de 91% d’inertie avec 3 composantes.
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16 ABDI, ADEN et YAO

3.3. Analyse de variance (ANOVA) à plusieurs facteurs

Pour plus d’approfondissement, nous nous aidons de la matrice de corrélation et déduisons que
les taux sont tous correlés entre eux mais aussi avec la variable niveau d’exposition.
Donc, nous utiliserons un seul taux dans le modèle d’estimation, le taux d’accessibilité est très
informatif par rapport aux autres.
Nous travaillerons, à présent, sur trois variables explicatives de types qualitatives. Avant de lancer
l’ANOVA, une représentation des variables est effectuée sur la Figure[14].
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FIGURE 14. Les différentes combinaisons des interactions entre les modalités des 3 variables expli-
catives.

Pour chaque graphique, un croisement entre deux variables explicatives et la variable à
expliquer a été réalisée.

• 1er graphe : croisement entre les variables Taux accessibilités, Revenu et Risque.
Il montre qu’un revenu fort associé à un taux d’accessibilité faible dans le quartier élève
le risque moyen de prolifération de la fièvre.

• 2eme graphe : Croisement entre les variables Densité, Revenu et Risque.
Il montre qu’une densité faible avec un niveau de revenu fort modère le risque moyen .

• 3eme graphe : Croisement entre les variables Taux accessibilités, Densité et Risque.
Nous observons qu’une forte densité avec un taux d’accessibilité faible augmente le risque
de prolifération.

Dans l’estimation du modèle, nous allons faire intervenir l’interaction de toutes les variables et
regarder la significativité de chacune des variables.
Un regroupement des différents résultats de l’analyse de variance a été faite dans le Tableau[6].
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Noms des variables Mean F-test P-v Signif
Revenu Moyen 1.40854 4.7246 0.0118040 *
Taux Accessibilité 1.71087 5.7387 0.0048694 **
Densité 0.74801 2.5090 0.0884364 .
Revenu Moyen : Taux Accessibilité 1.17277 3.9338 0.00605667 **
Revenu Moyen : Densité 1.84605 6.1922 0.0033002 **
Taux Accessibilité : Densité 2.25053 7.5489 3.892e-05 ***
Revenu Moyen : Taux Accessibilité : Densité 2.02871 6.8049 0.0004206 ***

TABLE 6. Tableau des résultats du test de l’ANOVA.

Toutes les variables introduites sont significatives à 5% ainsi les interactions entre les variables
sont significatives et la qualité du modèle est acceptable avec un R2̂ de près de 60%.
Pour vérifier cette qualité du modèle nous avons représenté l’ajustement du modèle (voir Fi-
gure[15]).

(a) (b)

FIGURE 15. (a) Tests de la qualité du modêle et (b) L’ajustement du modèle sur les données réelles.

Par conséquent, les variables explicatives du modèle sont bien taux d’accessibilité, revenu et
densité afin d’estimer le risque dans les différents quartiers.
Nous pouvons observer que le modèle choisit s’ajuste bien avec la variable à expliquer Risque
moyen.
Un test de Tukey HSD est réalisé pour affiner plus l’interprétation de l’analyse de variance afin
de voir si les différents groupes du modèle ont des moyennes différentes.
Les comparaisons sont regroupées dans le Tableau[7].
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18 ABDI, ADEN et YAO

Modalités p-adj
Densité Moyenne - Faible 0.8766537
Densité Forte - Faible 0.8543135
Densité Forte - Moyenne 0.6531519
Taux Accessibilité Moyen - Faible 0.4993850
Taux Accessibilité Fort - Faible 0.7075458
Taux Accessibilité Fort - Moyen 0.9442753
Revenu Moyen - Faible 0.0299880
Revenu Fort - Faible 0.159971
Revenu Fort - Moyen 0.7035875

TABLE 7. Tableau des résultats du test de Tukey pour les comparaisons des moyennes.

Le test réalisé est un test de moyenne pour comparer les différents groupes de chaque variable.
Nous observons que les moyennes des modalités sont toutes égales et n’ont pas de différence
significatives ainsi le test rejette l’hypothèse d’égalité des moyennes, sauf pour les modalités
moyen et faible de la variable Revenu c’est à dire que le risque de prolifération est différent
entre les quartiers selon les classe du revenu.
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4. Discussions et Perspectives

La fièvre d’origine inconnue a vraiment augmenté durant ces années dû à plusieurs facteurs éco-
nomique ou environnementales.
Le manque d’infrastructures dans certains quartiers de Djibouti-Ville sont à l’origine de cette
augmentation et c’est ce qui nous a poussé à étudier le risque de prolifération selon le quartier
pour la dernière décennies (2007 à 2016).
Dans le but d’avoir une vue d’ensemble et de la structure évidente de l’évolution du risque selon
les différents quartiers de Djibouti-ville, des cartes des risques sont réalisées.
La cartographie du risque de notre étude s’appuie sur le calcul des taux des mortalités standardi-
sés qui sont des risques relatifs, et sont proportionnels aux nombres des cas atteins par la fièvre
d’origine inconnue.
Une analyse en composante principale a été réalisée pour classifier les différents quartiers selon
leurs risque de prolifération de la maladie et aussi pour comprendre la distribution des facteurs
soci-démographique à notre disposition pour expliquer la forte présence ou non de la maladie
dans certains quartiers.
Il en sort que les quartiers présentant des fortes risques de proliférations sont ceux avec une forte
densité et ces sont les quartiers très proche du centre ville et qui manque d’infrastructure. Ces
quartiers abritent parfois un nombre importants de personnes venant des pays voisins (Somalie,
érythrée et éthiopie).
La croissance urbaine est exceptionnelle à Djibouti Chiré (2012) car c’est un territoire qui attire
une très nombreuses populations pastorales en provenance des pays frontaliers et porteuses des
très nombreux maladies.
Des méthode des régressions ont été effectuées pour expliquer le risque de prolifération moyen-
nisé par les variables socio-démographiques et comprendre aussi les différentes interactions pos-
sibles entre les variables socio-démographique.
La régression PLS nous a permit de déduire que simplement trois variables (revenu moyen, taux
d’accessibilité et la densité) expliquent à elles seules le risque de prolifération dans les différents
quartiers avec 60%.
La Figure[14] montre qu’en moyenne la population présentant un revenu élevé avec un d’accessi-
bilité du domicile faible ajouté à une densité élevée dans le quartier présente un risque important.
Nous avons supposé par la suite que les fièvres suivaient un mouvement saisonnier par rapport
au climat particulier de Djibouti. Par ce fait, nous avons considéré les données d’une structure
de soins quelconque et nous avons réalisé une projection conjointe des températures avec l’évo-
lution du nombre de cas sur une période de 3 années (2012-2014) voir la Figure[16] .
Il en ressort que durant les mois correspondants aux la saisons fraîches (pluies et humidités), on
note des variations considérables (pics et creux) dans le graphique représentatif du nombre de
cas de fièvres.
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20 ABDI, ADEN et YAO

FIGURE 16. Evolution des températures et du nombre de cas entre 2012 et 2014.

Au vu de ces observations préliminaires, une étude mêlant le climat et l’évolution des fièvres
pourrait aboutir à des résultats intérressants et complémentaires dans la détermination d’un éven-
tuel lien.

Conclusion

Les quartiers avec des risques de prolifération importants sont expliqués par un revenu moyen
très élevé avec un taux d’accessibilité très faible et une densité très élevée.
La cartographie du risque est un bon moyen de suivi de l’évolution du risque de la fièvre d’origine
inconnu dans une ville comme Djibouti-ville. Elle est considérée comme un outil permettant de
classer, de comparer et hiérarchiser des risques mais également d’analyser, d’évaluer et d’iden-
tifier les risques qui peuvent impacter la santé de la population.
Nous nous sommes simplement intéressés aux taux de mortalités standardisés pour réaliser la
cartographie du risque. Ces analyses seront un plus pour le domaine sanitaire ainsi que les do-
maines sécuritaires, financiers et économiques.
Ces modèles permettront de facilité la suivie de l’évolution des fièvres d’origines inconnues
dans les différents quartiers de Djibouti ville et d’aider les responsables des santés à mettre en
place des mesures des préventions mais aussi d’élever la sécurité ou la surveillance en termes
sanitaires.
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